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PARALEL PROGRAMLAMA TEKNIKLERININ GELiSIME DAYAL|
ALGORITMALAR UZERINDEK| ETKINLIK ANALIZi

Ristil AKAY
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi
Doktora Tezi, Agustos 2014
Tez Danismani : Dog. Dr. Alper BASTURK

OZET

Son yillarda yasanan teknolojik geligmeler tasarim problemlerinin daha da
zorlagmasini  beraberinde getirmig ve hesaplama ihtiyaclarini artirmigtir.
Problemlerin zorlagmasi ve artan hesaplama ihtiyacinin kargilanmasi, ¢oziimlerde
kullanilan algoritmalarin performanslarini arttirici yeni yaklagimlar onerilmesine
ve paralel hesaplama sistemlerinin etkin bir gekilde kullanilmasina olan ilgiyi

arttirmaktadir.

Bu amagla tez kapsaminda, temel versiyonlar1 asenkron yapida olan baz
algoritmalarin senkron modelleri oOnerilerek performanslarini  arttirici  yeni
yaklagimlar gelistirilmistir. ~ Aym1 zamanda, algoritmalarin performanslarinin
kontrol parametrelerine olan bagimliklarini onlemek ve daha kararli yapilar
olusturmak icin yeni portfoy stratejileri 6nerilmistir. Onerilen yeni modellerin farkl
paralel gerceklestirimleri ile, degisik 6zelliklere sahip zorluk derecesi yiiksek test
problemlerinin ¢oziimii gergeklestirilmis ve detayli basarim analizleri yapilmigtir.
Bilinen test problemlerinin yani sira, gercek diinya problemlerinden yapay sinir
aglar1 egitimi gercgeklegtirilmistir. Bunlara ilave olarak bazi algoritmalarin ayrik
modellerinin paralel gerceklestirimi yapilarak etkin komsu iiretme mekanizmalar
entegre edilmigtir. Bu gerceklegtirimler ayrik bir problem tiiri olan gezgin
satict problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmigtir. Elde edilen sonuglardan, onerilen
modellerin problemlerin ¢éziim kalitesini arttirdigi, algoritmalar1 daha kararli hale
getirdigi ve paralel hesaplama sistemlerinin kullanimui ile de ¢oziim siirelerinin 6nemli
oranda kisalabilecegi gozlemlenmigtir. Bu caligma ile paralel hesaplama sistemleri
iizerinde caligsan algoritmalar ile genis ve kapsamli problemlerin etkin bir sekilde

¢oziilebilecegi gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Gelisime dayal algoritmalar, paralel programlama
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EFFICIENCY ANALYSISOF PARALLEL PROGRAMMING TECHNIQUES
ON EVOLUTIONARY ALGORITHMS

Rusti AKAY
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Ph.D. Thesis, 2014

Thesis Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper BASTURK
ABSTRACT

Technological advances in recent years have made design problems more difficult
and have increased the computing needs required to solve them. The difficulty
of problems and increased source needs have led to the proposal of parallel
implementations of some commonly used problem solving techniques and to

increased interest in efficient parallel computation systems.

For this purpose, synchronous models of the algorithms, the basic versions of which
have asynchronous structures, were proposed in order to achieve faster parallel
models. Moreover, to prevent performance from being affected by the control
parameters and to make more stable structures, new portfolio strategies were
proposed. Difficult problems with different characteristics and with varying difficulty
levels were solved by the proposed approaches and comprehensive comparisons were
presented in the experiments for performance analysis. In addition to well-known
benchmark problems, some real-world problems were solved by using artificial neural
networks and trained by using the proposed parallel models. Moreover, the parallel
models of the algorithms were implemented for combinatorial type problems and
efficient local search methods were integrated into the algorithms. The traveling
salesman problem was used in the experiments carried out for combinatorial
algorithms. It was observed that the proposed models improved solution quality
and algorithm stability; they also decreased the running times significantly. It is
shown that evolutionary algorithms running on parallel computing systems can be

employed to solve large and complex problems effectively.

Keywords: Evolutionary algorithms, parallel programming
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GIRIS

Son yillarda yaganan teknolojik gelismeler cok bilegenli ve karmagik yapilardan
olugsan tasarim problemlerinin daha da zorlagmasini beraberinde getirmis ve
hesaplama ihtiyaclarini artirmigtir. Genel olarak problemlerin kesin ¢oziimlerini
bulmak icin geligtirilmis klasik yontemler mevcuttur, fakat problemler zorlastikca
klasik yontemler hem c¢oziimii giiclestirmekte hem de yiiklii bir islem maliyeti
gerektirmektedir. Ayrica analitik olarak modellenemeyen bir¢cok problemin
¢oziimiinde de klasik yontemlerin uygulanabilirligi miimkiin olamamaktadir. Bu
tiir biiyiik boyutlu ve zor problemlerin coziimiinde klasik yontemlerin genellikle
yetersiz kalmasi, aragtirmacilar: esnek hesaplama teknikleri gibi yeni ve etkili ¢6ziim

yontemleri geligtirmeye yoneltmektedir.

Esnek hesaplama (Soft Computing), analitik olarak ¢oziimii Ongoriilemeyen
problemlerin ¢oziimleri icin geligtirilmis tekniklere verilen genel bir terimdir. Bu
terim genel olarak bilgisayar bilimlerinde kullamilir ve bulamk mantik (Fuzzy
Logic), yapay sinir aglari (Artificial Neural Networks) ve evrimsel hesaplama
(Evolutionary Computation) gibi teknikleri kapsamaktadir. Bu teknikler sahip
olduklar1 modelleme, akil yiiriitme, yorumlama ve tahmin edebilme gibi 6zellikleri
sayesinde karmagik sorunlara karmagik olmayan c¢oéziimler sunabilmektedirler. Esnek
hesaplama teknikleri, sahip olduklar1 bu 6zellikler sayesinde bir¢ok alanda yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Bulanik mantik kavrami, belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle ¢aligilabilmesini
saglayan matematiksel diizen olarak tanimlanmaktadir. Yapay sinir aglari, insan
beyninin ¢aligma mantigindan esinlenilerek insanlarin sahip oldugu diigiinebilme
ve Ogrenebilme yeteneklerinin simiile edilmeye caligilmasidir. Evrimsel hesaplama

ise biyolojik evrim ilkelerine dayali problem c¢6zme tekniklerine verilen ortak
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isimdir.  Sezgisel algoritmalar1 da iceren bu teknikler cogunlukla karmagik
problemlerin coziimlerinde kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalar herhangi bir
amact gerceklegtirmek icin cesitli alternatif hareketlerden etkili olanlar1 se¢me
yontemleridir. Genel olarak dogada var olan olaylar1 modellerler, rassaldirlar ve

problemlerin kesin ¢oziimiinii elde edeceklerini garanti edemezler.

Bu yontemler klasik yontemlere gore daha basarili sonuclar saglamasina ragmen,
biiyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimiiniin genellikle kabul edilebilir siirelerin 6tesinde
hesaplama zamani gerektirmesi ayri bir problem olarak ortaya cikmaktadir. Bu
problemin agilmasi amaciyla da uygulanan yaklagim genellikle paralel hesaplama

sistemlerinin kullanilmasidir.

Esnek hesaplama yontemlerinin paralel programlama teknikleri kullanilarak
paralellestirilmesi ile problemler parcalara béliinmekte ve parcalarin ¢ok islemcili
donanim mimarileri iizerinde eg zamanl olarak igletilmesi saglanmaktadir. Bu
sayede biiylik boyutlu problemlerin kabul edilebilir siireler icerisinde coziimleri

gerceklegtirilebilmektedir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER

1.1. Giris

Gergek diinya problemlerinin genellikle zor, karmagik ve zaman alict olmasi, klasik
yontemlerle ¢oziilebilmelerini giiclestirmektedir. Bu tiir problemlerin ¢oziimlerinde
sezgisel algoritmalarinin basarili sonuclar {iretmesi konuya olan ilgiyi her gecen
giin arttirmaktadir. Aragtirmacilar farkli dogal olaylar1 modelleyen yeni sezgisel
algoritmalar énermekte ve bagarimlarimi farkli optimizasyon problemleri {izerinde

incelemektedirler.

Sezgisel algoritmalarinin popiiler olanlarindan bazilar1  gunlardir: genetik
algoritmalar (Genetic Algorithms, GA) [1], tabu aragtirma (Tabu Search, TS)
[2, 3], benzetilmis tavlama (Simulated Annealing, SA) [4, 5], karinca kolonisi
optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) [6], yapay ar1 koloni (Artificial Bee
Colony, ABC) [7], diferansiyel gelisim (Differential Evolution, DE) [8] ve pargacik
slirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) [9]. Bu algoritmalarin
karmagik problem c¢oziimlerinde bagarili olmasi, aragtirmacilari dogal olaylar
modelleyen farkli algoritmalar 6nermeye tesvik etmektedir. Bu amagla Onerilen
giincel algoritmalara, guguk kusu arama (Cuckoo Search, CS) [10], ates bocegi
(Firefly, FF) [11], gravitasyonel arama (Gravitational Search, GS) [12]| ve 6gretme
ve ogrenme temelli Optimizasyon (Teaching-Learning-Based Optimization, TLBO)

[13, 14] 6rnek olarak verilebilir.

Farkl tipteki optimizasyon problemlerine etkili ¢oziim arayislari, aragtirmacilarin

yeni algoritmalar 6nermelerinin yaninda mevcut algoritmalara ek baz iyilegtirme
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stratejileri gelistirmelerini de tegvik etmektedir. Bu calismalar da algoritmalarin
farkli problem tiirlerinde gostermis olduklari bagarimlar detayli analiz edilerek,
eksik yonleri giderilmek amaci ile farkli iyilestirme stratejileri Onerilmektedir.
ABC algoritmasinin performansini artirmak icin 6nerilen yeni yaklagimlar [15-22],
DE algoritmasinin performansim artirmak i¢in onerilen yeni yaklagimlar [23, 24],
PSO algoritmasinin performansini artirmak igin 6nerilen yeni yaklagimlar [25-27]
ve TLBO algoritmasinin performansini artirmak icin Onerilen yeni yaklagimlar
[28, 29] bunlardan sadece bazilaridir. Algoritmalarin performanslarini iyilestirmek
icin entegre edilen bu mekanizmalar, algoritmalarin modelledigi dogal olaylardan
esinlenmeyebilir. ~ Bu mekanizmalar genellikle algoritmalarin sahip olduklar:

dezavantajlari gidermek amaci ile yapilan ufak modifikasyonlardir.

Sezgisel algoritmalar genellikle olasilik tabanhdir ve baz1 kontrol parametreleri
icerirler. Kontrol parametrelerinin degerleri, algoritmalarin performanslarini 6nemli
derecede etkilemektedir. Algoritmalarin sahip olduklari kontrol parametreleri icin
onerilen bazi degerler olmasina ragmen [8, 30-34|, kontrol parametre degerleri ve
algoritma performanslar: arasindaki etkilesim hala tam olarak anlagilmig degildir.
Bunun temel nedeni farkli problem tiirlerinde farkli degerlerin daha bagarili olmasi
ve kontrol parametrelerinin hi¢ bir sabit ayarinin olmamasidir. Bu sebeple ¢oziilmek
istenen probleme gore kontrol parametre degerlerinin ayrica ayarlanmasi gerekir.
Bunun yaninda kontrol parametre sayisinin fazlaligi, ayarlanmalar1 ic¢in ihtiyag
duyulan deney sayisinin da fazla olmasi demektir. Dolayisi ile bu iglemler yiiksek

hesaplama maliyetlerini ve uzun calisma siirelerini beraberinde getirmektedir.

Aragtirmacilar  algoritmalarin  performanslarimi  iyilestirmek icin  yaptiklar:
calismalarin  yaninda, kontrol parametrelerinin kendi kendine uyarlanabilir
oldugu baz caligmalar da yapmaktadirlar [11, 31, 35-54]. Bu ¢aligmalarda
problem c¢oziim kaliteleri iist diizeye c¢ikarilirken, algoritmalarin performanslarinin
kontrol parametrelerine olan bagimliligi 6nlenmis olmaktadir. Ayni zamanda
kullanicilarin ¢aligmalarinda optimizasyon problemlerinin o6zellikleri ile kontrol
parametre degerleri arasindaki iligkileri bilmelerine gerek kalmamaktadir.
Ayrica uyarlanabilir parametreler iyi tasarlanirsa algoritmalarin yakinsama

performanslarida iyilesebilmektedir.
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Oldukca genig bir arasgtirma alanini kapsayan sezgisel algoritmalarin geligtirilmis
modelleri ve farkli optimizasyon problemleri ¢oziimlerinde kullanimlar: ile ilgili

detayli bilgiler bazi aragtirma makalelerinde verilmektedir [55-63].

Gergeklegtirilen bircok uygulama sezgisel algoritmalar ile elde edilen ¢oziimlerin
klasik yontemler ile saglanan ¢oziimlere gore iistiinliikler tagidigini gostermektedir.
Ancak problem boyutlar1 biiyiidiikce, sezgisel algoritmalar da ¢éziim icin daha fazla

zamana ihtiya¢c duymaktadir.

Giiniimiizde hizla geligen bilgisayar teknolojileri bile biiyiik boyutlu problemlerin
coziimlerini kabul edilebilir siirelerde gerceklestirememektedir. Bunun sebebi ise
islemci hizinin giiniimiiz sartlarinda neredeyse fiziksel limitlere ulagmig olmasidir.
Bu zorlugun {istesinden gelmek icin iglemci hizini arttirmak yerine iglemci sayisinin
arttirildigr paralel mimariler tercih edilmektedir. Ancak, arastirmacilarin bu paralel
mimarilerin avantajlarindan faydalanabilmesi icin de gelistirmis olduklar1 teknikleri

paralel ¢aligabilecek gsekilde uyarlamalar1 gerekmektedir.

Bu baglamda yapilan calismalar esnek hesaplama yoOntemlerinin paralel
programlama teknikleri kullanilarak paralellestirimesi ve paralel hesaplama
sistemleri iizerinde caligtirilmasidir. Paralel programlama tekniklerinin arkasindaki
temel fikir, problemin parcalara bdliinmesi ve her bir parcanin ayni anda
¢Oziimiiniin gerceklestirilmesidir. Paralel hesaplama sistemleri ise, bir problemin
parcalarinin birkag iglemci iizerinde ayni anda ¢oziimlenebilmesine olanak saglayan
bilgisayar mimarilerdir. Bu sistemler ¢ok cekirdekli islemciler, ortak aga bagh
bircok bilgisayar, 6zel bir donamim veya bunlarin herhangi bir kombinasyonu
olabilir. Problemlerin parcalara boliinerek paralel hesaplama sistemleri {izerinde
¢oziilme yaklagimi ¢ok farklh sekillerde esnek hesaplama yontemlerine uyarlanabilir.
Tez kapsaminda genel olarak esnek hesaplama yontemlerinden popiilasyon
tabanli sezgisel algoritmalar iizerinde c¢aligildigi i¢in, bu algoritmalarin paralel
uyarlamalar: iizerinde durulmustur. Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin
paralel modellerinin siniflandirilmasi, ii¢ temel model (Master-Slave, Fine-Grained,
Coarse-Grained) ve bu modellerin degisik kombinasyonlarini i¢eren hybrid modeller

seklindedir. Bu modellerden bazilar1 tek bir popiilasyondan olusurken, bazilari
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boliinmiis kismen etkilesimli alt popiilasyonlardan olusur. Bazi modeller biiyiik
Olcekli paralel makineler icin uygunken, digerleri az sayida giiclii islemciler icin
daha uygundur. Bu modeller ile ilgili temel ve teorik bilgiler ayri bir boliimde

detaylandirilmigtir.

1.2. Literatir Taramasi

Paralel hesaplama sistemlerine olan ilginin son doénemlerde artmasina ragmen,
paralel makineler fikri cok daha eskilere dayanmaktadir. Ornegin, 1950’lerin
sonlarinda John Holland c¢ok sayida programi egzamanli caligtiran paralel
bilgisayarlar i¢in bir mimari 6nermigtir [64, 65|. Holland'in 6nerdigi bu mimari
birbirine bagl nispeten basit bilgisayar donanmimlarindan olugsmaktaydi.  Bu
makineler fiizerinde calisgan programlar o©zellikle donanim problemlerine uyum
saglayarak kendilerini degistirebiliyorlardi. Ancak bilgisayar yazilimlar1 paralel
programlama ic¢in ¢ok esnek olmadigi i¢in uygulama gelistirmek oldukca zordu.
Bu bilgisayarlar Holland tarafindan dogal popiilasyonlarin evrim simiilasyonunu

gerceklestirmek icin kullanilmigtir.

1.2.1. i1k calismalar

Holland tarafindan onerilen GA ilk sezgisel algoritma olmasi sebebi ile ilk paralel
uygulamalarda GA ile gerceklegtirilmigtir. 1976 yilinda Bethke tarafindan standart
GA’ya uyarlanan master-slave paralellestirme modeli bu alanda ilk uygulamadir
[66]. Calismada paralel GA’lar ile tek komut ¢ok veri akigi (Single Instruction
Multiple Data, SIMD) mimarili bilgisayar sistemlerinde %100’e yakin bir verimlilik
elde edilebilecegi gosterilmistir. Ayrica bu ¢alismada paralel verimliligi sinirlayan
darbogazlarin tespit edilmesi icin analizler yapilmistir. Ilk yapilan calismalardan
bir digeri Grefenstette tarafindan GA'nin o zamanki mevcut bilgisayar mimarileri
tizerinde nasil paralellegtirilebilecegi iizerinedir [67]. Grefenstette caligmasinda
paralel GA ic¢in dort model 6nermistir. Bunlardan ilk {i¢ii master-slave modelinin
varyasyonlart dordiinciisii ise ¢ok popiilasyonlu paralel GA’dir. Birinci model de
master iglemci popiilasyon bilgilerinin hafizada tutulmasi, yeni nesil {iretmek icin

bireylerin secgilmesi, caprazlama ve mutasyon islemlerinin gerceklestirilmesinden
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sorumludur. Bu modelde bireyler slave islemcilere uygunluk degerlerinin
hesaplanmasi i¢in gonderilir.  Slave iglemciler ise sadece bireylerin uygunluk
degerlerini hesaplar ve master islemciye gonderir. Ikinci modelde birinci modele
oldukca benzerdir, ancak nesiller arasinda agik bir boliinme yoktur. Herhangi bir
slave iglemci bireyin uygunluk degerini hesapladiktan sonra ana iglemciye génderir ve
bagka bir bireyi alir. Dolayisi ile bu modelde sekronizasyon yoktur ve slave iglemciler
farkli hizlarda calisiyor olsalar bile maksimum fayda saglanir. Uciincii modelde ise
popiilasyon tiim slave iglemcilerin erigebilecegi paylasimli bellekte tutulur. Slave
islemciler birbirlerinden bagimsiz olarak genetik operatorler uygularlar. Dérdiincii
model, ¢ok popiilasyondan olusan paralel GA’da herbir popiilasyonun farkl bir
islemcide ¢aligmasi ve islemcilerdeki en iyi bireylerin her iterasyonda diger iglemcilere
yayimlanmasidir. Cok popiilasyonlu paralel algoritmalarin kullanimi ile ilgili ilk
uygulamalardan bir digeri Grosso tarafindan gerceklestirilmistir [68]. Ilerleyen
zamanlarda bu caligmalar1 daha sistematik caligmalar izlemigtir. GA ile yapilan
paralellestime modelleri ve analizler diger algoritmalar icin de yapilmigtir ve
yapilmaktadir. Tabu aragtirma icin [69], 1s1l iglem algoritmasi igin [70], evrimsel
stratejilerin igin |71], evrimsel programlama igin |72], karinca kolonisi optimizasyonu

icin |73] ilk paralel ¢alismalardan bazilardir.

1.2.2. Master-Slave M odeline Dayal1 Calismalar

Fogarty ve Huang, simiilasyonu aldukca fazla siireler alan kutup dengeleme
uygulamasi i¢in master-slave paralel GA gerceklegtirmiglerdir [74]. Uygulamalarinda
paralel hesaplamalar icin 6zel olarak hazirlanmig mikroiglemcilerden olusan bir
ag kullanmiglardir. Caligmada makul olgiide hizlanma elde ederken, hizlanmaya
engel olan iletigim yiikiinii yorumlamiglardir. Abramson ve Abela paylagimh
bellek bilgisayarda (16 islemcili Encore Multimax) paralel GA ile ders ¢izelgeleme
uygulamas1 gergeklegtirmiglerdir [75]. Bu caligmada sinirhi bir hizlanma elde
etmiglerdir. Daha sonra Abramson ve arkadaglari dagitik bellek bilgisayarda
(128 iglemcili Fujitsu AP1000) ders ¢izelgeleme uygulamasini gerceklegtirmiglerdir
[76]. Bu iki bilgisayar iizerinde 16 iglemci ile gergeklegtirilen uygulamalar

kargilagtirildiginda elde edilen hizlanma hemen hemen ayni olmustur. Ancak, daha
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fazla islemci ilave edildikce, Ozellikle artan iletisim maliyeti sebebi ile verimlilik

onemli 6lgiide diigmiigtiir.

Venter ve Sobieszczanski-Sobieski senkron ve asenkron master-slave paralel PSO
algoritmalarin1 gerceklegtirerek, basarimlarini incelemiglerdir. Caligmada paralel
verimlilik agisindan asenkron paralel PSO algoritmasinin senkron paralel PSO
algoritmasina gore daha iyi oldugu goriilmiistiir [77]. Benzer bir caligmada Scriven ve
arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilmigtir. Gergeklegtirdikleri senkron ve asenkron
paralel PSO algoritmalarinin performanslarin1 heterojen problemler iizerinde test
etmiglerdir. Bu calismada da asenkron paralel PSO algoritmasinin senkron paralel
PSO algoritmasina gore yakinsama hizinin daha yavag, paralel verimliliginin daha

fazla oldugu vurgulanmigtir [78].

Narasimhan popiilasyon boyutuna egit sayida iglemci kullanarak ABC algoritmasinin
ilk paralel uygulamasini gerceklegtirmistir [79]. Basturk ve Akay ABC algoritmasimin
senkron modelini 6nermigler, senkron ABC algoritmasinin master-slave paralel
gerceklestirimini  yapmiglardir. Sonuclardan senkron ve asenkron ABC
algoritmasinin performanslar1 arasinda anlaml bir fark olmadigi, paralel senkron
ABC algoritmasinin fonksiyon hesaplamalarinin maliyetli oldugu problemlerde

oldukga avantajh olacagini belirtmiglerdir [80].

Sonug¢ olarak, popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar i¢in master-slave paralel
model, gerceklestirimi oldukca kolay, uygunluk degerlerinin hesaplama maliyetleri
fazla olan problemler icinde oldukca etkili bir yontem oldugu gosterilmigtir.
Ayrica, bu yontem genel olarak algoritmalarin arama davranisim degistirmedigi
icin de algoritmalar igin geligtirilen tiim teorilerin dogrudan uygulanabilecegi

belirtilmektedir.

1.2.3. Fine-Grained M odeline Dayal1 Calismalar

Manderick ve Spiessens 2D grid iizerinde fine-grained parallel GA
gergeklegtirmiglerdir [81]. Caligmada segim ve yeni ¢oziim iiretme iglemi yerel
bir komsuluk smirlar i¢risinde miimkiin olmaktadir.  Ayrica yerel komsuluk

sinirlarinin geniglemesinin algoritmanin performansini etkiledigi gézlemlenmigtir.
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Caligmada yerel komguluk sinirlar: yeterince biiyiik oldugu taktirde, paralel GA’nin

seri GA’ya egdeger oldugu soylenmigtir.

Sarma and De Jong yerel komguluk sinirlarinin boyutu ve geklinin se¢im mekanizmasi
iizerindeki etkilerini analiz etmigtir. =~ Caligmada yerel komsuluk simirlarinin
yaricapinin, biitiin grid yaricapina oraninin modelin performasini etkileyen 6nemli

bir parametre oldugu vurgulanmigtir [82].

1.2.4. Coar se-Grained Modeline Dayal1 Calismalar

Coarse-grained paralellestirme modeli popiilasyon tabanl sezgisel algoritmalar icin
performans kazanclar1 acisindan cok umut vericidir. Bunun yaninda bu model
algoritmalarin seri es degerlerine gore daha karmagiktir. Ozellikle alt popiilasyonlar
arast bireylerin gecisi cesitli parametreler tarafindan kontrol edilmektedir. Ozetle bu
parametreler, (a) alt popiilasyonlar arasindaki baglantiy1 tanimlayan topoloji, (b)
kag bireyin gog edecegi ve (c) gog araligr olarak tamimlanabilir. Bu parametrelerin
belirlenmesi igin 1980’lerin sonu ve 1990’larin baglarinda ilk teorik ve deneysel

calismalar yapilmaya baslamistir.

Parametreleri analiz etmek icin standart genetik algoritmanin ¢ok popiilasyonlu
paralel modeli Tanese [83|, Pettey ve arkadaslar: [84, 85| tarafindan yapilmigtir.
Tanese calismasinda go¢ topolojisi olarak dort boyutlu hiper kiip topolojisi
gerceklestirmistir. Islemciler arasi go¢ sabit araliklarla kiipiin bir boyutu iizerinden
yapilmigtir. Goc¢ edecek birey, olasihiga dayali olarak en iyi bireylerden secilmig
ve gonderilen islemcide en kotii bireyin yerini almustir. Uc farkli deney yapilan
caligmada ilk olarak, goc sikligi sabitlenerek farkl iglemci sayilarinda paralel GA
gerceklegtirilmigtir. Bu deneyde paralel GA ile seri GA aym kalitede sonuglar
{iretmistir. Ikinci deneyde ise algoritmanin kesif ve somiirii 6zelligini dengelemek icin
her bir alt popiilasyonda farkli mutasyon ve caprazlama oranlar1 kullanarak uygun
degerleri bulmaya caligmistir. Ugiincii deneyde ise farkhi goc sikhigi degerlerinin
performansa etkisini incelemistir. Sonuclardan cok sik yada cok seyrek goc¢ siklik

degerlerinin paralel GA’nin performansini bozdugunu gostermistir. Ayni yil Cohoon

ve arkadaglari, paralel GA’min igleyigi ile kesintili denge teorisi arasinda bazi
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benzerlikler kaydetmiglerdir [86]. Tanese devam eden yillarda go¢ edecek birey sayist
ve go¢ siklik degerlerinin algoritmanin performansina etkisini incelemek i¢in detaylh
caligmalar yapmigtir [87, 88]. Miihlenbein ve arkadaglar tarafindan 6nerilen paralel
GA, baz test fonksiyonlarinin kiiresel en iyi noktasini bulabilen dikkat ¢ekici bir
caligma olmugtur [89]. Bu caligmada onerilen model bazi aragtirmacilar tarafindan

kendi deneysel ¢aligmalarinda kullanmilmigtir [90, 91].

Bir siire sonra, daha fazla aragtirmaci uygulama problemlerini ¢o6zmek icin
cok popiilasyonlu paralel sezgisel algoritmalari kullanmaya baglamigtir [47, 92—
100]. Bu caligmlarda paralel gerceklegtirim ile daha hizhi ve daha performansh
alternatif modeller olusturulabilirken, algoritmalarin calisma mantiklar1 daha iyi

anlagilmaktadir.

Sezgisel algoritmalarin karakteristiklerinin birbirlerinden ¢ok farkli olmasi sebebi
ile modelin gerektirdigi parametrelerin degerleri algoritmadan algoritmaya farklilik
gostermektedir. Bu amagla bu parametrelerin farkli algoritmalar i¢in detayli analiz

edildigi galigmalar da bulunmaktadir [101-104].

Giincel optimizasyon algoritmalarininda sahip olduklar: farkli karakteristikler sebebi
ile coarse-grained paralel modellerinin performanslar1 ayrica incelenmektedir. Bu
amacla tez kapsaminda incelenen giincel optimizasyon algoritmalarindan CS ve FF
icin ¢ok az sayida caliyma bulunurken [105, 106], GS ve TLBO algoritmalarinin

paralel gerceklestirimleri literatiirde heniiz bulunmamaktadir.

Ayrica farkli paralel modellerin bir arada kullanildigi hybrid c¢aligmalarda
bulunmaktadir [99, 100, 107, 108]. Bu g¢alhgmalarda birden fazla modelin

avantajlarinin birlegtirilebilecegi gosterilmektedir.

1.2.5. Uygulamalar

Paralel sezgisel algoritmalar kullanilarak bircok uygulama gerceklegtirilmigtir.

Burada sadece temsili baz1 ornekler verilmektedir.

Cahon ve arkadaglar1 paralel kiitiiphaneler kullanarak evrimsel algoritmalar ve yerel

arama algoritmalarinin bir arada kullanildigi yeni bir paralel model 6nermiglerdir.
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Onerilen modelin performansini gercek diinya problemlerinden radyo ag tasarim
problemi iizerinde incelemiglerdir [109]. Paralel evrimsel algoritmalar ile devre

boliimleme problemi [110] ve denetleyici tasarimi [111] gergeklegtirmiglerdir.

Chu ve Zomaya protein katlamasi sorunu olarak da bilinen protein yapi tahmini
problemi iizerinde iki boyutlu, {i¢ boyutlu ve ayrik hesaplama iceren ACO
algoritmasinin paralel modelini problemin c¢oziimiinde yeni bir yontem olarak

sunmuglardir [112].

Melab ve arkadaglari klasik temel paralel evrimsel algoritma modellerini ige
yararlilik, heterojenlik, genig olceklilik gibi kriterlere gore incelemislerdir. Ayrica
bu caligmada paralel evrimsel algoritmalara yonelik genel bir ¢ati olugturulabilmesi
i¢cin metodolojik bir yaklagim 6nermiglerdir [113]. Bagka bir ¢aliymada 6nerdikleri
modeli biiyiik boyutlu kombinatoryal optimizasyon problemleri {izerinde, 100’den

fazla iglemci ile test etmislerdir [114].

Murugavalli ve Rajamani oOnerdikleri paralel bulanik c-ortalama algoritmasini
beyin tiimorlerinin boliitlenmesinde kullanmiglardir.  Calismada  tiimorlerinin
tespit edilmesi i¢in kullanilan resim boyutlarinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda

algoritmanin ¢ok hizh ¢aligarak zamandan kazang saglandigim belirtmiglerdir [115].

Manfrin ve arkadaglar1 yiiksek performansh bir karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmasini  MPI  kiitiiphanesi kullanilarak paralellestirmislerdir. Farkh
iletisim topolojilerinin algoritmanin performansina etkisini gezgin satici problemi

¢Oziimiinde incelenmigtir [116].

Talbi ve arkadasglari ¢ok amach optimizasyon problemleri i¢in uygulanabilecek

paralel yaklagimlar hakkinda ¢aligmalar yapmiglardir [117].

Kumar ve Mittal paralel bir bulanik oransal (Fuzzy Proportional, FP), tiirev (Fuzzy
Derivative, FD) ve integral (Fuzzy Integral, FI) denetleyici 6nermislerdir. FP +
FI + FD denetleyicisinin tepkisini yiiksek mertebeden siireclerde geleneksel paralel
PID kontrolor, Ziegler-Nichols ve Astrém—Hagglund ayarlama teknigi ile ayarlanmig
denetleyiciler ile kargilagtirmiglardir. Deneysel sonuclarla onerilen paralel FP + FT +

FD denetleyicisinin geleneksel PI / PID kontrolorden daha iyi performans gosterdigi
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goriilmektedir [118].

Bu caligmalarin tamami geleneksel cok iglemcili paralel mimariler kullanilarak
gerceklegtirilmigtir. Cok islemcili paralel mimarilerin kullaniminin nispeten zor
olmasi1 ve kismen yiiksek maliyetler gerektirmesi nedeniyle aragtirmacilarin ilgilisi
giiniimiizde farkli donanimlar iizerine kaymaktadir. Ozellikle grafik islemci
birimlerinin (Graphic Processing Unit, GPU) genel amagli hesaplamalar icin
kullanimimin kolaylagmasi, bu donamimlarla yapilan c¢aligmalari her gecen giin
arttirmaktadir. Aragtirmacilar bazi esnek hesaplama tekniklerini paralellegtirerek
GPU iizerinde gerceklestirmigler ve mubhtelif problemlerin ¢oziimiinde basarili

sonuglar elde etmislerdir [119-127].

Yapilan bu ¢aligmalar, zor ve karmasik problemlerin ¢éziimlerinde esnek hesaplama
yontemleri ile tatmin edici ¢oziimler elde edilebilecegini, bunlarin paralel modelleri
ile de paralel mimarilerin getirdikleri avantajlardan faydalanarak biiyiik boyutlu zor

ve karmagik problemlerin ¢oziimlerinin gercgeklestirilebilecegini gostermektedir.

Bu tez ¢aligmasinin amaclarindan biri literatiirdeki mevcut giincel baz popiilasyon
tabanli sezgisel algoritmalarin seri ve paralel modellerini gerceklestirmek ve
bunlarin parametre analizlerini yaparak bagarimlarimi karsilagtirmaktir. Bunun
yaninda gerceklestirilen algoritmalar icin bazi iyilestirme stratejileri Onerilerek,
performanslarini arttirmak hedeflenmektedir. Bir diger amag ise, farkh
algoritmalarin veya ¢oziim stratejilerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmak amaci
ile karma modellerin olugturulmasidir. Bu caligmalarla biiyiik boyutlu ve karmagik
problemlerin ¢oziimlerini paralel algoritmalar ile gerceklegtirerek, hem zaman hem

de performans kazanci saglamak amaclanmigtir.
Bu amagclar dogrultusunda tez su sekilde béliimlendirilmigtir:

Boliim-2’de seri ve paralel hesaplama sistemleri, paralel algoritmalar ve paralel

programlama hakinda bilgiler verilmigtir.

Boliim-3’te esnek hesaplama yontemleri hakkinda bilgiler verilmig, yapay sinir aglari,
evrimsel hesaplama ve tez kapsaminda gerceklestirilen popiilasyon tabanh sezgisel

algoritmalar ayrintili bir sekilde anlatilmigtir.
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Boliim-4’de popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarinin paralellestirme modelleri

hakkinda temel ve teorik bilgiler verilmistir.
Boliim-5’de gerceklestirilen uygulamalar ve elde edilen sonuglar verilmigtir.

Boliim-6’da tezden cikarilan sonuclar yorumlanmig, tezin katkisi ve ileriye yonelik

yapilmasi planlanan ¢aligmalardan bahsedilmigtir.



2. BOLUM

SERI ve PARALEL HESAPLAMA

2.1. Giris

Esnek hesaplama yontemlerinin paralel programlama teknikleri kullanilarak
paralellegtirilmesi ve paralel hesaplama sistemleri iizerinde caligtirilmasi
ile biiyiik boyutlu problemlerin kabul edilebilir siireler icerisinde ¢oziimleri
gerceklegtirilebilmektedir. Paralel programlama tekniklerinin arkasindaki temel
fikir, problemin parcalara boliinmesi ve paralel hesaplama sistemleri ile her bir
par¢anin ¢oziimiiniin aym anda gergeklegtirilmesidir [128]. Paralel hesaplama
sistemleri ise, bir problemin parcalarinin birka¢ islemci {izerinde ayni1 anda

¢Oziimlenebilmesine olanak saglayan bilgisayar mimarileridir.

Bilgisayar mimarileri i¢cin mantiksal bir siniflandirma yapmak oldukca zordur.
Ancak, Michael J. Flynn tarafindan 1966 yilinda ortaya konan ve Flynn
siiflandirmasi olarak bilinen simflandirma yaygin olarak kullanmilmaktadir [129].
Bu siniflandirmada hesaplama iiniteleri komut ve veri olmak iizere iki bagimsiz
parametreye gore 4 kategoride incelenmektedir. Sekil 2.1’de Flynn siniflandirmasi

gosterilmigtir.

Tek komut tek veri akisi (Single Instruction, Single Data stream, SISD) Flynn
siiflandirmasindaki en basit mimaridir. Sekil 2.2(a)’de gosterimi verilen mimaride
ayni anda tek bir komut tek bir veriyi iglemektedir [130]. Mimari, bir islemci ve
bir kontrol biriminin oldugu klasik Von Neumann mimarisinin 6zelliklerini tagir.
Klasik Von Neumann mimarisi matematik¢i Jon Von Neumann tarafindan 1945

yilinda bilgisayarlarin genel yapisini tanimlayan mimaridir ve bellek, kontrol birimi,
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Tek komut | Cok komut

SISD MISD

Tek veri
akisi

SIMD MIMD

Cok veri
akisi

Sekil 2.1. Flynn Siniflandirmasi

aritmetik kontrol birimi ve girdi/¢ikt1 birimi olmak {izere dort ana bilesenden

olugmaktadir.

Tek komut ¢ok veri akigt (Single Instruction, Multiple Data streams, SIMD)
mimarisinde sistem tek bir kontrol birimine ve birden fazla islemci birimine
sahiptir. Bu sistemde tiim islemciler ayni anda ayni komutu farkh veriler {izerinde
islerler. Mimaride tiim iglemciler bir kontrol birimi tarafindan kontrol edilirler [130].

Sekil 2.2(b)’de SIMD mimarisinin gosterimi verilmigtir.

Cok komut tek veri akigt (Multiple Instruction, Single Data stream, MISD)
mimarisinde farkli komut setleri farkli islemciler ile ayn1 veri iizerinde igletilmektedir
[130]. Bu mimariye sahip olan bilgisayarlarin tasarlanmasinin zor olmasi ve
bir¢cok problem i¢in uygun olmamasi sebebi ile yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Sekil 2.2(c)’de mimarinin gosterimi verilmistir.

Cok komut ¢ok veri akigt (Multiple Instruction, Multiple Data streams,
MIMD) mimarisinde farkl iglemciler farkli komutlar1 farkli veri setleri iizerinde
isletebilmektedir [130]. Sekil 2.2(d)’de gosterimi verilen mimaride iglemci ve kontrol
birimlerinin sayis1 birden fazla olmakta ve islemciler ara sonuglari birbirlerine
iletebilmektedirler. ~ Ayrica bu mimariye sahip bilgisayarlar belleklere erigim
yontemlerine gore paylasimli bellekli MIMD veya dagitik bellekli MIMD olarak

simiflandirilirlar.

Paralel bilgisayarlar olarak adlandirilan giiniimiiz siiper bilgisayarlar1 Flynn’nin
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siniflandirmasina gore SIMD ve MIMD olarak iki temel prensipte tasarlanmaktadir.

Bu sistemler cok cekirdekli islemciler, ortak aga baglh bircok bilgisayar, ¢zel bir

donanim veya bunlarin herhangi bir kombinasyonu olabilir.

Komut Havuzu

=
=
= |—— | B
2
(a) SISD

Veri Havuzu

Komut Havuzu

— | IB |l—

Veri Havuzu

(c) SIMD

Veri Havuzu

Komut Havuzu

(b) MISD

Komut Havuzu

—’1BFL1BF

(d) MIMD

Sekil 2.2. Flynn siniflandirmasi iglem birimleri veri havuzu/komut havuzu agisindan

gosterimi (IB: Isemci birimi)

2.2. Seri Hesaplama

Seri hesaplama, problem c¢oziimlerinin bir bilgisayarda bir iglemci {izerinde

gerceklegtirilmesidir. Seri hesaplama ile birim zamanda sadece bir iglem

gerceklegtirilir yani bir iglem bitmeden diger bir igslem caligtirilamaz ve islemler

sirayla yapilir. Geleneksel yontemlerde programlar seri hesaplamalar seklinde yazilir.

Seri hesaplama ¢aligma mantigi, Sekil 2.3’de gosterilmigtir.
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Sekil 2.3. Seri hesaplama ¢aligma mantig:

Problem Islemler
*)77777 | | 7*> Islemci
Hiiiii | | 7% Islemci
*)77777 | | 7*> Islemci
*)77777 | | 7*> Islemci
T, L T, T

Sekil 2.4. Paralel hesaplama caligma mantigi

2.3. Paralel Hesaplama

Paralel hesaplama, problem ¢oziimlerini daha hizli gergeklegtirebilmek icin birden
fazla iglemcinin es zamanli kullanilmasidir. Paralel hesaplama yapilabilmesi icin
problemlerin parcalara boéliinebilmesi ve bunlarin c¢oziimlerinin es zamanli olarak
koordine edilebilmesi gerekir. Bu sayede biiyiik sorunlarin daha kisa siirelerde
coziimleri gerceklestirilebilir.  Paralel hesaplama caligma mantigi, Sekil 2.4’de

gosterilmigtir.

Paralel hesaplama, kabaca ii¢ diizeyi icerir. Bunlar paralel hesaplama sistemleri
olarak tanimlanan donanimsal diizey, algoritmik diizey ve programlama diizeyidir.

Bu diizeyler ile ilgili detayh bilgiler alt bagliklarda verilmektedir.

2.3.1. Paralel Hesaplama Sistemleri

Paralel hesaplama sistemleri, birden fazla iglemci iceren bir bilgisayar: tanimlamak

icin kullanilir. Giinlimiizde kigisel bilgisayarlar {izerinde bulunan c¢ok cekirdekli
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islemcilerden binlerce iglemci igeren sistemlere kadar genis bir yelpazeyi igine
almaktadir. Paralel hesaplama sistemleri genel olarak kullanilan iglemci ve bellek

mimarilerine gore siniflandirilmaktadir.

2.3.1.1. Paralel Hesaplama Sistemleri Islemci Mimarileri

Paralel hesaplama sistemlerinin iglemci mimarilerini, siradan paralel bilgisayar

mimarileri ve siiper bilgisayar mimarileri olarak iki sinifa ayirmak miimkiindiir [131].

Cok iglemcili masaiistii bilgisayarlar, simetrik ¢ok iglemcili bilgisayarlar (Symmetric
Multiprocessor) ve bilgisayar kiimeleri (Cluster of Workstation) siradan paralel
bilgisayar mimarilerine 6rnek verilebilir. 2, 4 veya 8 iglemcilerden olugan masaiistii
bilgisayarlar, normal masaiistii bilgisayarlara gore daha yiiksek performans ile
caligmaktadir. 16, 32 veya 48 iglemciden olusan simetrik ¢ok iglemcili bilgisayarlar,
tek bir ana kart {izerinde birden fazla simetrik igslemcinin bulundugu paylagiml bellek
mimarisidir. Cok sayida bilgisayardan olusan bilgisayar kiimeleri ise dagitik bellek

mimarisidir ve oldukca popiilerdir.

Yogun paralel iglemciler (Massively Parallel Processor), paralel vektor iglemciler
(Parallel Vector Processor) ve dagitilmig paylasimli bellek (Distributed Shared
Memory) siiper bilgisayar mimarilerine 6rnek verilebilir. Bu mimariler yiiksek bant
genigligi ve hizli iletisim ag1 ile birbirine bagh olan ¢ok sayida iglemciden olusan

ozellegtirilmis yapilardir.

Siradan  paralel bilgisayar —mimarileri ve siiper bilgisayar mimarileri
karsilagtirildiginda siiper bilgisayar mimarilerinin performanslarinin cok daha yiiksek
oldugu soylenebilir. Ancak, maliyetlerinin ¢ok yiiksek olmasi ve iiretim siirelerinin

cok uzun olmasi bu mimarilerin bir¢ok alanda kullanimini sinirlamaktadir.

2.3.1.2. Paralel Hesaplama Sistemleri Bellek Mimarileri

Paralel hesaplama sistemlerinin bellek mimarilerini, paylagiml bellek, dagitik bellek

ve paylagimli-dagitik bellek olmak iizere {i¢ sinifa ayirmak miimkiindiir [128].

Paylagimli bellek mimarisinde tiim iglemcilerin kiiresel adres alani olarak tanimlanan
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Islemci Islemci Islemci Islemci

| |
|

Bellek

Sekil 2.5. Paylagimh bellek

belleklere erigebilme yetenekleri vardir. Bu yapida iglemciler bagimsiz calismakta
ancak ayni bellek kaynaklarini paylagsmaktadirlar. Dolayisi ile bir iglemci tarafindan
bellek {izerinde gergeklestirilen degisiklikler diger tiim iglemciler tarafindan da
goriilmektedir. Paylagimli bellek mimarisi, Sekil 2.5’de gosterilmigtir. Paylagiml
bellek makineleri bellege erigim sekillerine gore iki gruba ayrilir [130]. Diizenli bellek
erigimi (Uniform Memory Access, UMA) egit zamanl ve egit miktarda bellege erigim
yapan iglemcilerden olugur. Simetrik ¢ok iglemcili bilgisayarlarin bellek erigimleri
ornek verilebilir. Diizensiz bellek erigimi (Non-Uniform Memory Access, NUMA)
bellek erigsim zamaninin bellegin iglemci iizerindeki yerine bagl oldugu bir bilgisayar
bellegi tasarimidir. Fiziksel olarak birbirine bagh iki veya daha fazla sayida simetrik
cok iglemcili bilgisayarlar 6rnek verilebilir. Bu yapida islemciler egit erigsim zamanlari
ile tiim belleklere erisemez, kendi yerel bellegine yerel olmayan bellekten daha hizh

erigir.

Dagitik bellek mimarisinde tiim islemcilerin kendi yerel bellekleri vardir. Islemciler
kendi bellekleri diginda diger islemcilerin belleklerine erigip kullanamazlar, yani
islemciler arasinda kiiresel adres alani kavrami yoktur. Her islemcinin kendi yerek
bellegi oldugu icin birbirlerinden bagimsiz calisirlar, bellekler iizerinde yapilan
degisiklikler diger iglemciler tarafindan goriinmez. Bir iglemci bagka bir iglemcinin
verilerine erisim ihtiyaci duydugunda, nasil ve ne zaman iletisim kurulacag:
genellikle programcilar tarafindan ayarlanir [128]. Gorevler arasi senkronizasyon
da yine programcilarin sorumlulugundadir. Paylagimli bellek mimarisi Sekil 2.6’da

gosterilmigtir.

Paylagimli bellek mimarisi ve dagitik bellek mimarisi kargilagtirildiginda, paylagimli
bellek mimarisinde programlamanin kolay ve veri paylagiminin hizli oldugu

sOylenebilir. Dagitik bellek mimarisinde ise igslemciler arasi iletigim, veri transferleri
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Tletisim ag

Sekil 2.6. Dagitik bellek

Islemei Iglemel | p )y Islemei Ilemei | py )
Islemci Iglemci Islemci Iglemci

fletisim ag1
Islemet Islemei | g ) slemet Islemei | p )
Islemci Iglemci Islemci Iglemci

Sekil 2.7. Paylagimli-Dagitik bellek

gibi bircok detaydan programci sorumlu oldugu icin programlama daha zordur,
ayn1 zamanda uzak bir diigiim iizerinde bulunan verilere erismek daha uzun siirer.
Buna kargin, dagitik bellek mimarisinde islemci ve bellek arasindaki ol¢eklenebilirlik
paylagimli bellek mimarisinde miimkiin degildir. Yani islemci sayisi ve bellek orantili
arttirmak dagitik bellek mimarisinde miimkiinken paylagimli bellek mimarisinde

maliyetli ve sinirhidir.

Her iki bellek mimarisinin bir arada kullanildigi yapilara paylagimli-dagitik bellek
mimarisi denilmektedir. Paylagimli bellek makineleri paylagimli bellek bilegeni
olabilirken, birden ¢ok paylagilan bellek dagitik bellek bilegeni olabilir. Giiniimiizde
cok hizli bilgisayarlar bu mimari ile gerceklestirilmektedir. Bu sayede hem paylagimh
bellek hem de dagitik bellek mimarilerinin avantajlarindan faydalanilmaktadir.

Paylagimli-dagitik bellek mimarisi Sekil 2.7'de gosterilmigtir.

2.3.2. Paralel Algoritmalar

Algoritma, verilen bir problemi ¢ézmek i¢in uygulanan bir yontem ve izlenecek

adimlardir. Algoritmalar, gerceklestirimleri, calisma alanlari, karmagikliklar: gibi
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farkli 6zelliklerine gore siniflandirilabilirler. Seri ve paralel algoritmalar geklinde

yapilan siniflandirma algoritmalarin gerceklestirimlerine gore yapilmaktadir.

Seri algoritmalar seri hesaplama sistemleri {izerinde, paralel algoritmalar paralel
hesaplama sistemleri iizerinde, belirli bir problemin nasil ¢éziimlenecegini gosteren
islem adimlaridir. Ancak paralel bir algoritma gelistirmek sadece islem adimlarini
belirlemekten cok daha karmagiktir. Paralel algoritmalar icin ilk olarak ¢6ziimiin
paralellestirmeye uygun olup olmadigina bakilmali, daha sonra eg zamanl calisacak
islem adimlar: belirlenmeli ve igslemciler arasi1 senkronizasyon planlanmalidir. Ayrica,
miimkiin oldugunca iglemciler arasi haberlesmelerden kacinilarak, en uygun iglemci
sayist belirlenmelidir. ~ Genellikle tasarlanan paralel algoritmalardan agagidaki

belirtilen kriterlerden tamamini veya bir kismim kargilamasi beklenir [128].

Es zamanl yapilabilir ig boliimlerinin belirlenmesi

Is parcaciklarinin paralel calisacak siireclere doniistiiriilmesi

Programla ilgili girdi, ¢ikt1 ve ara verilerin dagitimi

Birden fazla iglemci tarafindan paylagilan verilere erigimin yonetilmesi

Islemciler arasi senkronizasyon

Bu kriterlerin bagarili bir sekilde gerceklesgtirilebilmesi icin Oncelikle verilen
problemin ¢ok iyi bir bicimde anlagilmasi gerekir. Ayrica bu kriterlerin her birinin
gerceklegtirimi icin birkac¢ secenek bulunmaktadir. Dolayisi ile farkli segenekler,
farkli paralel mimariler iizerinde veya farkli paralel programlama dilleri ile farkh

performans gosterebilmektedirler.

2.3.2.1. Paralel Algoritmalarin Tasarim ve Uygulanmasi

Paralel algoritma tasarlanirken ayni anda islenecek komutlar belirlemeli ve bu
komutlar koordine edilmelidir. Bu tasarimlar icin algoritmalarin seri modelinin
incelenerek paralellegtirilebilir kisimlarinin tespit edilmesi yada seri modeline

bakilmaksizin yeni bir paralel algoritma geligtirilmesi tercih edilebilir. Her iki
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Toplam
Sekil 2.8. Boliimleme metodu

durumda da algoritmanin dogru tasarlanmasi paralel hesaplamadan saglanacak
kazanci arttiracaktir.  Paralel algoritmalarin tasarimi icin farkli metotlardan
bahsedilebilir. Bu metotlardan bélimleme (Partitioning), b6l ve yonet (Divide and

conquer) ve ig hatti (Pipelining) yaygin olarak kullanilmaktadir [132].

Boliimleme metodu, verilen bir problemi hemen hemen egit biiyiikliikte 6zdes
olmayan birka¢ alt probleme parcalayan ve bu alt problemleri es zamanli olarak
¢6zen bir metottur [132]. Boliimleme metodu Sekil 2.8’da gosterilmigtir. Bol ve
yonet metodu, orijinal problemi ayni formda alt problemlere bélen, boliinen alt
problemleri 6zyinelemeli olarak ¢ézen ve bu ¢oziimlerin birlestirilmesi ile orijinal
problemin ¢oziimiinii elde eden bir metottur [132]. Bol ve yonet metodu Sekil 2.9’da
gosterilmigtir.  Is hatti metodu, biiyiik bir problemin kiiciik alt problemlere
boliinmesi ve bu alt problemlerin kendi aralarinda paralel olarak yiiriitiilmeleridir.
Cok tekrarlanan ve alt parcalara boliinebilen problemlerde kullanilir. Ornek olarak
bir fabrikadaki {iretim montaj hatt1 diisiiniilebilir. Is hatt:1 metodu Sekil 2.10’de

gosterilmigtir.

Tasarlanan paralel algoritmalar paralel hesaplama sistemleri {izerinde uygulanmak
istendiginde gorevlerin ayrigtirilmasi, atanmasi iletigsimlerinin planlanmasit ve

senkronizasyon gibi baz problemler ortaya ¢ikmaktadir.

Ayrnigtirma yapilirken bilgisayarlarin gorevlerinin dengeli dagilmasina ve ilgili

gorevler arasindaki iletigimin az olmasina dikkat edilmelidir. Paralel siireclerde
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24

problemin ayrigtirilmasinin iki yolu bulunmaktadir. Bunlar veri kiimesi ayrigtirmasi
(Domain Decomposition) ve fonksiyonel ayrigtirmadir (Functional Decomposition)
[130]. Veri kiimesi ayrigtirmasinda veri pargalara boliinmekte, her bir paralel
siire¢ verinin belli bir parcasi ilizerinde ¢aligmaktadir. Fonksiyonel ayrigtirma ise
yapilacak igler iizerinden olmaktadir. Bu ayristirma da problem cok sayida alt
fonksiyona bdliinmekte ve her bir paralel siirecin bu alt fonksiyonlardan birini
yapmast saglanmaktadir. Ayrigtirma adimindan sonra alt problemlerin uygun
islemcilere atanmasi ve yiiriitme sirasina karar verilmesi gerekir. Yiik dengeleme
olarak da bilinen bu adimda yapilacak igler tiim iglemciler her zaman meggul olacak
sekilde dagitilmaya caligilir. Algoritma performansinda énemli bir rol oynayan bu
adim aslinda bir ¢izelgeleme sorunudur. Bu sorun esit kapasiteye sahip iglemciler ile
calisirken kolaylikla agilabilirken, farkli kapasiteye sahip iglemcilerle calisirken bazi
analiz araclar ile 6l¢iimler yapilmasi ve farkli cizelgeleme tekniklerinin kullanilmasi

gerekebilir.

Paralel caligan gorevler arasinda iletisimin gerekliligi, sekli ve sikhig1 tasarlanan
algoritmaya baglidir. Bazi uygulamalar iglemciler arasi hi¢ bir iletisim olmadan
gerceklegtirilebilirken bircok uygulama gorevler arasi veri paylagimina ve iletigime
ihtiyvac duyar. Islemciler arasi iletisim uygulamaya ek bir yiik getirdiginden
algoritma tasarimi esnasinda miimkiin oldugu kadar azaltilmaya calisilir. Tletisim iki

islemci arasinda olabilecegi gibi bir iglemci ile bir grup iglemci arasinda da olabilir.

Gorevler arast senkronizasyon problemini ¢ézmek i¢in kullanilan farkli mekanizmalar
bulunmaktadir. Bu teknikler genel olarak gorevlerin senkronize olmasini saglarken
ayni kaynaga ayni anda erigim gibi kilitlenme durumlarini da engellerler. En
yaygin tercih edilen mekanizmalar bariyer, kilit/semafor ve eg zamanh erigimdir
[133|. Bariyer mekanizmasinda paralel gorevler bariyer adi verilen senkronizasyon
noktalarinda birbirlerini beklerler. Tiim gorevler bariyer noktasina ulaginca devam
edilir. Kilit/semafor mekanizmasinda birden fazla paralel gorev tarafindan erigilen
kaynaklar kontrol edilir. Eger bir gorev bir kaynaga erigsmis ise kaynak kilitlenir ve
diger gorevlerin erigimi engellenir. Erigen gorev igini bitirince kaynak tekrar kilitsiz
duruma alinir. Eg zamanl iletisimde ise birbirleri ile haberlegen gérevler arasinda

verilerin alinip, gonderilmesi siiresince her iki tarafin iglemlerinin bitene kadar bloke
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olmast durumudur [133].

2.3.2.2. Parald Algoritmalar in Performanslar inin Degerlendirilmesi

Paralel algoritmalarin performanslarini 6lgmek icin kullanilan gegitli yontemler ve
Olctimler bulunmaktadir. Hizlanma, verimlilik ve 6lceklenebilirlik bu yontem ve

olgiimlerin en 6nemlileridir [128].

Hizlanma, problem c¢oziimiiniin tek bir islemci ile gercgeklestirildiginde harcanan
zamanin paralel hesaplama sistemleri ile gerceklestirildiginde harcanan zamana
orani olarak tanimlanir ve Esitlik (2.1)’deki gibi hesaplanir [128]. Verimlilik ise ne
kadar iglemci ile ne kadar hizlanma saglandiginin dl¢iisiidiir ve Esitlik (2.2)’deki
gibi hesaplanir [128]. Idealde elde edilen hizlanma degerinin kullanilan islemci
sayisina egit, verimlilik degerinin ise 1’e esit olmasi beklenir. Ancak pek cok
durumda bu miimkiin olamamaktadir. Islemci sayisinin artmasi ile islemciler
arast iletigsim ihtiyacinin artmasi, iletisim yollarinda yasanacak gecikmeler ve
programin paralellegtirilemeyen kisimlar: hizlanma ve verimliligi etkileyen en 6nemli

faktorlerdir.

Zamanl islemci

Hizlanma = (2.1)
aImally iglemci
Hizl
Verimlilik = — & (2.2)
m

Bir ornek iizerinden agiklamak gerekirse; %80 paralellestirilebilen bir program seri
olarak 1 iglemci iizerinde 10 birim zamanda caligtigini diiglinelim. Bu program 8
islemci iizerinde caligtirildiginda programin paralel kismi 1 birim zaman, seri kismi
2 birim zaman olmak iizere toplam 3 birim zaman harcanacaktir. Bu program 16
islemci iizerinde caligtirildiginda paralel kismi 0.5 birim zaman, seri kismi yine 2
birim zaman olmak iizere toplam 2.5 birim zaman harcanacaktir. Goriildiigi gibi
islemci sayisin1 8 ’e cikardigimizda 3.33 kat hizlanma elde ederken iglemci sayisini
16’ya cikardigimizda sadece 4 kat hizlanma elde edilebilmigtir. Ayrica bu hesaplama

yapilirken iglemciler arasi iletisim maliyeti ve diger kisitlamalar dikkate alinmamigtir.
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Verilen bu hesaplama 6rnegi Amdahl’'in {inlii yasasina dayanmaktadir. Bu yasaya
gore bir programin paralellegtirilmesi ile elde edilecek hizlanma o programin seri
kisimlarinin programda ne kadar yer kapladigina baghdir [134]. Amdahl yasasinin

matematiksel gosterimi Esitlik (2.3)’de verilmigtir.

V< —F (2.3)

Burada, v hizlanma, p islemci sayisi, f programin paralellegtirilemeyen kisminin
programin toplam c¢aligma zamanina oranidir ve 0 < f < 1 arasinda bir degerdir.
Amdalh yasasina gore paralellestirme sadece az sayida iglemci i¢in ya da f’in ¢ok
kiiciik oldugu problemlerde kullamiglidir. Bu yiizden paralel programlama ile f
degeri miimkiin oldugu kadar kiigiik tutulmaya cahgilir. Sekil (2.11)'de farkli f
degerleri icin elde edilebilecek hizlanma degerlerinin grafiksel gdsterimi verilmigtir

[135].
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Sekil 2.11. Amdahl yasasi

Paralel hesaplama bilimindeki bir diger yasa Gustafson yasasidir [136]. Amdahl
yasasi ile yakindan iligkili olan bu yasa, yeterince biiyiik bir problemin verimli bir
bi¢imde paralellegtirilebilecegini 6ngormektedir. Gustafson yasasinin matematiksel

gosterimi Esitlik (2.4)'de verilmigtir.
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v<p+(1-p)s (2.4)

Burada, v hizlanma, p islemci sayisi, s programin paralellegtirilemeyen kismidir.
Gustafson yasasi, biiylik 06lcekli paralel hesaplama sistemlerinin Glgiimlerini
karsilamayan Amdahl yasasinin yeniden degerlendirilmesidir. Bu yasa paralel
islemciler iizerindeki sabit hesaplama yiikiinii kaldirarak yerine 6lcekli hizlanmay1

saglayan sabit zaman kavramini getirmektedir.

Amdahl ve Gustafson yasalar1 karsilagtirildiginda oOzetle Gustafson yasasi,
programlarin paralellegtirilmeyen kisminin ¢ok sayida islemcinin kullanildigi paralel
sistemlerde bile sabit kaldigi, Amdahl yasasi ise programlarin paralellestirilemeyen
kisminin bagarim iizerindeki etkisinin iglem sayisiyla dogru orantili bi¢cimde artig

gosterdigidir.

Olceklenebilirlik, bir bilgisayar sisteminin performans ve islevsellik talebini
kargilamak i¢in artan kaynak {izerinde gostermis oldugu sonuclarla ilgilidir.
Olceklenebilirligin  farkli boyutlar1 bulunmaktadir. Ornegin makine boyutu
Olceklenebilirlik, ilave iglemciler ile performansin ne kadar iyilegtirildigi ile ilgilenir ve
sistemler i¢in kullanilabilecek maksimum iglemci sayisini belirlenmesinde kullanilir.
Problem boyutu o6lceklenebilirlik, artan veri ve problem boyutu i¢in kullanilan
sistemlerin problemin iistesinden gelip gelemeyecegi ile ilgilenir.  Teknolojik
Olceklenebilirlik degigen teknoloji ile ne kadar iyi performans artigi elde edildigi ile
ilgilenir. Verimlilik, hizlanma ve ortalama gecikme 6lgeklenebilirlik ¢aligmasi icin

kullanilan ol¢iimlerdir.

2.3.3. Paralel Programlama

Paralel programlama, performansi arttirmaya yonelik yapilan iglemlerin paralel
hesaplama sistemleri {izerinde caligmasini saglayan yapilardir. Paralel hesaplama
sistemlerinin geligimi farkli paralel programlama modellerinin, dillerinin ve
metotlarinin gelisiminde beraberinde getirmigtir.  Bu amagcla isgletim sistemi

seviyesinde ve programlama dili seviyesinde pek ¢ok yazilim sistemi geligtirilmigtir.
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2.3.3.1. Paralel Programlama M odelleri

Paralel programlama modelleri paralel program yazmak icin kullanilan modellerdir.
Bu modeller, uygulamalar, diller, derleyiciler, kiitiiphaneler ve iletigim sistemleri
olabilir. Aragtirmacilar uygulamalar: i¢in uygun bir model veya karma bir model
secerek, uygulamalarini gercgeklegtirebilirler. Uygun model secilirken genellikle
modelin genellenebilirligi dikkate alinir.  Model ne kadar farkli problemleri
ifade edebilir ve farkli mimariler iizerinde gercgeklestirilebilirse o kadar ¢n plana

cikmaktadir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan paralel programlama modelleri mesaj aktarma

ve degigken paylagimli modellerdir [130].

Mesaj aktarma modelinde her bir iglemcinin bellek i¢in kendi adres alani vardir.
Bir iglemci bir bagka islemcinin verilerine dogrudan ulasamayabilir. Bu nedenle
islemciler arasi haberlesme mesajlarin gonderilip alinmasi ile saglanir [132]. Veri
transferleri esnasinda her iki iglemci ortak calisir. Genelde biiyiik captaki bilgisayar
sistemlerinde kullanilmaktadir. Bu modelde en iyi bilinen ve kullanilan kiitiiphane

Message-Passing Interface (MPI) kiitiiphanesidir [137, 138|.

Degisken paylagimli modelde tiim iglemcilerin bellege erigimini destekleyen ortak bir
adresleme alani vardir. Bu tiir sistemlerde veriler bu ortak alanda paylasilir, es
zamanli olmadan okuma ve yazma iglemleri bu ortak alan iizerinde yapilabilir [128].
Genelde simetrik ¢ok iglemcili bilgisayar sistemlerinde kullanilmaktadir. Verilerin
ortak bir alanda paylasilmasi sebebi ile yonetilmesini kismen zorlagtirmaktadir. Bu
modelde en iyi bilinen ve kullanilan kiitiiphane POSIX (PThreads) kiitiiphanesidir
[139].

2.3.3.2. Paralel Programlama Dilleri ve Paralellestirme M etotlar |

Paralel programlarin tasarim ve gerceklestirimi icin farkli yollar izlenebilir. Bunlar,
programlar1 otomatik paralellegtiren derleyicilerin kullanilmasi, yeni bir paralel
programlama dili tercih edilmesi yada mevcut programlama dillerine paralel

programlama komutlarin1 algilayan MPI, OpenMP gibi kiitiiphanelerin eklenmesi
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seklinde olabilir.

Otomatik paralellegtiren derleyiciler, programin kaynak kodunu analiz ederek
paralellestirilebilir kisimlar1 belirleyerek yada programcilarin direktifleri ile
paralellegtirme yaparlar [130]. Bu derleyiciler genellikle koddaki dongiiler
izerine yogunlagirlar. Ancak yapilan caligmalar, otomatik paralellegtirme yapan
derleyicilerin performansinin yeteri kadar etkili olmadigi yoniindedir. Yeni
geligtirilen paralel programlama dilleri ise giincel paralel makinelerin hesaplama
giiclerinden daha fazla yararlanilmasina odaklanmiglardir. Bu sebeple kullanim
kolayligi ve kod geligtirme verimliligi ikinci plana atilmigtir. Co-array Fortran ve

UPC bu amagla geligtirilmig paralel programlama dillerine 6rnek verilebilir.

Seri programlama dillerine paralel kiitiiphanelerin eklenmesi, paralel programlama
gerceklegtirmek icin kolay ve popiiler bir yoldur. MPI ve OpenMP kiitiiphaneleri

bu konuda en yaygin kullanilan kiitiiphanelerdir.



3. BOLUM

ESNEK HESAPLAMA YONTEMLERI

3.1. Giris

Esnek hesaplama, polinomsal zamanda tam ¢oziim iiretilemeyen, hesaplamasi zor,
belirsizlik icerebilen, tam olarak ifade edilemeyen, analitik ¢6ziimii bulunmayan,
problemlerin ¢oziimleri igin geligtirilmig belirsizlik, kismi dogruluk, yakinsaklik

toleransi bulunan tekniklere genel olarak verilen isimdir [140)].

Klasik ve geleneksel yontemlerle ¢o6ziimii elde edilemeyen problemlere esnek
hesaplama yontemleri ile ¢6ziim iiretilebilmekte, yorum getirilebilmektedir. Bulanik
mantik, yapay sinir aglari1 ve evrimsel hesaplama gibi teknikler esnek hesaplama

yontemlerine 6rnek verilebilir.

Problem tanimlarinda 1 ve O’lara dayal klasik mantigin yetersiz kalmasi, bulanik
mantik kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur [141]. Bulamk mantik
kavramini, belirsizliklerin anlatimi1 ve belirsizliklerle caligilabilmesini saglayan

matematiksel diizen olarak tanimlamak miimkiindiir.

Yapay sinir aglari insan beyninin ¢aligma mantigindan esinlenilerek geligtirilmigtir.
Bu teknik ile insanlarin sahip oldugu diigiinebilme ve &grenebilme yetenekleri

benzetilmeye ¢aligilir [142].

Evrimsel hesaplama biyolojik evrim ilkelerine dayali problem c¢ézme tekniklerine
verilen ortak isimdir [143]. Cogunlukla karmagik problemlerin ¢oziimleri i¢in
geligtirilmis bu teknikler, optimizasyon algoritmalarini icerir. =~ Optimizasyon

algoritmalar1 herhangi bir amaci gerceklestirmek icin cegitli alternatif hareketlerden
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etkili olanlar1 se¢gme yontemleridir.  Bircogu rassaldir ve problemlerin kesin
¢Oziimiinii elde edeceklerini garanti edemez, ama sahip olduklar yakinsama
ozellikleri sayesinde makul bir siire icerisinde kesin ¢oziime yakin bir ¢6ziimii garanti

edebilirler [144, 145].

Tez kapsaminda gerceklestirilen yapay sinir aglari ve popiilasyon tabanli sezgisel

algoritmalar asagida ayrintili olarak anlatilmaktadir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin fonksiyonel o6zelliklerini modellemeyi
amaglayan programlardir. Ancak insan beyninin calisma mantig1 oldukca
karmagiktir ve tam anlamiyla modellenmesi imkansizdir. YSA ile sadece 6grenebilme
kabiliyeti gibi temel birka¢ ozelligi modellenmeye cahgilir [142]. Bu 6zellikler
sayesinde ogrenebilen, iligkilendirebilen, siniflandirabilen ve genelleme yapabilen

uygulamalar gergeklegtirilebilmektedir.

3.2.1. Sinir Hucres Moddli

Bircok YSA modelinin tasarlanmasinda biyolojik sinir sistemleri temel alindigi i¢in

oncelikle biyolojik sinir sistemini olugturan sinir hiicresi tanitilacaktir.

Sinir sisteminin merkezini olugturan ve ortalama 1.5 kilogram agirhigindaki insan
beyni cok sayida sinir hiicresinden (néron) olugmaktadir. Ogrenme, hatirlama,
diigiinme ve algilama gibi tiim biligsel davraniglar1 da iceren her tiirli insan
davraniginin temeli bu noronlardir. Noronlar birbirlerine karmagik bir sekilde

baglantilidir ve bu baglantili yapiya ag adi verilir.

Sinir hiicrelerinin dogugtan sahip olunmasi ve insanin yagami boyunca yenilenmemesi
en belirgin oOzellikleridir. Beynin gelismesi ve agirlik kazanmasi sinir hiicrelerinin
biiylimesi ve aralarinda yeni baglantilarin kurulmasindan kaynaklanmaktadir. Sinir
sistemi icerisindeki farkli islevlere sahip sinir hiicreleri olmakla birlikte her sinir
hiicresi Sekil 3.1’deki gibi hiicre gévdesi (soma), dentrit (dendrite), akson (axon) ve

baglantilardan (synapse) meydana gelir [146].
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Dendrit

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi

Dentritler, hiicre govdesinin saca benzeyen uzantilaridir ve hiicreye gelen sinyalleri
toplarlar. Hiicre gdvdesi, gelen bu sinyalleri igleyerek bir ¢ikig sinyali iiretilip
iiretilemeyecegine karar verir. Eger c¢ikis sinyali iiretilecekse bu ciktiy1 akson ve

baglantilar aracihgiyla diger néronlara veya organlara gonderir [142].

3.2.2. Yapay Sinir Agi Hucres

Yapay sinir ag1 hiicre modeli de gercek biyolojik hiicreyle ayni ilkelere dayandirilarak
dogal noronlarin temel fonksiyonlarini simule etmeye caligir. Ancak yapay sinir
ag1l hiicresi biyolojik sinir sistemlerinden ¢ok daha basittir. Sekil 3.2’de yapay
néronun genel yapist verilmigtir. Bu yapida YSA’larin {i¢ ana elemani goriilmektedir.
Bunlar temel islem elemani néron, giris ve c¢ikig verileri arasindaki baglant1 ve
bu baglantilarin saglamhigini gosteren baglanti agirhklarnidir [142]. Ayrica sisteme

eklenebilen esik degeri de norona girig olarak gosterilmigtir.

Burada ¢ = 0,1,2,...,n — 1 olmak iizere, girig sinyalleri x; ve her bir girig sinyalinin
baglant1 agirlign w; sembolleri ile gosterilmistir. Hiicre govdesi ise tiim girdi

sinyallerinin agirlikli toplamlarini ve esik degerini almaktadir. Tiim bu toplam sinyal
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t ile gosterilmis ve sinapsise transfer fonksiyonuna girdi olarak yonlendirilmigtir.
Sinapsis iizerindeki transfer fonksiyonundan c¢ikan sonug sinyali y ile belirtilmig
ve diger hiicreye beslenmek iizere yonlendirilmigtir. Olugturulan bu modelin

matematiksel gosterimi Esitlik (3.1)’deki gibidir.

y=f(g(x)) = f<<Z w;z;)) (3.1)

Bu gosterimde, y ¢ikig degerini, f() transfer fonksiyonunu, g() toplama fonksiyonunu,

x; girig degerlerini ve w; baglant1 agirliklarini gostermektedir.

YSA’larda ¢ok gesitli transfer fonksiyonlari kullanilabilmektedir [142, 147].
Sekil 3.3’de yaygin kullanilan bazi transfer fonksiyonlari verilmigtir. Sigmoid
transfer fonksiyonu (Sekil 3.3(a)) en fazla tercih edilen transfer fonksiyonudur.
Esitlik (3.2)’de denklemi verilen sigmoid transfer fonksiyonu, g() toplama
fonksiyonundan gelen degeri alip sifir ile bir arasinda bir degere doniigtiiriir. Bu
deger yapay noéronun c¢iktisidir, YSA'nmin ¢iktisi olarak dig ortama yada bir bagka

norona girig olarak iletilebilir.

x X X
(a) Step (b) Threshold (c) Sigmoid
Sekil 3.3. Yaygin kullanilan bazi transfer fonksiyonlar

fz) = (3.2)

Yapay noronun gorevi x; girig sinyallerine karsilik y cikig sinyalinin olugturulmasidir.
Bu amacla w; agirliklar: ve b esik degeri her bir girig ve cikig sinyalleri arasindaki
iligkiyi gore tekrar tekrar ayarlanir. Bu siire¢ ogrenme siireci olarak adlandirilir.

Ogrenme siireci tanimlanan bir optimum noktaya gelindiginde sonlandirilir.
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Girig Gizli Cikig

katmani katman katmani

Sekil 3.4. Genel bir MLP ag1

YSA’lar yapay sinir hiicrelerinin birlesiminden olugan katmanh yapinin tiimii olarak
nitelendirilir. Giiniimiizde, farkli amaclar ve degisik uygulamalar i¢in birgok yapay
sinir ag1 modeli geligtirilmigtir [148, 149]. Bu modeller arasinda en fazla tercih
edilen ¢ok katmanl ileri beslemeli yapay sinir agidir (Multiple Layer Perceptron,
MLP). Sekil 3.4’de genel bir MLP aginin yapisi gosterilmektedir. Bu yapida baz
noronlar girig sinyallerini alir (giris katman), bazi néronlar ¢ikig sinyallerini iletir
(¢ikig katman), digerleri de ara katmanda (gizli katman) bulunur ve sadece ag
icerisinde baglantilar1 vardir. Girig ve ¢ikig katmanlari tek tabakadan olusurken,

bu iki katman arasinda birden fazla ara katman bulunabilir.

YSA’larin performanslart hesaplanan hata degeri ile olgiiliir. Hata degeri
hesaplanirken, agin cikis degeri, istenen cikis degeri ile karsilagtirilir. Bu amacla
kullanilan farkli hata hesaplama formiilleri bulunmaktadir. Agmn cikis degeri ve
istenen ¢ikig degerinin farkinin karesinin alindigi ortalama karesel hata formiilii
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ogrenme siiresi boyunca, giincellenen baglanti

agirlik degerleri ve esik degerleri ile hesaplanan hata degeri diigiiriilmeye c¢aligilir.

3.2.3. Yapay Sinir Aglari Cesitleri

YSA’lar Ogrenme yontemleri, ag yapilari, kullandiklari veri setleri, &grenme

zamanlari gibi 6zelliklerine gore farkli sekillerde simflandirilabilirler [142, 147, 150].

YSA, 6grenme yontemlerine gore; denetimli, denetimsiz ve destekleyici 6grenme

olmak {izere iice ayrilir. Denetimli 6grenmede YSA’lar hem girig degerleri hem de



35

giriglere karsilik gelen c¢ikis degerlerinden olusan bir veri seti ile egitilir. Ag bu
veri seti iizerinden verilen girige karsilik istenen cikis degerinin elde edilebilmesi
icin baglant1 agirliklarini1 ve varsa esik degerlerini en uygun degerlere ayarlamaya
caligir. Daha sonra bu degerler ile aga verilen benzer girigler icin cikis degerleri
iiretir. Denetimsiz 6grenmede ise sistemin O0grenmesine yardimci olan herhangi
bir ¢ikig bilgisi yoktur. Verilen 6rnek girig degerleri arasindaki iligkilerden kendi
siniflandirmasin1 yaparak kendi kurallarini olugturur. Destekleyici 6grenmede ise
giris degerlerine kargilik gelen istenen c¢ikis degerleri verilmez, sistem kendi giktisini

iirettikten sonra bu ¢iktinin iyi veya kotii olup olmadigina dair bir bilgi verir.

YSA, ag yapilarna gore; ileri ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilir. leri
beslemeli aglarda noéronlar giristen cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir
katman sadece kendisinden sonraki katmanla baglantilidir. Yani YSA gelen bilgileri
sirast ile girig katmani, gizli katman ve ¢ikig katmaninda igler. Geri beslemeli aglarda
ise bir hiicrenin ¢iktisi kendinden Onceki, yada kendi katmanindaki herhangi bir

hiicreye girdi olarak verilebilir.

YSA, 6grenme zamanina gore; statik ve dinamik 6grenme olmak iizere ikiye ayrilir.
Once egitilip, sonra kullanilan YSA’lar statik 6grenme kurali ile calisirlar. Egitim
isleminin caligilan siire boyunca devam ettigi YSA’lar ise dinamik 6grenme kural

ile calisir.

3.3. Popuilasyon Tabanli Sezgisel Algoritmalar

Algoritmalarin geligtirilmesinde genellikle sosyal, biyoloji, fizik, bilgisayar gibi
bilimler temel alinmaktadir. Geligtirilen bu algoritmalar bircok tasarim
problemi c¢oziimiinde yogun bir sekilde kullanmilmaktadir. Ayrica algoritmalarin
problem c¢oziimlerinde gostermis olduklar:1 bagarilarin iyilegtirilmesi, farklh tiirdeki
problemlerde etkin c¢oziim arayiglart gibi sebepler arastirmacilarin konuya olan
ilgisini siirekli arttirmaktadir. Bu amagla daha genel ve basarili yeni algoritma
modelleri ortaya konulmakta, mevcut algoritmalar baz operatorlerle iyilestirilmekte

yada farkli algoritmalarin bir arada kullanildigi karma yapilar olugsturulmaktadir.

Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar kaliteli ¢oziimleri etkin bir gsekilde bulmay1
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hedeflerler. En iyi yada en iyiye yakin c¢oziimleri makul bir siire icerisinde
bulabilmeleri, deterministtik olmamalari, yerel en iyi tuzaklarindan kurtulmak icin
cesitli stratejilere sahip olmalar1 ve problemlere 6zgii olmamalar: algoritmalarin

temel Ozellikleri olarak siralanabilir [145, 151].

3.4. Tez Kapsaminda Gergeklestirilen Algoritmalar

Bu tez kapsaminda popiiler yada yeni Onerilmis bir sezgisel algoritma olmalar:
sebebi ile ar1 kolonilerinin davraniglarin1 6rnek alan Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial
Bee Colony, ABC) |[7|, guguk kuglarimi modelleyen Guguk Kugsu Arama
(Cuckoo Search, CS) [10], ¢Oziimler arasindaki farklihga dayanan Diferansiyel
Geligim (Differential Evolution, DE) [8], ates boceklerinin sosyal davraniglarin
baz alan Ates Bocegi (Fireflyy, FF) [11], Newton'un evrensel kiitle ¢ekim
kanunlarina dayanan Gravitasyonel Arama (Gravitational Search, GS) [12],
kuglarin yiyecek aramalarindan esinlenen Parcacik Siiriisii Optimizasyon (Particle
Swarm Optimization, PSO) [9] ve egitim ve Ogretim sisteminden esinlenerek
geligtirilen Ogretme ve Ogrenme Temelli Optimizasyon (Teaching-Learning-Based

Optimization, TLBO) [13, 14] algoritmalar1 gerceklegtirilmigtir.

Gergeklegtirilen algoritmalarin tamami popiilasyon tabanl sezgisel algoritmalardir
ve bu algoritmalar rasgele olusturduklar: bir baglangic popiilasyonundaki bireylerin
iteratif olarak birbirleri ile etkilegsmelerini saglayarak kesin ¢Oziime ya da kesin
¢Ozliimii yakin bir ¢o6ziim bulmaya c¢ahsgirlar [152].  Baglangig popiilasyonu
olugturulurken algoritmalarda kullanilacak her bir parametre kendisi i¢in tanimlanan
alt ve iist siirlar icerisinde rasgele olarak iiretilir. Popiilasyondaki 7’inci ¢6ziim
vektoriiniin gosterimi Esitlik (3.3)’de, ¢'inci ¢oziimiin iyilegtirilmesi igin olugturulan
hiz/fark vektoriiniin gosterimi Esitlik (3.4)’de ve baglangig popiilasyonunun
olugturulma denklemi de Esitlik (3.5)’de verilmigtir.

Tr; = [xil,xiQ, ceey .I'Z'D] (33)

V; = [UZ‘I,UZ‘Q, ceey UZ'D] (34)



37

zi; = 2§ 4 rand() (2] — ). (3.5)

Esitlik (3.5)’de ¢ ve j indisleri sirasi ile popiilasyondaki birey numarasini ve
optimize edilecek parametreyi gostermektedir. Gergeklestirilen bu algoritmalarin
kendilerine 6zgii diger ozellikleri agagida agiklanmigtir. Formiillerde kullanilan N P
popiilasyon biiyiikliigiinii, D problem boyutunu, ¢ iterasyon numarasini, rand(),
(0,1) araliginda uniform dagihm fonksiyonunu, randn() ise (0,1) araliginda normal

dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.

3.4.1. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, arilarin dogada yiyecek arama davraniglarini
modelleyen popiilasyon tabanh sezgisel bir algoritmadir [7].  Bal arilarimin
kolonilerinde yapilacak iglere gore bir gorev paylasimi vardir. Bu gorev
paylasimi yiyecek arama davranigi gosteren arilari ii¢ gruba ayirir. Bunlar isgi
artlar, gozcii arlar ve kagif arlardir. Isci arlar kendi hafizalarinda bulunan
kaynaklardan aragtirma yaparken, gozcii arilar potansiyel olarak daha zengin
kaynaklar1 secerek aragtirma yaparlar. Kagif arilar ise kesfedilmemis rastgele
kaynaklardan sorumludurlar. ABC algoritmasinda popiilasyon koloni ile ifade edilir.
Yiyecek kaynaginin yeri popiilasyondaki ¢éziim vektorii iken kalitesi amag fonksiyon

degeridir. ABC algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 1’de gosterilmistir.

Algorithm 1: ABC algoritmasinin temel adimlar:

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
2: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
3: repeat
Isci an safhast;
Gozcii ar safthasi;
Kagif ar1 sathasi;
Secme;
Giincelleme;
until

Isci ar asamasi, ¢oziimlerin daha iyi arama alani vaat eden bolgelere dogru hareket
etmesini saglar. Bu agamada her bir ¢oziim vektoriiniin komguluklar1 Egitlik (3.6)

ile tanimlanan yeni ¢6ziim {iretme mekanizmasi kullanilarak aranir.
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Tij(t + 1) = 35 (t) + ¢ij(2i; (1) — 2,,5(1)) (3.6)

Esitlik (3.6)’da x;;(t + 1) yeni aday ¢oziim vektorii, ¢ , [—1,1] araliginda iiretilen
rastgele bir deger, r; € [1, NP] arahiginda r # i olmak sartiyla rastgele segilmisg

komsu bir ¢éziim vektoriidiir.

Uretilen ¢oziim sonrasi acgdzlii secim metodu kullanilarak, yeni ¢éziim ve meveut
¢oziim karsilagtirilir.  Yeni ¢oziim daha iyi ise mevcut c¢oziimiin yerini alir, aksi
takdirde mevcut ¢oziim muhafaza edilir ve daha iyi bir ¢oziim iiretilemedigi icin
ilerleyici olmayan arama sayisinin sayildigi yerel arama sayaci bir arttirilir. Bu sayag

kagif arilar icin iyilestirilme yapilamayan kaynaklarin belirlenmesinde kullanilir.

Gozeii an agamasinda da yeni ¢oziim iiretmek icin Esitlik (3.6) kullanilir.
Iyilestirilme yapilacak ¢oziimiin belirlenmesinde iyi ¢oziimlerin secilme sansinin daha
fazla oldugu olasiliksal se¢im metodu kullanilir. Boylelikle iyi bireylerin se¢ilme sansi
artarak onlarin etrafinda daha fazla yerel arama yapilabilmektedir. Temel ABC

algoritmasinda olasilik se¢imi igin Esitlik (3.7) ile hesaplanan degerler kullanilir.

_uygunluk;
pi=N§p

> uygunluk;
i=1

(3.7)

Burada p;, i. ¢oziimiin secilme olasihgina ve uygunluk;, ¢oziim kalitesine (nektar

miktarina) karsilik gelir.

Burada da isci arilarda oldugu gibi a¢gozlii secim metodu ile yeni ¢éziimiin mevcut
¢oziimle degisip degismeyecegine karar verilir. Aym gekilde, yerel arama sayisini

tutan sayaclar bu asamada da giincellenir.

Dogada ¢aligma siirecleri nedeni ile igci arilar ve gozcii arilar bazi gida kaynaklarini
tiikketebilmektedir. Bu ABC algoritmasi agisindan bir ¢oziimiin komguluklarinin
yeterince aranmasi ve ¢Oziimiin artik gelistirilemiyor olmasi anlamina gelir. Bu
nedenle bu ¢oziimiin iyilegtirilmeye caligilmasina artik gerek yoktur, onun yerine
rastgele bagka bir ¢6ziim iiretilebilir. Kaynagin yeterince aranip aranmadigi “limit”

ad1 verilen algoritmaya 6zel bir kontrol parametresi ile belirlenir. z; konumundaki
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¢Oziim vektori “limit” parametresi sayisinca gelisememis ise z; ¢oziim vektorii terk

edilir ve o kaynagin aris1 kagif ar1 haline gelerek rastgele aragtirma yapar.

3.4.2. Guguk Kusu Arama Algoritmasl

Guguk kusu arama algoritmasi 2009 yilinda Yang ve Deb tarafindan geligtirilmigtir
[10].  Algoritma guguk kuglarinin yagam tarzlari ve iireme stratejilerinden
esinlenmigtir. Guguk kuslar1 kendi yumurtalarini baz farkh tiirlerdeki kuslarin
yuvalarina birakabilme yetenegine sahiptirler. Bu amagla yeni yumurtlamig tiirleri
secebilmekte, mevcut yumurtayla kendi yumurtasini degistirebilmektedir. Diger
taraftan ev sahibi kusglarda farkli yumurtalar: atarak ya da yuvalarini yeni yerlerde
inga ederek bu parazit davranigla miicadele etmeye caligirlar. Algoritma genel olarak

modelledigi iireme davranigini idealize etmeyi amaclamaktadir.

Algoritmada yuvadaki her bir yumurta bir ¢Oziimii temsil eder, guguk kusu
yumurtalar: da yeni ¢oziimleri temsil eder. Amac yeni ve potansiyel olarak daha iyi
coziimleri yuvadaki iyi olmayan yumurtalarla degistirmektir. En basit formda her
yuvada bir yumurta varken, her yuvada birden fazla yumurtanin oldugu karmagik
durumlarda gercgeklegtirilebilir. CS algoritmasi agagida tanimlanan {i¢ temel kurala

dayanmaktadir.

1. Her guguk kusu her seferde rastgele secilen bir yuvaya yalnizca bir yumurta
birakir.

2. Yiiksek kaliteli yumurtalarin oldugu yuvalar bir sonraki nesle aktarilmaktadir.

3. Mevcut yuva sayisi sabittir ve guguk kusu tarafindan birakilan yumurta bir

olasilikla diger tiirler tarafindan kegfedilir.

Algoritmada birinci agsamada rastgele secilen yuvalar en iyi ¢oziim etrafinda rastgele
tiretilen yeni ¢oziimler ile yer degistirir. Yeni ¢oziim iiretme denklemi Esitlik (3.8)’de

verilmigtir.

it + 1) = 2;(t) + @.S.(x;(t) — Tpest(t)).rand() (3.8)
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Burada o > 0 olmak sartiyla probleme gore ayarlanabilen adim biiyiikliigiidiir, S

ise rastgele bir yiiriiyiigiin uzunlugudur (Lévy flight) ve Esitlik (3.9) ile hesaplanir.

u

Burada 3 [1, 2| 6lgekleme faktorii, u ve v de u = sigma.randn() ve v = randn()

olacak gekilde rastgele say1 iiretecleridir.

Ikinci agamada ise, rastgele secilen yuvalar rastgele secilen diger yuvalar ile pa
mutasyon oranina baglh olarak etkileserek yeni ¢oziim iiretir. FEtkilegsim olasiligi

Esitlik (3.10)’da verilmigtir.

[ 1 egerrand() < pa
b _{ 0 diger (3.10)
Esitlik (3.10)’da ¢ ve j indisleri sirasi ile popiilasyondaki yuva ve degisken
numaralarim gostermektedir. Uretilen bu yeni ¢oziimler kalitelerine gére mevcut

¢oziimlerle kargilagtirilir ve yer degistirilir.

3.4.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasl

Popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritma olan diferansiyel gelisim algoritmasi
ilk olarak 2005 yilinda geligtirilmigtir [8]. DE algoritmasi genetik algoritmaya
benzetilebilir.  Genetik algoritma c¢oziim vektorleri arasindaki benzerliklerden
yararlanirken, DE algoritmasi ¢oziim vektorleri arasindaki farkhiliklardan da
yararlanmaktadir. DE algoritmasinda popiilasyon tabanli bir algoritma olmasi
dolayisi ile aragtirma bircok noktadan yapilabilmektedir. Algoritma caligma siiresi
boyunca operatorler yardimiyla popiilasyonu iyilegtirmeye calismaktadir. DE
algoritmasinda kullanilan operatorle mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im operatorleridir.

DE algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 2’de gosterilmistir.
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Algorithm 2: DE algoritmasinin temel adimlar:
1: Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
repeat
Mutasyon;
Caprazlama;
Secme;
Giincelleme;
until

Mutasyon, mevcut vektoriin bazi parametre degerlerinin rastgele iiretilmis bir
degerde degistirilmesidir. DE algoritmasinda farkli mutasyon operatorleri
bulunmaktadir. En yaygin kullanilan mutasyon operatorlerinden biri DE/rand/1
dir. Bu operatorde degisiklige ugrayacak ¢oziim vektori diginda, popiilasyondan
ii¢ farkl ¢6ziim vektorii secgilerek bunlardan ikisinin farkli alinip 6lceklenerek diger
vektore eklenmesi ile yeni fark vektorii iiretilir. DE/rand/1 mutasyon operatorii

Esitlik (3.11)’de verilmigtir.

Vilt) = 2y, (1) + F (20, (8) = 20y (1)) (3.11)

Burada ry, 79,73, [1, NP] araliginda her bir iterasyonda rastgele atanan birbirinden
farkl tamsayilardir. F' genellikle [0, 1] arasinda deger alan 6lgekleme faktorii, v;(¢)

ise t iterasyona ait fark vektoriidiir.

Caprazlama operatoriinde mutasyon sonrasi olugan v;(t) fark vektorii ile degisiklige
ugrayacak x;(t) vektorii kullanilarak yeni aday ¢oziim vektorii olugturulur.

Caprazlama operatorii Egitlik (3.12)’de verilmistir.

[ vi(t) egerrand() < CR

ui(t) = { x;(t) diger (3.12)
Burada u;(t) aday ¢oziim vektorii, C'R ¢aprazlama oranidir. Her parametre igin
tiretilen (0, 1) arahigindaki rastgele say1 C'R’den diigiikse aday ¢6ziimiin o parametre

degeri fark vektoriinden, degilse z;(t) ¢oziimiinden alinir.

Secme operatoriinde aday c¢oziim vektorii ile degisiklige ugrayacak vektoriin

hangisinin yeni popiilasyonda yer alacagi acgozlii secim metodu kullanilarak yani
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uygunluk fonksiyonu degerleri kargilagtirilarak karar verilir. Se¢me operatorii

Esitlik (3.13)’de verilmigtir.

| _J owi(t) eger f (ui(t)) < f (2:(1))
zi(t+1) = { () diger (3.13)
Burada z;(t+1) popiilasyondaki yeni birey, f(u;(t)) ve f(x;(t)) sirast ile aday ¢éziim

vektorii ile degisiklige ugrayacak vektoriin uygunluk fonksiyon degerleridir.

3.4.4. Ates Bocegi Algoritmasi

Ateg bocegi algoritmasi, atesboceklerinin sosyal davranigslarindan esinlenerek Yang
tarafindan geligtirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [11]. Bu algoritmanin diger
popiilasyon tabanlh algoritmalarla bir cok ortak 6zelligi bulunmaktadir. Algoritmada
ateg bocegi siiriisii popiilasyon olarak diigiiniilmektedir. Algoritma ates boceklerinin
isiklarim yakip sondiirmesi ve bu sayede diger ates boceklerini kendisine cekmesi

prensibine dayanmaktadir.

Algoritmada verilen bir optimizasyon probleminin ¢6ziimiinde, popiilasyonun parlak
ve daha cekici yerlere gitmesi ¢oziim kalitesi olarak tanimlanan yanip sonen 1giklar
ya da 1gik siddeti ile iligkilidir. Popiilasyondaki tiim bireyler ¢oziim kaliteleri ve
mesafeleri oraninda birbirlerini ¢ekmektedir. Yani ates bocegi ne kadar parlak
olursa coziim kalitesi o kadar iyidir ve diger ates bocekleri icin o kadar cekicidir.
Bununla beraber mesafe, parlakligi azalttigi i¢in ¢cekim kuvvetini de azaltmaktadir.

FF algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 3 ile gosterilmigtir.

Algorithm 3: FF algoritmasinin temel adimlar:

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
2: Uygunluk degerinin hesaplanmasi (151k siddeti)
3: Isigin emilim katsayisinin belirlenmesi ()
4: repeat
5:  Her bir adayin kendinden daha iyi ¢oziimler tarafindan etkilendigi yeni
¢Oziim iiretilir;
Uygunluk degerinin hesaplanmasi
Giincelleme;
Popiilasyon siralamasi ve en iyi ¢oziimiin belirlenmesi;
until
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Atesbocegi algoritmasinda iki 6nemli nokta vardir. Bunlar 1gik yogunlugunun
degisimi ve popiilasyondaki bireylerin cekicilik formiiliidiir. Algoritmada
ates boceginin ¢ekiciliginin parlaklhigi tarafindan belirlendigi varsayilir. Buda

popiilasyondaki bireyin amag fonksiyon degeri ile iligkilidir.

Bir optimizasyon problemi i¢in parlaklik 7(x)oof(x) seklinde gosterilebilir. Bunun
yvaninda gekicilik degeri () gorecelidir ve ates bocegi i ile ateg bocegi j arasindaki
mesafe (r;;) degerine bagh olarak degisecektir. Dolayisi ile 151k kaynagindan
uzaklagtikca 151k emilerek siddeti azalacaktir. En basit haliyle 151k siddeti mesafenin
karesine bagh olarak Esitlik (3.14)’deki gibi formiiliize edilebilir.

I(r) == (3.14)

Burada r mesafe, I, de 1s1k siddetidir. Herhangi iki ates bocegi arasindaki mesafe

Esitlik (3.15) ile yeni ¢oziim iiretme denklemi de Egitlik (3.16) ile hesaplanir.

Tik = Z (95” - xk,j)Q (3-15)
2i(t 4 1) = 25(t) 4 Boe ik (z(t) — 3:(1)) + (3.16)

Burada k € [1, NP] arahginda k # i olmak sartiyla komsu bir ¢oziim vektori,
a adim biiyiikligii, e; Gauss veya uniform dagilimli bir vektor, v ates bdcekleri
arasinda cekicilik degisimlerini belirleyen bir sabit, r ates bocekleri arasindaki mesafe

ve (3,’da onlarin cekiciligini géstermektedir.

3.4.5. Gravitasyonel Arama Algoritmasi

Gravitasyonel arama algoritmasi, Newton’un evrensel kiitle ¢ekim kanunlarina
dayanarak geligtirilmig popiilasyon tabanl bir optimizasyon algoritmasidir [12].
Newton yercekimi kanununda, her bir parca diger her parcgay belirli bir giicle kendine

dogru cekmektedir. Buna “yercekimsel gii¢” adi verilir. GS algoritmasi bu temel
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prensip iizerinden esinlenmigtir. Algoritmada kiitleler olarak adlandirilan bir dizi

ajan yercekimsel giiciin simiilasyonu ile optimum ¢6ziimii bulmaya caligir.

Buna gore G yergekimi sabiti olmak iizere, aralarindaki uzaklik R olan ve
kiitleleri siras1 ile M; ve M, olan iki cisim arasindaki yercekimsel giic denklemi

Esitlik (3.17)’de verilmektedir.

M, M,

F=G—7

(3.17)

GS’nin hiz vektorii ve yeni ¢oziim iiretme denklemi agagida verilen Esitlik (3.18) ve

(3.19) ile giincellenir.

vi(t + 1) = rand()v;(t) + a;(t) (3.18)

Burada «;(t), hareket yasasi geregi i'inci ¢oziimiin ¢ anindaki hiz degigimidir ve

Esitlik (3.20) ile hesaplanir.

a;(t) = ]\5 (2) (3.20)

Burada M;;(t) eylemsizlik kiitlesi, F;(¢)’de Esitlik (3.21) ile hesaplanan diger bireyler

tarafindan uygulanan rastgele agirliklandirilmig cekim etkilerinin toplamidir.

NP

F(t)= Y rand()Fy(1) (3.21)

j=1j#i

F;;(t) degeri ise belirli bir ¢ aninda ¢’inci bireyin j’inci bireye etki eden g¢ekim

kuvvetidir ve Esitlik (3.22) ile hesaplanir.

(;(t) — 2:(1)) (3.22)
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Bu denklemde, M,; j’inci bireyin aktif yercekimi kiitlesi, M,;, i’inci bireyin pasif
yercekimi kuvveti, G(t), t anindaki yergekimi sabiti, € kiiciik bir sabit, R;;(t) iki birey
arasindaki Oklid uzaklhigidir. Yercekimi ve eylemsizlik kiitleleri bireylerin uygunluk
degerlerin bagh olarak hesaplanir. Agir bir kiitle daha etkili bir ¢6ziim anlamina
gelir. Iyi bireyler yiiksek cekim kuvvetine sahiptirler ve yavas degisim gosterirler.
Algoritmada yercekimi ve eylemsizlik kiitleleri bir birine egit varsayilir ve agsagidaki

Esitlik (3.23) ile hesaplanir. (M,; = M,; = M;; = M,)

My(t) = fit;(t) — worst(t) (Z (1))~ (3.23)

 best(t) — worst(t)

Burada fit;(t) degeri, 'inci nesnenin ¢ anindaki amag fonksiyonu degeridir. best(t)
degeri, tiim nesnelerin elde ettigi amag¢ fonksiyonu arasinda en iyi degeri ifade
ederken worst(t) degeri, elde edilen amag fonksiyon degerleri arasinda en kotii degeri

gostermektedir. GS algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 4 ile gosterilmistir.

Algorithm 4: GS algoritmasinin temel adimlar
1: Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
2: repeat
3:  Uygunluk degerinin hesaplanmasi;
En iyi ve en kotii ¢oziimlerin belirlenmesi;
Yercekimi sabitinin giincellenmesi
Her bir birey i¢cin M ve « degerlerinin hesaplanmast;
Hiz vektoriiniin olusturulmasi;
Yeni aday c¢oziim iiretilmesi;
9:  Giincelleme;
10: until

3.4.6. Parcacik Surusti Optimizasyon Algoritmasl

Parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi popiilasyon tabanli sezgisel bir
algoritmadir. Algoritmada problem ¢o6ziimii, kuslarin yiyecek kaynaklarina dogru
yaptiklart davraniglara benzetilmektedir. Bu amagla kus siiriilerinin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenerek Kennedy ve Eberhart tarafindan geligtirilmigtir [9].
Algoritmada problem icin her bir aday ¢6ziim parcacikla popiilasyon ise siirii ile
ifade edilir. Diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi PSO’da da aday ¢oziimlerden

olusan baglangic popiilasyonu rastgele olusturulur ve her bir iterasyonda bu ¢oziimler
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iyilegtirilmeye calisgihr. Aday ¢oOziimlerin iyilegtirilme iglemi ise popiilasyonda o
andaki en iyi ¢oziim (gbest) ve kendi kigisel en iyi ¢oziimii (pbest) kullanilarak
olur. Bu sayede bireyler arasinda bilgi paylagimi olmaktadir. PSO algoritmasinin

temel adimlar1 Algoritma 5’de gosterilmigtir.

Algorithm 5: PSO algoritmasinin temel adimlar

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
2: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
3: repeat
En iyi ¢6ziimiin belirlenmesi (gbest);
Kendi en iyi degerinin giincellenmesi (pbest);
Hiz vektoriiniin olugturulmasi;
Yeni aday c¢oziim iiretilmesi;
Giincelleme;
until

Algoritmada kendi en iyi degeri ve popiilasyondaki en iyi degerin bulunmasindan
sonra hiz vektorii ve yeni ¢oziim vektorii agagida verilen Egitlik (3.24) ve (3.25) ile

giincellenir.

vi(t + 1) = w* v;(t) + errand() (22 — 2;(2)) + corand() (T gpest — i(t))  (3.24)

zi(t+1) = z(t) +vi(t + 1) (3.25)

Burada, w bir 6nceki hiz degerinin etkisini belirleyen agirlik, c¢; ve ¢y sosyal ve
biligsel 6grenme faktorleridir. ¢; ve co, her parcacigi pbest ve gbest pozisyonlarina
dogru ceken, hizlanma terimlerini ifade eden sabitlerdir. ¢;, parcacigin kendi
bilgilerine gore hareket etmesini, ¢y ise siirtideki diger parcaciklarin bilgilerine gore
hareket etmesini saglar. Bu degerlerin diigiik secilmesi aragtirma uzayinin cok
yavag aranmasina sebep olurken, yiiksek secilmesi, aragtirma uzaymin hizli bir
sekilde taranmasi saglayarak hedefe ulagsmay1 hizlandirirken, optimum bolgenin es

gecilmesine sebep olabilir.

3.4.7. Ogretme ve Ogrenme Temelli Optimizasyon Algoritmasi
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Ogretme ve 6grenme temelli optimizasyon algoritmasi 2011 yilinda Rao tarafindan
geligtirilmigtir [13]. Egitim ve Ogretim sisteminden esinlenerek geligtirilen
algoritmadan farkli tipteki optimizasyon problemlerine etkili ¢éziimler bulmasi
beklenmektedir. TLBO algoritmasi, dogal yasami modelleyen diger optimizasyon
algoritmalarinda oldugu gibi, kiiresel ¢6ziimii bulmak icin mevcut ¢éziimler {izerinde
iyilestirmeler yapan popiilasyon tabanli bir yontemdir. TLBO algoritmasinda
popiilasyon 6grencilerden olusan bir grup yada sinif olarak kabul edilir. Algoritmada
her bir 6grenci tasarim degigkenlerini olustururken, 6grencilerin bagarilar1 da amag
fonksiyon degerlerini temsil etmektedir. Ogretmen ise elde edilen en iyi ¢oziim olarak

kabul edilir.

Algoritmada temelde Ogretmenin siniftaki 6grencilere etkisi ve simf bireylerinin
birbirlerine olan etkisi esas almmaktadir. Ogretmen genellikle kendi bilgilerini
ogrencilerle paylagarak onlarin kalitesini arttirmaya caligir.  Simif igerisindeki
bireylerin birbirleri ile etkilesimi ile de kaliteli bireylerin kendilerine gore daha
az kaliteli bireyleri etkileyerek toplam kalitenin artisi saglanir. Bu baglamda
TLBO algoritmasinin isgleyisgini iki farkli asamaya ayirmamiz miimkiindiir, bunlar
ogretmenin oOgrencilere olan etkisi ogretmen asamasi ve Ogrencilerin birbirlerine
olan etkisi dgrenci asamasi dir. Ogretmen agamasi 6gretmenden 6grenme anlamina
gelirken, 6grenci agamasi 0grencilerin kendi aralarindaki etkilesim yoluyla 6grenmesi

anlamina gelir.

Ogretmen asamasinda, toplumda en bilgili kisi 6gretmen olarak kabul edilir, bu
nedenle algoritmada en iyi 6grenci bir égretmen olarak taklit edilir. Ogretmen
kendi kapasitesine gore ogrencileri kendi seviyesine dogru ¢ekerek ortalama kaliteyi
arttirmak icin caligir. Ortalama iyilestikce, daha iistiin kalitede yeni bir 6gretmen
iiretilmesi beklenir. Bu nedenle popiilasyondaki égretmen degigebilir. Teoride,
ogretmen Ogrencilerinin egitimi i¢in azami caba ortaya koyarak onlar1 kendi
seviyesine getirmeye caligacaktir. Fakat pratikte bu miimkiin degildir, 6gretmen
sadece mevcut 6grencilerin kalitesi ve 6gretimin geklinin kalitesine baglh olarak sinif
ortalamasini bir dereceye kadar yukar1 tasiyabilir. Bu bircok faktore baglh olarak
rastgele bir silire¢ izler. i iterasyon sayisi olmak iizere M; ve T; sirasi ile her

bir iterasyondaki ortalama ve 6gretmen degiskenleridir. 7;, ortalama deger M,’yi
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kendi seviyesine dogru tagimaya calisacaktir. Bundan dolay1 yeni ortalama deger
Myeni 6gretmen T; ye bagh olarak belirlenecektir. Popiilasyondaki bireyler, mevcut
ortalama deger ve yeni ortalama deger arasindaki farka bakilan Esitlik (3.26)’deki

formdil ile giincellenecektir.

ortalama__ fark; = rand()(T; — TrM;) (3.26)

Burada rand(), [0, 1] araliginda deger alan diizgiin dagilimdan gelen gergel rastgele
bir degerdir. T ise 1 veya 2 degerlerinden herhangi birini Esitlik (3.27)’deki formiil

ile rastgele alan 6gretme faktoriidiir.

Tp = round[l 4+ rand(){2 — 1}] (3.27)

Elde edilen ortalama fark degeri kullanilarak mevcut g¢oziimler Esitlik (3.28) ile

iyilegtirilmeye caligilir.

zi(t + 1) = x;(t) + ortalama__ fark; (3.28)

Ogrencilerin 6gretmenden aliman bilgilerin disinda kendi aralarindaki etkilesim
yoluyla bilgilerini arttirmalari Ggrenci asamasi olarak kabul edilir. Ogrenciler
rastgele olarak birbirleri ile grup ¢aligmalari, sunumlar, yardimlagma ve iletigim gibi
araglarla birbirlerinden etkilenirler. Bu caligmalarda 6grenciler kendilerinden daha
fazla bilgili diger 6grencilerden bilgi edinirler. Algoritmada 6grenciler arasi etkilegim,
temelde iyi 0grencilerin kotii 6grencileri etkilemesi prensibi iizerine kurgulanmigtir.

Ogrenci asamasi asagidaki sekilde kodlanabilir:

Zf f(xz(t)) < f('r’/‘l (t))
xi(t+ 1) = x;(t) + rand()(x;(t) — z,,(t))

else (3.29)
zi(t+ 1) = 2;(t) + rand()(x,, (t) — (1))

end if

Burada rq, ¢ # r; olmak iizere, simiftan rastgele secilmig bagka bir 6grencidir. Elde
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edilen yeni ¢ozlimler mevcut coziimlerden daha iyi ise kabul edilir, aksi takdirde eski

¢oziimler degismeden muhafaza edilir.

3.4.8. Gerceklestirilen Algoritmalarin Karsilastiriimasi

Bu béliimde gerceklegtirilen algoritmalarin sahip olduklar1 6zellikler kisaca
kargilagtirilmaktadir. Yapilan c¢aligmada algoritmalarin  temel modelleri

gerceklestirildigi i¢in kargilagtirmada bu en temel modeller {izerinden yapilmigtir.

Algoritmalar genellikle olasilik tabanlidir ve bazi kontrol parametreleri gerektirir
[145, 151]. Popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi popiilasyon tabanli tiim
sezgisel algoritmalarin ortak parametreleridir. Bunlara ek olarak algoritmalar
karakteristiklerine gbére baz1 0zel kontrol parametreleri bulundurmaktadir.
Bu kontrol parametrelerinin uygun degerlere ayarlanmasi; algoritmalarin
performanslarint énemli derecede etkiledikleri i¢in olduk¢a Onemlidir.  Ayrica
parametre sayisinin fazlaligi, ayarlanmalar icin ihtiya¢c duyulan deney sayisini
arttirmakta dolayis1 ile bir dezavantaj olugturmaktadir. Gergeklegtirilen
algoritmalardan TLBO algoritmast hig bir 6zel kontrol parametresi bulundurmazken,
ABC algoritmasi bir kontrol parametresi digerleri de iki ya da daha fazla 6zel kontrol

parametresi bulundurmaktadir.

Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar iteratif olarak popiilasyonun kalitesini
arttirmayi ¢ahgirlar [145]. Bu amagla ABC, CS, DE, FF, GS ve TLBO algoritmalar
yeni fiiretilen aday c¢oOziimleri mevcut coziimlerle kiyaslayarak daha iyi olanin
muhafaza edildigi aggozlii se¢im metodu kullanirken, PSO algoritmasi yeni {iretilen

aday ¢Oziimii herhangi bir kargilagtirma yapmadan mevcut ¢oziimle yer degistirir.

Gergeklegtirilen algoritmalarin caligma stirecleri incelendiginde; ABC algoritmasi
yeni ¢oziim iiretmek icin mevcut ¢oziim setinden sadece bir parametre degistirirken,
DE algoritmasi ¢caprazlama oranina bagh olarak parametre degistirir, CS, FF, GS,

PSO ve TLBO algoritmalari ise ¢oziim setindeki tiim parametreleri degistirir.

Genel olarak popiilasyon tabanhi sezgisel algoritmalar yeni ¢6ziim {iretirken

popiilasyondaki diger ¢oziimlerle etkilesim icerisindedir. Ornegin ABC algoritmas,
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popiilasyondan rastgele secilmig farkl bir ¢oziim seti ile etkilegir, DE algoritmasi
tercih edilen stratejiye baglh olarak en az iki en fazla beg farkli ¢oziim seti ile etkilegir,
FF algoritmasi popiilasyondaki kendisinden daha kaliteli ¢oziim setleri ile etkilesir,

GS algoritmasi ise popiilasyondaki tiim diger ¢oziim setleri ile etkilesir.

Bunun yaninda CS, PSO ve TLBO algoritmalar1i yeni ¢o6ziim {iretirken
popiilasyondaki en iyi ¢oziim setini direk olarak kullanir, DE algoritmasi tercih edilen

stratejiye gore faydalanirken digerleri en iyi ¢6ziim setini direk olarak kullanmazlar.

Algoritmalarin hesaplama karmagikliklari, caligma siirecleri icerisinde kullanildiklar:
matematiksel formiillere gore degigsmektedir. ABC, CS, DE, PSO ve TLBO
algoritmalar1 basit matematiksel formiiller kullanirken FF ve GS algoritmalar: yeni
¢oziim iiretirken Oklid uzaklik formiiliinii kullanmaktadirlar. Bundan dolay: FF ve
GS algoritmalarinin ¢aligma siireleri daha uzun siirmekte ve hesaplama karmagiklik

degerleri digerlerine gore ¢cok daha yiiksek ¢ikmaktadir.



4, BOLUM

ALGORITMALAR ICIN PARALELLESTIRME MODELLERI

4.1. Giris

Geligen teknoloji ile beraber artan hesaplama ihtiyaclar1 paralel donanim ve
yazilimlarin sagladigi performans artigi ile agilmaya calisgilmaktadir.  Sezgisel
algoritmalarin  bircogunun dogasi geregi paralellestirilebilir yapida olmasi,
aragtirmacilarin paralel teknikleri geligtirmelerine ve bu teknikleri kullanarak
daha verimli uygulamalar gerceklestirmelerine neden olmaktadir. Algoritmalarin
paralellestirilmesiyle hesaplama dagitilarak zamandan kazanc¢ saglanir ve ¢oziim
kalitesinin arttirilmasi hedeflenir. Tabii ki gerceklegtirilen algoritmanin ve

paralellestirme modelinin farkli avantaj ve dezavantajlar1 olabilir.

Bu tez kapsaminda genel olarak popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar {izerinde
calistlmigtir.  Popiilasyon tabanlhi sezgisel algoritmalarinin paralellegtirilmesinde
kullanilan  temel  modeller  master-slave, fine-grained, coarse-grained
(sub-population) ve hybrid paralellestirme modelleridir [153, 154]. Bu modeller

donanim ihtiyaclar1 ve verimlilik bakimindan farklilik arz ederler.

Birbiri ile veri haberlesmesi yapan bu temel modellerin diginda farkl iglemciler
veya makinalar iizerinde birbirinden bagimsiz calisan problem c¢oziimlerinden de
bahsedilebilir. Islemciler arasinda hicbir iletigimin olmadigi bu yontem eszamanl
caligmalarda yada ¢ok sayida kogmanin gerektigi durumlarda faydali olabilir. Bu
yontem genellikle algoritmalarin farkli parametre setlerinin problemin ¢oziimiine
etkisinin incelenmesi esnasinda zaman kazanmak icin kullamilir.  Bu sekilde

gerceklegtirilen paralellik sezgisel algoritmalara bir kazanc saglamaz.



52

Sezgisel algoritmalarin paralellegtirilmesinde kullanilan ilk model 1976’da Bethke
tarafindan standart genetik algoritmaya uyarlanan master-slave modelidir [66].
Ayrica, Tanese [83] , Pettey ve arkadaglarinin [84] yaptig1 caligmalar en eski paralel
uygulamalardan ikisidir ve caligmalarda standart genetik algoritmanin popiilasyonu
kiiciik parcalara boliinerek coarse-grained paralel modeli gerceklegtirilmigtir.
Giiniimiizde ise bilgisayar mimarilerindeki ok gegitli gelismeler (paylagimh bellek,
kiimeler (cluster), 1zgaralar (grid), ekran kartlari, vb) paralel sezgisel algoritmalarin

uygulama alanlarinin geniglemesine sebep olmaktadir.

4.2. Master-Slave M oddli

Master-slave modeli her bir aday ¢oziimiin uygunluk degerinin farkhi bir iglemci
iizerinde eszamanli olarak hesaplandigi bir yaklagimdir. Master islemci popiilasyonu
yonetir, slave iglemcilerde hesaplanan uygunluk degerlerini toplar ve algoritmanin
yeni nesil iiretme operatorlerini gerceklestirir [153, 155]. Ayrica iiretilen bu yeni
bireylerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi i¢in tekrar slave iglemcilere génderir.
Slave iglemciler ise sadece aday ¢oziimlerin uygunluk degerlerini hesaplar. Bireylerin
uygunluk degerlerinin popiilasyondaki diger bireylerden bagimsiz olmasi sebebi ile
de slave iglemciler arasinda iletigim gerceklesmez. Eger popiilasyondaki birey sayisi
slave iglemci sayisindan fazla ise, bireyler islemcilere miimkiin oldugu kadar egit
sayida dagitilmaya calisilir. Bu model hem paylagimli bellek hem de dagitik bellek

makinalarinda gerceklestirilebilir.

Master-slave modeli senkron ve asenkron olmak iizere iki farkli sekilde
uygulanabilmektedir [155]. Senkron yaklagiminda master iglemci uygunluk
degerlerinin hesaplanmasi icin aday c¢oziimleri slave islemcilere gonderir, tiim
hesaplamalar tamamlandiktan sonra se¢im ve degistirme iglemi gerceklegtirilir. Buna
kargilik asenkron yaklagiminda se¢im ve degistirme islemi i¢in popiilasyondaki tiim
bireylerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi beklenmez. Yeni degerlendirilen
bireyin popiilasyona eklenebilmesi icin direk secim ve degistirme iglemi yapilir.
Senkron ve asenkron yaklagimlar arasindaki bazi algoritmik degisiklikler nedeniyle

farkl sonuclar iiretilebilir.
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Bircok gercek diinya probleminde, aday c¢oziimlerin uygunluk degerlerinin
hesaplamasi algoritmanin en zaman alict adimidir ve genel olarak bu hesaplama
zamani her bir aday ¢oziim ic¢in ayni oldugu varsayilir. Master-slave modeli 6zellikle
uygunluk degerlerinin hesaplanmasi icin harcanan zamanin paralel modellerdeki
islemciler arasindaki iletigsim i¢in harcanan zamana kiyasla c¢ok daha biiyiik
oldugu problemlerin c¢oziimlerini hizlandirmak icin tercih edilir.  Bu modelle
elde edilebilecek hizlanma, en iyi durumda kullanilan slave iglemci sayisi ile
dogrusal olarak orantili olacaktir. Ayrica bu modelin popiilasyon tabanli sezgisel
algoritmalarin paralellegtirilmesi i¢in uygulanacak en kolay yaklasim oldugu da
sOylenebilir.  Sekil 4.1’de modelin gematik olarak gosterimi ve Algoritma 6’da

algoritmik aciklamasi verilmigtir.

Algorithm 6: Master-slave modeline dayali evrimsel algoritma

1: baglangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
for all birey do in parallel
uygunluk degerinin hesaplanmasi ;
end for
while durdurma kriteri saglanmiyorsa do
se¢cme;
yeni birey iiretme;
mutasyon;
for all birey do in parallel
uygunluk degerinin hesaplanmasi;
end for
yeni popiilasyona iyi bireylerin eklenmesi, kétii bireylerin ¢ikarilmast;
: end while

— = =
R

4.3. Coarse-Grained M odédli

Coarse-grained modelinde popiilasyon alt popiilasyonlara boéliinerek birbirleri ile

baglantili yar1 bagimsiz aday ¢oziim gruplar olugturulur [153]. Bu aday ¢oziim
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gruplarinin her birine ada denilmektedir. Olugturulan bu adalarin her biri farkh
bir iglemcide algoritmalarin seri kodlarini caligtirir ve cesitli kriterlere goére bu
adalar arasi iletigim gerceklestirilir. Bu sayede alt popiilasyonlar arasi bilgi aligverisi

saglanmig olur.

Sezgisel algoritmalarda ki coarse-grained modeli basit bir paralellegtirme degildir.
Paralellegtirmenin yaninda algoritmalarin ¢aligma bicimi de degismektedir. Genel
olarak bu model ile popiilasyondaki c¢esitlilik saglanarak algoritmanin yerel
optimuma takilmasi engellenmeye calisilmaktadir. Bunun yani sira her bir alt
popiilasyonlarin arama uzayinda farkli bolgeleri arayacagi umulmaktadir. Bu
nedenle, daha iyi ve daha cesitli ¢oziimler elde edilebilmektedir. Ayrica bu modelde
islemciler arasi iletigim diger modellere gére daha azdir. Sekil 4.2’de modelin sematik

olarak gosterimi ve Algoritma T7’de algoritmik agiklamasi verilmistir.

Bu modelde alt popiilasyonlar arasi iletigim kriterlerinin belirlenmesi amaci ile farkl
parametreler ortaya ¢ikmaktadir. Bu parametreler: goc topolojisi, go¢ stratejileri,
gog sikligi ve gog eden birey sayisidir [153, 155]. Genel olarak algoritmalarin
performansi, yakinsama hizlar1 ve calisma zamanlari bu parametre degerlerine
bagl olarak degigmektedir [156, 157]. Su anda bu parametrelerin ideal degerlerini
belirleyecek kesin bir formiil bulunmamasina ragmen yapilan gesitli teorik ve pratik
calismalar yaklasik degerler sunmaktadir. Alt popiilasyonlar arasinda bireylerin go¢

kriterleri ile ilgili farkli parametreler agagidaki dort alt baglikta aciklanmigtir.
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Algorithm 7: Coarse-grained modeline dayali evrimsel algoritma
1: N bireyden olusan P adet alt popiilasyonun olusturulmasi, iterasyon := 1;
2: while durdurma kriteri saglanmiyorsa do
3:  for all alt popiilasyon do in parallel

uygunluk degerinin hesaplanmasi;

se¢me;

if iletisim frekansi sart1 saglaniyorsa then
komsgu alt popiilasyona K adet bireyin gonderilmesi (K<N);
komsu alt popiilasyondan K adet bireyin alinmasi;
alt popiilasyondaki K adet bireyin yer degistirmesi;

10: end if

11: yeni birey iiretme;

12: mutasyon;

13:  end for

14:  iterasyon := iterasyon + 1;

15: end while

4.3.1. GOg Topolojileri

Adalarin diizenlenmis oldugu topoloji, ag iizerinki iglemcilerin baglantilarini tarif
eden Onemli bir parametredir. Bu parametre ayni zamanda algoritmalarin ¢aligma
hizini etkilemektedir [158]. Bilimsel ¢aligmalarda en yaygin kullamlan topolojiler:
halka, rastgele, grid ve tam baglantili topolojilerdir. Topolojiler her diigiimiin
bir ada oldugu ve adalar arasi go¢ yoniiniin oklarla gosterildigi grafiklerle temsil
edilebilir. ~ Sekil 4.3’de yaygin kullanilan baz1 topolojilerin grafiksel gosterimi

verilmigtir.

Halka topolojisinde her ada bir 6nceki adadan bireyler alir ve bir sonraki adaya
bireyler verir (Sekil 4.3(a)). Grid topolojisinde adalar bir 1zgaraya yerlegtirilmisg
sekildedir ve her bir ada kuzey, giiney, dogu ve bat1 yoniindeki adalarla iletigim
kurar (Sekil 4.3(b)). Bu topolojide 1zgaranin iist ve alt kenari ile sag ve sol kenarlar
birbirine baglanmig bir yumak seklinde diigiiniiliir. Tam baglantili topolojide
adindan da anlagilacag tizere her ada diger tiim adalarla baglantihdir (Sekil 4.3(c)).

Rastgele topolojide ise, adalar arasindaki go¢ baglantisi rastgele olarak gerceklegir.

4.3.2. GOg Strateileri

Gog stratejileri iki kisstmdan olugtur. Birinci kisitm bagka bir adaya goc¢ edecek
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Sekil 4.3. Go¢ topolojileri, a)Halka, b)Grid ve ¢)Tam baglantili

bireyin secimidir. Ikinci kisim bagka bir adadan gelen yeni bireyin hangi bireyle
yer degistirecegidir. Go¢ edecek bireyin belirlenmesinde en yaygin kullanilan metot
en iyi bireyin ya da rastgele bir bireyin se¢ilmesidir. Yer degistirilecek bireyin
belirlenmesinde ise en yaygin kullanilan metot en kotii birey ya da rastgele bir
bireyin se¢ilmesidir. Bu durumda agagida tanimlanan dort farkl gog stratejisi ortaya
¢itkmaktadir [156]. Bu stratejilerin diginda daha farkl go¢ stratejileride olugturmak

miimkindiir.

K adet en iyi birey se¢, K adet en kotii birey ile yer degistir.

K adet en iyi birey se¢, K adet rastgele secilmig birey ile yer degistir.

K adet rastgele birey se¢, K adet en kotii birey ile yer degistir.

K adet rastgele birey se¢, K adet rastgele se¢ilmig birey ile yer degistir.

4.3.3. GO¢ SIkhg

Adalar arasinda bilgi transferleri i¢in go¢ islemi olmak zorundadir. Gog iglemi ya
senkron bir sekilde her n inci iterasyonda ya da periyodik olmayan zamanlarda
asenkron bir sekilde gerceklegebilir. Her iki durumda da gdg¢ sikhigi algoritmalarin
davraniglarini degistirmektedir. Genellikle daha sik bir go¢ isleminin daha hizl bir
yakinsamaya yol agtigi kabul edilmektedir [156, 157]. Ancak agir1 gog sikligi da

algoritmalarin yerel optimuma takilma olasihgini arttirmaktadir [158].

Bunun yaninda go¢ sikligi algoritmalarin ¢aligma zamanlarini da etkilemektedir.
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Secme ve degistirme stratejileri, alt popiilasyon boyutu ve go¢ biiyiikliigiine bagh
olarak goc¢ islemi fazlaca zaman alabilir. Bu nedenle daha diigiik bir gé¢ siklig1 daha

yiiksek bir paralellik anlamina gelir.

4.3.4. Gog Buyuk|Ggil

Bir diger 6nemli parametrede go¢ eden bireylerin sayisidir. Go¢ eden birey sayisinin
cok kiiciik olmas1 adalar arasinda paylasilan bilginin az olmasi1 demektir ki buda
algoritmalarin yakinsama hizlarini yavaglatabilmektedir. Buna kargin ¢ok biiyiik
olmasi da, goc eden bireylerin mevcut popiilasyonun yerine ge¢mesine neden olacak
ve kiiresel cesitliligin azalmasina yol agacaktir [156]. Bu sebeple go¢ biiyiikligiiniin

alt popiilasyon biiyiikliigiine gore ayarlanmasinin uygun oldugu soylenebilir.

4.4. Fine-Grained M odédli

Fine-grained modelinde popiilasyondaki her bir birey bir iglemci ile temsil edilerek
bireylerin uygunluk degerlerinin eg zamanli olarak hesaplanabilmesi saglanir [153].
Yeni nesil iiretme operatorleri ise (se¢im, iireme, eglesme) kiigiik bir komguluk
sinirlari icerisinde yakin komsulari ile yapilir ve yine yakin komsular ile yarigilir.
Bu sekilde zaman igerisinde bireylerin homojen olarak birbirleri ile etkilegimi
saglanir. Bireylerin birbirleri ile iletigim olasiligi aralarindaki mesafeye baglhdir.
Popiilasyondaki her bir birey sadece yakin komgular: ile iletisim kurdugundan bu

modele yerel komsuluk mekanizmasi da denilmektedir.

Merkezdeki bireyin iyilestirilmesi amaci ile uygulanan operatorler ve onu etkileyecek
bireylerin se¢imi olusturulan komsuluk sinirlari igerisinde gesitli sekillerde yapilabilir.
Ornegin komsu secimi icin, turnuva secim yontemi, uygunluk degerleriyle
orantili secilme olasihigi gibi algoritmalara 6zgii yaklagimlar burada kullanilir.
Bunun yaninda komsguluk sinirlarinin olusturulmasi icin de farkli topolojiler
kullanilabilmektedir. Genel olarak algoritmalarin performansi, yakinsama hizlari ve
calisma zamanlar: tercih edilen topolojiye bagh olarak degismektedir. Sekil 4.4’de
modelin gematik olarak gosterimi ve Algoritma  8'de algoritmik agiklamasi

verilmigtir.  Ayrica Sekil 4.5’de yaygin olarak kullanilan bazi komsu belirleme
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Sekil 4.4. Fine-Grained Modeli

topolojileri gosterilmigtir.

bireyler/iglemciler arasindaki iletigim olduk¢a yogundur.

Topolojilerden de goriildiigii iizere bu modelde

Bu sebeple modelin

gerceklestirimi icin biiyiik 6lcekli paralel makineler tercih edilir.

Algorithm 8: Fine-grained modeline dayali evrimsel algoritma

1: for all igslemci do in parallel

2:  rastgele bir
3: end for

>

10: end for
11: end while

birey olustur;

while durdurma kriteri saglanmiyorsa do
for all islemci do in parallel
uygunluk degerinin hesaplanmasi;
komguluk sinirlar igerisinde uygun komsunun secimi;
yeni birey iiretme;
mutasyon;
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Sekil 4.5. Fine-grained modeli i¢in bazi komsu belirleme topolojileri, a)Linearb,
b)Compact9, c)Linearl3 ve d)Compact25

4.5. Hybrid Modeller

Hybrid modeller

kombinasyonlar: geklinde olabilir ve genellikle iki seviyeden olusur.

seviyeli model bir hiyerarsi olarak goriilebilir.

yukarida  belirtilen

degisik
Bu iki

paralellestirme modellerinin

Bu tiir hybrid yaklagimlarin
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amaci iki farkli modelin avantajlarini birlestirmektir [153]. Sekil 4.6’da baz
hybrid modellerin gematik gostermi verilmigtir. Sekil 4.6(a)’da coarse-grained ve
fine-grained modelleri, Sekil 4.6(b)’de coarse-grained ve master-slave modelleri,
Sekil 4.6(c)’de iki seviyeli coarse-grained modelleri ile olugturulmug hybrid modeller
verilmigtir. Sekillerden de goriildiigii iizere genellikle iki seviyeli olugturulan hybrid
yapilarda iist seviyede coarse-grained modeli tercih edilirken alt seviyede diger

modellerin herhangi biri kullanilabilmektedir.

o a3

(a) (b) ()
Sekil 4.6. Hybrid modeller, a)coarse-grained ve fine-grained, b)coarse-grained ve
master-slave, c)iki seviyeli coarse-grained

4.6. Modellerin Kargilastirilmas

Goriildiigii  gibi popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar bir c¢ok sekilde
paralellegtirilebilmektedir. Bu modeller kargilastirildiginda ise bazi avantaj ve

dezavantajlar ortaya cikmaktadir.

Gergek diinya problemleri gibi amag fonksiyonlarinin hesaplanmasinin c¢ok fazla
zaman aldigi problemlerde tiim paralel modeller kazanc¢ saglamaktadir. Ancak
daha kolay problemlerin ¢éziimlerinde master-slave ve fine-grained modelleri kazang
saglamazken coarse-grained modelinin kazang sagladigi sdylenebilir. Bunun sebebi
ise problemlerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi i¢in harcanan zamanin paralel
modellerdeki iglemciler arasindaki iletigim icin harcanan zamana kiyasla daha kiigiik
ya da esit olmasidir. Ozetle coarse-grained modelinde iglemciler arasindaki iletisim

diger modellere kiyasla ¢ok daha azdir.

Ayrica coarse-grained modelde popiilasyonun alt popiilasyonlara boliinmesi ile her

bir alt popiilasyonun arama uzayinda farkli bolgeleri arayabilmesi ve daha cesitli
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coziimler elde edilebilmesi saglanmaktadir. Bu sayede algoritmalarin yerel optimuma
takilma olasiliklar: nispeten azalirken yakinsama hizlar1 da artmaktadir. Ayrica bu

model ile algoritmalar ¢ok farkli topolojilere kolayca uyarlanabilmektedir.

Bunun yaninda coarse-grained modelinin gerektirdigi ek yeni parametreler (goc
topolojisi, go¢ stratejileri, go¢ sikhigr ve go¢ eden birey sayisi) ise bir dezavantaj
olarak goriilmektedir.  Ciinkii bu parametreler algoritmalarin performansini,
yakinsama hizlarini ve caligma zamanlarini etkilemektedir ve uygun degerlere

ayarlanmasi gerekmektedir.

Fine-grained model iglemciler arasi iletisim en fazla oldugu modeldir ve
gerceklestirimi icin biiyiik olcekli paralel bilgisayar sistemlerine ihtiya¢ duyar.
Bunun yaninda coarse-grained ve master-slave modelleri paylasimh bellek, dagitik
bellek, kiimeler, 1zgaralar gibi bircok farkli donanimlar ile olugturulabilen paralel

bilgisayar sistemlerinde gerceklestirilebilir.

Ayrica farkli modellerin avantajlarimin birlegtirildigi hybrid modeller c¢ok farkl
kombinasyonlar da olabilmektedir. Ancak bu kombinasyonlar ile algoritmalar
daha verimli hale getirilseler de, ortaya cikan yeni parametreler sistemleri

karmagiklagtirarak bir dezavantaj olugturmaktadir.

Modellerin getirdigi baz1 avantaj ve dezavantajlarin yanisira gerceklestirimi
yapilacak sezgisel algoritmanin paralel modellerle etkilesimi son derece éndemlidir.
Kisaca master-slave modelinin senkron veya asenkron gerceklestirimi, fine-grained
modelinde belirlenen komsuluk sinirlari, coarse-grained modelinde belirlenen
gbc topolojileri, goc biiyiikliigii, goc¢ sikligi gibi parametreler algoritmalarin
performanslarini etkileyebilmekte ve bu etkiler algoritmalarin karakteristiklerine
gore olumlu yada olumsuz yonde olabilmektedir. Bu sebeple en iyi paralellegtirme
modelinin se¢imi ve uygun parametre degerlerinin ayarlanmasi sezgisel algoritmanin
kendisine baghdir denilebilir. Ancak ¢oziilmek istenen problemin uygunluk degerinin
hesaplanma siiresi, 6rneklerin boyutu gibi bazi 6zellikler 6nceden bilinirse, uygun

modelin segilmesi kolaylagabilir.
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BULGULAR

5.1. Giris

Geligen teknolojiler, gercek diinya problemlerinin daha da biiylimesine ve
zorlagmasina sebep olmaktadir. Bu tiir biiyiik boyutlu ve zor problemlerin
¢oziimiinde artan hesaplama ihtiyaglarini kargilamak icin de aragtirmacilar paralel
hesaplama sistemlerine yonelmiglerdir. Paralel hesaplama ile problemler parcalara
boliinmekte, bu parcalarin es zamanl olarak c¢oziilmesi ile de sonuclarin daha hizh

elde edilmesi amaclanmaktadir.

Tez kapsaminda sezgisel algoritmalarin paralellestirilmesinde kullanilan temel
modeller gerceklegtirilerek paralel hesaplama sistemlerinin kullanildigr farkh
uygulamalar yapilmigtir. Ayrica gerceklestirilen sezgisel algoritmalardan bazilar
icin performanslarini arttirici yeni yaklasimlar énerilmistir. Onerilen yaklasimlar ve
paralel gerceklegtirimlerin performans ve ¢aligma zamanlari, degisik 6zelliklere sahip
zorluk derecesi yiliksek problemler iizerinde test edilmigtir. Gerceklestirilen her bir

uygulama boliim igerisinde farkli bir alt baghik altinda verilmistir.

Ik uygulamada temelde asenkron calisan ABC algoritmasmin senkron modeli
onerilmigtir.  Senkron ABC algoritmasinin master-slave parallellestirme modeli
gerceklegtirilerek analiz edilmigtir. Bir diger uygulamada PSO algoritmasinin
performansini geligtirmek icin yeni bir yaklagim onerilmigtir. Bu yaklasim ile PSO
algoritmasinin ¢oziim kalitesi iyilestirilirken, fine-grained parallellestirme modelinin
analizleri geligtirilmis bu model {izerinde yapilmigtir. Bagka bir uygulamada

ABC algoritmasinin coarse-grained parallellegtirme modeli gerceklegtirilerek, bu
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modele 0zgii kontrol parametrelerinden alt popiilasyon sayisi, goc¢ topolojisi ve
goc sikligr degerlerinin performans iizerindeki etkisi incelenmistir. Bir bagka
uygulamada, literatiirde ¢cok yeni bir sezgisel algoritma olan TLBO algoritmasinin
master-slave, coarse-grained ve hybrid paralellestirme modelleri incelenmigtir. Bagka
bir uygulamada literatiirdeki giincel sezgisel algoritmalardan ABC, CS, DE, FF, GS,
PSO ve TLBO algoritmalarinin seri ve coarse-grained paralel modelleri performans
ve caligma zamani bakimindan karsilagtirilmigtir. Bir diger uygulama da DE
algoritmasinin stratejiye olan performans bagimliligini 6nlemek icin yeni bir yaklagim
onerilmistir. Onerilen yaklasimin paralel gerceklestirimi ile de hem performans hem
zamandan kazang saglanmigtir. Bagka bir uygulamada paralel ABC algoritmasinin
yapay sinir aglari egitiminde kullanilmasi ile bazi siniflandirma problemlerinin
¢ozlimii gergeklegtirilmigtir. Son uygulamamizda ise paralel ABC algoritmasinin
ayrik modeli geligtirilmis ve etkin komsu iiretme mekanizmalar: entegre edilmigtir.
Geligtirilen model ile ayrik bir problem tiirii olan gezgin satici problemlerinin

bazilarinin ¢éziimii gerceklegtirilmigtir.

Uygulamalarin tamami C programlama dilinde MPI paralel programlama
kiitiiphanesi kullamlarak kodlanmistir [137]. Uygulama c¢oziimleri TUBITAK
ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezindeki bilgisayar
sistemlerinde gerceklestirilmistir. Hesaplama merkezindeki bilgisayar sistemlerinin

teknik ozellikleri Tablo 5.1°de verilmigtir.

Uygulamalarda gerceklestirilen test fonksiyonlar ¢oziimlerinde CEC2008 [159],
CEC2010 [160] ve baz yaygin kullamlan biiyiikk 6lgekli zorlagtirilmig siirekli
test fonksiyon dikkate alinmigtir.  Tablo 5.2’de verilen bu fonksiyonlardan
her biri farkli zorluk derecesine ve karakteristige sahiptir. Tablodaki D
problem boyutunu gosterirken, m parametresi her gruptaki degigkenlerin sayisini
kontrol etmek icin kullanilan ayrilabilirlik derecesidir. m parametresi CEC2010
fonksiyonlar1 i¢in 50 olarak alinmigtir. Fonksiyonlarla ilgili detayl bilgiler EK-1’de
bulunmaktadir. Istatistiksel testlerin giivenilirligi acisindan problemlerin tamami
30’ar kez ¢Oziilmiistiir. Sonuc tablolarinda bu 30 kogmadan elde edilen ortalama ve

standart sapma degerleri verilmigtir.
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Tablo 5.1. Deneysel calismalarda kullanilan paralel hesaplama sistemi ozellikleri

Islemci 2x AMD Opteron 6176 (24 cekirdek)
Bellek 128 GB 1600 MHz Ecc

Yerel Disk 1TB (Raid 0 2x500 GB )

Baglanti 40Gbps QDR infiniband

Kaynak yoneticisi | SLURM

Tablo 5.2. Deneysel galigmalarda kullanilan niimerik test fonksiyonlari(D:Problem

boyutu, m:ayrilabilirlik derecesi)

Fonksiyon Aralik Kaynak
7| Shifted Sphere [—100,100]” | CEC2008
F, | Shifted Schwefel 2.21 [—100, 100} | CEC2008
F3 | Shifted Rosenbrock [—100,100]P | CEC2008
F, | Shifted Rastrigin [-5,5]" CEC2008
F5 | Shifted Griewank [—600,600]” | CEC2008
Fs | Shifted Ackley [-32,32]P | CEC2008
P | Step [~100, 100]” -

Fy | Quartic [—1.28, 1.28]” :

Fy | Schwefel 2.22 [—10,10]” -

Fyy | Dixon Price [—10, 10]” -

Fi; | Penalized [—50, 50]” -

Fs | Penalized?2 [—50, 50]” -

Fi3 | Shifted Elliptic [—-100, 100} | CEC2010
Fy,4 | Shifted Rastrigin [—5,5]” CEC2010
Fi5 | Shifted Ackley [—32,32]P CEC2010
Fig | Single-group shifted and m-rotated Elliptic [—100,100]” | CEC2010
Fy7 | Single-group shifted and m-rotated Rastrigin [-5,5]” CEC2010
Fig | Single-group shifted and m-rotated Ackley [-32,32]P | CEC2010
Fig | Single-group shifted m-dimensional Schwefel [—100,100]7 | CEC2010
Fy | Single-group shifted m-dimensional Rosenbrock [—100,100]P | CEC2010
Fy | Z-group shifted and m-rotated Elliptic Fonksiyon | [-100,100]” | CEC2010
Fyy | 2=-group shifted and m-rotated Rastrigin [—5,5]” CEC2010
Fy3 | 2 -group shifted and m-rotated Ackley [-32,32]P | CEC2010
Fyy %—group shifted m-dimensional Schwefel [—100,100]P | CEC2010
Fy; | Z-group shifted m-dimensional Rosenbrock [—~100, 100]” | CEC2010
Fy %—group shifted and m-rotated Elliptic Fonksiyon | [—100,100]” | CEC2010
Fy; | Z-group shifted and m-rotated Rastrigin [-5,5]” CEC2010
Fig %—group shifted and m-rotated Ackley [—32,32]P CEC2010
Fyy | Z-group shifted m-dimensional Schwefel [—100,100]P | CEC2010
F3o | Z-group shifted m-dimensional Rosenbrock [—100,100]P | CEC2010
F3; | Shifted Schwefel’s problem 1.2 [—100,100]P | CEC2010
F35 | Shifted Rosenbrock [—100,100]P | CEC2010
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5.2. Senkron ABC Algoritmasinin Master-Slave Par alel Gergeklestirimi

Bu uygulamada ABC algoritmasinin master-slave paralellestirme modelinin
incelenmesi amaclanmigtir. Master-slave paralellegtirme modeli senkron ve asenkron

olmak iizere iki farklh sekilde gerceklegtirilebilmektedir.

Orjinal ABC algoritmasi asenkron olarak ¢aligmaktadir. Asenkron algoritmalarda;
her bir yeni ¢éziim olusturulur, degerlendirilir ve hemen karsilagtirilarak bir sonraki
adima gecilir. Sonraki bireylerde popiilasyonun degigsmis hali {izerinden komsu
secimi gerceklegir.  Diger taraftan senkron algoritmalarda ise yeni c¢oziimlerin
tamami olusturulur, tamami degerlendirilir ve karsilagtiriir.  Tim bireyler
ayni popiilasyonu kullanir. Algoritma 9’da sézde kodu verilen asenkron ABC
algoritmasinda aggdzlii seleksiyon ve giincelleme iglemi yeni bir kaynak iiretilip,
uygunluk degeri hesaplandiktan hemen sonra gergeklestirilmektedir. Buna karsin
Algoritma 10’da sozde kodu verilen senkron ABC algoritmasi ise kaynaklarin
uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, a¢gozlii seleksiyon ve giincelleme iglemi tiim

yeni kaynaklar {iretildikten sonra gerceklestirilmektedir.

Narasimhan ABC algoritmasinda tiim koloniyi iglemciler arasinda paylagtirmigtir
[79].  Elde edilen c¢6ziimler hem yerel bellekte hemde paylagimh bellekte
tutulmaktadir.  Her iterasyonda islemcideki arilar yerel bellekteki c¢oziimleri
iyilestirmeye calismaktadir. Iterasyon sonunda ise coziimler paylasimli bellege
kopyalanarak diger arilarin kullanimina sunulmaktadir. Yapilan bu ¢alismada ¢6ziim

kalitesini diigiirmeden hizlanma saglanmigtir.

Banharnsakun ve arkadaglari ABC algoritmasinin c¢aligma siiresini ve kaynak
kullanimimi indirgemek icin algoritmanin dagitik versiyonunu geligtirmislerdir
[161]. Gelistiridikleri modelde populasyon alt gruplara boliinmiis ve her biri bir
islemcide calisarak lokal arama yapmalar1 saglanmistir. Islemcilerin yonetiminde
yonetici-iggi (manager-worker) model kullanmiglardir [128].  Ydnetici iglemci;
algoritmanin baglatilmasindan, yiik dengesinden, popiilasyonun béliimlenmesinden,
alt gruplarinin iscilere dagitilmasindan, global sonuclarin toplanmasindan ve
goriintiilenmesinden sorumludur.  Isciler ise asil hesaplamalari yapmaktadir.

Yoneticiden aldiklar: verileri isleyerek o anki lokal en iyi ¢éziimlerini geri génderirler.
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Her iterasyonun sonunda yonetici tiim popiilasyondan iki rastgele alt grubu seger ve
bu alt gruplar aralarinda lokal en iyi ¢oziimlerini paylagirlar. Bir gruptaki lokal en
iyi ¢oziim digerindeki en kotii ¢oziimle degistirilir. Sadece bu noktada haberlegtikleri
icin haberlesme maliyeti nispeten diigliktiir. Son iterasyonda yonetici tiim ig¢ilerden
lokal en iyi ¢oziimlerini alarak kiiresel en iyi ¢6ziimii hesaplar. Yapilan bu caligmada

haberlesme yapis1 MPI iizerinden saglanmigtir.

Parpinelli ve arkadaglar1 master-slave, alt populasyonlar arasi iletisime izin veren
coklu alt populasyon ve hybrid yapi1 olmak iizere ii¢ farkli parallelstirme modelini
incelemiglerdir [108]. Master-slave yapida tek bir popiilasyon bulunmaktadir.
Master iglemci popiilasyonun baglatilmasindan, algoritmanin adimlarindan ve
arilarin slave iglemcilere dagitilmasindan sorumludur.  Slave iglemciler amag
fonksiyonu hesaplamalarindan ve sonuclarin master islemciye geri gonderilmesinden
sorumludur. Alt popiilasyon modelinde ise birden fazla popiilasyon bulunmaktadir
ve coarse-grained yapi lizerine insa edilmistir. Farkli baglatma sartlari ile iki
yada daha fazla popiilasyon baglatilir ve her bir popiilasyon bir ada olarak
diigliniiliir.  Her biri bir iglemcide olmak iizere caligtirilir ve belli peryotlarda
bu alt popiilasyonlar haberlestirilir. Paralel hibrid modelde iist seviyede coklu
popiilasyonlu coarse-grained adalar bulunmakta alt seviye de ise tek popiilasyonlu

master-slave modeli bulunmaktadir.

Luo ve arkadaglar1 yapay arilarin alt popiilasyonlara boéliindiiiigii ve her alt
popiilasyonda bagimsiz ABC algoritmasinin ¢aligtigi bir paralel yapay ar1 kolonisi
algoritmasi 6nermiglerdir [98|. Her alt popiilasyonun kendi bireyleri ve en iyi ¢6ziimii
bulunmaktadir. Belli peryotlarda alt popiilasyonlarin en kétii £ bireyi kendilerinden
once gelen alt popiilasyonun en iyi k bireyi ile degistirilerek haberlesmeleri

saglanmigtir. Boylece farkli popiilasyonlardaki bireyler arasinda bilgi akigi saglanir.

Subotic ve arkadaglar1 farkli popiilasyonlara farkl igler atayarak popiilasyonlar
arasinda haberlesmenin gercgeklegtigi bir paralel ABC 6nermislerdir [97]. Haberlesme
sikhg  kegif (exploration) ve bilgiden faydalanma (exploitation) siirecleri

incelenmigtir.

Benitez ve Lopes ABC algoritmasi i¢in master-slave ve hibrid yapi olmak iizere
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iki paralel yaklagim Onermiglerdir [107]. Dort farkli deney Ornegi iizerinde

gerceklestirilen modelleri algoritmanin seri versiyonu ile kiyaslamiglardir.

Hong ve arkadaglari MPI ile ABC algoritmasini paralellegtirmis ve kompleks
optimizasyon problemleri iizerinde seri ve paralel versiyonlarini kiyaslamiglardir

[162].

Yapilan bu ¢aligmalarda az sayida iglemci ile ABC algoritmasinin asenkron modeli
incelenmistir. Islemci sayisinin artmasinin paralel modellerin hizlanma, ve verimlilik
iizerindeki etkileri incelenmemistir. Bir bagka konuda yapilan bu calismalarda

yiiksek hesaplama gerektiren problemlerin dikkate alinmamig olmasidir.

Senkron yapay ar1 koloni algoritmasinin (Synchronous Artificial Bee Colony, SABC)
gerceklestirildigi ve senkron ve asenkron modellerinin karsilagtirildigr bir calisma

2012 yilinda bu tez kapsaminda gergeklegtirilmistir [80].

Onerilen senkron master-slave paralel yapay ari kolonisi algoritmasinda (Parallel
Synchronous Artificial Bee Colony, PSABC) kaynaklarin uygunluk degerleri slave
islemciler tarafindan es zamanli olarak hesaplanmaktadir.  Master islemcide
gerceklegtirilen seleksiyon, giincelleme ve olasilik degerlerinin hesaplanmasi gibi
islemler tiim yeni kaynaklarin uygunluk degerleri hesaplanip slave islemcilerden
teslim alindiktan sonra gergeklesmektedir. Modelin daha iyi anlagilabilmesi icgin

master ve slave iglemcilerin gorevleri maddeler halinde verilmistir.

Yapilan bu uygulamada, onerilen modelin performans ve ¢alisma zamani1 CEC2010
icin 6zel olarak hazirlanmig biiyiik Olgekli ve zorlagtirilmig yirmi adet siirekli test
fonksiyonu [160] tizerinde incelenmistir. Tiim test fonksiyonlarinin ¢éziimii CEC2010
icin tanimlanan problem boyutunda ve iterasyon sayisinda gerceklestirilmigtir.
Tanimlanan bu degerler problem boyutu icin 1000 ve iterasyon sayisi i¢cin 3000000
dur. Sonuclarin kargilagtirilmasi icin popiilasyon biiyiikliigii 100, algoritmaya &zel
“limit” parametre degeri 100 ve 2000 olmak iizere iki farkli deger alimmistir. Onerilen
modelin paralel performansini 6lgmek icin literatiirde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden hizlanma ve verimlilik Ol¢timleri dikkate alinmigtir. Verimlilik ve

paralel hizlanma degerleri i¢in 4, 8, 16, 32 ve 48 adet islemci kullanilmigtir.



Algorithm 9: Seri asenkron ABC algoritmasti igin sézde kod

1: algoritma parametrelerini ayarla;
2: baglangi¢ popiilasyonunun olustur;
3: for iter < 1 to MaxCycle do

4:  for i < 1 to Foods do
5: ig¢i ar1 igin yeni bir kaynak iiret;
6: kaynagin uygunluk degerini hesapla;
T aggozlii seleksiyon iglemi uygula ve daha iyi olani seg;
8: end for
9:  uygunluk degerine dayal olasilik degerlerini hesapla;
10:  t=0;
11:  while ¢t < Foods do
12: if rand() < p; then
13: gozcii ar1 igin yeni bir kaynak iiret ;
14: kaynagin uygunluk degerini hesapla;
15: a¢ gozlii seleksiyon iglemi uygula ve daha iyi olami seg;
16: t=t+1;
17: end if
18: 1 =1+ 1;
19: if i = Foods then
20: 1 =0;
21: end if
22:  end while
23:  kasif an sathasimi caligtir;
24:  en iyi ¢oziimii hafizada tut;
25: end for

Algorithm 10: Seri SABC algoritmasi i¢in sézde kod

1: algoritma parametrelerini ayarla;
2: baglangi¢ popiilasyonunun olustur;
3: for iter < 1 to MaxCycle do

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

© P3P

for i < 1 to Foods do
ig¢i ar1 igin yeni bir kaynak iiret;
end for
kaynaklarin uygunluk degerlerini hesapla;
ag gozlii seleksiyon iglemi uygula ve daha iyi olanlari seg;
uygunluk degerine dayal olasilik degerlerini hesapla;
t=0;
while t < Foods do
if rand() < p; then
gbzcii ar1 igin yeni bir kaynak iiret ;
t=t+1;
end if
1 =1+ 1;
if i = Foods then
1= 0;
end if
end while
kaynaklarin uygunluk degerlerini hesapla;
a¢ gozlii seleksiyon iglemi uygula ve daha iyi olanlar sec;
kasif ar1 sathasini ¢aligtir;
en iyi ¢oziimii hafizada tut;

25: end for

67
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e Master iglemci
1. Algoritma parametrelerinin ayarlanmasi, baglangic popiilasyonunun
olugturulmasi
2. Yeni kaynaklar iiretilmesi
3. Uretilen yeni kaynaklarin slave islemcilere génderilmesi
4. Slave iglemcilerde hesaplanan uygunluk degerlerinin teslim alinmasi
5. Ag gozlii seleksiyon metodu ile daha iyi olan ¢oziimlerin segilmesi
6. Uygunluk degerine dayali olasilik degerlerininin hesaplamasi

7. Kagif ar1 biriminin ¢aligtirilmasi

oo

. En iyi ¢6ziimiin hafizada tutulmasi
e Slave iglemci

1. Master iglemciden iiretilen yeni kaynagin teslim alinmasi
2. Kaynagin uygunluk degerinin hesaplanmasi

3. Master iglemciye hesaplanan uygunluk degerinin gonderilmesi

351

30r

'] -7 -7 2 |
S1of et T b 525
- =
S

Sekil 5.1. PSABC algoritmasi igin paralel hizlanma grafikleri a) fi-fi0, b) fi1-fo0

Tablo 5.3’de ABC ve SABC algoritmalari ile test fonksiyonlarinin ¢éziimleri sonucu
elde edilen ortalama uygunluk ve standart sapma degerleri farkli “limit” parametre
degerleri icin kargilagtirmali verilmigtir. Tablo 5.4’de PSABC algoritmast ile farkh

islemci sayilar1 ile gergeklestirilen test fonksiyonlarinin ¢oéziim siireleri ve elde
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erimlilik
=)

Paralel Ve

ralel Verimlilik
o

Pa
=)

Sekil 5.2. PSABC algoritmasi i¢in paralel verimlilik grafikleri a) fi-fi0, b) fi1-f20

edilen paralel hizlanma degerleri verilmigtir. Ayrica Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de test

fonksiyonlarinin sirasi ile hizlanma ve verimlilik grafikleri verilmisgtir.

Gergeklestirilen bu uygulamada iki farkli inceleme yapilmigtir. a) seri model iizerinde
asenkron ABC ve oOnerilen SABC algoritmalarinin ¢oziim kaliteleri agisindan
kargilagtirilmasi, b) SABC algoritmasinin master-slave paralel gergeklegtirimi

yapilarak paralel hizlanma ve verimlilik 6l¢iimlerinin incelenmesi.

Tablo 5.3’deki sonuglar incelendiginde SABC algoritmasi en az asenkron ABC
algoritmasi kadar etkili ¢oziimler iiretebilmektedir. Ayrica “limit” degerinin artmasi
popiilasyondaki cesitliligin yeterli olmasi sebebi ile asenkron ABC ve SABC

algoritmalarinin performanslarini énemli 6lc¢iide degistirmemisgtir.

Tablo 5.4’deki sonuclar incelendiginde fi4, fi5, fig ve fi9 fonksiyonlarinin uygunluk
degerlerinin hesaplanma siirelerinin ¢ok uzun oldugu goriilmektedir. Bu sebeple
bu fonksiyonlarda PSABC algoritmas: ile elde edilen hizlanma degerleri diger
fonksiyonlara gore cok yiiksek cikmistir. Ozellikle uygunluk degerinin hesaplanma
siiresinin en uzun oldugu fi9 fonksiyonunda 6nemli bir hizlanma elde edilmigtir.
Diger taraftan fg, fi3 ve foo fonksiyonlarimin uygunluk degerlerinin hesaplanma

siireleri ¢cok kisa oldugu i¢in 6nemli bir hizlanma elde edilememigtir.
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Ayrica, iglemci sayisinin etkisinin gosterilmesi amac ile iglemci sayisi 48’e kadar
arttirilmigtir. Islemeci sayisinin artmasi islemciler arasi iletigim giderlerini arttirmis,
cok sayida slave iglemcinin ayni anda master islemci ile iletisim kurmak istemesi
sebebi ile de iletigimde darbogazlara sebep olmustur. Sonuglardan artan iglemci
sayisi ile paralel hizlanmanin 6nemli 6l¢iide artmadigi ve verimlilik degerinin diigtiigi

gozlemlenmigtir.

Ozetle onerilen PSABC algoritmasi asenkron ABC algoritmasi ile performans
acisindan cok farklilik gostermezken fonksiyon hesaplamalarinin masrafli ve zaman

alic1 oldugu problemlerde ¢aligma zamani bakimindan avantajhi olacagi soylenebilir.

5.3. Geligtirilmig PSO Algoritmasinin Fine-Grained Paralel Ger¢eklestirimi

Bu uygulamada PSO algoritmasinin performansinin iyilestirilmesi amaci ile yeni bir
model 6nerilmis ve 6nerilen bu model {izerinde fine-grained paralellestirme modelinin

incelenmesi amaclanmigtir.

Bolim 3’de detayli olarak anlatilan temel PSO algoritmasinda yeni {iretilen
aday c¢oOziimler herhangi bir karsilagtirma yapmadan mevcut coziimlerin yerini
almaktadir. Genel olarak algoritma da iiretilen yeni ¢oziimlerin mevcut ¢oziimiin
kalitesini koruyacagi ya da iyilestirecegi diisiiniilmektedir. Fakat uygulamalarda
zaman zaman yeni iiretilen iyilestirilmis aday ¢ozlimler arama uzayinda ¢ok farkh
bolgelere dagilabilmekte ve iyilesmenin aksine daha da kétiilegebilmektedir. PSO
algoritmasindaki bu dezavantaji gidermek amaci ile onerilen geligtirilmis modelde
her bir iterasyonda n adet kaliteli aday c¢Oziimiin alinarak hi¢ degistirmeden bir
sonraki iterasyona taginmasi amaclanmigtir. Bir sonraki iterasyona taginan kaliteli
aday coziimler mevcut popiilasyondaki en kotii n adet bireyin yerini almaktadir.
Bu sayede en iyi bireyler muhafaza edilerek ortalama kalite yiikseltilmekte ve en
iyi bireylerin bulundugu boélgelerin daha fazla arastirilmasi saglanmaktadir. Bu
yapida ayrica cesitliligi saglamak amaciyla ayn1 amag fonksiyon degerini iireten
aday coziimler tespit edilerek bir tanesi muhafaza edilirken bir digeri popiilasyondan
cikarilarak yerine rasgele tiretilen yeni bir aday ¢oziim yerlestirilmektedir. Onerilen

geligtirilmig PSO algoritmasinin (Improved Particle Swarm Optimization, IPSO)
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temel adimlar1 Algoritma 11’de verilmigtir.

Algorithm 11: IPSO algoritmasinin temel adimlar:
1: Baslangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi
2: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
3: En iyi ¢6zlimiin belirlenmesi;
4: repeat
En iyi n adet ¢ozlimiin hafizaya alinmasi;
Hiz vektoriiniin olusturulmasi;
Yeni aday c¢oziim iiretilmesi;
Uygunluk degerinin hesaplanmasi
Giincelleme
10:  En kotii n adet ¢oziimiin yerine hafizadaki n adet iyi ¢oziimiin konulmas;
11:  Cift aday ¢Oziimlerin yerine rastgele yeni ¢oziimler iiretilmesi;
12:  En iyi ¢6ziimiin belirlenmesi;
13:  Kendi en iyi degerinin giincellenmesi;
14: until

IPSO algoritmasi temel PSO algoritmasinin kendine 6zgii parametrelerine ek olarak,
bir sonraki iterasyona aktarilacak en iyi birey sayisinin da tanimlanmasini gerektirir.
Yapilan calisma da, CEC2008 ic¢in 6zel olarak hazirlanmig zorlagtirilmig alt1 adet
test fonksiyonu ile yaygin olarak kullanilan alti adet test fonksiyonu kullanilmigtir.
Test fonksiyonlar1 icin problem boyutlart ve ¢oziim icin kullanilacak iterasyon
sayilari sirasi ile 100 ve 500000 alinmigtir. Ayrica algoritmaya 6zgii parametrelerden
w = 0.6, 6grenme faktorleri ¢; = 1.8 ve ¢o = 1.8 alinmigtir. Bir sonraki iterasyona
aktarilacak en iyi birey sayisi ise 2, 4, 8 ve 16 olacak sekilde dort farkli deger
icin incelenmigtir. Bu amagla Tablo 5.5’de PSO ve IPSO algoritmalar: ile test
fonksiyonlarinin ¢oziimleri sonucu elde edilen ortalama uygunluk ve standart sapma

degerleri farkli en iyi birey sayilari i¢in kargilagtirmali verilmigtir.

Ayrica paralellestirme modellerinden fine-grained modeli TIPSO algoritmas: ile
gergeklegtirilerek paralel TIPSO algoritmasi (Parallel Improved Particle Swarm
Optimization, PIPSO) olugturulmugtur. Fine-grained paralellegtirme modeli farkli
komsuluk topolojileri ile gergeklegtirilebilmektedir. Bu topolojiler algoritmalarin
performanslarini, yakinsama hizlarini ve ¢aligma zamanlarini etkilemektedir. Yaygin
olarak kullanilan Linear5, Compact9, Linearl3 ve Compact25 topolojileri bu
calismada kullanilmigtir. Tablo 5.4’de IPSO ve farkli komgu belirleme topolojileri ile

kogulan PTPSO algoritmalarinin ortalama ve standart sapma degerleri verilmigtir.
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Gergeklestirilen bu uygulamadan iki farkli inceleme yapilmaktadir. a) PSO
ve Onerilen TIPSO algoritmalarinin ¢éziim kaliteleri agisindan kargilagtirilmasi, b)
fine-grained paralel modeli gergeklestirilen IPSO algoritmasinin farkli komsuluk

topolojilerinde performansinin incelenmesi.

Tablo 5.5’de PSO ve IPSO algoritmalari ile elde edilen sonuglar incelendiginde, IPSO
algoritmasinin ¢oziim kalitesinin PSO algoritmasinin ¢oziim kalitesine oranla test
fonksiyonlarinin tamaminda daha iyi oldugu goriilmiigtiir. Sonuclar 6nerilen modelin
PSO algoritmasina bir avantaj kazandirdigini gostermektedir. Tablo 5.6’daki TIPSO
algoritmasinin fine-grained paralel modelinin farkli komguluk topolojileri ile elde
edilen sonuglar: incelendiginde IPSO ve PIPSO algoritmalarinin ¢oziim kalitelerinin
birbirlerine yakin oldugu sdylenebilir. Farkli komsuluk topolojileri birbirleri ile
kiyaslandiginda, sonuclar birbirine yakin olmakla beraber Compact25 komsguluk
topolojisinde daha genis bir komgu kiimesi icermesi sebebi ile digerlerine nazaran
ortalama kalitenin biraz daha iyi oldugu soylenebilir. Ancak Compact25 komguluk

topolojisinde iglemciler arasinda ¢ok fazla iletisim gergeklestigi dikkate alinmalidir.

5.4. ABC Algoritmasinin Coarse-Grained Paralel Gercgeklestirimi ve Parametre
Analizi

Bu uygulama da ABC algoritmasinin coarse-grained paralellestirme modelinin
detayl incelenmesi amaglanmigtir. Genel olarak uyarlamasi kolay ve verimliligin
yiiksek oldugu bu model popiilasyonun alt popiilasyonlara bdéliinmesi ve bazi
kriterlere gore bu alt popiilasyonlarin birbirleri ile haberlegsmesi prensibi {izerine
kuruludur. Coarse-grained paralellegtirme modelinde ki ek yeni parametreler (gog
topolojisi, go¢ stratejileri, go¢ sikligi ve gog eden birey sayisi) algoritmalarin
performanslarini, yakinsama hizlarini1 ve calisma zamanlarini etkilemektedir. Bu
caligmada bu parametrelerin gerceklegtirilen paralel ABC (Parallel Artificial Bee
Colony, PABC) algoritmasina etkisi analiz edilerek, optimum degerlerinin bulunmasi

amagclanmigtir.

Yapilan caligma da, CEC2008 icin 6zel olarak hazirlanmig zorlagtirilmig alt1 adet

test fonksiyonu ile yaygin olarak kullanilan alti adet test fonksiyonu kullanilmigtir.
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Test fonksiyonlar: i¢in problem boyutlar1 100, 500 ve 1000 degerleri i¢in ayr1 ayri
alinirken iterasyon sayis1t Dx5000 olacak gekilde ayarlanmigtir. Bu degerler CEC2008
yarigmasi i¢in tanimlanan &6zel degerlerdir. Ayrica algoritmaya 0Ozgii parametre
olan “limit” degeri 2000 olarak secilmigtir. Caligmalarda popiilasyon boyutu 60
ve 120 olmak iizere iki farkli durum icin incelenmigtir. Seri ABC algoritmas: tek
bir iglemci tizerinde ¢ahigirken, PABC algoritmasinda her bir alt popiilasyon farklh
bir iglemci {izerinde caligmaktadir. Dolayisi ile bu modelde islemci sayisi ve alt
popiilasyon sayisi birbirine egittir. Alt popiilasyonlardaki birey sayisi Egitlik (5.1)

ile hesaplanmigtir.

NP

islemci sayisi

(5.1)

NPa.ltpopula.syon -

PABC algoritmasinin performans ve ¢aligma zamani analizleri i¢in; alt popiilasyon
sayis1 20, 15, 10, 5, 4, 3 ve 2 degerleri i¢in, gog sikligi 10, 20, 30, 40, 50, 100, 250, 500,
1000 ve 2500 degerleri igin, gb¢ topolojisi halka, halka+14-2, kiip ve grid cesitleri
icin incelenmigtir. Gergeklegtirilen uygulamalarda go¢ biiyiikliigii 1 olarak alinirken,
go¢ stratejisi olarak en iyi bireyin go¢ ederek en kotii bireyle yer degistirdigi strateji

benimsenmigtir.

5.4.1. Populasyon Buyuklugu ve Alt Populasyon Sayisinin Cozim Kalitesine Etkisi

Alt popiilasyon sayisinin etkisi; popiilasyon biiyiikliigii 120 olmak {izere D=100 i¢in
Tablo 5.7, D=500 i¢in Tablo 5.8 ve D=1000 i¢in Tablo 5.9, popiilasyon biiyiikliigi
60 olmak tizere D=100 i¢in Tablo 5.10, D=500 icin Tablo 5.11 ve D=1000 icin
Tablo 5.12’de 30 kogma sonucu olugan ¢oziimlerin ortalama uygunluk ve standart
sapma degerleri verilerek gosterilmigtir. Tablolarda en iyi ¢oziim sonuclar1 kalin
font ile verilmigtir. Tablo 5.7, Tablo 5.8, Tablo 5.9, Tablo 5.10, Tablo 5.11
ve Tablo 5.12’de verilen sonuclarda halka topolojisi kullanmilmigtir, go¢ sikligr 10

alinmigtir.

Sonuclarin istatistiksel olarak kargilagtirilmasi amaci ile ilk olarak verilerin
normalligini test eden Kolmogorov Smirnov testi uygulanmigtir [163].  Test

sonucunun negatif cikmast ile verilerin normal bir dagilimdan gelmedigi goriilmiigtiir.
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Normal dagilima uymayan verilerin birbirleri ile kargilagtirilmasi i¢in yaygin olarak
kullanilan Wilcoxon testi, verilerin ayni ana kiitleye ait olup olmadigini analiz
etmek i¢in kullanilan bir yontemdir [164]. Bu amagla Tablo 5.7, Tablo 5.8 ve
Tablo 5.9’daki sonuclarin istatistiksel karsilagtirmalar1 Tablo 5.13’de, Tablo 5.10,
Tablo 5.11, Tablo 5.12’deki sonuglarin istatistiksel kargilagtirmalar: Tablo 5.14’de
verilmigtir.  Cift yonli Wilcoxon testi icin anlamlilik diizeyi=0.05 alinirken,
Tablo 5.13 ve Tablo 5.14°deki sifir degerleri kargilagtirma yapilan iki veri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini, ok isaretleri ise kargilagtirma yapilan
iki veri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu gostermektedir. Aymi

zamanda tablolardaki ok yonleri bagarili olan algoritmay: gostermektedir.

Hem ABC hem de PABC algoritmalarinda popiilasyon biiyiikliigiiniin performansa
etkisi yorumlandiginda; NP=60 ile elde edilen sonuclarin, NP=120 ile elde
edilen sonuglardan daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu sonuclar ABC ve PABC
algoritmalarinin diigiik popiilasyonda daha bagarili oldugunu gostermektedir. ABC
ve PABC algoritmalar kargilagtirildiginda ise PABC algoritmasinin hem NP=60
hem de NP=120 de ABC algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir. 0.05
anlamlilik diizeyinde ¢ift yonlii Wilcoxon testi, ABC ve PABC algoritmalarinin fs,
f3, f1, f6, fs ve fio fonksiyon ¢oziimlerinde istatistiksel olarak farkli oldugunu, fi,
f5s f7, fo, f11 ve fi2 fonksiyon c¢oziimlerinde ise istatistiksel olarak farkli olmadigini
gostermigtir. Ayrica, alt popiilasyon sayisinin artmasiyla PABC algoritmasinin
performansinin da arttigr gézlemlenmisgtir. PABC algoritmasindaki bu performans
iyilesmesi test fonksiyonlarina gore farklilik gostermektedir. Tablo 5.7, Tablo 5.8,
Tablo 5.9, Tablo 5.10, Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’de PABC algoritmasi ABC
algoritmasina kiyasla tiim test fonksiyonlarinda daha iyi ya da esit sonuclar
vermistir. Ozellikle Rastrigin fonksiyonunda PABC algoritmasinin bagar1 orani
oldukca yiiksek cikmigtir. PABC algoritmasinda iyi bireylerin alt popiilasyonlara
transferleri ile algoritmanin yakinsama hiz1 gelismektedir. Iyi bireylerin daha fazla
sayida iyilegtirilmeye calisilmasi; en iyi ¢6ziimii bulmak icin daha fazla iterasyona

ihtiyac duyan ¢cok modlu Rastrigin fonksiyonu icin ¢6ziimii oldukca etkilemektedir.
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5.4.2. GO¢ Sikhginin Cozim Kalitesine Etkisi

Go¢ sikhiginin PABC algoritmasinin performansina etkisi i¢in ¢caligmada kullanilan
tiim test fonksiyonlar: tiim problem boyutlarinda incelenmistir. Benzer sonuglar
alindigr igin sadece Tablo 5.15’de f, fonksiyonun D=1000 boyutlu ¢oziimii ve
Tablo 5.16'da fg fonksiyonun D=500 boyutlu ¢6ziimii verilmigtir. Tablolarda
20/15/10/5/4/3 siitunlart alt populasyon sayisini, satirlarda go¢ siklik degerini
gostermektedir. Ayrica alt popiilasyonlar arasi hi¢ goc¢ gerceklesmediginde elde
edilen sonuclarda goc¢ siklhigr satirinda “Gog yok” geklinde gosterilmigtir.  Bu
tablolarda verilen sonuglarda halka topolojisi kullanilmig ve popiilasyon biiyiikliigi

NP=120 alinmigtir.

Tablo 5.15 ve Tablo 5.16, alt popiilasyonlar arasi diisiik araliklarla yapilan
goc¢ igleminin f; ve fg fonksiyonlarinin performansini iyilegtirdigini, yiiksek
araliklarla yapilan goc isleminin, kaliteli ¢oziimlerin dagilimini yavaglattigini ve
algoritmanin performansina yeterince katki saglayamadigini gostermektedir. Ayrica
alt popiilasyonlar aras1 go¢ igslemi hi¢ olmadigl zaman, bunun algoritmaya hi¢ bir
katki saglamadig ve kiiciik popiilasyon ile calisan bir dizi seri algoritmadan farkl
olmadigy goriilmiigtiir. Yapilan ¢aligmalar, PABC algoritmasi ile daha iyi ¢6ziim
kalitesi elde etmek icin, alt popiilasyonlar arasi iletigimin sik olmasi gerektigini
gostermigtir. Ayrica, alt popiilasyon sayisinin artmasi ile ayarlanmak istenen gog
siklik degerinin 6neminin de arttigi goriilmektedir. Bu caligmada gercgeklegtirilen

deneyler icin go¢ siklik degeri i¢in 10 degeri tavsiye edilebilir.

5.4.3. G6¢ Topologjisinin Coziim Kalitesine Etkisi

Go¢ topolojisinin PABC algoritmasinin performansina etkisini incelemek amaci
ile yapilan calismada dort farkli topoloji gerceklestirilmigtir.  Gergeklestirilen
topolojiler Sekil 5.3’de grafiksel olarak gosterilen halka (77), halka+1+2 (73), kiip
(T3) ve grid (Ty) topolojileridir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.17’de verilmistir.

Ayrica gerceklestirilen farkli topolojilerin algoritmanin yakinsama hizina etkisini
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gostermek amaci ile Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’de yakinsama grafikleri verilmistir.
Bu calismada, gerceklestirilen tiim topolojilere uygun olacak gekilde, popiilasyon

biiyiikliigii NP=96, alt popiilasyon sayis1 16 ve go¢ siklik degeri 10 olarak alinmigtir.

Sekil 5.3. Deneysel caligmalarda incelenenen go¢ topolojileri, a) Halka, b)
Halka+1+2, ¢) Kiip ve d) Grid

Go¢ topolojileri genellikle coarse-grained paralellegtirme modeli ile gerceklegtirilen
paralel algoritmalar i¢in 6nemli bir bilesendir. Tablo 5.17’deki sonuclar, Sekil 5.4 ve
Sekil 5.5’deki grafikler incelendiginde PABC algoritmasi i¢in go¢ topolojisinin sadece
performans: etkilemekle kalmayip ayni zamanda yakinsama hizlarini da etkiledigi
goriilmektedir. Topolojiler bir birleri ile kargilagtirildiginda ise grid topolojisinin

gerceklegtirilen diger topolojilere nazaran kismen biraz daha iyi oldugu soylenebilir.
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Sekil 5.4. ABC ve farkli gé¢ topolojileri ile gerceklestirilen PABC algoritmalarinin
test fonksiyonlar ¢oziimleri i¢in yakinsama grafikleri a) f1, b) f2, ¢) f3, d) f4,

25 3
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Sekil 5.5. ABC ve farkli gé¢ topolojileri ile gerceklestirilen PABC algoritmalarinin
test fonksiyonlar ¢oziimleri i¢in yakinsama grafikleri a)fy, b)fio, ¢)fi1,

d) fi2

5.4.4. Popilasyon Bulyukligu, Alt Popllasyon Sayisi, Goc Skhgr ve Goéc

Topolojisinin Calisma Zamanina Etkisi

(Caligmada incelenen bir diger konu ise PABC algoritmasinin c¢aligma zamani
bakimindan analiz edilmesidir. Bu amacla Tablo 5.7, Tablo 5.8 ve Tablo 5.9’daki
sonuglar hizlanma ve verimlilik analizleri i¢in incelenmigtir. Sekil 5.6 ve Sekil 5.7’de

ilgili tablolar i¢in paralel hizlanma grafikleri verilmistir.

Calismada PABC algoritmasi ile yapilan tiim gerceklegtirimler kendi egdegerleri ile
karsilagtirildiginda zamansal kazang saglamigtir. Bu calismalarda alt popiilasyon
sayisina esit neredeyse dogrusala yakin paralel hizlanma elde edilmistir. Ayrica
paralel verimliligin, az hesaplama zamani gerektiren test fonksiyonlarinda daha
az, yiiksek hesaplama zamani gerektiren test fonksiyonlarinda daha fazla oldugu

gozlemlenmigtir.
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Sekil 5.6. PABC algoritmasi i¢in paralel hizlanma grafikleri a)fi, b) fa, ¢)fs, d) fa,

e)f57 f)f67 g)f? ve h)fS



95

T T
—D=100 —D=100

18{—D=500 9 18{{—D=500

D=1000 D=1000
16| —ideal 1 16{|—ideal
14F 14]

=
E) E]
=10t =
e E
: 2
z 8 z
~ =
sl
ab
2
b . .
2 3 45 10 15 20
islemci Sayist
() fo
20 T T 20
—D=100 —D=100
18 — D=500 a4 181 — D=500
D=1000 D=1000
16| —ideal 1 16| —ideal
14t 14
g 2
E12p E12p
s Z s
Z10f =10t
E e
ERIS B
= =
A~ =%
6F 6F
ar at
2 2
ol . . o . .
2 3 4 5 10 15 20 2 3 45 10 15 20
fslemci Sayist islemci Sayist
(c) fun (d) fiz

Sekil 5.7. PABC algoritmasi igin paralel hizlanma grafikleri a) fo, b) fi0, ¢) fi1, d) fi2

Coarse-grained model ile paralel gerceklestirimi yapilan sezgisel algoritmalarda alt
popiilasyonlar arasi iletisim arttikca iletisim maliyetinden kaynakli algoritmanin
calisma zamaninin da artmasi beklenir. Ancak bu ¢alismada kullanilan paralel ag
mimarisi 6zellikleri sebebi ile ¢aligma zamani 6nemli 6lciide etkilenmemigtir. Bu
etki Tablo 5.15 ve Tablo 5.16’daki sirast ile f; ve fg fonksiyonlart igin go¢ sikligi
degerinin 10’dan 2500’e kadar ve farkh alt popiilasyon sayilar1 (20, 15, 10, 5, 4
ve 3) icin detaylica goriilebilir. Bu sonuglardan gerceklegtirilen uygulamada gog
siklik degerlerinin PABC algoritmasinin ¢aligma zamani iizerinde biiyiik bir etki

gostermedigi gozlemlenmigtir.

Benzer sekilde Tablo 5.17°de verilen farkli topolojilerle gerceklegtirilen PABC
modellerinin ¢aligma zamanlar1 incelendiginde; gd¢ topolojisinin de PABC
algoritmasinin calisma zamani {izerinde biiyiik bir etkiye sahip olmadig:

goriilmiigtiir.

PABC algoritmasinin c¢aligma zamaninin gd¢ topolojisine ve go¢ sikligina

duyarsizligi, biiyiik oranda kullanilan yiiksek bagarimli grid hesaplama merkezinin
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ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Fakli paralel hesaplama sistemleri {izerinde
gerceklegtirilen uygulamalarda bu parametreler algoritmanin calisma zamanini daha

fazla etkileyebilir.

Genel olarak bu caligmadan PABC algoritmasinin alt popiilasyon sayisi yiiksek,
goc siklik araligr diisiik ve grid topolojisi kullanilarak biiyiik 6lgekli problemler
icin bagarili bir gekilde ¢oziim iiretilebilecegi goriilmiistiir. Ayrica caligma zamani
bakimindan alt popiilasyon sayisinin dolayisi ile iglemci sayisinin calisma siiresi
bakimindan biiyiik 6nem tasidigi, goc sikligi ve go¢ topolojisinin ise caligma siiresini

onemli ol¢iide etkilemedigi soylenebilir.

55. TLBO Algoritmasinin Master-Slave, Coarse-Grained ve Hybrid Paralel
Gerceklestirimi

Egitim ve Ogretim sisteminden esinlenerek geligtirilen TLBO algoritmasindan
farkli tipteki optimizasyon problemlerine etkili ¢oziimler sunmasi beklenmektedir.
TLBO algoritmasinin ¢ok yeni olmasi sebebi ile literatiirde sinirli sayida caligma
bulunmaktadir. Bu caligmalar, TLBO algoritmasinin test problemleri ve gercek
hayattaki uygulama problemleri c¢oziimlerinde kullanilabilecek basit ve etkili
tekniklerden biri oldugunu gostermektedir [165-168]. Cok amagli optimizasyon
problemleri iizerine yapilan bazi ¢aligmalar da algoritmanin performansinin diger
algoritmalar ile benzer oldugunu gostermigtir [169-171].  Ayrica algoritmanin
performansim artirmak i¢in bazi yeni yaklagimlar da onerilmigtir [28, 29]. Rao
ve Patel temel TLBO algoritmasinda bazi iyilestirmeler yaparak algoritmanin
kesif yetenegini arttirmiglar ve sinirlamasiz test fonksiyonlarinda bagarili sonuglar
almiglardir  [28]. Bagka bir caligmalarinda gelismis TLBO algoritmasinin
parametreleri olan elit birey sayisi, popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisinin
performansa etkisini aragtirmiglar, cesitli sinirlamali test fonksiyonlari iizerinde kegif

yetenegini incelemiglerdir [29).

Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarinin etkin arama siirecini hizlandirmak icin
paralel modelleri iizerinde yapilan ¢aligmalar, TLBO algoritmasinin ¢ok yeni olmasi

sebebi ile heniiz yapilmamigtir. Dolayis1 ile bu uygulamada diger popiilasyon
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tabanli algoritmalarin paralellegtirilmesinde yaygin olarak kullanilan modellerin
TLBO algoritmasina uygulanmasi, performans ve caligma zamanlarinin incelenmesi
amaglanmaktadir. Bu amacla master-slave, coarse-grained ve hybrid paralellestirme
modelleri gergeklestirilerek paralel TLBO (Parallel Teaching-Learning-Based
Optimization, PTLBO) algoritmalar1 olugturulmustur.

Yapilan bu uygulamada, gerceklestirilen PTLBO algoritmalarinin performans
ve caligma zamani CEC2008 icin 06zel olarak hazirlanmig biiyiik oOlgekli ve
zorlagtirilmig alti adet siirekli test fonksiyonu iizerinde incelenmigtir [159]. Tiim test
fonksiyonlarinin ¢oziimii CEC2008 i¢in tanimlanan problem boyutunda ve iterasyon

sayisinda gerceklegtirilmigtir.

5.5.1. Master-Slave PTLBO Algoritmasinin I ncelenmesi

Gergeklegtirilen master-slave paralellestirme modelinde aday ¢oziimlerinin uygunluk
degerlerinin slave iglemciler tarafindan eg zamanh olarak hesaplanmasi saglanirken,
diger algoritmik iglemler master islemci tarafindan gercgeklegtirilmistir. Niimerik
test fonksiyonlarinin ¢oziimleri icin gecen calisma zamani degerleri Tablo 5.18’de
verilmigtir. Zaman kazanclarini yorumlayabilmek icin paralel hizlanma olc¢iimleri
dikkate alinmigtir. Bu 6l¢iimlerin yapilmasi icin 4, 8, 16, 32, 48 ve 96 adet iglemci
kullanmilmigtir. Master-slave PTLBO (PTLBO;) algoritmasi igin paralel hizlanma
grafigi Jekil 5.8’de verilmigtir.

Tablo 5.18. TLBO ve farkli CPU sayilari ile kosulan PTLBQO; algoritmalarinin
calisma siireleri

. Fonksiyon

Algoritma | CPU Sayisi 7, 7 7, 7, 7. 7.
TLBO 1 7.86 | 7.92 | 8.88 | 14.87 | 28.84 | 17.83
4 10.83 | 10.84 | 15.46 | 15.81 | 22.56 | 15.95
8 9.83 | 9.81 | 10.42 | 10.61 | 12.31 | 10.62
16 10.17 | 10.06 | 10.22 | 10.27 | 11.02 | 10.22
PTLBO, 32 10.08 | 10.23 | 10.43 | 10.42 | 10.76 | 10.38
48 9.95 | 10.10 | 10.14 | 10.11 | 10.19 | 10.15
96 10.65 | 10.59 | 10.63 | 10.64 | 10.66 | 10.62
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Sekil 5.8. PT'LBO; algoritmast i¢in paralel hizlanma grafigi

Tablo 5.18 ve Sekil 5.8 incelendiginde PTLBQO; algoritmasi ile fi, fo ve f3
fonksiyonlar1 icin paralel hizlanma elde edilememistir. Bunun yaninda f;, f5 ve
fe fonksiyonlar: i¢in kismi paralel hizlanma elde edilebilmigtir. Bu fonksiyonlarda
elde edilen hizlanma degerleri fonksiyonlarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
icin gerekli siire ile dogru orantili olmustur. Ozellikle fonksiyon uygunluk degerinin
hesaplanma siiresinin yiiksek oldugu f5 fonksiyonunda en fazla hizlanma elde
edilmigtir. Ayrica, Sekil 5.8’deki grafikten de goriildiigii iizere paralel hizlanmanin
belirli bir iglemci sayisina kadar arttigi, daha sonra duraksadigi da goriilmektedir.
Slave iglemci sayisinin artmasi, bunlarin ayni anda master iglemci ile haberlegsmek
istemesi sebebi ile darbogaza neden olmaktadir. Genel olarak sonuclar, master-slave
paralellestirme modelinin hizlanma ve verimliligi slave iglemcilerin iglem yiikii ve
master ve slave iglemciler arasindaki iletisim yiikii arasindaki dengenin Onemini

gostermektedir.

5.5.2. Coarse-Grained PTLBO Algoritmasinin I ncelenmesi

Gergeklegtirilen  bir  diger uygulama coarse-grained PTLBO (PTLBO,)
algoritmasidir. Bu uygulama icin gerekli parametrelerden, gé¢ topolojisi halka, goc
siklig1 20, goc eden birey sayis1 1 ve go¢ stratejisi olarak en iyi bireyin gd¢ ederek
en kotii bireyle yer degistirdigi strateji benimsenmistir. Alt popiilasyon sayisinin

performansa ve hizlanmaya etkisini gostermek amaci ile de her biri farkli CPU’da
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calisan 2, 4, 10 ve 20 alt popiilasyon incelenmistir. Tablo 5.19’da niimerik test
fonksiyonlarinin ¢oziimleri sonucu elde edilen ortalama uygunluk, standart sapma
ve caligma zamani degerleri verilmistir. Ayrica Sekil 5.9°’da PTLBQO, algoritmasi
icin paralel hizlanma grafigi, Sekil 5.10’da standart seri TLBO ve 2, 4, 10 ve 20 alt

popiilasyondan olugan PT LBO, algoritmalarinin yakinsama grafikleri verilmigtir.

Tablo 5.19. TLBO ve farkli CPU sayilar ile kosulan PT'LBQO, algoritmalarinin
ortalama ve standart sapma degerleri

. Fonksiyon fi fa
Algoritma CPU Sayis1 Ort. Std. Zaman Ort. Std. Zaman
TLBO 1 3.21E400 | 8.02E+00 | 7.86 | 8.40E+401 | 2.59E+00 | 7.92
2 1.01E-02 | 1.58E-02 443 | 8.47TE+01 | 9.93E-01 4.40
PTLBO, 4 4.20E-05 | 6.77E-05 2.22 | 8.51E+01 | 2.20E+00 | 2.23
10 1.14E-04 | 3.58E-05 0.91 | 8.87E+01 | 2.15E+00 | 0.89
20 6.43E-02 | 1.45E-02 0.49 | 9.13E+01 | 1.57E+00 | 0.55
. Fonksiyon f3 f1
Algoritma CPU Sayis1 Ort. Std. Zaman Ort. Std. Zaman
TLBO 1 8.73E-+04 | 1.97TE+05 | 8.88 | 6.41E-+02 | 3.97TE+01 | 14.87
2 4.23E+03 | 8.55E+03 | 8.47 | 6.45E+02 | 4.04E+01 | 9.22
PTLBO, 4 1.75E+03 | 1.75E+03 | 4.27 | 6.75E+02 | 2.63E+01 | 4.69
10 2.14E+03 | 1.56E+03 | 1.76 | 8.15E+02 | 3.87TE+01 | 1.93
20 1.52E+04 | 2.54E+03 | 0.89 | 1.01E+03 | 3.93E+01 | 0.98
. Fonksiyon fs fs
Algoritma CPU Sayisi Ort. Std. Zaman Ort. Std. Zaman
TLBO 1 1.33E+00 | 2.93E+00 | 28.84 | 1.49E+01 | 1.10E+00 | 17.83
2 5.12E-01 | 6.69E-01 | 15.93 | 1.51E+01 | 1.04E+00 | 9.44
PTLBO, 4 3.62E-01 | 1.26E+400 | 8.07 | 1.53E+01 | 2.07E4+00 | 4.78
10 1.75E-03 | 2.81E-03 3.30 | 1.66E-+01 | 3.11E4+00 | 1.98
20 4.03E-02 | 2.11E-02 1.66 | 1.94E+401 | 1.92E-01 1.02
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Sekil 5.9. PTLBO, algoritmasi i¢in paralel hizlanma grafigi
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Sekil 5.10. TLBO ve farkh CPU sayilarnn ile gerceklestirilen PTLBO,
algoritmalarimin test fonksiyonlar1 ¢oziimleri i¢in yakinsama grafikleri

a)fla b)f2, C)f:s, d)f4, e)f5 ve f)fﬁ

Tablo 5.19’daki sonuclar incelendiginde PTLBQO, algoritmasi ile fs, fy ve fg
fonksiyonlarimin c¢oziim kalitesinde herhangi bir degisiklik olmamigtir. Bunun
yaninda fi1, f3 ve f; fonksiyonlarinda PTLBQO, algoritmast ile ¢oziim kalitelerinde
iyilesme gozlemlenmisgtir. Alt popiilasyon sayisinin degisimi incelendiginde,

algoritmada popiilasyonun daha kii¢ciik parcalara boliinmesi genel olarak
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algoritmanin performansini degistirmezken ¢oziim siiresini kisaltmigtir. Sekil 5.9’da
verilen paralel hizlanma grafigi incelendiginde calismada hizlanmanin kullanilan
islemci sayisina yakin oldugu dogrusal hizlanma elde edilmigtir. Bununla beraber
Sekil 5.10°de verilen yakinsama grafikleri incelendiginde ise seri ve paralel modellerin

yakinsama hizlar1 birbirlerine yakin cikmigtir.

5.5.3. Hybrid PTLBO Algoritmasinin i ncelenmesi

Gergeklegtirilen bir diger uygulama hybrid PTLBO (PTLBOj3) algoritmasidir.
Coarse-grained ve master-slave modellerinin avantajlarinin birlegtirildigi bu hybrid
model iki seviyeden olusmaktadir. Ust seviyede coarse-grained modeli, alt seviyede
master-slave modeli bulunmaktadir. Bu uygulama icin gerekli parametrelerden, alt
popiilasyon sayis1 4, gd¢ topolojisi halka, gd¢ sikligr 20, goc¢ eden birey sayisi 1
ve gO¢ stratejisi olarak en iyi bireyin goc¢ ederek en kotii bireyle yer degistirdigi
strateji benimsenmistir. Slave islemci sayisinin performansa ve hizlanmaya etkisini
gostermek amaci ile de her biri farkli CPU da calisan 4 alt popiilasyon ile 12, 28
ve 44 slave iglemcilerin egit sayilarda dagitildigi yapilar ayr1 ayr analiz edilmigtir.
Tablo 5.20°de niimerik test fonksiyonlarinin ¢oziimleri sonucu elde edilen ortalama
uygunluk, standart sapma ve ¢aligma zamani degerleri verilmigtir. Ayrica, PT LBOs3

algoritmasi icin paralel hizlanma grafigi Sekil 5.11’de verilmigtir.
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Sekil 5.11. PT LBOj3 algoritmasi i¢in paralel hizlanma grafigi
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Tablo 5.20. TLBO ve farkli CPU sayilar ile kosulan PTLBQOj3 algoritmalarinin
ortalama ve standart sapma degerleri

. Fonksiyon f fo
Algoritma CPU Sayisi Ort. Std. Zaman Ort. Std. Zaman
TLBO 1 3.21E+400 | 8.02E+00 | 7.86 | 8.40E+401 | 2.59E+00 | 7.92
4412 4.56E-06 | 2.80E-05 2.62 | 8.30E-+01 | 8.72E4+01 | 2.59
PTLBO; 4+4-28 5.08E-06 | 1.23E-05 2.45 | 8.38E-+01 | 8.83E+01 | 2.49
4+-44 6.03E-06 | 5.43E-05 2.57 | 8.59E-+01 | 9.01E4+01 | 2.20
. Fonksiyon 3 4
Algoritma CpPU SzyISI Ort. J;td. Zaman Ort. J;td. Zaman
TLBO 1 8.73E+04 | 1.97TE+05 | 8.88 | 6.41E+02 | 3.97TE+01 | 14.87

4+12 3.31E+03 | 2.10E+03 | 3.31 | 6.56E-+02 | 6.98E+02 | 3.82
PTLBO; 4-+28 1.25E+03 | 5.56E+03 | 2.71 | 6.63E+02 | 7.35E+02 | 2.87
4+-44 1.47E403 | 8.59E+03 | 2.29 | 6.97E+02 | 7.71E4+02 | 2.36

. Fonksiyon fs fe
Algoritma CPU Sayist Ort. Std. Zaman Ort. Std. Zaman
TLBO 1 1.33E+00 | 2.93E+00 | 28.84 | 1.49E+01 | 1.10E+00 | 17.83

4+12 3.72E-02 | 2.08E-01 4.68 | 1.35E+01 | 1.73E4+01 | 3.57
PTLBO; 4-+28 1.23E-01 | 7.77E-01 3.18 | 1.43E4+01 | 1.76E+01 | 2.74
4-+-44 1.95E-01 | 1.73E+00 | 2.53 | 1.61E401 | 1.83E+01 | 2.30

Tablo 5.20’deki sonuglar incelendiginde PTLBQOs5 algoritmasi ile fi, f3 ve fs
fonksiyonlarinin ¢éziim kalitesi iyilegirken digerleri degigmemistir. Ayrica uygunluk
degerinin hesaplanma siiresi yiiksek olan test fonksiyonlarinda daha fazla hizlanma
elde edilmigtir. Paralel hizlanma grafigi incelendiginde iglemci sayis1 arttikca
verimliliginde diigtiigii goriilmektedir. Diger taraftan PTLBO3 algoritmas: ile
ayni sayida alt popiilasyon iceren PTLBQO, algoritmas: kargilagtirilacak olursa,
¢oziim kalitesi acisindan benzer performans gosterdigi sdylenebilir. Bunun yaninda
PTLBO, algoritma modelinde iglemciler arasi iletisim daha az oldugu icin

hizlanmanin daha fazla oldugu goriilmektedir.

Yeni bir sezgisel algoritma olan TLBO ile yapilan bu ¢aligmalarda algoritmanin
karakteristigi baz1 paralel modeller iizerinde analiz edilmeye caligilmigtir. Ozetle
sonuclardan coarse-grained paralellestirme modelinin diigiik calisma zamani ile
¢Oziim kalitesini korudugu veya iyilegtirdigi, master-slave ve hybrid paralellegtirme
modellerinin diigiik maliyetli test problemlerinde sinirli hizlanma sagladig:

goriilmiigtiir.
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56. ABC, CS, DE, FF, GS, PSO ve TLBO Algoritmalarinin Seri ve Paralel
Modéellerinin Kiyaslanmasl

Bu uygulamada popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalardan ABC, CS, DE, FF,
GS, PSO ve TLBO algoritmalari incelenmigtir. Bu algoritmalarin seri modelleri
ile ilgili oldukca fazla sayida calisma bulunmasina ragmen paralel modelleri ile
yapilan ¢aligmalar sinirhidir. Ayrica, GS ve TLBO algoritmalarinin paralel modelleri
ile ilgili caligmalar literatiirde heniiz bulunmamaktadir. Bunun yani sira yapilan
literatiir taramasinda populasyon tabanli sezgisel algoritmalarin paralel modellerinin

birbirleri ile kargilagtirildigi bir calismaya da rastlanamamaigtir.

Bu uygulamada gergeklestirilen algoritmalarin seri ve coarse-grained paralel
modellerinin kiyaslanmasi amaglanmaktadir. Seri modelleri kargilagtirilirken
popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin ortak parametresi olan popiilasyon
biiyiikliigiiniin ¢oéziim kalitesine ve calisma zamanina etkisi her bir algoritma icin
detaylica incelenmigtir. Paralel modelleri kargilagtirilirken ise iglemci sayisinin ¢6ziim

kalitesine ve ¢aligma zamanina etkisi detaylica incelenmigtir.

Calhismada ABC, CS, DE, FF, GS, PSO, ve TLBO algoritmalarinin coarse-grained
paralel gerceklestirimleri sirasi ile PABC, PCS, PDE, PFF, PGS, PPSO, ve
PTLBO olarak gosterilmigtir. Bilindigi iizere coarse-grained paralel gerceklegtirim
algoritmalara ek yeni kontrol parametreler getirmektedir. Bu parametre degerleri
algoritmalarin caligma zamanini ve performansini kismen etkilemelerine ragmen, bu
calismada her bir algoritma icin en iyi degerler aragtirilmamigtir. Bunun yerine tiim

algoritmalar icin iyi bilinen ve kolayca uyarlanabilecek ayni1 degerler secilmigtir.

Yapilan bu caligmada da, CEC2008 icin 6zel olarak hazirlanmig zorlagtirilmig
alt1 adet test fonksiyonu ile yaygin olarak kullanilan alti adet test fonksiyonu
kullanilmigtir.  Test fonksiyonlari i¢in problem boyutlart 100, iterasyon sayisi
500000 alinmigtir. Bu degerler CEC2008 yarigmasi i¢in tanimlanan 6zel degerlerdir.
Algoritmalarin seri modellerinde popiilasyon biiyiikliigiiniin performansa ve ¢aligma
zamanina etkisinin incelenmesi amaciyla popiilasyon biiyiikligi 96, 48, 24 ve 12
degerleri icin incelenmigtir. Algoritmalarin paralel modellerinde islemci sayisinin

performansa ve calisma zamanina etkisinin incelenmesi amaciyla islemci sayisi 2,
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4, 8 ve 16 degerleri icin incelenmisgtir. Coarse-grained paralellestirme modeli i¢in
gerekli diger parametreler, goc topolojisi halka, go¢ sikligi 10, gé¢ eden birey sayisi
1 ve gog stratejisi olarak en iyi bireyin gé¢ ederek en kotii bireyle yer degistirdigi
strateji secilmigtir. Ayrica algoritmalara 6zel diger parametre degerleri: ABC i¢in
limit 1000, CS icin adim biiyiikliigli ve mutasyon orani sirasi ile 1.50 ve 0.25, DE
icin Olgekleme faktorii ve caprazlama orani sirasi ile 0.5 ve 0.3, FF icin «, 3, ve v
sirast ile 0.25, 0.20 ve 1, GS icin G ve « sirasi ile 100 ve 20, PSO icin 6grenme
faktorleri ve hiz vektorii agirhik carpani sirasi ile 1.8 ve 0.6 olarak ayarlanmigtir.

TLBO algoritmasi ise herhangi bir 6zel kontrol parametresi icermemektedir.

5.6.1. Popilasyon Buyikliginin Cézum Kalitesine ve Calisma Zamanina Etkisi

ABC, CS, DE, FF, GS, PSO, ve TLBO algoritmalarinin performans sonuclar
sirasi ile Tablo 5.21 - 5.27'de verilmigtir. Anlamh bir karsilagtirma yapmak icin
Tablo 5.28 ve Tablo 5.29 sunulmustur. Tablo 5.28’de algoritmalar her bir test
fonksiyonu i¢in gostermis olduklar: performansa gore siralanmaktadir. Tablo 5.29’da
ise Tablo 5.28’deki siralama degerlerinin toplami gdsterilmekte ve algoritmalarin
genel siralamasi verilmektedir. Algoritmalarin galigma zamanlar1 Tablo 5.30'da
verilmekte ve bu tablonun grafiksel gosterimi Sekil 5.12’de gosterilmektedir. Ayrica
algoritmalarin hesaplama karmagikligt CEC2006’da verilen yontemle hesaplanmigtir
[172]. Bu yontemde bir algoritmanin karmasikhigi (7o — 73)/7) formiilii ile
hesaplanir. Burada 7} 10,000 fonksiyon hesaplanmasi i¢in gecen ortalama zaman,
T, ise algoritmanin 10,000 fonksiyon degerlendirmesi yaptiginda gegen ortalama
zamandir. Tiim test fonksiyonlar1 dikkate alindiginda hesaplama zamani 77 =
0.0733 gikmaktadir. Bu deger iizerinden hesaplanan algoritmalarin hesaplama
karmagikliklar: Tablo 5.31°de verilmektedir. Ayrica, Sekil 5.13’de tiim algoritmalarin
tiim test fonksiyonlar1 ¢oziimleri icin gecen siirelerin ortalama degerleri grafiksel

olarak gosterilmigtir.

Popiilasyon biiyiikliigiiniin algoritmalarin ¢6ziim kalitesine etkisi Tablo 5.21
- 5.27dan goriildiigii lizere algoritmadan algoritmaya farklihk gostermektedir.
DE gibi baz1 algoritmalarda en iyi sonucglar yiiksek popiilasyon biiyiikliigiinde
elde edilirken, ABC gibi baz1 algoritmalarda en iyi sonuclar diigiik popiilasyon
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biiyiikliigiinde elde edilmektedir. Tablo 5.28 ve Tablo 5.29'da ortalama
¢oziim kalitelerine dayali olarak algoritmalarin siralanmasini gostermektedir.
Tablo 5.28’deki sonucglar ABC algoritmasinin tiim popiilasyon biiyiikliikleri ic¢in
f3s fe, fr, fio, fi1 ve fio fonksiyonlarinda diger tiim algoritmalardan daha {istiin
oldugu goriilmektedir. fi, fi, f5 ve fo fonksiyonlar: i¢cin ABC algoritmas: diigiik
popiilasyon biiyiikliiklerinde, DE algoritmasi yiiksek popiilasyon biiyiikliiklerinde
digerlerinden daha iyi sonuclar iiretmektedir. Diger taraftan f5 fonksiyonu i¢in FF
algoritmas1 ve fg fonksiyonu i¢in TLBO algoritmasi digerlerine gore daha kaliteli

¢Oziimler liretmigtir.

Tablo 5.30 ve Sekil 5.12’de tiim algoritmalar caligma zamani agisindan
kargilagtirildiklarinda, popiilasyon biiylidiikce FF ve GS algoritmalarinin ¢aligma
zamani Onemli derecede artmakta, DE ve PSO algoritmalarinin ¢aligma zamani
cok az azalmakta, ABC, CS ve TLBO algoritmalarinin ¢aligma zamani ise kayda
deger bir oranda degigmemektedir. Caligma zamanlarinin 6zetlendigi Sekil 5.13
incelendiginde en hizli algoritmanin ABC, en yavag algoritmanin GS oldugu
goriilmektedir. Tiim fonksiyonlarin ortalama ¢aligma siireleri kiyaslandiginda ABC
algoritmasi GS algoritmasindan popiilasyon biiyiikligii 12 oldugunda 12.45 kat,
popiilasyon biiyiikligi 96 oldugunda 82.93 kat daha hizli caligmigtir. Sonuclardan

FF ve GS algoritmalarinin ¢ok yavag oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.21. Farkli popiilasyon biiyiikliikleri i¢in seri ABC deneysel sonuglar:

Popiilasyon Biiyiikligii
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 3.98E-13 | 1.88E-13 | 3.98E-13 | 1.64E-13 | 3.98E-13 | 1.68E-13 | 3.41E-13 | 2.25E-13
f2 1.92E+01 | 6.04E+00 | 3.04E+01 | 6.49E+00 | 5.34E+01 | 6.16E+00 | 7.69E+401 | 5.27E-+00
I3 4.21E+01 | 4.91E+401 | 3.74E+01 | 3.67E+01 | 1.13E+401 | 1.90E+01 | 8.62E400 | 1.07E+01
f1 1.71E-13 | 1.80E-13 | 1.14E-13 | 1.98E-13 | 1.71E-13 | 1.39E-13 | 2.55E-01 | 4.21E-01
fs 7.31E-11 | 3.47E-10 | 2.65E-10 | 1.42E-09 | 3.13E-13 | 1.73E-13 | 3.13E-13 | 3.52E-14
fe 1.31E-12 | 1.18E-13 | 1.22E-12 | 7.84E-14 | 1.19E-12 | 7.85E-14 | 3.03E-09 | 2.62E-09
fr 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00
fs 247E-01 | 4.11E-02 | 2.31E-01 | 3.48E-02 | 2.46E-01 | 4.00E-02 | 3.10E-01 | 3.21E-02
fo 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E4+00 | 1.97E-11 | 1.22E-11
Jio 2.12E-01 | 1.12E+00 | 4.20E-08 | 2.08E-07 | 5.71E-07 | 8.60E-07 | 7.16E-04 | 3.88E-04
fn 0.00E+00 | 0.00E+-00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400
fi2 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00
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Tablo 5.22. Farkl popiilasyon biiyiikliikleri icin seri CS deneysel sonuclari

Popiilasyon Biiyiikligi
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 4.00E+02 | 2.11E+03 | 4.55E-12 | 8.72E-12 | 1.14E-13 | 2.61E-13 | 2.95E-07 | 1.19E-07
f2 1.21E+02 | 9.89E+00 | 9.89E+01 | 7.07TE+00 | 7.25E+01 | 7.64E+00 | 4.81E+01 | 5.51E-+00
f3 2.78E+06 | 1.18E+07 | 1.73E+402 | 5.80E+01 | 2.19E+402 | 7.24E+01 | 3.10E402 | 1.50E+02
f1 3.96E+02 | 6.41E+401 | 4.02E+02 | 4.30E+01 | 4.70E+402 | 2.87E+01 | 5.32E402 | 4.31E+01
fs 3.66E+00 | 1.23E+401 | 3.69E-02 | 4.49E-02 | 9.86E-04 | 3.02E-03 | 6.15E-05 | 1.65E-04
fe 2.02E+01 | 3.72E-01 | 2.01E+01 | 6.11E-01 | 1.89E+01 | 4.61E+00 | 2.05E+01 | 3.40E-01
fr 2.34E+404 | 7.71E403 | 6.02E+02 | 7.62E+402 | 3.47TE+00 | 7.50E+00 | 3.33E-02 | 1.80E-01
fs 1.39E+01 | 1.06E+401 | 3.91E-01 1.86E-01 | 1.50E-01 | 2.50E-02 | 1.40E-01 | 2.44E-02
fo 4.92E-01 | 1.48E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 1.09E-14 | 8.11E-15 | 1.76E-04 | 3.09E-05
Jio 1.48E+03 | 5.15E+03 | 1.36E+01 | 7.54E+00 | 5.24E+00 | 6.03E+00 | 2.45E+00 | 3.88E-+00
Ju 1.92E+03 | 9.47E+03 | 2.12E+00 | 2.64E-+00 | 2.99E+00 | 7.02E-01 | 1.85E-+00 | 3.75E-01
Ji2 2.48E+06 | 9.95E+06 | 5.81E+01 | 2.40E+01 | 4.26E+401 | 2.00E+01 | 1.16E401 | 1.58E+01

Tablo 5.23. Farkli popiilasyon biiyiikliikleri icin seri DE deneysel sonuclari

Popiilasyon Biiyiikliigii
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 1.74E+01 | 6.91E+01 | 5.33E-01 | 1.43E+00 | 2.74E-02 | 1.04E-01 | 5.68E-14 | 1.16E-13
f2 9.97E+01 | 1.47E+01 | 1.97E+00 | 4.66E+00 | 6.65E+00 | 4.23E-01 | 2.50E+01 | 1.58E-+00
f3 2.10E+05 | 1.13E+06 | 1.36E+02 | 3.32E+01 | 1.55E+02 | 2.10E+01 | 1.96E+02 | 2.71E+01
fa 8.85E-+00 | 3.75E+00 | 6.20E-01 | 8.16E-01 | 1.33E-01 | 6.04E-01 | 1.71E-13 | 1.13E-13
f5 3.21E-01 | 3.96E-01 | 1.67E-01 | 3.27E-01 | 2.84E-14 | 2.84E-14 | 2.84E-14 | 9.68E-14
fo 5.41E-01 | 6.59E-01 | 3.79E-02 | 2.04E-01 | 1.14E-13 | 5.80E-14 | 3.67E-09 | 2.96E-10
Vi 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00
fs 2.80E-02 | 4.28E-03 | 4.95E-02 | 5.11E-03 | 8.95E-02 | 9.47E-03 | 1.74E-01 | 2.00E-02
fo 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400 | 0.00E+400 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 2.07E-09 | 1.39E-10
J10 5.54E+00 | 4.83E+00 | 1.20E+00 | 2.20E+00 | 5.13E-01 | 3.71E-02 | 6.03E-01 | 8.71E-02
f 3.97E-04 | 2.05E-03 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00
fi2 7.19E-09 | 3.87E-08 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00
Tablo 5.24. Farkh popiilasyon biiyiikliikleri i¢in seri FF deneysel sonuclar
Popiilasyon Biiyiikligii
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.

fi 1.32E-03 | 1.25E-04 | 1.75E-03 | 1.51E-04 | 2.75E-03 | 3.41E-04 | 4.87E-03 | 5.54E-04
fa 1.40E-01 | 2.75E-02 | 1.28E-01 | 1.77E-02 | 1.18E-01 | 1.58E-02 | 9.98E-02 | 1.64E-02
I3 2.99E+03 | 4.57E+03 | 2.76E+03 | 3.95E+03 | 2.69E+03 | 4.48E+03 | 3.17E+03 | 4.09E-+03
fa 2.72E+02 | 4.57E+01 | 2.06E+02 | 3.05E+01 | 1.70E+02 | 3.53E+01 | 1.46E+02 | 2.43E-+01
fs 2.58E-03 | 3.57E-03 | 2.25E-03 | 1.42E-03 | 2.68E-03 | 2.85E-04 | 3.22E-03 | 5.39E-04
Jo 4.69E-03 | 2.44E-04 | 5.50E-03 | 3.12E-04 | 6.55E-03 | 3.99E-04 | 9.06E-03 | 6.53E-04
fr 8.67E-01 | 1.73E400 | 6.67E-02 | 2.49E-01 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00
fs 9.81E-02 | 1.57E-02 | 2.98E-02 | 5.37E-03 | 9.27E-03 | 2.04E-03 | 4.55E-03 | 1.03E-03
Jo 6.12E-02 | 4.02E-02 | 1.05E-01 | 6.53E-02 | 1.49E-01 | 5.95E-02 | 2.73E-01 | 8.11E-02
Jio 6.15E-01 | 1.64E-01 | 1.12E-+00 | 7.46E-01 | 1.58E+00 | 1.83E+00 | 6.22E+00 | 6.07E-+00
fn 9.86E-07 | 1.29E-07 | 1.04E-03 | 5.58E-03 | 2.09E-06 | 2.68E-07 | 4.53E-06 | 7.99E-07
fi2 1.88E-03 | 4.10E-03 | 8.01E-04 | 2.74E-03 | 1.06E-04 | 1.24E-05 | 2.32E-04 | 3.84E-05
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Tablo 5.25. Farkli popiilasyon biiyiikliikleri i¢in seri GS deneysel sonuglari

Popiilasyon Biiyiikligi
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 3.60E+02 | 1.95E+02 | 1.91E+400 | 7.13E+400 | 0.00E+400 | 3.28E-14 | 9.36E+400 | 3.78E+01
f2 4.80E+01 | 8.05E+400 | 5.53E+01 | 4.05E+00 | 6.07TE-+01 | 2.13E+00 | 6.82E+01 | 1.99E-+00
f3 1.13E+07 | 1.73E+07 | 3.15E+02 | 3.21E+02 | 1.72E+03 | 1.59E+03 | 4.32E-+05 | 3.43E-+05
fa 1.56E+03 | 7.52E+01 | 5.99E+02 | 5.97E+01 | 8.45E+01 | 1.80E+01 | 5.07E+01 | 5.91E-+00
fs 1.19E+400 | 1.82E+00 | 2.39E+00 | 4.27E+00 | 7.56E+02 | 5.32E+01 | 1.77E+03 | 6.65E-+01
fe 1.01E+01 | 2.38E+00 | 1.87E-08 | 2.00E-09 | 1.17E-08 | 7.60E-10 | 8.50E-09 | 5.93E-10
fr 6.67E-02 | 2.49E-01 | 1.33E-01 | 7.18E-01 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00
fs 2.07E+03 | 2.36E+402 | 4.15E402 | 1.82E+402 | 9.45E-02 | 3.77E-02 | 3.42E-02 | 1.42E-02
fo 1.84E+02 | 1.08E+01 | 2.67E-07 | 1.89E-08 | 1.72E-07 | 1.05E-08 | 1.31E-07 | 6.43E-09
Jio 1.43E+06 | 3.01E+05 | 5.00E-01 | 2.81E-05 | 5.05E-01 | 1.46E-02 | 5.31E-01 | 5.59E-02
fu 8.29E-03 | 1.59E-02 | 1.55E-02 | 2.75E-02 | 5.18E-03 | 1.41E-02 | 2.07E-03 | 7.76E-03
Ji2 7.36E-02 | 3.62E-01 | 7.40E-02 | 2.67E-01 | 1.36E-03 | 3.51E-03 | 1.71E-03 | 3.87E-03

Tablo 5.26. Farkli popiilasyon biiyiikliikleri i¢in seri PSO deneysel sonuclari

Popiilasyon Biiyiikliigii
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 1.77E+04 | 2.36E+04 | 8.78E+03 | 7.38E+03 | 8.44E+03 | 4.51E+03 | 6.88E+03 | 3.94E+03
f2 7.10E+01 | 1.23E+01 | 5.37E+01 | 1.10E+01 | 3.56E+01 | 1.45E+01 | 2.77E+401 | 1.58E+01
f3 9.24E+08 | 1.69E+409 | 3.28E+408 | 7.45E+08 | 4.30E+408 | 6.90E+08 | 2.20E+4-08 | 3.74E+408
fa 9.41E+02 | 8.28E+01 | 8.23E+02 | 7.61E+01 | 7.74E+02 | 8.27E+01 | 7.46E+02 | 7.58E+01
I5 8.14E+01 | 5.93E+401 | 7.13E+401 | 5.02E+401 | 5.34E+01 | 3.20E+01 | 5.23E+401 | 3.80E+01
fe 1.93E+01 | 1.92E-01 | 1.88E+01 | 2.03E+00 | 1.68E+01 | 4.97E+00 | 1.09E+01 | 6.76E+00
Vi 1.66E+03 | 7.23E+02 | 2.05E+02 | 1.91E+02 | 4.74E+01 | 4.90E+01 | 1.92E+401 | 4.54E+01
fs 4.70E-01 | 9.17E-01 | 3.98E-02 | 2.45E-02 | 2.71E-02 | 7.75E-03 | 2.70E-02 | 6.00E-03
fo 1.13E+01 | 5.64E+00 | 3.33E-01 | 1.80E+00 | 1.17E-11 | 5.42E-11 | 9.34E-07 | 5.01E-06
J10 1.28E+03 | 6.52E+03 | 1.27E+01 | 4.23E+01 | 1.69E+00 | 3.67E+00 | 4.33E+00 | 6.71E+00
fi1 7.43E-01 | 6.29E-01 | 1.81E-01 | 3.25E-01 | 1.83E-01 | 3.68E-01 | 1.52E-01 | 2.39E-01
Ji2 1.08E+01 | 1.60E+01 | 7.45E-01 | 1.08E-+00 | 4.83E-01 | 1.02E-+00 | 9.27E-02 | 4.47E-01

Tablo 5.27. Farkh popiilasyon biiyiikliikleri i¢in seri TLBO deneysel sonuglar:

Popiilasyon Biiyiikligii
Fonksiyon 12 24 48 96
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 1.23E+05 | 2.09E+04 | 1.28E+04 | 7.27E+03 | 1.02E+03 | 1.58E+03 | 9.10E402 | 1.70E+03
f2 9.69E+01 | 1.27E+400 | 9.55E+01 | 1.59E+00 | 9.25E+01 | 2.04E+00 | 8.86E+01 | 2.31E-+00
f3 3.04E+10 | 9.90E+409 | 2.59E+09 | 1.49E-+09 | 1.38E+08 | 2.32E+08 | 2.54E+07 | 7.03E+07
f1 1.16E+03 | 7.29E+01 | 8.65E+02 | 3.87E+01 | 7.77E+02 | 5.03E+01 | 7.11E+402 | 4.03E+01
fs 1.05E+03 | 1.54E+02 | 1.32E+02 | 7.00E+01 | 1.98E+01 | 1.95E+01 | 8.95E+400 | 1.11E+01
Jo 1.98E+01 | 1.35E-01 | 1.92E+01 | 1.48E-01 | 1.88E+01 | 2.22E-01 | 1.79E+401 | 4.88E-01
fr 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400
fs 2.34E-05 | 1.21E-05 | 4.64E-05 | 2.08E-05 | 9.19E-05 | 3.72E-05 | 1.78E-04 | 4.33E-05
Jo 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400
f1o 9.81E-01 | 2.52E-02 | 5.00E-01 | 4.75E-12 | 5.00E-01 | 1.61E-15 | 5.00E-01 | 1.58E-16
fu 2.43E-01 | 6.70E-02 | 1.87E-02 | 1.92E-02 | 1.25E-03 | 1.43E-03 | 5.83E-04 | 8.13E-04
f12 9.43E+00 | 4.90E-01 | 7.45E+00 | 1.61E+00 | 3.13E+00 | 1.85E+00 | 1.06E+00 | 5.23E-01
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Tablo 5.28. ABC, CS, DE, FF, GS, PSO ve TLBO algoritmalarinin performans
siralamasi
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Tablo 5.29. ABC, CS, DE, FF, GS, PSO ve TLBO algoritmalarinin performans
siralama, degerleri toplami ve genel performans siralamalari

NP Algoritma
ABC | CS | DE | FF | GS | PSO | TLBO
12 Toplam 16 66 | 33 | 27 | 56 62 54
Genel Performans Sirasi 1 7 3 2 5 6 4
94 Toplam 18 56 | 30 | 31 | 46 58 54
Genel Performans Sirasi 1 6 2 3 4 7 5
48 Toplam 25 55 | 25 | 39 | 43 58 50
Genel Performans Sirasi 1 5 1 2 3 6 4
96 Toplam 27 55 | 25 | 42 | 47 61 49
Genel Performans Sirasi 2 6 1 3 4 7 5




109

66°L 9L°0T | 66'TT €¢'9 9¢'¢ 8¢'¢Cl 67°¢ 60°6 1971 16°L 87T 66°¢ 90'¥ 96
96°2L 9¢0T | LTCI 0€°9 vey 09°¢l 67°¢ Ggc'6 9971 8G°L vey 66°€¢ 0r'v 14 Og1L
38°L GcS'6 L1°CL 1€°9 ey ¢9¢l 87°¢ €16 1971 642 €4y L6°¢ 1Ty 4
98°.L €88 1¢¢cl 61°9 1¥'q £€a'cl (4" 968 0671 9y°'L 87’y ¢6'¢ 00'% ¢l
1T°6 vO0¢cl | L0°ET 1€°2 <67 8¢l 9¢'9 6’6 9191 ¢c'8 €8¢ 3¢'¢ 10°L 96
LV'6 89¢l | G¥vl 172 v0°¢ g8°¢cl 6.9 ¢00T | 8791 9¢'8 209 ¥8°¢ 99°L 14 0Sd
€c 0T | T9°€T | ST'AT G0'8 LT°G 8¢l 90°L ¢e 0T | vE8I 888 ¢1'9 889 ¢E'8 4
€9VIL | 69'1¢ | €8'1¢ | 6971 | 6981 S6'cl vLL 6S9¥L | ¥L6T | S6°ET | 2001 692 €cel | ¢1
GI'88E | ¢¥'06€ | CI'I6E | 9L798¢ | LL°ERE | L6'T6E | €9°98€ | SV L8E | €6°96€ | 80'88¢ | L9°L8E | 0T'¥RE | 09°€8E | 96
90°S61 | ¢V L6T | 09°861 | SC €61 | 9¢'061 | V1861 | GT'G6T | OV P61 | G9°€0C | 80°G6T | 09761 | 9€' 161 | 67061 | 8% g
€6°0TT | 8O'ETT | 66°CTT | 87'80T | L0°90T | 86°ETT | ¢8°LOT | 86°60T | ¢8'LIT | #PS'CIT | 67 ¢IT | ¢T'80T | SL°90T | ¥¢
€0°9¢ | 6265 | T¥F6S | 0C'€S | #¢0G | 896G | AP'€S | €899 | 98'¢9 | 8T'LG | 6696 | €816 | €9'T1¢ | ¢I
8L LTT | #8°9CT | OT'ACT | LZ'TICT | 98°STT | 88°9¢T | GT°GSE | 86'¢cl | L8'6CT | 99°¢CT | 66°¢¢l | 16'8TT | 96°8TT | 96
69¢9 | 6989 | 8069 | 8V'€9 | ¢L09 | ¥vL89 | TL6C | PL¥9 | ¢8TL | 6699 | G€99 | 8909 | ¥8¢9 | 8F 11
LL°EE | TI8'8C | 9¢°6E | ST'€E | 89°0¢ | 29°8E | 0991 | GL¥E | L6°'IV | ¢¥V'S€ | 9L¥E | S99°0¢ | ¥9'0¢ | V¢
0661 | 00F¢ | €C'¥¢ | €0'8T | L9°GT | #9'6€¢ | TOOT | ¢8'61 | 16'9¢ | T¥r'0c | I8'6T | 9L°GT | LL'GT | €I
0r'¢ 80°6 L6°6 0T'¥ 89T 066 67°¢ [ ¢TI L6°¢ ¢1'C 00'¢ E8'1T 96
1T°L 9¢'61 1.°1¢C a0y 89T 9¢°6 [4°RS iy 6T TT qL¢ 11°¢ 86T 06T 87 Iq
10°6 LE'TE | C8'CE 3C'T 0L'T 9¢'6 ¥e'¢ ¢y 0Z'TT e9'¢ 1T°¢ 66'T GS6°1 ¥c
89°6 e8¢ | 09°¢E A% VL1 e 0T €9'¢ 0L¥ 86°0T 89°¢ 91°¢ €0°¢ 00°¢ ¢l
00°6¢ | OT'€E | #P'€€ | LL'9C | 6¢FC | 0¢'Cce | 6L°G¢ | L6°6C | €9'G¢ | LG'6C | 99']¢C | LETVC | 9€'¥C | 96
86'8¢ | ¥E€'€E | ¥WEE | ¥6'9¢ | 9¢ Ve | 61'¢ce | €8'G¢ | 8L°6C | 9T'SE | CV'6C | CL'8C | LEVC | 0E'%C | 8F <0
¢0'6¢ | 89'€E | 99°€€ | €8'9¢ | ¥E€VC | 0¢'ce | 86°SG¢ | 88°6¢ | ¢6FE | TV 6C | 98¢ | SV'¥ve | LEVSE | ¥¢
0c6¢ | TLVE | 86°€EE | 689¢ | #vr¥c | 81'¢E | ST°9¢ | €866 | 0C'SE | €666 | 0L'8¢ | Lv've | 08'¥9¢ | CI
89'F 0¢'8 6¢°6 9¢'¢ 10'T 01’6 £€9'C ¥8'¥ 07 0T 09°¢ 661 66°0 a0l 96
€4y ¢c'8 LT°6 ¢e'g 36°0 ¥9'8 ¢9¢ 90'¥ 1701 6¢ € a1 66°0 0’1 i o
0S¥ GG'8 816 ¥e'¢ 66°0 9’8 19°¢ 06°€ L€°01 91'¢ a1l 66°0 0’1l (4 v
0¢v 02’8 60°6 16°¢ 36°0 0’6 09°¢ 1L°¢ ¢c 01 90°¢ Pa'l 66°0 [ ¢l
[4) TT (018 6 8 L 9 q 1 € 4 T
PP L L L B/ g e

LI9[eans ewsiped uruureeuniosie OgTL 24 OSd ‘SH ‘A4 ‘Ad ‘SO DGV uensoy oft uopnyning uodsemdod 1[y1e] ¢ ¢ o[qer,




™| I ABC

z
20
10
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Fonksiyon
(a)
120
I ABC
I cs
[
1001 CIFF
Jes
[ PSO
_ 80 I 1.0
5 60
o a0+ 4
) Il
iyon

250
. ABC
I cs
[Hoe
[
200 Tos
[ PSO
I T80
%150—
£ 100
)
50 IIJ 4
. I J.l JM.JDILLMJ n L JMM

400
W A5C
I cs
350 =IoE
[
s00f = reo
I TLBO
E 250
% 200
2 150)
o
100
s0|-
ST 1 1N 1 1 o 1 1 18

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonksiyon

(d

110

Sekil 5.12. Farkl popiilasyon biiyiikliikleri ile kosulan ABC, CS, DE, FF, GS,
PSO ve TLBO algoritmalarinin test fonksiyonlar: i¢in ¢aligma siireleri

a)NP=12, b)NP=24, ¢)NP=48, d)NP=96
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i
—— ABC

Calisma zamamn (sn

10'F

I I
12 24 48 96
Popiilasyon Biiyiikliigii

Sekil 5.13. Farkh popiilasyon biiyiikliikleri ile kosulan ABC, CS, DE, FF, GS, PSO

ve TLBO algoritmalarinin ortalama c¢aligma siireleri

Tablo 5.31. ABC, CS, DE, FF, GS, PSO ve TLBO algoritmalarinin hesaplama
karmagiklik degerleri

Algoritma
ABC CS DE FF GS PSO | TLBO
12 | 0.6371 | 7.1969 | 0.9550 | 4.4342 | 13.6544 | 1.5693 | 1.1941
24 | 0.6508 | 7.2083 | 0.9100 | 8.2883 | 26.4670 | 1.6149 | 1.1937
48 | 0.6599 | 7.2879 | 0.8186 | 16.1328 | 52.8427 | 1.6371 | 1.2056
96 | 0.7053 | 7.3670 | 0.7053 | 32.3220 | 105.0141 | 1.7057 | 1.2178

NP

Algoritmalarin  hesaplama  karmagiklik  degerlerinin  verildigi Tablo 5.31
incelendiginde, GS ve FF algoritmalarinda popiilasyon biiyiikliigiiniin
hesaplama karmagiklik degerlerini oldukca etkiledigi agikca goriilmektedir.
GS ve FF algoritmalarindaki bu etki yeni ¢0ziim iiretme mekanizmalarindan
kaynaklanmaktadir. ~ Yeni ¢Oziim {iretilirken GS algoritmasi popiilasyondaki
tiim bireylerden faydalanmaktadir, FF algoritmasi ise popiilasyonda kendisinden
daha iyi tiim bireylerden faydalanmaktadir. Dolayisi ile popiilasyon boyutu bu
algoritmalarin ¢aligma zamanlar icin olduk¢a 6nem arz etmektedir. Sonuglardan
ayrica FF ve GS algoritmalar ile orta ve biiyiik 6lgekli problem ¢6ziimlerinde ¢ok

uzun siiren calisma zamanlarina ihtiya¢ duyulacag: séylenebilir.



112

5.6.2. Alt Populasyon Sayisinin Cozim Kalitesine ve Calisma Zamanina Etkisi

PABC, PCS, PDE, PFF, PGS, PPSO, ve PTLBO algoritmalarinin performans
sonuglar sirasi ile Tablo 5.32 - 5.38’de, paralel hizlanma grafikleri sirasi ile Sekil 5.14
- 5.20 verilmigtir. Algoritmalarin paralel modellerinin anlamli bir kargilagtirma
yapilabilmesi icin de Tablo 5.39 ve Tablo 5.40 diizenlenmistir. Tablo 5.39’da
paralel algoritmalar her bir test fonksiyonu i¢in gostermis olduklari performansa gore
siralanmaktadir. Tablo 5.40’da ise Tablo 5.39’daki siralama degerlerinin toplami
gosterilmekte ve paralel algoritmalarin genel siralamasi verilmektedir.  Ayrica,

algoritmalarin detayh calisma zamanlar: Tablo 5.41°de verilmigtir.

Tablo 5.32 - 5.38’daki sonuclar incelendiginde alt popiilasyon sayisinin algoritmalarin
¢oziim kalitesine etkisinin sinirh oldugu goriilmiistiir. Diger taraftan algoritmalarin
¢oziim kalitelerine gore siralandigr Tablo 5.39 ve Tablo 5.40’daki sonuclardan seri
algoritmalarda oldugu gibi PABC ve PDE algoritmalarinin ¢6ziim kalitelerinin daha

iistlin oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.41’deki caligma zamanlari ve Sekil 5.14 - 5.20’deki grafikler incelendiginde
paralel modelin tiim algoritmalar i¢in zamansal kazan¢ sagladigr goriilmektedir.
Diger taraftan PABC, PCS, PDE, PPSO ve PTLBO algoritmalarinda hizlanma
hemen hemen dogrusal iken, PFF ve PGS algoritmalarindan siiper dogrusal
hizlanma elde edilmistir. Paralel modeller birbirleri ile karsilastirildiklarinda en

hizli algoritma PABC ve PDE algoritmasi olmustur.

Tablo 5.32. Farkli CPU sayilar1 icin PABC deneysel sonuglari

Islemci Sayisi
Fonksiyon 2 4 8 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 3.98E-13 | 1.76E-13 | 3.98E-13 | 1.86E-13 | 5.12E-13 | 1.37E-13 | 3.98E-13 | 1.95E-13
f2 4.53E+01 | 1.25E+401 | 2.47E+01 | 1.21E+01 | 7.81E+400 | 8.90E+00 | 1.09E+400 | 3.42E+400
f3 8.19E+00 | 1.06E+401 | 9.11E+400 | 1.19E+401 | 1.05E+401 | 1.06E+01 | 5.18E+401 | 5.79E+01
fa 2.57E-02 | 1.38E-01 | 8.53E-13 | 1.29E-13 | 8.53E-13 | 1.49E-13 | 7.96E-13 | 3.02E-13
fs 2.84E-13 | 3.67E-14 | 2.84E-13 | 4.61E-14 | 3.13E-13 | 5.85E-14 | 3.13E-13 | 4.76E-14
fe 1.06E-09 | 3.92E-10 | 1.35E-09 | 4.65E-10 | 3.29E-09 | 1.65E-09 | 1.17E-09 | 1.07E-09
fr 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400
fs 2.42E-01 | 3.24E-02 | 1.93E-01 | 4.51E-02 | 1.79E-01 | 4.26E-02 | 1.45E-01 | 5.60E-02
fo 6.80E-12 | 1.76E-12 | 1.29E-11 | 3.48E-12 | 4.45E-11 1.97E-11 | 9.58E-11 | 2.85E-11
Jio 3.25E-04 | 1.96E-04 | 4.15E-04 | 2.60E-04 | 2.01E-03 | 2.55E-03 | 9.46E-01 | 2.35E+00
fn 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400
fi2 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+400 | 0.00E+4-00 | 0.00E+400




Tablo 5.33. Farkli CPU sayilari icin PCS deneysel sonuclari
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Islemci Sayist
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
f 1.76E-12 | 3.61E-12 | 1.14E-13 | 2.85E-13 | 6.25E-13 | 2.30E-13 | 6.50E-07 | 3.50E-06
f2 9.72E+00 | 1.34E+401 | 1.33E+01 | 1.81E+01 | 1.71E+01 | 1.77E+01 | 5.75E+01 | 1.69E-+01
f3 1.26E+02 | 4.26E+01 | 1.11E4+02 | 3.63E+01 | 2.11E+02 | 7.63E+01 | 1.63E+402 | 1.54E+02
fa 3.62E+02 | 9.35E+401 | 2.38E-+02 | 1.50E+02 | 9.42E+01 | 9.34E+01 | 2.38E+402 | 1.36E-+02
fs 1.86E-08 | 8.41E-08 | 4.93E-04 | 1.84E-03 | 2.05E-03 | 4.93E-03 | 1.47E-06 | 7.87E-06
fe 3.41E+00 | 7.60E+00 | 7.87E-01 | 3.46E+00 | 4.45E-01 | 8.09E-01 | 3.01E+400 | 4.98E+00
fr 1.00E-01 | 3.00E-01 | 3.00E-01 | 5.86E-01 | 9.33E-01 | 3.21E+00 | 3.57E+00 | 1.11E+01
fs 1.28E-01 | 4.36E-02 | 1.29E-01 | 8.01E-02 | 1.57E-01 | 1.30E-01 | 1.02E-01 | 1.48E-01
fo 8.08E-08 | 6.86E-08 | 7.44E-12 | 9.44E-12 | 1.39E-12 | 3.32E-12 | 1.87E-05 | 9.69E-05
Jio 2.15E+00 | 3.77E400 | 1.09E+00 | 2.27E+00 | 2.28E+00 | 5.80E+00 | 5.00E-01 | 1.72E-09
fm 9.01E-01 | 1.04E+00 | 3.50E-01 | 8.01E-01 | 3.67E-02 | 1.98E-01 | 1.76E-12 | 7.63E-12
fi2 8.86E+00 | 1.72E+401 | 9.38E+00 | 2.41E+01 | 7.32E-04 | 2.74E-03 | 1.52E-02 | 4.39E-02
Tablo 5.34. Farklh CPU sayilari icin PDE deneysel sonuglar:
Islemci Sayist
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 5.68E-14 | 1.14E-13 | 5.68E-14 | 1.14E-13 | 5.68E-14 | 8.99E-14 | 5.68E-14 | 6.23E-14
fa 2.21E+01 | 1.92E+400 | 1.64E-+01 | 2.05E+00 | 1.12E+01 | 3.11E+00 | 2.77E+400 | 2.49E-+00
f3 1.82E+02 | 2.89E+01 | 1.61E+02 | 3.16E+01 | 1.43E+02 | 3.08E+01 | 6.05E+401 | 6.52E-+01
fa 1.14E-13 | 1.56E-13 | 6.73E-03 | 3.63E-02 | 5.68E-14 | 1.46E-13 | 5.68E-14 | 9.34E-14
fs 1.14E-13 | 3.88E-13 | 2.84E-14 | 6.67TE-14 | 2.84E-14 | 5.52E-14 | 2.84E-14 | 4.31E-14
fe 2.99E-09 | 4.02E-10 | 2.40E-09 | 5.77E-10 | 1.40E-09 | 6.72E-10 | 2.93E-10 | 4.69E-10
i 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00
fs 1.64E-01 | 1.96E-02 | 1.52E-01 | 2.69E-02 | 1.58E-01 | 2.55E-02 | 1.05E-01 | 4.41E-02
fo 1.66E-09 | 1.48E-10 | 1.22E-09 | 2.75E-10 | 5.82E-10 | 2.56E-10 | 8.60E-11 | 1.56E-10
fio 6.90E-01 | 5.90E-01 | 6.68E-01 | 4.72E-01 | 6.52E-01 | 7.33E-01 | 8.68E-01 | 1.35E+00
fn 0.00E+00 | 0.00E+4-00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00
Ji2 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00
Tablo 5.35. Farkli CPU sayilar icin PFFE deneysel sonuclari
Islemci Sayisi
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
fi 3.76E-03 | 4.44E-04 | 3.53E-03 | 4.11E-04 | 3.45E-03 | 4.51E-04 | 3.23E-03 | 4.28E-04
f2 9.92E-02 | 2.57E-02 | 1.26E-01 | 4.78E-02 | 1.39E+00 | 5.84E-01 | 2.16E+401 | 6.48E-+00
fs 5.06E+02 | 1.43E+03 | 9.97TE+01 | 1.91E+02 | 9.76E+401 | 1.92E+02 | 6.94E+401 | 1.67E+02
f1 1.43E+02 | 1.33E+01 | 1.70E+02 | 1.93E+01 | 2.31E+02 | 1.97E+01 | 3.63E+402 | 2.86E-+01
fs 2.50E-03 | 6.81E-04 | 2.03E-03 | 6.24E-04 | 1.71E-03 | 5.40E-04 | 1.54E-03 | 4.09E-04
fe 0.00E+00 | 0.00E400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00
fr 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+400 | 0.00E+00 | 0.00E+00
/s 4.41E-03 | 1.76E-03 | 4.93E-03 | 1.57E-03 | 8.99E-03 | 6.86E-03 | 1.25E-01 | 1.77E-01
fo 1.84E-01 | 6.44E-02 | 1.98E-01 | 7.27E-02 | 2.05E-01 | 7.27E-02 | 2.71E-01 | 2.15E-01
fio 1.16E+00 | 1.56E+00 | 7.07E-01 | 3.45E-01 | 7.01E-01 | 2.33E-01 | 7.21E-01 | 4.30E-01
fia 3.54E-06 | 4.65E-07 | 3.35E-06 | 5.10E-07 | 3.16E-06 | 6.35E-07 | 3.24E+00 | 7.22E-01
fi2 1.90E-04 | 4.56E-05 | 1.69E-04 | 4.13E-05 | 1.58E-04 | 3.39E-05 | 4.81E-04 | 1.99E-03
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Islemci Sayist
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
f 3.47E+00 | 1.70E+01 | 1.11E+02 | 2.58E+02 | 1.72E+01 | 8.08E+01 | 9.00E+02 | 1.82E-+03
fa 6.93E+01 | 2.53E+00 | 7.14E+01 | 3.89E+00 | 7.19E+01 | 1.41E+01 | 7.56E-+01 | 2.94E+00
fs 9.61E+04 | 8.36E+04 | 6.18E+05 | 1.93E+06 | 6.74E+05 | 2.26E+06 | 1.55E+05 | 5.50E+05
f4 6.50E+01 | 1.02E+01 | 2.45E+02 | 7.84E+01 | 1.15E+02 | 3.75E+01 | 1.78E+02 | 3.58E+01
fs 1.53E+03 | 3.06E+02 | 1.41E+03 | 2.39E+02 | 1.31E+03 | 8.10E+01 | 1.33E+03 | 1.43E+02
fe 1.18E-08 | 1.89E-09 | 1.43E+00 | 2.99E-+00 | 7.43E-01 | 2.15E+00 | 4.10E+00 | 7.18E+00
fr 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00
fs 5.57E-02 | 3.11E-02 | 3.35E+00 | 1.34E401 | 6.13E-02 | 5.28E-02 | 1.42E-01 | 1.63E-01
fo 1.86E-07 | 4.78E-08 | 1.08E-03 | 3.92E-03 | 3.74E-03 | 2.01E-02 | 1.00E-02 | 5.39E-02
Jio 4.91BE-01 | 9.42E-02 | 1.19E+01 | 8.48E+00 | 8.95E+00 | 2.07E+01 | 4.83E-01 | 8.98E-02
fi1 0.00E+00 | 0.00E+00 | 1.71E-01 | 1.74E-01 | 1.59E+00 | 1.18E-+00 | 3.01E-01 | 7.66E-01
f12 7.32E-04 | 2.74E-03 | 1.10E+00 | 1.94E+00 | 3.83E+00 | 5.86E+00 | 1.40E+400 | 3.56E+00
Tablo 5.37. Farkli CPU sayilari icin PPSO deneysel sonuclar:
Islemci Sayist
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
f1 6.31E+02 | 6.27TE+02 | 4.13E+01 | 4.82E+01 | 6.75E+00 | 1.38E-+01 | 6.69E+00 | 7.09E-+00
f 1.72E+01 | 1.07E+01 | 1.72E+01 | 4.70E+00 | 2.20E+01 | 4.11E+00 | 3.52E+01 | 4.59E+00
fs 1.35E+07 | 5.23E+07 | 1.91E+02 | 5.51E+01 | 3.71E+02 | 1.16E+02 | 1.36E-+04 | 8.20E+03
fi 7.22E+02 | 5.42E+01 | 6.94E+02 | 4.58E+01 | 7.40E+02 | 3.63E+01 | 9.02E+02 | 5.82E+01
fs 7.99E+00 | 1.07E+01 | 1.28E+00 | 8.74E-01 | 3.36E-01 | 3.38E-01 | 7.46E-01 | 2.57E-01
fe 1.26E+01 | 7.32E+00 | 1.28E+01 | 7.52E+00 | 1.64E-+01 | 5.59E+00 | 1.98E+401 | 1.41E-01
fr 2.90E+00 | 6.02E+00 | 6.67E-01 | 1.11E+00 | 1.63E+00 | 1.38E-+00 | 4.90E+00 | 2.61E-+00
fs 4.28B-02 | 9.24E-03 | 7.10E-02 | 2.11E-02 | 9.35E-02 | 2.42E-02 | 1.37E-01 | 3.17E-02
fo 8.58E-13 | 5.44E-13 | 1.99E-10 | 1.26E-10 | 8.97E-08 | 4.18E-08 | 1.99E-04 | 1.35E-04
10 3.10E+00 | 5.31E+00 | 5.32E+00 | 5.41E+00 | 1.93E+01 | 7.84E+00 | 9.12E-+01 | 2.24E+01
fu1 6.22E-03 | 2.33B-02 | 1.64E-08 | 5.36E-08 | 3.10E-01 | 3.75E-01 | 3.30E-+00 | 1.49E+00
fi2 1.83E-03 | 4.09E-03 | 1.07E-10 | 2.33E-10 | 1.78E-04 | 4.26E-04 | 2.66E+01 | 1.63E-+01
Tablo 5.38. Farkli CPU sayilar: icin PTLBO deneysel sonuglar:
Islemci Sayisi
Fonksiyon 16
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
f 7.07E+02 | 1.72E+03 | 6.84E+00 | 2.42E+01 | 1.34E+00 | 5.34E+00 | 6.92E+01 | 1.05E+02
fa 8.97E+01 | 2.13E+00 | 9.02E+01 | 2.29E+00 | 9.23E+01 | 1.66E+00 | 9.43E+01 | 1.52E+00
f3 2.72E+07 | 5.08E+07 | 2.44E+05 | 7.74E+05 | 2.28E+04 | 4.62E+04 | 1.19E+06 | 1.58E-+06
fi 7.33E+02 | 4.16E+01 | 8.30E+02 | 4.57E+01 | 1.03E+03 | 5.87E+01 | 1.18E+03 | 7.89E+01
fs 5.82E+00 | 8.08E+00 | 9.72E-01 | 1.29E+00 | 5.02E-01 | 6.01E-01 | 2.06E+00 | 2.36E-+00
fs 1.80E+01 | 5.37E-01 | 1.86E+01 | 4.82E-01 | 1.94E+01 | 2.14E-01 | 1.96E+01 | 1.71E+00
fr 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E--00 | 0.00E+00
s 1.87E-04 | 5.94E-05 | 1.98E-04 | 7.45E-05 | 2.05E-04 | 1.03E-04 | 1.51E-04 | 7.32E-05
fo 0.00E-+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E-+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E--00 | 0.00E+00
f1o 5.00E-01 | 1.03E-16 | 5.00E-01 | 4.05E-17 | 5.00E-01 | 4.30E-17 | 5.00E-01 | 3.51E-17
i 1.47E-03 | 5.56E-03 | 1.31E-04 | 4.31E-04 | 5.41E-06 | 2.71E-05 | 5.38E-04 | 7.21E-04
f12 6.04E-01 | 4.77B-01 | 1.41E+00 | 1.65E+00 | 3.70E+00 | 2.60E+00 | 7.67E-+00 | 1.12E+00
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Tablo 5.39. PABC, PCS, PDE, PFF, PGS, PPSO ve PTLBO algoritmalarinin

performans siralamasi

Fonksiyon

fo | 7| Js
7

CPU Sayis1 | Algoritma
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PDE

2 PFF

PGS
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Tablo 5.40. PABC, PCS, PDE, PFF, PGS, PPSO ve PTLBO algoritmalarinin

performans siralama degerleri toplami ve genel performans siralamalar:

Algoritma
CPU Sayist PABC | PCS | PDE Pgi?F PGS [PPSO | PTLBO
9 Toplam 28 49 30 37 47 56 54
Genel Performans Sirasi 1 5 2 3 4 7 6
4 Toplam 28 43 29 35 67 53 51
Genel Performans Sirasi 1 4 2 3 7 6 5
3 Toplam 26 44 27 34 64 60 51
Genel Performans Sirasi 1 4 2 3 7 6 5
16 Toplam 29 38 21 42 56 63 52
Genel Performans Sirasi 2 3 1 4 6 7 5




116

9.0 9.0 86°0 180 87°0 8C'T 960 8L°0 PeT 8L°0 ¥.°0 il cro 91
0€'T 97’1 PLT 0T ¢80 60°¢C 180 6€°T 61°C 9¢€'T 9¢'1T 020 1270 8 Od1Ld
84°¢C L0°€ (4R 00°¢ 991 18°€ €Ll LLC 'y L9¢ L¥'C 661 Wi v
80°¢ €39 89 107 9¢e’e aeL e ov¢ ¢9'8 ¢’ ¢ 167 LLT 6L°C (4
662 | 9L°0T | 66°11 €69 9¢'¢ | 8€¢Cl 6v°¢ 60°6 1971 16°L 8vY 66'¢ 907 I od1L
80T 941 69T 9T'l 970 60T 19°0 9€'T 0€'1T Ge'T €¢’l €L°0 L8°0 91
€4l 761 60'¢ 't 06°0 86°T 9T'l 191 ¢E'C €91 7T 90'T L6°0 8 0Sdd
¢6'¢ 99'¢ 98'¢ 6€°¢ L1 98¢ €C'C ¢c0'€ L8V €0'e €8¢ 96'1 06'1T v
6L°¢ 8T°L 99°L €Ly 1¢°¢ 19°L e L6°¢ 1¢’6 68°¢ 89°¢ 8L¢€ 96°¢ (4
116 | ¥0°¢T | LO°€T 1€°L 6y | ¢8cl 9¢'9 ¢66 | 9191 ac's €8¢ 8€°¢ 10°L I Osd
80°¢ €9°¢ €9°¢ 087 8TV 67'¢ 9T 01°¢ 01’9 80°¢ 10°¢ L'y 67V 91
66 | 9€0T | ¢v0l 896 166 | Gv0I ¢e'6 666 | 00°TT | G0°0T 68°6 LE°6 07’6 8 $Od
968€ | 066 | G8'6E | ¢¥'8€ | LLLE | P6'6E | GC'8E | 88'8E | 60°TF | L0°6E | 06'8C | ¥8'LE | €8'LE v
10°€ST | 6GPST | PO'GSET | T6°TGT | PO'TICT | GEPET | 86°TGT | ¢€°CST | 6€°LGT | L6°GST | 9C°€ST | €9°04T | TL°0GT 4
¢1'88€ | ¢¥'06€ | CT'T6E | 9L°98€ | LL°E8E | L6°16€ | ¢9°G8E | GF'L8E | €6°96€ | 80°88E | L9°L8C | OT'F8E | 09°€8E I VSO
8T'1 041 Go'1 06°0 061 79°0 021 91 1c1 LT°T 06°0 16°0 91
907 1Ly G6°¢ 09°¢ LY vie iy v0'¢ 1cv ¢y v9'€ v9'€ 8 14d
89PT | 8T9T | 8¢9T | 6L%T | LTV | 8%9T el | LT'GT | @691 | 6¢°GT | 9T°GT | #&¥I | 9TWI v
968 | ¢1°09 | 2609 | 60°L¢ | 06°6S¢ | 01°09 | 9v'9¢ | €1'8G | 09'T9 | GP'8¢ | 96°L¢ | ¥8GG | 9L°G¢ 4
8L°LTT | #8°9¢T | OT°ACT | L& TeT | 98°8TT | 88°9CT | GT°GG | 86°Gel | L8641 | 9G°E€CT | 66°¢Cl | T6'8TT | 96°8TT I vd
v 19°0 €L0 6¢°0 ¢l0 0670 €¢0 €€0 ¢80 ¢eo 070 v10 €10 91
9.0 9l'1 8¢'1 ¢go 660 901 &ro 69°0 091 89°0 9.0 9¢°0 v20 8 qad
161 8C'C 45 €01 €70 ¢9'¢C 68°0 LET 6T°€ 9¢'1 Ly’ 160 L1¥°0 v
90°¢ €97 L0°¢ 8T°¢C 180 (43S LLT 6L°C ¢r9 0L°¢ 90°¢ 70T 76°0 4
ov¢ 80°6 L6°6 0T¥ 891 06°6 67'€ PG | G¢TIT | L6°€ €l 00°¢ €81 1 d4da
8V'¢C G9°¢ GLG 6€°¢C 0¢'G 68°C 1€°¢ Ve 98¢ €v'e 1v'c €l'c 9€'C 91
1y ey oLy 107 89'¢ 9LV L8°€ 11y 60°¢ 81V ey 69°¢ 89°¢ 8 SOd
Ly'8 666 9r’6 €08 6€°L 67°6 8L°L '8 | €001 €98 67'8 vl (4 v
88°9T | 98T | ¥#6°8T | 68°GT | €9FT | €481 | ¢P'ST | 69T | 90°0¢ | 6T°AT | €8°9T | TL¥T | €9¥I (4
00°6¢ | OT€€ | PP'E€E | LL°9¢C | 6C°F¢ | 0C°GE | 6L°GC | L6°6C | €9°G€ | LG6C | 99°8C | LETVC | 9E€TC 1 SO
oo ¢9'0 120 0€°0 80°0 9.0 020 6€°0 88°0 9¢€°0 L¥°0 60°0 60°0 91
0470 601 0¢'1 670 710 9¢'1 €e0 790 €41 €90 6L 0 710 G1o 8 avd
6€°1 ¢1'e 6€°¢C 060 8¢°0 99°¢ L9°0 8¢'1 ¢o¢ L31 61 0€0 1€°0 v
0L°C €V 0L7 €Ll 940 c0'¢ Vel 08¢ 66°¢ (45K ¥9°¢ 740 6570 (4
897 0€'8 62°6 9€’€ 10°1 0r'6 €9°¢ ¥8¥ | 0V 01 09°¢ 69°1T 66°0 0’1 1 odvy
o eif T orf 6/ 8f if of s 7 ef of i )
3Ay wokETIog S1ARG D) | PWILIOS[Y

LIofIns ewsied urntreeuniosie OqTLd @A OSdd ‘SHJ ‘Add ‘Add ‘SOd ‘DAVd uemsoy oft trefides N JD 1] "1§°¢ O[qR],




117

Paralel Hizlanma

8 16 2 4 8 16 2 4 8 16
islemei Sayis islemei Sayis islemei Sayis

(a) (b) (c)

Sekil 5.16. PDE algoritmasi igin paralel hizlanma grafigi

Bu uygulamada yeni ve popiiler baz1 popiilasyon tabanl sezgisel algoritmalarin seri
ve paralel modelleri kiyaslanmistir. ABC, CS, DE, FF, GS, PSO ve TLBO olmak
tizere yedi farkli sezgisel algoritma dikkate alinmigtir. Caligma ile algoritmalarin
giiclii ve zayif yonlerinin tespit edilmesi amaclanmigtir. Caligmada algoritmalarda
popiilasyon biiyiikliigiiniin sadece performanslarini degil ayni zamanda calisma
zamanlarim da etkiledigi gosterilmigtir. Paralel modellerle zamansal kazanclar
saglanabildigi, fakat FF ve GS gibi algoritmalarla biiyiik boyutlu problem

¢oziimlerinin ¢ok uzun siireler aldig1 gdzlemlenmigtir.
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Paralel Hizlanma

Sekil 5.17. PFF algoritmasi i¢in paralel hizlanma grafigi

— i‘ — 05 —f
80 7,2 80 7,5 80 —f.
f, . —
70 3 70 7 - 70
—_— —f ~ —
s 8 e
o L= = deal ~ ideal - coll == ideal
g -
| —
Z50 s £ 50
] Z s
= Z — =
4 = Zw
i ya 7 £
7
30 7 30
20 20 20
10 _ - 10 _ - 10 _ -
2 4 8 16 2 4 8 16 2 4 ® 16
ilemei Sa ilemei Say iglemei Sa

Paralel Hizlanma

Sekil 5.19. PPSO algoritmasi icin paralel hizlanma

Paralel Hizlanma

2 4 8 16 2 4 8 16 2 4 8 16
islemei Sa slemei Say iglemei Sa
(a) (b) ()

Sekil 5.20. PTLBO algoritmasi i¢in paralel hizlanma grafigi
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5.7. DE Algoritmasinin Paralel Strateji Portfoy Yapis

DE algoritmasi, sayisal problem c¢oziimleri icin geligtirilmisg, etkin, basit ve giicli
bir sezgisel algoritmadir. Bircok aragtirma alaninda karsilagilan cesitli problem
tiirlerinde kullanilmaktadir. Algoritma yeni ¢oziim iiretmek icin farkli stratejiler
kullanabilmekte ve algoritmaya 6zel kontrol parametreleri icermektedir. Dolayisi ile
algoritmanin performansi secilen stratejiye ve kontrol parametre degerlerine gore
degismektedir. Bu asamada, arastirmacilar problem setlerine uygun strateji ve
kontrol parametre degerlerini belirlemek igin cok sayida deneme yanilma yapmak
zorunda kalmaktadirlar. Bu islemler yiiksek hesaplama maliyetlerini ve uzun calisma
siirelerini beraberinde getirmektedir. Bu dezavantajlar1 gidermek ve problemlerin
¢oziim Kkalitelerini iist diizeye cikarmak icin strateji ve kontrol parametrelerinin

uyarlanabilir oldugu baz1 ¢aligmalar yapilmaktadir.

Bu ¢aligmanin amaglari, DE algoritmasinin stratejiye olan performans bagimliligini
onlemek icin yeni bir model énermek ve 6nerilen modelin paralel gerceklestirimi ile
paralel hesaplama sistemlerinin avantajlarindan faydalanmaktir. Ayrica birden fazla
stratejinin ayn1 anda kullanilmasiyla arama siirecinde farkli komsguluklarin aranmasi
ve daha kaliteli ¢oziimler iiretilmesi beklenmektedir. Bu amagla popiilasyonun
tamami kiiciik boyutlu alt popiilasyonlara béliinmiis, her bir alt popiilasyonun farkh
bir mutasyon stratejisi ile ¢aligmasi saglanmistir. Bu alt popiilasyonlar belirlenen
araliklarla birbirleri ile haberlegsmekte, kendi strateji bilgilerini ve elde ettikleri en iyi
¢oziim vektoriinii paylasmaktadirlar. Dolayisi ile farkli stratejilerin avantajlar: tiim
alt popiilasyonlara yayilmaktadir. Alt popiilasyon yaklagimi popiilasyon tabanl
sezgisel algoritmalarin paralellegtirilme mimarilerinden coarse-grained modeli icin
oldukca uygundur. Bu model ile her bir alt popiilasyonun farkli bir iglemcide
caligmasi saglanarak, belirli kriterlere gore haberlestirilmektedir. Coarse-grained
modeli ile yapilan caligmalarda genel olarak alt popiilasyonlarin tamaminda ayni
algoritmik kod caligmakta ve haberlesme esnasinda kaliteli ¢coziim vektorii ya da
vektorleri paylagilmaktadir. Bu model birgok sezgisel algoritmanin performansini

onemli Olciide iyilestirebilmektedir.

Onerilen modelin temelinde ise farkl islemcilerde farkl stratejileri iceren algoritmik
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kodun caligmasi vardir.  Ciinkii DE algoritmasinin sahip oldugu mutasyon
stratejileri, farkli problem tiirlerinde farkli performans sergileyebilmektedirler.
Farklh stratejiler ile calisan iglemciler yine belirli araliklarla bilgi paylagimi
yapmaktadirlar. Onerilen modelde bilgi paylasimi esnasinda islemciler kaliteli ¢6ziim
vektorii ile beraber kendi mutasyon strateji bilgisini de bildirmektedir. Islemciler
kendilerindeki en iyi degerleri ve transfer olan en iyi degerleri karsilagtirarak en
bagarili stratejiyi secebilmektedir. Dolayisi ile paylagim neticesinde baglangicta farkl
islemcilerde caligan farkl stratejiler, ilerleyen iterasyonlarda adaptif olarak basarili
stratejiye dogru yonelmektedir. Boylelikle DE algoritmasinin secilen mutasyon
stratejine olan bagimliligi ortadan kaldirilmakta ve daha genig problem setinde
bagarili ¢coziimler iireten kararli bir algoritma modeli ortaya konulmaktadir. Onerilen
paralel algoritma modeli PDESP olarak adlandirilmigtir (Parallel Diferential
Evolution with Strategy Portfolio, PDESP). Onerilen modelde DE/rand/1,
DE/best/1, DE /rand-to-best/1, DE/rand/2 ve DE/best/2 olmak iizere beg farkli
mutasyon strateji kullanilmistir. Kullanilan bu stratejiler sirasi ile DFEg;, DFEgo,
DEg3, DFEgy ve DFEgs olarak adlandirilmig ve fark vektorii formiilleri sirasi ile

Esitlik (5.2) - (5.6)’de verilmigtir.

DE/rand/1 (DEg;)

vilt) = 0, (1) + F (20, (1) = 20, (2)) (5:2)

DE/best/1 (DEgs)

Vi(t) = Tpest (t) + F(zr, (t) — 21, (1)) (5.3)

DE /rand-to-best/1 (D FEs3)

vilt) = 2:(t) + F(@pest () — (1)) + F(20, () = 20, (1)) (5.4)

DE/rand/2 (DEs,)

0i(t) = Tpest (t) + F (20, (t) — 2, (1)) + F(205(t) — 70, (1)) (5.5)

DE/best/2 (DFEgs)

Ui(t) =T, (t) + F(l‘m (t) — Ty (t)) + F(xm (t) — T (t)) (56)
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Burada 71,719,713, 74,75, [1, NP] arahginda her bir iterasyonda degisen birbirinden

farkhi tamsayilardir. F' 6lgekleme faktorii, v;(¢) ise fark vektoriidiir.

Yapilan bu caligmada da, CEC2008 icin 6zel olarak hazirlanmig zorlagtirilmig
alt1 adet test fonksiyonu ile yaygin olarak kullanilan alti adet test fonksiyonu
kullanilmigtir.  Test fonksiyonlari i¢in problem boyutlart 100, iterasyon sayisi
500000 alinmigtir. Bu degerler CEC2008 yarigmasi i¢in tanimlanan 6zel degerlerdir.
(aligmalarda popiilasyon boyutu 50 ve 100 olmak iizere iki farkli durum icin
incelenmigtir.  Ayrica algoritmaya 0Ozgii parametre olan Olgekleme faktorii ve
caprazlama orani igin sirasi ile 0.5 ve 0.3 degerleri alinmigtir. NP=50 i¢in Tablo 5.42
ve NP=100 icin Tablo 5.43’'de 30 kogma sonucu olusan ¢oziimlerin ortalama
uygunluk ve standart sapma degerleri verilmistir. Ayrica seri ve paralel modellerin
ortalama caligma siireleri ve elde edilen hizlanma ve verimlilik degerleri Tablo 5.44’de

verilmigtir.

Gergeklegtirilen bu uygulamadan iki farkli deneyim ¢ikarilmigtir. Bunlardan birincisi
farkli mutasyon stratejileri ile calisgan DE ve 6nerilen PDESP algoritmalarinin ¢6ziim
kaliteleri agisindan karsilagtirilmasi, bir digeri ise coarse-grained paralel modelinin

sagladigr zamansal kazancin incelenmesi.

Tablo 5.42 ve Tablo 5.43’deki sonuclardan popiilasyon biiyiikliigii 100 icin
farkli mutasyon stratejileri birbirleri ile karsilagtinldiginda fi, f7, fi1 ve fio
fonksiyonlarinda tiim stratejiler esit, f5, fs, fs ve fo fonksiyonlarinda strateji
DEgs, fip fonksiyonunda strateji DEgy, fo ve fy fonksiyonunda strateji DFEg; ve
f3 fonksiyonunda strateji D Fg3 en bagarili ¢oziimler iiretmektedir. Benzer bir tablo
popiilasyon biiyiikliigii 50 icinde gegerlidir. Goriildiigii iizere farkl stratejiler farkh
problemler tiirlerinde daha basarili olmaktadirlar. Onerilen PDESP algoritmasi
dikkate alindiginda ise, PDESP algoritmasinin tiim stratejilere oranla daha kararh
bir algoritma oldugu goriilmektedir. Sonuclar tiim test fonksiyonlarinda PDESP
algoritmasinin en iyi ya da en iyi ¢oziim iireten DE stratejisine ¢ok yakin degerler

iirettigini gostermektedir.
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Tablo 5.44. PDESP ve farkli mutasyon stratejileri ile kogulan DE algoritmalarinin
ortalama caligma siireleri, hizlanma ve verimlilik degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii
Fonksiyon 20 100

Ort(DE) | PDESP | Hiz. | Ver. | Ort(DE) | PDESP | Hiz. | Ver.
fi 1.9031 0.4093 | 4.65 | 0.93 | 1.8236 0.3773 | 4.83 | 0.97
fo 2.0125 0.4163 | 4.83 | 0.97 | 2.0289 0.4093 | 4.96 | 0.99
fs 2.1693 1.1510 | 1.88 | 0.38 | 2.1835 1.1267 | 1.94 | 0.39
fa 3.8467 1.0507 | 3.66 | 0.73 | 4.0880 1.1037 | 3.70 | 0.74
f5 11.2233 | 2.4483 | 4.58 | 0.92 | 11.3457 | 2.5037 | 4.53 | 0.91
fo 4.6428 0.9763 | 4.76 | 0.95 | 5.5247 1.1313 | 4.88 | 0.98
fz 3.5115 0.7300 | 4.81 | 0.96 | 3.4974 0.7343 | 4.76 | 0.95
fs 9.5041 24873 | 3.82 | 0.76 | 9.5015 1.8147 | 5.24 | 1.05
fo 1.7020 0.3943 | 4.32 | 0.86 | 1.7063 0.3613 | 4.72 | 0.94
f10 4.0899 0.8920 | 4.59 | 0.92 | 4.0662 0.8390 | 4.85 | 0.97
fi 18.5457 | 4.1203 | 4.50 | 0.90 | 9.9943 1.9430 | 5.14 | 1.03
Ji2 16.3101 | 3.7660 | 4.33 | 0.87 | 9.1159 1.7703 | 5.15 | 1.03

Tablo 5.44’deki hizlanma ve verimlilik degerleri incelendiginde, coarse-grained
paralellestirme modelinin seri modele oranla daha hizli ¢oziimler {iirettigi de
goriilmektedir. Caligmada paralel hesaplama sistemlerinin getirdigi avantajlardan

faydalanarak dogrusala yakin bir hizlanma elde edilmigtir.

Bu uygulama ile literatiirde olduk¢a yaygin olarak kullanilan DE
algoritmasinin mutasyon stratejisine olan performans bagimliliginin 6nlenebilecegi
vurgulanmaktadir. Onerilen modelde farkli stratejilerin bir arada kullanilmas: ile
her birinin sahip oldugu avantajlardan faydalanilmaktadir. Bu c¢aligmada farkh
mutasyon stratejileri detayli analiz edilmemis, yaygin kullanilan bazi stratejiler
dikkate alinmigtir. Stratejilerin detayli analiz edildigi ve 0Ozellikle birbirlerini
tamamlayan stratejiler ile olugturulan PDESP yapisi ile daha bagarili sonuclar elde

edilebilecegi diisiiniilmektedir.

5.8. Siniflandirma Problemi Igin Paralel ABC Algoritmasi

Simiflandirma, veri madenciligi, istatistiksel veri analizi, veri sikigtirma gibi gesitli

uygulamalar i¢in 6nemli bir problemdir. Bu problemde verilerin sinif i¢i benzerlik
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maksimum, simiflar arasi benzerlik minimum olacak sekilde siniflara ayrilmasi
amaglanir.  Problemin ¢6ziimii icin farkli bilimsel alanlarda geligtirilen cesitli
calismalar bulunmaktadir.  Ozellikle klasik ve geleneksel yontemlerin yiiksek
hesaplama maliyeti, yerel en iyiye takilmalar1 gibi dezavantajlari sebebi ile yapay
sinir aglar [173-175], evrimsel hesaplama [176-183] gibi esnek hesaplama yontemleri
yaygin olarak tercih edilebilmektedir.

ABC algoritmasinin siniflandirma probleminde kullanilmasina yonelik cesitli
caligmalar bulunmaktadir [184-187]. Bu ¢aligmalarin tamam algoritmanin temel
yada gelistirilmis seri modelleri ile gerceklestirilmistir. ~ Onerilen yaklagimda
ise ABC algoritmasinin paralel modeli ile yapay sinir aglarimin egitilmesi ve
bazi smiflandirma problemlerinin ¢oziilmesi amaglanmigtir. Uygulamada ABC
algoritmasinin coarse-grained paralellegtirme modeli gerceklegtirilmigtir (Parallel

Artificial Bee Colony, PABC).

PABC algoritmasin da yapay sinir aglarina ait baglant1 agirhk degerleri ve egik
degerleri problem parametreleri olarak diigiiniiliir. Algoritmaya ait yeni ¢Oziim
iiretme operatorleri ile bu parametreler degistirilerek yapay sinir aginin iirettigi
hata degeri diisiiriilmeye caligilmaktadir. Yapilan calismada YSA modellerinden ¢ok
katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi modeli, transfer fonksiyonlarindan sigmoid
transfer fonksiyonu, hata degeri hesaplanmasi i¢in agin ¢ikis degeri ve istenen cikis
degerinin farkinin karesinin alindig ortalama karesel hata (Mean Sequared Error,
MSE) fonksiyonu kullanilmigtir. Esitlik (5.7)’de kullanilan hata fonksiyonunun

matematiksel formiilii verilmigtir.

n K

Jj=1 k:l

3

Burada, F(w(t)) tinci iterasyondaki hata degeri, w(t) tinci iterasyondaki agirliklar
ve esik degerleri, d istenen cikig, o, hesaplanan network cikigsidir. Burada en iyi
agirhk ve esik degerlerinin bulunarak E(w(t)) hata degerinin minimize edilmesi de

optimizasyon iglemidir.

Algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in ise Esitlik (5.8) ve Esitlik (5.9)’da
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verilen sirasi ile egitim ve test simflandirma hata yiizdeleri (Classification Error

Percentage, CEP) kullanilmigtir.

CEPpyisim = 100z hatal siniflandirilan egitim 6rnek sayisi

(5.8)

toplam egitim veri sayisi

CEPresy = 100xhatah smiflandirilan test 6rnek sayisi

: (5.9)
toplam test veri sayisi

Gergeklegtirilen PABC algoritmasinin performansi ve caligma zamaninin test
edilmesi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan 5 farkli veri kiimesi kullanilmigtir.
Calismada dikkate alinan veri kiimeleri asagida kisaca tarif edilerek ozellikleri

Tablo 5.45°de verilmigtir.

Balance veri seti psikolojik deney sonuclarini modellemek icin olusturulmustur. Veri
seti 469 egitim ve 156 test olmak {izere 625 6rnekten olugur. Cancer-Int meme kanseri
tanisi i¢in olugturulmug bir veri kiimesidir. Veri seti toplam 699 6rnek icin 9 girig ve
2 sinif bilgisi icerir. Glass veri seti cam tiirlerini simflandirmak ic¢in kullanilir. Iris
veri seti Setosa, Versicolor ve Virginica olmak iizere Iris ¢icek siniflarini tanimlamak
icin 150 6rnekten olugur. Bu {i¢ sinifin her bir icin 50 6rnek bulunur. Verilerde
sepal uzunluk, sepal geniglik, petal uzunluk ve petal genislik olmak iizere ¢igeklerin
4 ozelligi verilmektedir. Wine veri seti, 3 farkl {ireticiden alinan toplam 178 sarap
orneginin kimyasal analizinden olugturulmustur. Kimyasal analiz sonucu elde edilen
13 farkli deger bu 3 sinifi belirlemek i¢in kullanilir. Veri kiimeleri hakkinda detayl
bilgi [188|’de bulunabilir.

Tablo 5.45. Deneysel calismalarda kullanilan siniflandirma problemlerinin 6zellikleri

Problem Veri sayisi | Egitim verisi | Test verisi | Girig sayist | Sinif sayisi
Balance 625 469 156 4 3
Cancer-Int 699 524 175 9 2
Glass 214 161 53 9 2
Iris 150 112 38 4 3
Wine 178 133 45 13 3
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Yapay sinir aginin bagarisi ve c¢aligma zamani biiyiik 6lgiide yapisina baghdir.
Gergeklegtirilen ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi modelinde tek bir ara
katman kullanilmigtir. Bu ara katmanda 2, 5 ve 8 noron olmak iizere ii¢ farkh
durum analiz edilmigtir. ABC ve PABC algoritmalari i¢in, popiilasyon biiyiikliigii,
limit ve toplam degerlendirme sayis1 sirasiyla 120, 1000 ve 20000 olarak secilmigtir.
Ayrica istatistiksel bilgilerin olugturulabilmesi i¢in gerceklestirilen 30 kogmanin her
birinde, YSA egitilmeden Once veriler rastgele olarak karigtirilmigtir. ABC ve
PABC algoritmalari ile egitilen farkli YSA yapilarinda elde edilen hizlanma degerleri

Tablo 5.46’de ve ortalama siniflandirma hata degerleri Tablo 5.47°de verilmigtir.

Tablo 5.46. ABC ve PABC algoritmalari ile egitilen farkli YSA yapilarinin ortalama,
caligma zamanlar: ve elde edilen hizlanma degerleri

ABC PABC
1 CPU 10 CPU 20 CPU
Problem YSA Yapisi | Zaman | Zaman | Hizlanma | Zaman | Hizlanma
4-2-3 41.0667 | 4.2137 9.75 2.1673 18.95
Balance 4-5-3 86.6643 | 8.8953 9.74 4.5430 19.08
4-8-3 125.8160 | 12.8057 9.82 6.5187 19.30
9-2-2 55.3120 | 5.6813 9.74 3.2540 17.00

Cancer-Int 9-5-2 119.2567 | 12.1877 9.79 6.1856 19.28
9-8-2 182.7007 | 18.7480 9.75 9.9090 18.44

9-2-2 16.9503 | 1.7847 9.50 1.0683 15.87
Glass 9-5-2 37.0583 | 3.7550 9.87 1.9017 19.49
9-8-2 56.2490 | 5.7587 9.77 3.2493 17.31
4-2-3 9.8160 1.0560 9.30 0.5247 18.71
Iris 4-5-3 20.7807 | 2.1387 9.72 1.1007 18.88
4-8-3 30.0313 | 3.0483 9.85 1.5717 19.11
13-2-3 19.3147 | 1.9877 9.72 1.0040 19.24
Wine 13-5-3 43.6847 | 4.4977 9.71 2.4097 18.13

13-8-3 65.0247 | 6.6180 9.83 3.3987 19.13

Tablo 5.46 ve Tablo 5.47’deki sonuclar incelendiginde, calisma zamani ve ¢Oziim
kalitesi acisindan farkli YSA yapilarn ile gerceklestirilen farkli simiflandirma
problemlerinin tamamina yakininda PABC algoritmasi daha iyi performans
gostermigtir. Paralel mimarilerin avantajlarindan faydalanilarak neredeyse dogrusal

hizlanma elde edilmigtir.
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5.9. Gezgin Satici Problemi igin Paralel ABC Algoritmasl

Tez kapsaminda gimdiye kadar yapilan uygulamalarin tamamu siirekli optimizasyon
problemleri iizerinedir. =~ Bu uygulamada ise paralel sezgisel algoritmalar ile
ayrik optimizasyon problemlerinin incelenmesi amaclanmistir. Ayrik optimizasyon
problemlerinde genel olarak ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi,

gruplanmasi, siralanmasi ve secilmesi amaglanmaktadir.

Gezgin satici problemi (Travelling Salesman Problem, TSP), ayrik problem
tirlerinden bir tanesidir ve "goriilecek sgehirler ve gehirlerarasindaki mesafe
verildiginde, her bir sehri yalniz bir defa ziyaret edecek gekilde en kisa tur mesafesini
bulmak" geklinde tanimlanmaktadir. TSP tamimlanmasi ¢ok basit, ancak ¢oziimii

¢ok zor oldugu i¢in ayrik problemlerin en 6nemlilerindendir.

Sezgisel algoritmalar: ile yapilan caligmalarda, algoritmalarin ayrik modellerinin
olugturulmasi gerekmektedir. Algoritmalarin ayrik modeller olusturulurken,
yeni ¢oziim iiretme mekanizmalart kendi karakteristik oOzelliklerine gore
degisgtirilmektedir. Bunun yaninda daha etkin yeni ¢Oziim iiretme mekanizmalar
algoritmalara entegre edilerek daha basgarili sonuclarda alinabilmektedir. Ayrica
TSP’deki sehir sayisinin artmasi, problem boyutunu iistel olarak biiylitmekte ve
¢Oziim icin gereken siireler kabul edilebilir siireleri fazlaca agsmaktadir. Bu nedenle,
problemlerin ¢oziimiinde paralel hesaplama mimarilerinin avantajlarini birlegtiren

yapilarin kullanilmasi oldukca onem arz etmektedir.

Bu uygulamada ABC algoritmasinin ayrik modeli (Combinatorial Artificial Bee
Colony, CABC) olugturulmug ve algoritmaya etkin komgu iiretme mekanizmalar
entegre edilmigtir. Ayrica CABC algoritmasinin coarse-grained paralel modeli
gergeklegtirilmigtir (Parallel Combinatorial Artificial Bee Colony, PCABC). Boylece
hem performans hem de c¢alisma zamani bakimindan basarili sonuclar alinmasi

hedeflenmektedir.

PCABC algoritmasina entegre edilen etkin komsgu iiretme mekanizmasi kisa bir

stire once Albayrak ve Allahverdi tarafindan gelistirilmigtir [189]. Bu mekanizma
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Karaboga ve Gorkemli tarafindan CABC algoritmasinin seri modeline uyarlanmig
ve baz1 gezgin satic1 problemlerinde bagarili sonuglar elde edilmigtir [190]. Bu etkin
komgu iiretme mekanizmasi CABC algoritmasina entegre edilirken algoritmanin
karakteristigine uygun olacak sekilde popiilasyondaki bireylerin birbirlerinden
faydalanmalarn amacglanmigtir. PABC algoritmasi da bu etkin komgu iiretme
mekanizmasi ile gerceklestirilmistir. Algoritmaya uyarlanan etkin komsu iiretme

mekanizmasinin iglem adimlar agagida verilmistir.

Algorithm 12: Komsu iiretme mekanizmasi icin sézde kod
1: Rastgele bir komgu ¢6ziim xj se¢ilmesi;

2: Rastgele bir gehir z;[j] secilmesi;
3: Rastgele aragtirma yonii parametresi ¢ belirlenmesi (¢ = {—1,1});
4: if (¢ = —1) then
5. xp[j]'den once ziyaret edilen gehri z;[j]'nin 6niine ekle;
6: else
7. xg[j)’den sonra ziyaret edilen gehri x;[j]’nin sonuna ekle;
8: end if{Bu islem sonrasi 7% kapali turu ve T alt turu elde edilir.}
9: T™ alt turunun baglangic sehri Ry, son sehri Ry olarak tanimlanir;
10: if (rand() < Pgrc) then
11:  T* alt turunu 7% kapal turunda en uygun araliga yerlestir.;
12: else
13:  if (rand() < Pcp) then
14: T alt turunu R; noktasindan baglayarak, P, olasiligina gore karigtirarak
ekle;
15: else
16: R; ve Ry noktalar igin komsgu listelerinden rastgele birer komgu sec
(NLRl ve NLRQ),
17: Ry ile NLg, ve Ry ile N Ly noktalarini bagla. En fazla kazang saglayan
baglantiy1 sec;
18: Geligim gergeklesmemis ise tekrarla;
19:  end if
20: end if

Burada z;[j], 7inci ¢6ziim vektoriiniin jinci sehrini temsil etmektedir. rand() (0,1)
araliginda rastgele say1 tireteci, 7' orjinal tur vektorii, R; ve Ry, T™ alt tur ve
T# kapali tur vektoriiniin olusmasi icin belirlenen iki sehir, Prc yeniden baglanma
olasiligi, Pop diizeltme ve bozulma olasiligi, P;, dogrusallik olasiligi, N L,;4x komsu
listesi boyutunu, NLg; ve NLgy de sirasi ile Ry ve Ry noktalarinin yakin komsu

listelerinden rastgele secilmig birer komgularini1 gdstermektedir.

Karmasgik fakat oldukca etkin olan bu yeni ¢oziim iiretme mekanizmasinda R, ve
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Ry, noktalar1 belirlenirlen popiilasyondaki rastgele secilmig bir bagka bireyin yine
rastgele secilmig aragtirma yoniine dikkate alinarak birbirlerinden faydalanmalar
saglanir. R; ve R, noktalari1 belirlendikten sonra, R; ve Ry araligit 7™ alt tur
vektoriinii, geriye kalanlar T# kapali tur vektdriinii olusturur. (0,1) araliginda
rastgele iiretilen deger Pgrc yeniden baglanma olasiligi parametre degerinden
kiiciikse, T* alt turu, 7% kapali tur vektoriindeki tiim araliklara sirasi ile
denenerek, kazancin en fazla oldugu araliga yerlestirilir ve yeni ¢Oziim iiretilmis
olur. Sekil 5.21°de T orjinal tur vektorii, belirlenen R; ve Rs sehirleri ile olusan T
alt tur vektorii, 7% kapali tur vektorii ve 7% en uygun yere yerlestikten sonra

olugan yeni ¢oziim vektorii gosterilmigtir.

T T* Tyens

(a) (b) ()
Sekil 5.21. A¢gozlii yeniden baglanma, a)T orjinal tur vektdrii, b)T™ alt tur ve 7%
kapali tur vektorleri ve ¢)7}c,; yeni ¢oziim vektorii

(0,1) arahginda rastgele iiretilen deger Prc yeniden baglanma olasihgi parametre
degerinden kiigiikk degilse, Pop diizeltme ve bozulma olasiligi degeri yine (0,1)
araliginda rastgele iiretilen bir degerle karsilagtirihir. Bu deger kiigiikse, R; ve
Ry sehirleri arasindaki 7™ alt turu kargtirilarak tekrar yerine konulur, degilse,
olugturulan en yakin komgu listelerinden belirlenen maksimum komsu listesi
boyutunu (NLjyax) agmayacak sekilde Ry ve Ry sehirleri icin rastgele komgular
segilir (NLgy ve NLgo). Sekil 5.22’de Ry ve Ry sehirleri igin NLyax = 7 olacak

sekilde secilebilecek en yakin komsular: grafiksel olarak gosterilmigtir.

Ry ile NLg, ve Ry ile NLgs noktalar1 baglanarak varsa kazanclar hesaplanir,
kazancin fazla oldugu baglant1 secilerek yeni ¢oziim vektorii olusturulur. Kazang
olmazsa en yakin komgu listelerinden tekrar bagka komgular secilerek islemler

tekrarlanir. Sekil 5.23 ve Sekil 5.24°de sirasi ile R; ve Ry noktalarimin NLg; ve
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Sekil 5.22. Ry ve Ry sehirlerinin en yakin komgulari (N Ly ax = 7)

N Lgo noktalar ile baglanmalar: sonucu olusan yeni tur vektorleri grafiksel olarak

gosterilmigtir.

Sekil 5.23. R, ile N Lg; sehirleri baglantisi sonrasi olugan tur vektori

Sekil 5.24. R, ile N Lgo sehirleri baglantisi sonrasi olusan tur vektorii

CABC ve PCABC algoritmalarinin, entegre edilen bu yeni ¢oziim iiretme operatorii

ile performanslarini test etmek amaci ile literatiirdeki Eil51, Berlin52, KroB150,
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KroA200 ve Pr1002 gezgin satici problemleri ¢oziimleri gerceklestirilmistir. Bu
problemlere ait gehir sayilari ve optimum tur uzunluk bilgileri Tablo 5.48’de
verilmigtir. CABC ve PCABC algoritmalar: i¢in, popiilasyon biiyiikligii, limit ve
toplam degerlendirme sayisi sirasi ile 96, 1000 ve 20000 olarak secilmigtir. Ayrica
algoritmalara entegre edilen etkin komsu iiretme mekanizmasinin parametreleri:
yeniden baglanma olasiligi, diizeltme ve bozulma olasiligi, dogrusallik olasiligi,
minimum alt tur uzunlugu, maksimum alt tur uzunlugu ve komsu listesi boyutu
sirast ile 0.5, 0.8, 0.2, 2, Int(sqrt(sehir sayist)) ve b olarak alinmigtir. Bu degerler
Albayrak ve Allahverdi'nin ¢aligmalarinda kullandiklar: degerlerdir [189]. Coziilen
TSP problemleri i¢in 30 farkli kogsma sonucu elde edilen ortalama tur uzunlugu,
en kisa tur uzunlugu, hata degerleri ve caligma zamani degerleri Tablo 5.49°da

verilmigtir. Tablolarda verilen hata yiizdeleri Egitlik (5.10) ile hesaplanmugtir.

(algoritma ile bulunan tur) — (optimum tur)

Hata% = 100z (5.10)

optimum tur

Tablo 5.48. Deneysel caligmalarda kullanilan TSP problemlerinin &zellikleri

Problem | Sehir Sayisi | Optimum Tur Uzunlugu
Eil51 51 426

Berlin52 52 7542

KroB150 150 26130
KroA200 200 29368

Pr1002 1002 259045

Tablo 5.49’deki sonuglar incelendiginde CABC ve PCABC algoritmalar: ile elde
edilen sonuclar birbirine yakin olmakla beraber her ikisi ile de olduk¢a bagarili
sonuglar elde edilmigtir. Caligma zamanlari kiyaslandiginda PCABC algoritmasinin
daha kisa siirede ¢oziim sagladigi goriilmektedir. Bunun yaninda sehir sayisinin
az oldugu problemlerde sehir sayisinin fazla oldugu problemlere oranla daha fazla
zamansal kazanc saglandigi gozlemlenmistir. Ozellikle sehir sayisinin cok fazla
oldugu problemlerde algoritmaya entegre edilen yeni ¢6ziim iiretme operatorii her
bir alt popiilasyonda cok farkli siirelerde caligbilmektedir. Dolayisi ile bu alt
popiilasyonlarin iletigim icin birbirleri ile seknronizasyon gerekliligi zamansal kazanci

azaltmigtir.
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Tablo 5.49. CABC ve PCABC algoritmalar1 ile TSP problemleri ¢éziim hata

degerleri
Problem | Algoritma | CPU Sayis1 | En iyi tur | Ort. tur | En iyi hata | Ort. hata | Zaman
CABC 1 427 427 0.23 0.23 9.3723
Eil51 2 427 427 0.23 0.23 5.0127
PCABC 4 427 427 0.23 0.23 2.9140
8 426 427 0.00 0.23 1.8710
CABC 1 7542 7542 0.00 0.00 8.8923
Berlin5? 2 7542 7542 0.00 0.00 5.0020
PCABC 4 7542 7542 0.00 0.00 2.9223
8 7542 7542 0.00 0.00 1.8783
CABC 1 26207 26432 0.29 1.15 25.5127
KroB150 2 26141 26396 0.04 1.01 15.8947
PCABC 4 26141 26464 0.04 1.27 11.0639
8 26251 26462 0.46 1.27 8.6947
CABC 1 29455 29572 0.29 0.69 40.4843
KroA200 2 29436 29589 0.23 0.75 26.7193
PCABC 4 29455 29594 0.29 0.76 19.7290
8 29541 29632 0.58 0.89 16.2870
CABC 1 266226 269151 2.77 3.90 230.1323
Pr1002 2 265906 269090 2.64 3.87 198.2139
PCABC 4 265492 269032 2.49 3.86 173.1399
8 265908 269149 2.65 3.90 188.3500
Gergeklegtirilen  yaklagimin  performansin1i  degerlendirmek amaciyla CABC

algoritmasi ile elde edilen sonuglar, Berlin52, KroB150 ve KroA200 problemleri

icin Albayrak ve Allahverdi’'nin genetik algoritmanin farkli yeni ¢Oziim iiretme

metotlar: ve kendi geligtirdikleri yeni ¢oziim iiretme metodunu kullanarak bulduklar:

sonuglarla kargilagtirilmigtir [189]. Sonuglar Tablo 5.50’de verilmistir.

Tablo 5.50. PCABC ve farkli GA modelleri ile TSP problemleri ¢6ziim hata degerleri

Metot Berlin52 KroB150 KroA200
En iyi hata | Ort. hata | En iyi hata | Ort. hata | En iyi hata | Ort. hata

EXC 0.0000 2.0353 2.9277 5.0919 2.5061 4.9877
DISP 0.0663 1.4240 7.8263 10.4635 6.7284 8.8276
INV 0.0000 1.1854 7.1183 9.0521 6.2245 8.3594
INS 0.0000 0.1525 1.8178 4.5488 2.1554 4.2819
SIM 0.0000 0.6099 2.8397 3.8596 1.5766 3.2457
SCM 0.0000 0.0000 3.2836 7.0609 3.9873 5.4502
GSM 0.0000 0.9931 3.4520 4.9541 4.4675 5.7018
GSTM 0.0000 0.0000 0.9644 1.7616 0.8683 1.5432
PCABC 0.0000 0.0000 0.0400 1.0100 0.2300 0.7500
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Tablo 5.50’deki sonucglar incelendiginde Berlin52 probleminin nispeten kolay olmasi
nedeniyle genetik algoritmanin farkli yeni ¢6ziim iiretme metotlart ve  PCABC
algoritmasi ile oldukca bagarili sonuclar elde edildigi sdylenebilir. Bunun yaninda
nispeten daha zor problemler olan KroB150 ve KroA200 ¢oziimlerinde PCABC
algoritmasinin genetik algoritmanin tiim metotlarindan daha iyi sonu¢ verdigi

goriilmektedir.



6. BOLUM

TARTISMA - SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Geligen teknoloji; biyoloji, tip, begeri bilimler ve yonetim bilimleri gibi bir¢ok
alanda daha karmagik sistemlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Literatiirdeki
geleneksel hesaplama tekniklerinin belirleyici ve tam sonug verme gibi avantajlarina
ragmen, bu teknikler ile karmagik sistemlerin c¢oziimleri genellikle yetersiz ya
da miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle genel amacli, makul ¢oziimler iireten
etkili ¢coziim yOntemleri gelistirilmektedir. Ayrica gelistirilen bu yontemlerin ¢ok
islemcili donanim mimarileri iizerinde calisabilecek sekilde uyarlanmasi ile de
¢Oziim kalitelerinin iyilegtirilmesi ve ¢oziim siirelerinin kisaltilmasi amaclanmaktadir.
Bu amaglarla bu tez calismasinda literatiirdeki mevcut giincel bazi popiilasyon
tabanl sezgisel algoritmalarin seri ve paralel modelleri gergeklestirilmis, bagarimlar
kargilagtirilmig, bazi iyilestirme stratejileri onerilmig ve paralel modellerin ihtiyag
duydugu ek parametrelerin analizleri yapilmigtir. Bunun yaminda, farkh
algoritmalarin veya coziim stratejilerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmak amaci
ile hbrid modeller olusturulmustur. Gergeklestirilen modellerin performans analizi,
basit fonksiyonlar, basit fonksiyonlarin 6telenmesi, dondiiriilmesi ve toplanmasi ile
elde edilen, biiyiik boyutlu oldukca zor test fonksiyonlari ve yapay sinir aglari egitimi
tizerinde yapilmigtir. Ayrica ayrik problemlerin ¢6ziimii i¢in baz1 algoritmalarin yeni
ayrik paralel modelleri 6nerilmig ve performanslar: literatiirdeki bazi ¢aligmalarla

kargilagtirilmigtar.

Tez caligmasinin birinci boliimiinde, esnek hesaplama yontemlerini olugturan

baglica bilegenler kisaca tanitilmig, esnek hesaplama yontemleri ile geleneksel
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hesaplama tekniklerinin karsilagtirilmas: yapilmig ve gerceklestirilen uygulamalarla

ilgili literatiir taramasi verilmigtir.

Caligmanin ikinci béliimiinde, seri hesaplama sistemleri ve bilgisayar donanimlar:
kisaca anlatilmigtir. Paralel bilgisayar sistemleri, paralel algoritmalar, paralel
programlama ve temel uygulamalari hakkinda bilgiler verilmigtir. Uciincii
boliimde esnek hesaplama yontemlerinden yapay sinir aglari ve tez kapsaminda
gerceklegtirilen popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar tamitilmigtir. Doérdiinci

boliimde algoritmalarin paralellegtirilme modelleri verilmigtir.

Besinci béliimde gerceklestirilen uygulamalar ve elde edilen sonuclar verilmistir. Bu
boliimde ABC algoritmasi i¢in temel asenkron modeli ile 6nerilen senkron modeli
performans agisindan karsgilagtirilmig ve senkron ABC algoritmasinin master-slave
parallellestirme modeli i¢in galigma zamani degerleri verilmigtir. Senkron ABC
ve asenkron ABC algoritmalarinin performanslari birbirine benzer ¢ikarken,
paralel gerceklegtirimde sinirli hizlanma elde edilebilmigtir. PSO algoritmasinin
performansini iyilestirmek amaci ile bazi stratejiler Onerilmigtir.  Geligtirilmig
PSO algoritmasinin fine-grained parallellegtirme modeli igin performans degerleri
verilmigtir. Yine bu boliimde ABC algoritmasinin coarse-grained parallellegtirme
modeli gerceklegtirilerek, bu modele 6zgii kontrol parametrelerinin performans
iizerindeki etkisi incelenmis ve bu parametreler icin tavsiye edilebilecek degerler
belirlenmistir. Onerilen model YSA egitiminde kullanilmis ve farkli simflandirma
problemlerinin ¢oziimleri gergeklestirilmigtir. ~ Hybrid paralellestime modelini
gerceklegtirmek amaci ile de literatiirde yeni tanimlanan TLBO algoritmasi tercih

edilmigtir.

Ayrica literatiirde oldukga popiiler veya yeni olan baz algoritmalarin (ABC, CS,
DE, FF, GS, PSO ve TLBO) seri ve paralel modellerinin kargilagtirildigi detayli
bir caligma yapilmigtir. Sonuclardan ABC ve DE algoritmasinin ¢aligma zamaninin
ve performansinin ¢alismada kiyaslanan diger algoritmalardan genel olarak daha iyi

oldugu gozlemlenmistir.

Bu béliimde yine DE algoritmasinin farkl stratejileri ile olugturulan paralel portfoy

yapist gerceklegtirilmigtir. Sonuclardan olugturulan portfdy yapisinin zamansal
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kazang saglamanin yani sira kendisini olugturan stratejilere oranla daha kararh

sonuclar iirettigi gozlemlenmigtir.

Yine bu boliimde ayrik PABC algoritmasi gerceklegtirilmis, algoritmaya etkin komsu
iiretme mekanizmalar: entegre edilmig ve 6nerilen model ile ayrik bir problem tiirii
olan gezgin satict problemlerinin ¢oziimii gerceklegtirilmistir. Sonuglardan paralel
hizlanmanin problemlerdeki sehir sayisina bagl olarak degistigi goézlemlenirken,
¢ozlim kalitesi olarak ayrik PABC algoritmasi ile oldukca bagarili sonuglar elde
edilmistir. Ozellikle sehir sayisinin fazla oldugu nispeten daha zor problemlerde

ayrik PABC algoritmasi kargilagtirildigi metotlardan ¢ok daha iyi sonuclar vermigtir.

Ozetle gerceklestirilen uygulamalardan, algoritmalar icin Onerilen iyilestirme
stratejileri ile ¢ozlim kaliteleri arttirilmig, paralel hesaplama sistemlerinin kullanimi
ile ¢ozlim siireleri énemli oranda kisaltilmigtir. Elde edilen sonuclardan, paralel
hesaplama sistemleri {izerinde calisan paralel algoritmalar ile karmagik sistemlerin

etkin bir gekilde ¢oziilebilecegi goriilmiigtiir.

6.2. Gelecekte Yapilacak Caligmalar

Cozlim kaliteleri arttirilan ve paralel gerceklestirimleri yapilan algoritmalarin farklh
gercek diinya problemleri ¢ozlimlerinde kullanilmasi gelecekte yapilacak caligmalar
olarak diigiiniilmektedir. Ayrica paralel programlamanin zorlugu ve cok islemcili
donanim mimarilerinin kurulum ve bakim maliyetlerinin yiiksek olmasi sebebi
ile Onerilen ve geligtirilen algoritmalarin daha diisiik maliyetli yiiksek hesaplama
kapasitesine sahip ekran kartlar1 gibi farkli donanimlar iizerinde ¢aligabilecek gekilde

uyarlanmalar1 planlanmaktadir.
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