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In recent years, while the collected data are increased, we need effective computation methods to process
these data. Due to the fact that most of the real world problems are difficult to solve, swarm intelligence
and evolutionary computation algorithms are interested because they guarantee the near optimal solution
for the problem in a reasonable time but not guarantee the optimal solution. In another perspective, if the
data or process can be parallelized, the parallel computation is a good choice instead of serial programming
approaches in terms of time effectiveness. In this study, the tree-seed algorithm, which is a recently
proposed population-based iterative search algorithm, is implemented within CUDA platform in parallel.
The performance of the parallel version of the algorithm has been investigated on the benchmark functions
and compared with the performance of the serial version of the algorithm. The dimensionality of the
problems is taken as 10 and the performance analysis and comparisons have been conducted under the
condition of different sizes of the population. Experimental studies show that the parallel version of the
algorithm is accelerated to 184.65 times in accordance with the serial version of the algorithm on some
problems.
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Figure A. The average acceleration coefficients
Purpose: The main purpose is the parallelization of tree-seed algorithm.

Theory and Methods:

In this work, one of the newest nature-inspired metaheuristic optimization algorithms, Tree-Seed algorithm
(TSA) has been re-coded within CUDA parallel programming infrastructure and it has been shown that
parallel application is more efficient than serial application in terms of time.

Results:

When the results of the serial and parallel applications of TSA are compared, it is seen that there is a steady
increase in speed due to the number of trees. This suggests that the CUDA-based application that we
recommend for faster resolution of very large optimization problems is more usable.

Conclusion:
It is concluded that CUDA is a good alternative to accelerate swarm intelligence and evolutionary
computation algorithms in this study.
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e  Performans analizi kiyas fonksiyonlar: iizerinde yapilmis ve seri versiyonu ile karsilastirilmigtir
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Son yillarda toplanan verinin artmastyla birlikte verimli hesaplama yontemlerinin de gelistirilmesi ihtiyact
artmaktadir. Cogunlukla gergek diinya problemlerinin zor olmasi sebebiyle optimal ¢dziimii garanti etmese
dahi makul zamanda yakin optimal ¢oziimii garanti edebilen siirli zekdsi veya evrimsel hesaplama
yontemlerine olan ilgi de artmaktadir. Diger bir agidan seri hesaplama yontemlerinde verinin veya iglemin
paralellestirilebilecegi durumlarda paralel algoritmalarmn da gelistirilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Bu
caligmada literatiire son yillarda kazandirilmis olan popiilasyon tabanli agag-tohum algoritmasi ele alinmig
ve CUDA platformu igerisinde paralel versiyonu gelistirilmistir. Algoritmanin paralel versiyonunun
performanst kiyas fonksiyonlari iizerinde analiz edilmis ve seri versiyonunun performansi ile
karsilastirilmistir. Kiyas fonksiyonlarinda problem boyutlulugu 10 olarak alinmig ve farkli popiilasyon ve
blok sayilari altinda performans analizi yapilmistir. Deneysel ¢aligmalar algoritmanin paralel versiyonunun
algoritmanin seri siiriimiine gore bazi problemler i¢in 184,65 kata performans artigi sagladig goriilmiistiir.

A parallel implementation of Tree-Seed Algorithm on CUDA-supported graphical

processing unit

HIGHLIGHTS

e In this study, a parallel version of Tree-Seed Algorithm which is one of the recently proposed algorithms has been presented.

The parallel version of Tree-Seed algorithm has been implemented within CUDA platform.

e  The performance analysis of parallel TSA has been investigated on benchmark functions and compared with the serial version of TSA.
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In recent years, while the collected data are increased, we need effective computation methods to process
these data. Due to the fact that most of the real world problems are difficult to solve, swarm intelligence and
evolutionary computation algorithms are interested because they guarantee the near optimal solution for the
problem in a reasonable time but not guarantee the optimal solution. In another perspective, if the data or
process can be parallelized, the parallel computation is a good choice instead of serial programming
approaches in terms of time effectiveness. In this study, the tree-seed algorithm, which is a recently proposed
population-based iterative search algorithm, is implemented within CUDA platform in parallel. The
performance of the parallel version of the algorithm has been investigated on the benchmark functions and
compared with the performance of the serial version of the algorithm. The dimensionality of the problems is
taken as 10 and the performance analysis and comparisons have been conducted under the condition of
different sizes of the population. Experimental studies show that the parallel version of the algorithm is
accelerated to 184.65 times in accordance with the serial version of the algorithm on some problems.
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1.GIRIS INTRODUCTION)

Son zamanlarda paralel hesaplama ve programlama
yaklagiminin 6nemi gittik¢e artmaktadir. NVIDIA® firmasi
tarafindan sunulan bir paralel programlama mimarisi olan
CUDA® ’nin uygulamalart kolay kullanim ve arkasindaki
giiclii destekten dolay1 gittik¢e yayginlagsmaktadir. Paralel
hesaplama birbirini beklemek zorunda olmayan iglemler igin
miilkemmel bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
dogrultuda GPGPU (General Purpose Computing on
Graphical Processing Unit — Grafik Islemcisinde Genel
Amacgli Hesaplama) yaygmlasmadan oOnce bilgisayarlar
(ortak bellekli ve dagitik bellekli) birlestirilerek cesitli
paralel iglemler yaptirilmaktaydi. GPGPU ile ilk etapta
goriintii isleme alaninda aktif olarak kullanilan GPU kartlar1
giiniimiizde genel ve Ozel amagli hesaplamalar icin de
kullanilmaya baglanmistir [1].

Optimizasyon (en iyileme); bir sistemin tasariminda olasi
tiim ¢dzlimlerin arasindan en iyisinin bulunmasi olarak ifade
edilebilir. Klasik tekniklerle en uygun ¢6ziimiin elde
edilemedigi durumlarda en uyguna yakin ¢éziimlerde yeterli
olabilir. Bu sebeple yapay zeka tabanli optimizasyon
teknikleri 6nerilmistir. Onerilen bu tekniklerde dogal hayat
taklit edilerek problemleri ¢dzmek igin yeni algoritmalar
gelistirilmektedir [2].

Doga esinli metasezgisel optimizasyon algoritmalari, basit
uyarlanabilirlik, verimli ¢aligma ve farkli yapidaki ¢6ziim
uzayina sahip problemlerin ¢oziimiindeki etkinlik nedeniyle
literatiirde olduk¢a ¢ok ¢alisilan konularin basinda
gelmektedir. Bu algoritmalar zor problemlerin ¢dziimiinde
gostermis olduklari bagarilardan dolay1 bir¢ok bilim dalinda,
miihendislik problemlerinde ve askeri uygulamalarda
siklikla kullanilmaktadir [3]. Bu algoritmalarin esin kaynagi
dogadaki canli veya cansiz varliklarin 6zellik ve
davraniglaridir. Bu ¢alismada kullanilan Agag-Tohum
algoritmas1 siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6zimii
icin agaglar ve tohumlar arasindaki ¢ogalma (neslin veya
tiiriin devamu) 1iligkisinden yola ¢ikilarak Onerilmistir [4].
Algoritmanin iki ana unsuru vardir, kesfetme ve faydalanma.
Kesif asamasinda arama uzayma dagilmis rastgele
noktalarda yerlesmis agaglar bulunmaktadir, faydalanma
asamasinda ise agacglar ile aym Ozellikteki tohumlar
kullanilmaktadir. Agag-Tohum algoritmas: kiigiik boyutlu
problemlerin ¢oziimiinde literatiirde siklikla kullanilan
Yapay Ar1 Kolonisi, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Harmoni
Arama Algoritmasi, Atesbocegi Algoritmasi ve Yarasa
Algoritmasindan daha iyi sonuglar iireterek literatiirdeki
yerini almistir[4] ve kisith bir problem olan basing tanki
tasarimu [5], radyal tabanli fonksiyon sinir agi egitimi [6]
gibi problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmistir.

CUDA platformu Nvidia firmas: tarafindan 2007 yilinda
duyurulmustur [7] ve doga esinli metasezgisel algoritmalar
kullanilarak yapilmig CUDA tabanli ¢aligmalar giin gectikge
artmaktadir. Mussi ve Cagnoni [8] ¢alismalarinda Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile 22 kat hizlanma

elde etmislerdir. Molnar vd. [9] hava kirliligi modeli
olustururken kabul edilebilir bir zamanda, en dogruya yakin
¢Oziimler iireten bir sistem kurmayr amaglamiglardir.
Calismanin sonucunda yaklasik 60 ila 120 kat hizlanma elde
edildigi agiklanmigtir. Mussi vd. [10] PSO algoritmasini
paralellestirerek CUDA tabanli uygulamasint gelistirmistir.
Farkli grafik kartlar1 ve farkli boyutlarla yapilan testler
sonucunda yaklagik 8 ila 138 kat hizlanma elde edilmistir.
Ayrica geligmis siiriicli yonetim sistemi problemlerinden yol
sinyal algilama i¢in bir uygulama yapmuslardir. Solomon vd.
[11] caligmalarinda gorev eslestirme (task matching)
problemini PSO algoritmasi ile CUDA tabanli uygulamalar
ile 37 kat daha hizl1 ¢6zmiistiir. Zhang ve Seah [12] hareket
yakalama iizerine yaptiklari ¢aligmalarinda PSO destekli
stokastik arama algoritmasi ile CUDA tabanli bir uygulama
gerceklestirmislerdir. Platos vd. [13] CUDA ile PSO tabanlt
Dokiiman Smiflandirma Algoritmasini hizlandirmislardir.
Kumar vd. [14] CUDA iizerinde Cooperative Particle Swarm
Optimization (CPSO) algoritmasini ger¢eklemistir. Farkli
popiilasyon boyutlarinda 10-12 kat hizlanma elde edilmistir.
Wang vd. [15] Farksal Gelisim (Differential Evolution)
algoritmasini GPU {izerinden paralellestirmistir ve (GOjDE)
ismini Onermistir. Bu c¢alisma daha Once Onerilen
Generalized Opposition based Differential Evolution
(GODE) [16] isimli ¢aligmanin gelistirilmesiyle ortaya
¢ikmustir. Calismada algoritmanin performansint en st
diizeye ¢ikarmak i¢in kendi kendine uyarlanan bir parametre
ayarlama stratejisi Onerilmistir. Caligmada 1,15 ve 7,84
hizlanma elde edilmis, ayrica boyut biiyiidiikkge hizlanma
azalmistir. Bu beklenmeyen durumun thread sayisinin 128
ile smirlandirilmasindan dolayr oldugunu izah etmislerdir.
Popiilasyon sayisi=Thread sayist1 alinmis ve 128 ile
smirlandirildigindan istenen performans elde edilememistir.
Kneusel [17] ¢aligmasinda PSO algoritmasi destekli CUDA
tabanli bir uygulama ile 2 boyutlu resimlerin islenmesi
iizerine bir ¢alisma yapmustir. Luo vd. [18] Ar1 Algoritmast
(Bees Algorithm) i¢in paralel bir yaklagim gelistirilerek
CUBA (CUDA based Bees Algorithm) ismini vermistir.
Paralel yaklasim kiyas fonksiyonlarina bagli olarak 13-56
kat arasinda hizlanma elde etmistir. JanouseSek vd. [19]
simiflandirma  problemlerinin  ¢oziimiinde Yapay Arn
Kolonisi  (Artificial Bee  Colony)  algoritmasini
paralellestirerek ~ CUDA  altyapisi  ile  uygulama
geligtirmiglerdir. Gelistirilen uygulamanin 86,25 kat daha
hizli ¢alistigi gozlemlenmistir. Rymut ve Kwolek [20]
gercek zamanli ¢oklu goriinlim insan pozu izleme igin
hizlandirilmig PSO algoritmasini GPU {izerinde CUDA
tabanli bir yaklasimla gergeklestirmeye caligmistir.
Calismada 1000 parcacikli ve 10 iterasyon gerceklestirilen
uygulamanin CPU’ya gore 12 kat daha hizli oldugu
ispatlanmustir. Yuan vd. [21] dogrusal olmayan siirtiinme ile
motorlarda  bulunan  kanathi  disklerin  diizenleme
optimizasyonunu Benzetilmis Tavlama, Genetik Algoritma
ve Tabu Arama algoritmalar1 hibritlenerek sunulan Paralel
Tavlama Tabu Evrimsel Algoritma ile yapmig, CUDA’nin
isleme zamanini kisaltmasinin yani sira, kanatli disk sistemi
tasarimi i¢in 6nemli olan titresim ¢oklugu azaltilarak yeni
driinler icin degerlendirilebilecek bir sonug¢ ortaya
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koymustur. Bukharov ve Bogolyubov [22] sinir aglar1 ve
genetik algoritma ile bir karar destek sisteminin
gelistirilmesinde CUDA’dan yararlanmislardir. Kullanilan
karar verme parametrelerine bagli olarak yaklasik 10 kat
hizlanma saglamiglardir. Caligmalarinda verdikleri bilgiye
gore Ornegin ag sayisi 3 iken seri uygulama 1,66 saniyede
¢oziime ulagmigken, paralel uygulama 0,58 saniyede ¢oziime
ulagsmustir. Yine ag sayist artirildikca gerceklenmis seri
uygulama  siiresinin  katlamali  olarak  arttifindan
bahsedilerek paralel uygulamanin hiz basarisi ortaya
cikarlmistir. Wang vd. [23] Bilimsel Is Akisi Zamanlama
problemi i¢cin GPU tabanli Paralel Karinca Kolonisi
Algoritmast Onermiglerdir. NVIDIA Tesla M2070 GPU
tizerinde ¢alistirilan paralel uygulama 1000 gorev diigiimiinii
5 saniyede c¢ozerken, Intel Xeon X5650 CPU iizerinde
calistirilan seri uygulama 104 saniyede ¢oziime ulagmigtir.
Calismada 20,7 kat hizlanma saglanmistir. Kai vd. [24]
CUDA altyapisini kullanarak Paralel Genetik Algoritma ile
Grafik Boyama Sorunu’nu ¢6zmeye c¢alismislardir. Grafik
boyutu biiyiidiikge seriye gore tartigmasiz bir iistiinliik ¢iktigi
belirtilmistir. Kalivarapu ve Winer [25], dijital feromon ile
parcacik  slirii  optimizasyonunu grafik donanimlar
kullanarak hizlandirma ¢alismasi yapmustir. Calismalarinda
CUDA’y1 sadece OpenCL derlemesi yapmak i¢in
kullanmiglardir. Ackley (D=10), Ackley (D=20), Sum of
Squares (D=30) ve Griewank (D=50) kiyas fonksiyonlari ile
yapilan testlerde 2 ile 5 kat arasinda hizlanma elde edildigi
ortaya koyulmustur. Hizlanmanin yetersiz gibi gdriinmesinin
sebebinin kullanmis olduklar grafik kartlarin (Quadro 4600
ve 5800) eskiligine ve kapasitesine dayandigimni agiklayan
aragtirmacilar, daha giiclii kartlar ile ¢cok daha hizli sonuglar
tiretilebilecegini bildirmislerdir. Silva ve Bastos Filho [26],
diisiik gecikmeli bellek kullanan GPU'lar iizerinde PSO’yu
daha verimli hale getirme uygulamas: yapmistir. GPU’nun
paylasimli (shared) bellegini kullanarak PSO’daki her bir
parcacigt bir thread olarak degerlendirip her block’taki
threadleri alt siirii (sub-swarm) olarak ayarlayip calisma
gerceklestirilmigtir. 32 pargacikli ve 32 boyutlu 8 alt siirii
tanimlanmuigtir. Bu sekilde seri uygulamaya gore 100 kat
hizlanma saglanmistir. Akgiin ve Erdogmus [27], genetik
algoritmalar kullanarak gériintii evrisim filtresi agirliklarinin
egitimini CUDA ile hizlandirmiglardir. 256x256, 512x512,
1024x1024 boyutlu resimler kullanarak seri, direk paralel
metot, popiilasyon tabanli paralel metot, blok tabanli paralel
metot ve alt resimler tabanli paralel metot olarak ayr1 ayri
calistirllmgtir. 55 ila 90 kat hizlanma elde edilmistir. Zarrabi
vd. [28] yercekimsel arama algoritmasi kullanarak CUDA ile
yiiksek performansli metasezgisellere yonelik 6rnek olay
caligmas1 yapmuglardir. Sphere, Rastrigin, Rosenbrock ve
Griewank kiyas fonksiyonlar1 ile farkli paralel yaklagimlar
test edilmis yaklagik 3 ila 28 kat arasinda hizlanma elde
edilmistir. Tsuchida ve Yoshioka [29], sinir ag1 6grenme i¢in
bir paralelizasyon yontemi Onermistir. Caligmada sinir ag1
ogrenme, akilli sinyal islemenin bir bigimi seklinde
uygulanmugtir. Sinir aginin 6grenme siireci paralel uygulama
ile hizlandirlmistir. Normal metotla kiyaslandiginda
parametrelere gore 3 ila 6 kat hizlanma saglanmigtir. Ouyang
vd. [30] bir boyutlu 1s1 iletim denklemi i¢in CUDA ile paralel
hibrit PSO algoritmasm1 &nermistir. Iki farkh GPU’da
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yapilan testler sonucunda 12,12 ve 13,06 kat hizlanma elde
edilmistir. Bukata vd. [31] CUDA platformu igin
tasarladiklar1 paralel Tabu Arama algoritmasini kullanarak
kaynak kisitli proje cizelgeleme problemini ¢ozmiislerdir.
Coziim esnasinda CPU’daki ¢ekirdekleri de isin igine
katarak problemin ¢6ziimi hizlandirilmaya ¢alisilmig
boylece 4 kat hizlanma elde edilmistir. GPU ile hizlandirma
isleminde ise 50 kat hiz elde edilmigtir. Peker vd. [32]
anestezik derinlik  diizeylerinin hizli ve otomatik
siiflandirilmasi igin sinir aglari kullanarak GPU tabanli
paralellestirme yapmuslardir. Anestezik derinlik diizeyinin
belirlenmesi i¢in kullanilmasi gereken c¢ok biiyiik ve
kompleks bir veri seti oldugundan dolay1 CUDA ile yapilan
islemler hizlandirlmigtir. Lastra vd. [33] asin1 yiiksek
boyutlu optimizasyon problemleri i¢in yiiksek performanslt
memetik algoritmayr CUDA ile parallestirerek 100000,
500000, 1000000, 1500000, 3000000 boyutlu problemlere
¢Oziim aramiglardir. 18 giinde ¢6ziilebilen 3000000 boyutlu
problem 2.5 saatte basariyla ¢oziilmiistiir. Cinar ve Kiran
[34] Agag¢-Tohum algoritmasinin paralel bir versiyonunun 5
test fonksiyonu iizerindeki sonuglarini bir bildiri olarak
sunmuslardir. Bu ¢alismada ise iki kati sayida fonksiyon
iizerinde yontemin performansi detayli olarak analiz edilmis
ve grafikler {iizerinde sonuglar tartisilmistir. Ayrica
fonksiyon karmagikligi ve karakteristiklerinin hizlanmaya
olan etkileri de bu ¢aligmada detayli olarak agiklanmaktadir.
Kisacast mevcut calisma sempozyum bildirisinin [34]
genisletilmis ve detaylandirilmis bir versiyonudur. Kiran [5],
Agac-Tohum algoritmasini kisith optimizasyon
problemlerinin iyi bilinenlerinden olan basing tanki tasarimi
icin uygulayarak elde ettigi sonuclar1 Yapay Ari Kolonisi ve
Pargacik Siirii Optimizasyonu ile karsilagtirmis, sonug olarak
uygun ve karsilastirilabilir sonuglar tiretildigini gostermistir.
Bu makalede Agag-Tohum algoritmasinin paralel olarak
gergeklenmesi saglanmis ve test problemlerini ¢ok daha kisa
zamanda ¢Ozdiigii gosterilmistir. Paralellestirme yapilirken
adim adim yapilan bazi igslemlerin aynt anda yapilmasi i¢in
cesitli teknikler kullanilmig ve bunlar ayrmtili olarak
anlatilmigtir. Makalenin geri kalan kismi su sekilde
diizenlenmistir. 2. boliimde Agag-Tohum Algoritmasi (TSA)
anlatilmis, CUDA ile ilgili kisa bir bilgi verilmis, TSA
algoritmasinin paralellestirilmesi i¢in yapilan degisikler izah
edilmis, makalede kullanilan kiyas fonksiyonlar
tanitilmastir. 3. boliimde kurulan test ortamu ile birlikte
bulgular ve sonuglar verilmistir. 4. bolimde ise sonuglar ve

gelecege  yonelik  arastirilabilir  konular  iizerinde
durulmustur.

2. AGAC-TOHUM ALGORITMASI

(TREE-SEED ALGORITHM)

Agac-Tohum algoritmasi stirekli optimizasyon

problemlerinin ¢dziimii i¢in agaglar ile tohumlar arasindaki
ilisgkiden yola ¢ikilarak Onerilmis olan doga esinli
popiilasyon tabanli iteratif optimizasyon algoritmalarindan
biridir [4]. Optimizasyon problemi agaglarin ve tohumlarin
iiretildigi ¢evre, problem igin olasi bir ¢dzliim ise agag ve
tohum pozisyonlarina karsilik gelmektedir. Baslangicta
rastgele ¢evreye dagitilan agaglar ayrik zamanda tohumlarin
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iretilmesi ile uzaym arastirilmasi saglanir. Agac-tohum
algoritmasinin her bir iterasyonunda her bir agag i¢in belirli
sayida tohum iiretilir. Bu iiretilen tohumlar iiretildigi agag ile
karsilagtirilir ve eger tohumun (¢Oziimiin) kalitesi daha
iyiyse aga¢ popiilasyondan silinir ve bu tohum artik bir agac
olarak popiilasyona yerlestirilir. Bu siire¢ 6nceden belirlenen
bir durdurma kriteri saglanana kadar siirdiiriiliir. Durdurma
kriteri olarak maksimum ¢evrim sayisi, maksimum
fonksiyon c¢agri sayist ve belirli bir optimizasyon hatas1 gibi
kriterlerden biri algoritmada kullanilabilir.

Algoritmanin iki ana unsuru vardir, kesfetme ve faydalanma.
Kesif asamasinda arama uzayma dagilmis rastgele
noktalarda yerlesmis agaclar bulunmaktadir, faydalanma
asamasinda ise agaglar ile ayni Ozellikteki tohumlar
kullanilmaktadir. Her agacin tohum sayisi rastgele olarak
belirlenmektedir. Tohum tiretmek i¢in iki farkli denklem
kullanilabilir. Arastirma egilimi (search tendency, ST)
parametresi ise tohum olusumu sirasinda bu denklemlerden
hangisinin segilecegini belirlemek amaciyla kullanilir.
Aragtirmanin popiilasyondan secilen rastgele secilecek agaca
dogru mu yoksa aga¢ toplulugundaki (ormandaki) en iyi
¢ozlim degerine sahip agaca dogru mu yapilacagina kisacasi
tohumun lokasyonunu belirlemede en iyi ve rastgele segilen
agaclarin etkilerini belirlemek i¢in kullanilir.

Tohum olusumu sirasinda arastirma egilimi parametresine
gore Es. 1 ve Es. 2 esitlikleri kullanilir. Algoritmanin
parametresi olan ST 0-1 arasinda bir say1 olarak baslangicta
belirlenir. 0-1 arasinda {iretilen rastgele bir sayi eger
arastirma egilimi parametresinden kiiciikse Es. 1, biiyiikse
Es. 2 uygulanir. Aragtirma egilimi parametresi bilyiidiikge
faydalanma (exploitation) ve hizli yakinsama saglanirken,
kiigtildikge yavas yakinsama ve kesfetme (exploration)
saglanmus olur. Algoritmanin kesif ve faydalanma kapasitesi
arastirma egilimi parametresi ile kontrol edilebilmektedir.

Si;=Tijta;;*(B;-Tyy) (1)

Si=Tijta;;*(Ti;-Ty;) (2)
Burada Si; k. tohumun j.boyutunu (i. aga¢ icin
iretilmektedir), T;; i.agacimn, j.boyutunu, a;j -1,1 arasinda
iiretilen 6lgekleme parametresi, B;j simdiye kadar elde edilen
en iyi agacin j.boyutunu, T;; r.agacin j.boyutunu; r rastgele
secilen i’den farkli bir aga¢ oldugunu gostermektedir.

Bagslangigta coziilecek optimizasyon probleminin simirlart
igerisinde rastgele agaclar Es. 3’e gore olusturulur.

Ti,j:Lj,min+ri,j (Hj,max'Lj,min) (3)

Burada Ljmin arama uzaymin alt sinirini (j.parametre igin),
H;j max is€ arama uzayinin iist sinirini, i 0-1 arasinda iiretilen
rastgele say1y1 (i.agacin j.parametresi i¢in) gostermektedir.

Minimizasyon problemleri i¢in en iyi ¢oziim Es. 4’te
gosterildigi  lizere tiim agaglarin fonksiyon degerleri
hesaplanarak bulunur.

B=ArgMin{f(T})} i=1,2,....N 4)

Temel caligmada algoritmanin popiilasyon sayisi, ST
parametresi ve her aga¢ ic¢in Ttretilecek tohum sayisi
irdelenmis ve popiilasyon i¢in 10 ild 40 arasi, her agaca ait
tohum sayisimimn 1’den az olmamak kaydiyla popiilasyon
boyutunun yiizde 10°u ile ylizde 25’1 arasinda bir deger
olmasi ve ST’nin de 0,1 olarak kullamilmas: ile makul
sonuglar elde edilebilecegi onerilmistir [4]. Sekil 1°de Agag
Tohum  Algoritmast  (TSA)’'nin  akis  diyagram
goriilmektedir.

3. CUDA (COMPUTE UNIFIiED DEVICE ARCHITECTURE)

CUDA grafik islemcilerde ¢aligmak tizere olusturulmus bir
mimari ve bir gelistirme ortamudir. CUDA, C temelli bir
paralel programlama dili oldugundan, CPU igin C
programlama dili ile yazilmis olan uygulamalari, grafik
iglemci  lizerinde ¢oklu is parcacigi (multi-thread)
kullanilarak  kosturulmasina  olanak saglar. CUDA
teknolojisine donanimsal olarak bakildiginda is pargaciklari
SP (Streaming Processor) lizerinde ¢aligir. X adet SP
iglemcisinin  olusturdugu yapiya ise SM (Streaming
Multiprocessor) olarak adlandirilir. SM’ler ise ekran karti
donanimindaki islem birimlerini olusturmaktadir.

CUDA manuel olarak paralellik olusturdugu igin biitiin
zorluklar1 ortadan kaldirir. CUDA’da yazilmis bir program,
aslinda “kernel” (¢ekirdek) adi verilen seri bir programdir.
GPU bu ¢ekirdegin istenilen kadar kopyasini ¢alistirarak onu
paralel hale getirir. Program calistirildiginda CPU kodun
kendisine ait olan seri kismini, GPU ise agir hesaplamalar
gerektiren paralel CUDA kodunu calistirir. Kodun GPU
kismina “kernel” ad1 verilir. Kernel, belirli bir veri kiimesine
uygulanacak olan islemleri tanimlar. GPU, veri kiimesinin
her unsuru i¢in ayri bir kernel kopyasi olusturur. Bu kernel
kopyalarma is parcacigi (thread) adi verilir. 512 veya 1024
adet (cihazin Ozelligine bagh olarak) is parcaciginin
birlesimiyle blok (block), 65536 adet blogun birlesmesiyle
olusan gruplara ise grid ad1 verilir.

Her bir is pargacigi kendine ait program sayact (program
counter), kaydedici (register) ve durum (state) bilgilerini
barindirir.  Goriintii veya veri isleme gibi genis veri
kiimelerinde bir seferde milyonlarca is parcacigi olusturulur
ve paralel sekilde calistirilir. CUDA mimarisi iizerinde
yapilan Ornek caligmalarla performansin CPU {izerindeki
uygulamalara gore daha yiiksek oldugu netlesmistir. Aslinda
bu fark temel olarak GPU mimarisinin, grafik isleme gibi
islem yogunlugu olan ve yiiksek derecelerde paralellik
gerektiren  islemler icin  gelistirilmis  olmasindan
kaynaklanmaktadir [35].

Global, paylasimli (shared) ve yerel (local) bellek olmak
izere li¢ farkli bellek tiirii tanimlanmistir. Host (CPU),
device (GPU), blok ve is pargaciklarinin belleklere erigimi
farkli seviyelerde gerceklesmektedir. Global bellek, ekran
kartinin RAM’idir. GPU’daki tiim i pargaciklari tarafindan
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Sekil 1. Aga¢ Tohum Algoritmasi(TSA) nin Akis Diyagrami (Flow Chart of Tree-Seed Algorithm)

erigilebilmektedir. Erigim hizi nispeten yavastir. Her blogun birimi ile grafik islem birimi arasinda veri aktarilmasinda ve
okuma ve yazma yapilabildigi bu bellek merkezi islem bloklar arasi iletisimde kullanilmaktadir. Paylasimli bellek,
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global bellekten hizlidir fakat sadece ayni blok igindeki is
parcaciklari tarafindan erisilebilmektedir. Gerektiginde blok
i¢inde iletisimde kullanilabilmektedir.

CUDA programlama modelinde, her is parc¢acigi igin sadece
kendisine ait bir yerel bellek vardir. Ana bellege erisim hizi
yavag oldugu i¢in ekran kartlarinda hizli erigim yapilabilen
¢ok sayida yazmag (register) bulunmaktadir. Ekran
kartlarinda genel amaghi programlama disinda grafik
uygulamalarinda kullanilmak iizere sabit (constant) ve doku
(texture) bellek olarak isimlendirilen iki ¢esit bellek daha
bulunmaktadir. CPU sabit ve doku bellege yazabilir ve
okuyabilirken GPU’daki is pargaciklarmin sadece okuma
izni bulunmaktadir. Degismez bellek alan1 mevcut NVIDIA
iriinlerinde 64KB veya daha azdir. Bu nedenle etkin
kullanimi zordur. Doku bellek, GPU tarafindan donanim
olarak desteklenen ve global bellek iizerindeki islemlere gore
daha yiliksek performans degerlerini destekleyen bir
teknolojidir. Uygulama ara yiizii i¢in sadece okuma
islemlerine izin verir. Kullaniminda ise temel olarak dnce bir
veri kaynagi ile baglanti yapilir. Daha sonra CUDA
tarafindan saglanan fonksiyonlar ile veri yonetilir. Paralel
programlama i¢in islevler, 1zgara (grid), blok (block) ve is
parcacigl (thread) olarak isimlendirilmis Gi¢ yapili bir sistem

ile gergeklestirilmektedir. Is parcaciklar 1, 2 veya 3 boyutlu
bilesenler seklinde bloklari olusturur. Bir boyutlu diziler
veya iki boyutlu blok metrisleri ise 1zgarayr meydana
getirmektedir.

4. KIYAS FONKSiYONLARI
(BENCHMARK FUNCTIONS)

Caligmada test icin literatiirde siklikla kullanilan kiyas
fonksiyonlarindan olabildigince farkli karakteristikte olanlar
secilmistir. Ackley, Griewank, Rastrigin ve Schwefel bir ¢cok
yerel minimumu olan fonksiyonlardir. Sphere, Sum of
Different Powers, Sum Squares fonksiyonlar1 tek yerel
minimumu olan fonksiyonlarindandir. Zakharov fonksiyonu
levha (plaka) sekilli bir kiyas fonksiyonudur. Rosenbrock
fonksiyonu vadi sekilli bir test fonksiyonudur. Styblinski-
Tang fonksiyonu ise farkli karakteristiklere sahip bir kiyas
fonksiyonudur. Kiyas fonksiyonlari seri uygulama igin
Matlab ortaminda yazilmistir ve algoritmadaki aga¢ ve
tohumlar i¢in ayn1 Matlab fonksiyon dosyasi kullanilmigtir.
Paralel uygulama igin Aga¢ ve Tohumlar igin ayr1 ayri
fonksiyon dosyalart hazirlanmistir. Bu hazirlanan dosyalar
CUDA derleyicisi ile derlenerek calisir hale getirilmis,
tiretilen PTX dosyalart da programa tanitilmustir. Tablo 1°de

Tablo 1. Kiyas fonksiyonlarinin arama aralig1 ve formiilleri (Search range and formulas of the benchmark functions)

Fonksiyonun {smi Arama Arali1

Fonksiyonun Formiilii

(Function Name) (Search Range) (Function Formula)
d
Sphere -100<x;<100 f(x)= Z X2
=1
22,048 <x; < d-1 2
Rosenbrock 2.048 fx)= Zi=1 [IOO(XM —xiz) -(x-1)]
d
Rastrigin -5,12<x;<5,12 f(x)=10d+z x2-10cos(27x;)
d 1:21 d
X X;
Griewank 600<x<600  100=» =] | (—‘>+1
riewan! X x) . 2000 g cos N;
32,768 1 C 1 C
- ) S Xj S
Ackley 32,768 f(x)=-aexp| -b az x? | -exp az cos(cx;) |+atexp(l)
=1 =1
d
Schwefel -500 <x; <500 f(x)=418,9829d- Z x;sin(y/ |xi])
. i=1
Sum Squares -10<x<10 f(x)= Z ix?
f Diffi 3
Sum of Different <xi<l 0= x[i*l
Powers
=1
d d 2 d 4
Zakharov -5<xi<10 f(x):Z X2+ Z 0,5ix; | + z 0,5ix;
=1 =1 =1
| d
Styblinski-Tang ~ -5<x<5 f00=3 Z (c-16x2+5x,)
i=1
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kullanilan  kiyas fonksiyonlarinin araligt  ve

formiilasyonlar1 verilmistir.

arama

5. PARALELLESTIRME SURECI
(PARALLELIZATION PROCESS)

Agac-Tohum algoritmasinin paralellestirilmesi iki ana
asama olarak veri paralelligi (data parallelism) ve gorev
paralelligi (task parallelism) cercevesinde uygulanmistir.
Veri paralelligini saglamak i¢in algoritmada her adimda
iiretilerek kullanilan rastgele sayilar toplu halde GPU
bellegine gonderilmis, her defasinda rastgele say1 iiretmek
i¢in bir kiitiphane (CURAND) ¢agrist yapmak zorunda olan
is parcaciklar1 bu is yiikiinden kurtarilmis, boylelikle hiz
kazanimi elde edilmistir. Algoritmada aga¢ ve tohumlart
temsil eden degiskenlerin seri uygulamadaki bellek
yerlesimleri Sekil 2 ve Sekil 3°te gosterilmistir. Paralel
uygulamada ise Sekil 4’te goriildiigii lizere bellekte dnceden
belirlenmis alanlara yerlestirilmis, bdylelikle sabit
noktalardaki verilere dayanarak sorunsuz bir sekilde es

zamanli paralel iglemi yapilmigtir. Agaclarin amag fonksiyon
degerlerinin  bellekte yerlesimi ile en iyi agacin
parametrelerinin bellekte yerlesimi hem seri hem de paralel
uygulamada ayni olup satir bazli siralama (row major order)
seklindedir. Gorev paralelligi ¢ercevesinde ise kiyas
fonksiyonlari,  agaglarin  olusturulmasi,  tohumlarin
olusturulmasi paralel olarak yeniden kodlanmig, adim adim
islenen siiregler es zamanhi islem gorecek sekilde
ayarlanmistir. Tablo 2°de kullanilan kiyas fonksiyonlarindan
Sphere’in seri ve paralel kodlanmig hali goriillmektedir.
Uygulama MATLAB R2014a ve Paralel Hesaplama Arag
Kutusu (Parallel Computing Toolbox) kullanilarak Tablo
3’"de CPU ve GPU’sunun teknik o&zellikleri verilen
bilgisayarda ¢alistirilmistir.

6. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Agac-Tohum Algoritmasi seri ve paralel olarak kodlanmus,
10 farkli kiyas fonksiyonu (Sphere, Ackley, Griewank,

Agac 1 Agac 2 Agac N
A A A
[ | |
x| v dp | x| v dp x| v dp
dy dy ... dy dy d; ... dp d, d; ... dp

NxD elemanh (Agac)

Sekil 2. Seri uygulamada agaglarm bellekte yerlesimi (Trees placement in memory at serial application)

Tohum 1 Tohum 2 Tohum N
x|y dp | x| v dp x| v dp
dy dy ... dy dy d ... dp d d, ... dp
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|

NxD elemanli (Tohum)

Sekil 3. Seri uygulamada tohumlarin bellekte yerlesimi (Seeds placement in memory at serial application)

1.Agag

2.Agac

3.Agag

4.Agag

5.Agag

d0[diJaz]as| a4

doJdrJaz]a3] a4

doJarJd2]d3]d4

do[arfaz]a3] a4

do[ar[d2]a3] a4

1.Agacm 1. Tohumu

2.Agacm 1.Tohumu

3.Agacm 1. Tohumu

4.Agacm 1.Tohumu

5.Agacm 1. Tohumu

doJdi]d2]da3] d4

doJdi]d2]da3] a4

doJdai[d]da]d

doJaifaa]da]a

dofJdi[d]da]da

1.Agacm 2. Tohumu

[§]

Agacm 2. Tohumu

3.Agacm 2. Tohumu

4. Agacm 2.Tohumu

5.Agacm 2. Tohumu

doJdai[d]a]de

Aga
doJar[d2]d3] a4

doJdi[d]ad

d0JdiJaz]da3] a4

dJd[d]ald

Sekil 4. Paralel uygulamada 5 agag¢ ve 2’ser tohumunun bellekte yerlesimi

(5 trees and 2 seeds placement in memory at parallel application)
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Tablo 2. Sphere fonksiyonu i¢in Seri ve Paralel kodlar (Serial and Parallel Codes for Sphere Function)

__global __ void Obj(double * objt,

__global__ void Objs(double * objs,
double * seeds,int N,int D)

o 1_void C {
function [y] double * nt,int N,int D) int i = blockIdx.x * blockDim.x +
Sphere(x) threadldx.x;
d = length(x); int i = blockldx.x * blockDim.x + P
double total = 0.00;
total = 0; threadldx.x; for (int j = 0: j < D: j++)
fori=1:d double total = 0.00; { JmRI=E
total = total + for (int j = 0; j < D; j++) _
x(1)72; totalf N i
end total=(nt[i+(*N)]*nt[i+(*N)]); i;i%sig/)lﬁ HHADHEO-1)-
an total; (})b_]t[l]:Ob_]t[l]+t0tal; seeds[(i/N)Hi+(I/N)*(N*(D-1))-
) D+G*N)];
objs[i]=objs[i]+total;
;o
Seri Kod Agaglar igin Paralel Kod Tohumlar igin Paralel Kod
(Serial Code)  (Parallel Code for Trees) (Parallel Code for Seeds)
Tablo 3. Donanim ve yazilim yapilandirmasi (Hardware and software configurations)
Device CPU GPU
Processor Intel® Xeon® Processor ES-2670 (2 adet) GeForce GTX TITAN X
Number of cores 8 physical 16 thread 3072 CUDA Cores
Clocks 2.6 GHz (max 3.3 GHz) 1000 MHz (max 1075 MHz)
Memory DDR3 800/1066/1333/1600 GDDRS5
Memory size 32 GB 12 GB
Operating System Windows 10 -
Compute Capability/
CUDA version 52173

Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel, Styblinski Tang, Sum of
Different Powers, Sum Squares, Zakharov) i¢in D
(Boyut)=10, ST=0,1 sabit, aga¢ sayilar1 N=10, 20, 30, 40, 50,
60, 70, 80, 90, 100 yine sirasiyla tohum sayilar1 dnerildigi
lizere aga¢ sayisinin yiizde 20’si olan NS=2, 4, 6, 8, 10, 12,
14, 16, 18, 20 alinarak (paralellestirme igin sabitlenerek)
calistirtlmigtir. Durdurma kriteri olarak 20000 defa
fonksiyon c¢agri sayist kullanilmigtir. Seri ve paralel
uygulama birbirinden bagimsiz sekilde 30’ar kere ayni
sartlarda calistirilmistir. Tablo 4’te de goriilecegi ilizere agac
sayist 10 alindig1 durumda en az 2,06 en ¢ok 3,19 kat
hizlanma saglanmistir. Yine aga¢ sayist 100 alindig1 zaman
en az 34,39 en ¢ok 184,65 kat hizlanma saglanmistir. Bu
sonuglara gore aga¢ sayisi arttikca paralel uygulamanin
performansi daha net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Bunun
sebebi fonksiyon c¢agri sayisi her popiilasyon igin ayni
alindiginda diisiik boyutlu popiilasyonlarda daha fazla
¢evrim yapilmasi, yiiksek boyutlu popiilasyonlarda daha az
cevrim yapilmasidir. Yani ardigil ¢evrim sayist azaltilmak
kaydiyla toplam fonksiyon c¢agri sayisi esit tutuldugu
takdirde paralellestirmeden elde edilecek fayda maksimize
edilebilmektedir. Elde edilen hizlanmanin verimliligi,
hizlanma katsayisinin ekran kartinin sahip oldugu fiziksel
cekirdek sayisina bolimiiyle bulunur. Tablo 5’te kiyas
fonksiyonlarinin farkli aga¢ sayilari ile ne kadar verimli bir
sekilde ¢alistig1 goriilmektedir. Agag sayisi arttikga paralel

uygulamanin  daha verimli  bir sekilde ¢alistig

goriilmektedir.
6.1. Karsilagtirmalar (Comparisons)

Paralellestirme isleminin esas amaci, seri algoritmanin veri
ve gorev paralelligi kapsaminda analiz edilmesi ve yeniden
tasarlanmasi  ve  paralel programlama  ortaminda
kodlanmasidir. Algoritmanin GPGPU iizerinde
uygulanmasinin esas ama¢ ise GPU kartlarinin iizerinde
bulunan ¢ok sayidaki islemci g¢ekirdeklerini kullanarak
hizlanma elde edilmesi oldugu g6z Oniine alindiginda
karsilagtirma igleminin yukarida yaptigimiz sekilde seri
uygulamayla kiyaslanmig olmasi yeterli goériinmektedir.
Ayni hesaplama igleminin seri veya paralel donanim
iizerinden gerceklestirmenin sonucu degistirmeyecegi
kesindir. Veri ve gorev paralel sekilde uygulanmis algoritma
ile hizlanma ortaya konulabiliyorsa c¢alisma basarili olarak
degerlendirilmektedir. Bu yilizden uygulama sonuglarmnin
farkli optimizasyon algoritmalar: ile karsilastiriimast bu
calismanin  konusu olmamakla birlikte ¢alismada
paralellestirilen Aga¢-Tohum Algoritmasi, [4] numaralt
calismada Yapay Art Kolonisi (ABC), Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Harmoni Arama (HS), Atesbocegi
(FA) ve Yarasa (BA) algoritmalari ile kiyaslanmigtir.
Bundan dolayr yontemin optimizasyon hatasinin veya
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Tablo 4. Algoritmanin kiyas fonksiyonlari iizerinde agag sayisina gore hizlanma katsayilari

(Acceleration coefficients of the algorithm on benchmark functions based on stand size)

Fonksiyon / Agag¢ Sayist 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Sphere 2,38 6,85 10,33 13,17 1592 19,19 23,78 27,21 30,86 34,39
Sum Squares 2,06 6,55 943 1439 16,70 19,97 2432 27,77 31,36 3491
Zakharov 2,45 7,67 13,78 19,79 2529 29,45 34,21 39,02 42,43 46,56
Sum of Different Powers 3,01 10,39 20,49 31,35 42,36 38,27 52,27 58,12 65,04 69,28
Ackley 3,14 11,01 22,66 35,36 50,09 62,84 80,35 94,94 109,25 123,16
Rastrigin 3,14 11,42 23,84 3896 56,87 74,07 89,14 110,23 126,48 148,02
Griewank 2,81 11,45 24,22 39,21 5836 77,58 93,48 112,70 138,62 149,47
Rosenbrock 3,15 11,55 24,52 40,77 5991 78,24 9391 112,49 131,78 149,59
Styblinski Tang 3,19 11,95 25,13 41,69 61,67 81,22 97,18 116,50 139,63 159,45
Schwefel 2,96 13,03 26,13 41,17 78,96 87,12 90,50 132,09 155,87 184,65

Tablo 5. Algoritmanin kiyas fonksiyonlari iizerindeki agag¢ sayilara gore verimlilik oranlari

(Efficiency rates of the algorithm on benchmark functions according to stand size)

Fonksiyon / Agag¢ Sayisi 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Sphere 0,10 029 043 055 066 080 099 1,13 1,29 143
Sum Squares 0,09 027 039 060 0,70 083 1,01 1,16 1,31 145
Zakharov 0,10 032 057 082 1,05 1,23 143 1,63 1,77 194
Sum of Different Powers 0,13 043 085 131 1,77 1,59 2,18 242 2,771 2,89
Ackley 0,13 046 094 147 2,09 2,62 335 396 455 5,13
Rastrigin 0,13 048 099 1,62 237 3,09 3,71 459 527 6,17
Griewank 0,12 048 1,01 1,63 243 323 390 470 578 6,23
Rosenbrock 0,13 048 1,02 1,70 2,50 3,26 391 4,69 549 6,23
Styblinski Tang 0,13 050 1,05 1,74 2,57 3,38 4,05 485 582 6,64
Schwefel 0,12 054 1,09 1,72 329 3,63 3,77 550 649 7,69

basarisinin yeniden karsilagtirilmasina bu ¢alismada ihtiyag
duyulmamustir. Hizlanma karsilastirmasi yapmak istersek iki
ayr1 durum ortaya g¢ikmaktadir. Birinci durumda, diger
caligmalardaki donanim ortamlarinin olusturulmasiyla bu
caligmadaki yontem, bu donanim ortaminda ¢aligtirtlmalidir
ki bu maliyet imkan1 agisindan bizim i¢in miimkiin degildir.
Diger segenek ise diger yontemlerin bizim olusturdugumuz
donanim ortaminda yeniden uygulanmasina dayanir.
Buradaki problem ise yontemlerin programci yeteneklerine
aynen riayet edilerek yeniden kodlanmasinin zorlugudur.
Literatiirdeki diger ¢caligmalar [8-11, 13, 14, 17, 18, 20, 23,
26, 28-30, 33, 36] incelendiginde her biri farklit GPU kartlar1
ile farkli fonksiyon degerlendirme sayilari ile farkli test
fonksiyonlar1 i¢in yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir. Her
biri tek bir siirii zekdst veya evrimsel hesaplama
algoritmasinin seri uygulanmasint paralel hale getirmis ve
hizlanma analizi sadece yontem iizerinde yapmistir ve diger
yontemlerle hem basari1 hem hizlanma agisindan
karsilagtirma yoluna gidilmemistir. Literatiiriin bu agidan
incelenmesi neticesinde bu c¢alismada da Agag-Tohum
Algoritmasinin paralel versiyonu gelistirilmis ve farkli test
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fonksiyonlar1 tizerinde hizlanma agisindan seri ve paralel
versiyonlarin karsilastirilmasi yapilmistir.

6.2. Blok Sayisinin Islem Siiresine Etkisinin Analizi
(Analysis of Block Size Effect on Process Time)

CUDA is pargaciklari blok ismi verilen ve SM’ler iizerinde
paralel olarak calisan yapilar igerisinde bulunmaktadir. Bu
ylizden blok sayismin  se¢imi, islem  siirelerini
etkilemektedir. Kullanilan donanima bagli olarak kullanilan
blok sayisinin  etkisi degigmektedir. Caligmamizda
kullandigimiz ekran kartt 24 SM’ye sahiptir. Deneysel
caligmalar sirasinda blok sayisi aga¢ sayisina esit olarak
alinmustir. Blok sayisinin iglem siirelerine etkisini gostermek
icin Agag sayist 50 ve blok sayilari 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128,
256 alinarak 30’ar kere ¢alistirilmig ve blok sayisinin kiyas
fonksiyonlara gore etkileri Tablo 6’da gosterilmistir. Sphere,
Sum Squares, Zakharov, Sum of Different Powers kiyas
fonksiyonlar1 igin aga¢ sayisindan daha az sayida blok ile
islem yapildigi zaman hizlanma igin herhangi katk:
saglamadigli, aga¢ sayisindan fazla blok sayisi
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Tablo 6. Kiyas fonksiyonlar1 i¢in blok sayilarinin iglem siiresine etkisi
(Effect of block size for processing time on benchmark functions)

Blok=2 Blok=4 Blok=8

Blok=16 Blok=32 Blok=64 Blok=128 Blok=256

Sphere 2,56 2,52 2,51 2,53 2,53 9,57 9,56 9,56
Sum Squares 2,66 2,59 2,58 2,57 2,59 9,75 9,78 9,76
Zakharov 2,58 2,58 2,58 2,56 2,58 6,38 6,41 6,42
Sum of Different Powers 2,54 2,55 2,55 2,56 2,56 4,22 4,19 4,19
Ackley 2,58 2,56 2,57 2,58 2,57 3,28 3,26 3,27
Rastrigin 2,58 2,55 2,56 2,57 2,57 2,87 2,91 2,91
Griewank 2,62 2,59 2,60 2,60 2,61 2,83 2,86 2,86
Rosenbrock 2,55 2,55 2,54 2,56 2,54 2,73 2,75 2,74
Styblinski Tang 2,56 2,58 2,70 2,74 2,75 2,77 2,78 2,79
Schwefel 2,68 2,60 2,62 2,65 2,61 2,69 2,70 2,71
kullanildiginda ise performansin diistiigii goriilmektedir. degerleri  kaydedilmis, olagan dist bir durum

Ackley, Rastrigin, Griewank, Rosenbrock, Styblinski Tang
ve Schwefel fonksiyonlari igin farkli blok sayilarinin
kullanilmasi iglem siiresini 6nemli 6lgiide etkilememistir. Bu
sonuglar blok sayis1 olarak aga¢ sayisinin alinmasinin uygun
oldugunu gostermektedir.

7. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu makalede doga esinli metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin en yenilerinden birisi olan Agac¢-Tohum
algoritmasi1 (TSA) CUDA paralel programlama altyapisina
uygun olarak yeniden kodlanarak paralel uygulamanin
zaman agisindan daha verimli oldugu ortaya koyulmustur.

Calismada kullanilan kiyas fonksiyonlari olabildigince farklt
secilerek performansin dagilimi  gozlemlenmistir. Agag
sayilarimin 100 alindifi paralel uygulamanmn sonuglarina
gore birgok yerel minimumu olan fonksiyonlardan Ackley
(123,16 kat), Griewank (149,47 kat), Rastrigin (148,02 kat)
ve Schwefel (184,65 kat) hizli sonuca ulagsmistir. Konveks
kiyas fonksiyonlarindan Sphere (34,39 kat), Sum of
Different Powers (69,28 kat), Sum Squares (34,91 kat) hizh
bir sekilde sonuca ulagmustir. Levha (plaka) sekilli bir kiyas
fonksiyonu olan Zakharov fonksiyonu 46,56 kat daha hizl
bir sekilde sonuca ulagmistir. Vadi sekilli bir test fonksiyonu
olan Rosenbrock (149,59 kat) hizla sonuca ulagmistir. Yine
kiyas fonksiyonlarindan Styblinski-Tang (159,45 kat) hizla
sonuca ulagmistir. Fonksiyonlar incelendiginde goriiliir ki
fonksiyonun bir defa hesaplamasi igin ayrilan siire ne kadar
fazla olursa paralellestirmeden elde edilecek kazanimda o
kadar fazla olmaktadir. Seri uygulamanin sonuglari
incelendiginde aga¢ sayisina bagli olarak diizenli olarak
katlamali artan bir hiz kayb1 ortadayken, paralel uygulama
icin test ettigimiz aralikta (10-100 agag arasi1) agag sayisinin
artmasinin performansi etkilemedigi goriilmiistiir. Bu da ¢ok
biiyilk optimizasyon problemlerinin daha hizli ¢dziilmesi
icin Onerdigimiz CUDA tabanli uygulamanin daha
kullanilabilir oldugunu ortaya koymaktadir. Sonuglarin
kalitesi ve dig ortamdan etkilenmemesi adina her deney
diizenegi 30 kere calistirilmug, bu calistirilmalarin
sonuglarinin ortalamasi alinmig, ayrica alan siireler de bu
calistirmalarin ortalama siiresidir. Yine bu caligtirilmalarin
salmimlarinin  gézlemlenebilmesi i¢in standart sapma

gbzlenmediginden makalemize eklenmemistir. Rosenbrock
ve Schwefel kiyas fonksiyonlar1 haric diger 8 kiyas
fonksiyonunda bir ¢ok defa global minimuma erigilmis,
erisilemedigi durumda da en uygun degere yakin kaliteli
¢ozlimler iretilmistir. Rosenbrock fonksiyonu i¢in en uygun
deger olan 0’1 seri uygulama bazi aga¢ sayilari igin
yakalamuis fakat bazi sonuglarda paralel uygulama gibi ancak
yaklasabilmistir. Schwefel fonksiyonunun yapisi geregi hem
seri, hem de paralel uygulama ¢esitli yerel minimumlara
takilarak ortak bir ¢6ziime ulagsamamuglardir. Kiran [4]’1n
calismasinda vermis oldugu ortalama ve standart sapma
degerlerinin ¢aliymamizda aga¢ sayisinin 30 alindigi
durumla ayni olmasi iki ¢alismanin ayni yerel minimuma
takildigimi gostermektedir. Yine Kiran [4]'1n ¢aligmasinda
Schwefel fonksiyonu igin ilgili caligmada kiyaslanan
algoritmalarinda farkli farkli degerler bulmasi bu durumun
normal olarak degerlendirilebilecegini anlatmaktadir.

Her gegen giin yeni bir optimizasyon algoritmasi
onerildiginden, islemci teknolojisinin giderek ¢ok ¢ekirdekli
bir hal almasindan, grafik kartlar ile genel amagli hesaplama
isleminin  yaygmnlagmasindan dolayr paralel olarak
programlanabilecek her tiir uygulamanin CUDA mimarisine
gore dizayn edilmesi zamansal anlamda ciddi kazanglari
beraberinden getirecektir. CUDA, NVIDIA firmasimnin giiglii
destegi ile her gegen giin farkli platformlara verdigi destegi
artirmakta, bircok programlama dili ile biitiinlesmis hale
gelmekte, siirekli genisleyen kiitiiphaneleriyle daha 6nceden
¢ok zor olan islerin ¢ok kolay bir sekilde {istesinden
gelinmesine zemin hazirlamaktadir. Bu  dogrultuda
akademik camiada yaygm olarak kullanilan MATLAB
ortami ile oldukca kolaylastiran kod yazimi ve Paralel
Hesaplama Ara¢ Kutusu (Parallel Computing Toolbox)
arastirmacilarn = ve uygulayicillarin  islerini  oldukga
kolaylastirmaktadir. CUDA tabanli paralel hesaplamanin
biiyiik veri analizinde ve ¢dzliimii uzun zaman alan gergek
diinya problemlerinin ¢dziimiinde olduk¢a yararli araglar
olacagi ongoriilmektedir.
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