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0z

Bu ¢alisma ile Karesel Atama Problemi (KAP) olarak bilinen ve ¢ok
sayida konum ve tesis iceren drnekler icin en iyi ¢bziimleri hala
bulunamamigs olan NP-zor bir kombinatoriyal problem igin yeni bir
paralel  sezgisel algoritma  énerilmektedir  (paralel-tabu-KAP
algoritmast). Iki safhast bulunan paralel-tabu-KAP algoritmasi,
genetik algoritma safhasinda efendi islemcide bulunan popiilasyon
lizerinde sezgisel tabu-arama algoritmasinin  parametrelerini
jenerasyonlar ile eniyilerken, tabu-arama safhasinda is¢i islemciler
lizerinde verilen problemin sonucunu farkli baslangic noktalar ile
eniyilemektedir. Yerel takilmalari, aramaya baska noktalardan
yeniden baglayarak engelleme 6zelligine sahip olan paralel-tabu-KAP
algoritmasi, tek islemci ile calisan ve parametreleri statik olarak
dnceden tanimlanmis olan versiyonlarina gére daha iyi sonuglar elde
etmektedir. Yiiziin iizerindeki bengmark problem ile yapilan deneyler
sonucunda, ortalama %0.05’lik bir sapma elde edilmistir. Bu sonuglar,
paralel-tabu-KAP  algoritmasinin ~ kendi  sinifindaki  sezgisel
algoritmalar icerisinde KAPIn ¢éziimii icin énerilen en iyi
algoritmalar arasinda oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kkelimeler: Tabu-arama, Paralel, Karesel atama problemi,
Genetik

Abstract

With this study, we propose a novel parallel robust tabu-search
algorithm (Parallel-Tabu-QAP) for the NP-Hard Quadratic Assignment
Problem (QAP)of whose instances having large number of location and
facilites have not been reported to be solved exactly so far. Parallel-
Tabu-QAP algorithm that has two phases optimizes the parameters of
tabu-search algorithm in its first phase by using genetic algorithms
through generations. The individuals that have parameters of the
tabu-search are optimized in a population that is located on a master
processor. In the second phase, slave processors optimize the solution
of the problem by restarting their search process in case of
stagnations. With its stagnation prevention and parallel optimization
talents, parallel-tabu-QAP algorithm is observed to obtain better
results than its sequential and statically parameter-tuned
counterparts. The algorithm has 0.05% deviation for the benchmark
tests performed on more than 100 problem instances. These
experimental results show that the parallel-tabu-QAP algoritm is one
the best performing techniques in its heuristics algorithms class when
compared with state-of-the-art QAP algorithms.

Keywords: Tabu-search, Parallel, Quadratic assignment problem,
Genetic

1 Giris

Karesel atama problemi (KAP), her konum igin farkli kurulum
maliyetleri olan tesislerin minimum toplam maliyet ile eldeki
lokasyonlara atanmasi islemidir [1]-[3]. Kurulum ve gerekli
nakliyat icin secilecek en uygun tahsisat plani ile tesisler
arasindaki malzemelerin akis miktarlarinin en aza indirilmesi
hedeflenmektedir. Her ne kadar, tesis yeri secimi KAP'In en
bilinen o6rneklerinden birisi olsa da, seyyar satici, kutu
paketleme, maksimum Kklik, cizelge b6liimleme, etkin ulasim
sistemleri, daktilo klavye tasarimi, kablolama ve veri
yerlestirme gibi problemler de KAP ile tasarlanabilen
problemler arasinda yer almaktadir [4]-[7].

KAP’1 n boyutundaki problem biiytikliikleri i¢in formal olarak
ifade etmek gerekirse, A, B, C'nin (n x n) boyutundaki ti¢
matris oldugu kabul edildiginde; denklem (1)’deki aj, tesis
i'den tesis k'ye akis miktarini gostermektedir.

A= (aik) (1)

Denklem (2)'deki by, lokasyon j‘den lokasyon lye olan
mesafeyi (ulasim masrafini) gdstermektedir,

B = (bj) (2)

Denklem  (3)'teki ¢j, tesis imnin
konumlandirilmasinin masrafidir.

C= (Cij) (3)

lokasyon  jye

KAP’1n Koopmans-Beckmann formu, denklem (4)’teki gibidir.

n n n
Minges, = (Z Z aikbpmoeay + Z Cip() ) (4)
i=1 k=1 i=1

Sn, 1,..n" e kadar olan sayilarin permiitasyonudur. Her bir
aixbg ek ifadesi, lokasyon ¢(i) ‘deki tesisten lokasyon ¢ (k)
‘deki tesise olan ulasim masrafidir.

KAP biiyiik boyutlu érnekleri (n=40 ve daha fazlasi) i¢in halen
¢ozlilememis problemleri barindirmaktadir. Bu o6zelligi ile
endiistri ve bilgisayar miihendislikleri a¢isindan ilging bir
arastirma alani olup, bir¢ok bilim insaninin ilgisini ¢ekmeye
devam etmektedir.

Bu calisma ile birlikte Gii¢li Tabu-Aramasi (GTA) olarak
bilinen ve KAP’1 en iyi ¢6zen algoritmalardan birisi olan
sezgisel bir algoritma, paralel bir ortamda es zamanli olarak
farkli baslangi¢c noktalarindan baglatilarak daha iyi sonuglari
daha kisa siirelerde bulacak sekilde paralel hesaplama
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ortamlarimi kullanarak iyilestirildi. Onerilen algoritma, yiiksek
derecedeki hesaplama karmasikliklarindan dolayr makul
siirelerde ¢oziilemeyen NP-Zor problemler i¢in uygulanan en
son teknolojik metotlar1 bir araya getirmektedir. Coklu
baslangi¢, sezgisel algoritma parametrelerinin eniyilenerek
arama yapilmasi ve paralel hesaplama bu tekniklerin en
onemlileridir. GTA'nin en iyi algoritmalardan birisi olmasina
ragmen, biiyiik KAP icin saatlerce siiren aramalar yaptig ve
yine de en iyi sonuca ulasamadig1 bilinmektedir. Bu agidan
bakildiginda sezgisel eniyileme algoritmalarinin
performanslarinin élgeklenebilir paralel uygulamalar ile daha
da iyilestirilebilecegi degerlendirilmektedir.

Onerilen paralel-tabu-KAP algoritmasi, tek islemci ile calisan
GTA’ya gore daha iyi sonuglar elde etmekte olup, 100’den fazla
problem iizerinde yapilan deney sonuglarindan elde edilen
bulgulara goére bu smif algoritmalar arasinda KAP’1 en iyi
¢ozen algoritmalardan birisidir.

Makalenin ikinci bolimiinde; yapilan calismaya benzerlik
gosteren ve deneylerde Kkarsilastirilan gilincel tabu-arama
algoritmalan 6zetlenmektedir. Uciincii béliimde; onerilen
paralel-tabu-KAP algoritmasinin bilesenleri tanitilmaktadir.
Dérdiincti béliimde; deney ortami, bengmark problemleri ve
elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir. Son
béliimde; dnerilen algoritmanin genel bir degerlendirmesi ve
gelecekte yapilabilecek calismalar ile ilgili bilgi verilmistir.

2 Onceki cahsmalar

Bu bélimde, KAP'iIn ¢6ziimii i¢in gelistirilmis tabu-arama
tabanli ve sezgisel bazi algoritmalar hakkinda bilgi
verilmektedir. Bugline kadar gelistirilmis olan algoritmalardan
onerilen algoritma ile benzerligi olan (tabu-arama tabanl),
sezgisel ve en iyl sonuglari veren algoritmalar arasinda
bulunanlar 6zetlenmistir.

Giigli Tabu-Arama (GTA) algoritmasi Taillard tarafindan 1991
yilinda KAP’a uygulanmis en etkin sezgisel yapay zeka
algoritmalardan birisidir. Onceki tabu-arama algoritmalarina
gore daha basit olarak tasarlanmis ve az parametreyle
calismasi saglanmistir [8]. Coziilemeyen KAP’lar icin paralel
GTA versiyonu ile yeni en iyi ¢6ziim permiitasyonlar: elde
edilmistir. Bu ¢alismada, GTA'nin son versiyonu tlizerinde
iyilestirmeler yapilarak sonuclar1 sunulmaktadir. “Iterated
tabu search” (ITS) algoritmasi, yogunlasma ve farkhilastirma
tekniklerini bir araya getirerek tabu-arama algoritmasina yeni
bir boyut kazandirmistir [11]. Yogunlastirma ile mevcut
¢Ozlimiin yakin komsularini ziyaret etmek hedeflenirken,
farklilasma ile yerel en iyi ¢oziimlerin olusturabilecegi
darbogazlardan kurtulmak hedeflenmistir. Cézlimlerin daha
hizli hesaplanmasina yonelik de yeni bir yontem énerilmistir.

JRG-DivTS algoritmasi 2006 yilinda James ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmis ¢oklu baslamali bir tabu-arama
algoritmasidir [12]. Arama sirasinda sonucun iyilesmediginin
gorilldiigii durumlarda tabu-aramasi yeni parametreler ile
tekrar baslatilmaktadir. Aramalar esnasinda tabu-arama
algoritmasinin temel versiyonlarindan birisi kullanilmaktadir.

Yapilan giincel bir ¢alismada, Fescioglu ve Kokar [13] geri
besleme ve 06z kontrol mekanizmalarim kullanarak
olusturduklari bir yazilim bilesenini tabu-arama algoritmasina
entegre ederek yeni bir algoritma gelistirilmistir. Burada iki
reaksiyon stratejisi kullanilmistir. {1k strateji tabu-aramasini
kontrol edilecek hedef sistem olarak goérmekte ve
parametrelerini kontrol etmektedir. ikinci stratejide de tabu-
arama parametreleri farkhilastirmayr saglayacak sekilde

ayarlanmaktadir. Bu algoritmanin bizim gelistirdigimiz
algoritmadan farki yonleri; ¢oklu baslangi¢ uygulamamasi ve
parametreleri farklilastirma mekanizmasi olarak kullanmasi
gorilebilir.

James ve arkadaslar1 [14] 2009 yilinda KAP i¢in CPTS
algoritmasini 6nermektedir. CPTS islemciler arasinda is birligi
yapan paralel bir algoritma olup global bir referans kiimesi
izerinden yogunlasma ve farklilasma mekanizmalarini takip
ederek eniyileme yapmaktadir. Boylece paralel hesaplama
ortamlarindan faydalanilarak arama stireclerinin
hizlandirilmasi ve iyilestirilmesi saglanmaktadir ve KAP ic¢in
bircok algoritmanin sonucuna gore daha iyi oldugu iddia
edilen sonuglar elde etmektedir. Drezner [15] tarafindan
gelistirilen GA-C/TS algoritmasi ile tabu-arama algoritmasi
icin daha esnek hareketlilik saglayan bir mekanizma
olusturularak sonuglarin iyilestirilmesi saglanmistir. Bu
algoritma melez bir calismadir. Dékeroglu [2] tarafindan
gelistirilen paralel melez bir algoritma ile 6grenme ve 6gretme
tabanli sezgisel algoritmalar tabu-aramasi ile birlikte
uygulanarak problemlerin biiytik bir cogunlugu optimal olarak
¢cozllmiistiir.

Gelistirilen algoritmada kullanilan genetik operatérler NP-Zor
kombinatoriyal eniyileme problemlerinde 1970’lerden beri
etkin olarak kullanilmaktadir [16],[17]. Dogrusal zamanl
calisma stireleri ile iissel ¢6ziim karmasikligina sahip
problemleri en iyi (ya da en iyiye ¢ok yakin) sekilde
cozebilmektedirler. Kolay tasarim ozelliklerinden dolay1
genetik algoritma sezgisel GTA algoritmasinin karmasik
parametre  uzaymin  eniyilenmesini  saglamak i¢in
kullanilmistir.

3 Onerilen algoritma, paralel-tabu-KAP

Bu bolimde, oOnerilen Paralel-Tabu-KAP algoritmasinin
bilesenleri ve mantiksal akis sirasi sunulmustur. Algoritmanin
icerisinde iki ana bilesen bulunmaktadir. Genetik algoritma
sathasi ve GTA algoritmasi safhasi.

Efendi islemci ilizerinde ¢dziim kromozomlarindan olusan bir
popiilasyon bulunmaktadir. Genetik algoritma safhasi, efendi
islemci tlizerinde bulunan bu popillasyon {izerinde
calismaktadir. Secilen bireyler, is¢i islemcilere gonderilerek
efendi islemci tarafindan belirlenen parametreler ile GTA
algoritmas1 calismakta ve sonuglar tekrar efendi islemciye
gonderilmektedir. Jenerasyonlar sonunda, en iyi ¢6ziimi
erisilememis olan problem icin ¢oklu baslatmalar iceren GTA
sathasi baslatilir. Bu sathada efendi islemcide bulunan en iyi
birey secilerek tiim is¢i islemcilere gonderilir ve islemciler
birbirlerinden farkli baslangic noktalarindan baslayarak
aramalarini yaparlar. Bu islemler sirasinda yeniden baslama
sayist bes olarak verilmistir. Genetik safhasinda kullanilan
popiilasyon sayisi, jenerasyon saylsl, ¢aprazlama orani,
mutasyon orani gibi parametreler Tablo 1’de sunulmustur. Bu
degerler, daha oOnceki ¢alismalarimizdan elde ettigimiz en
iyiye yakin parametrelerden olusmaktadir.

Tablo 1: Onerilen algoritmanin parametreleri.

Parametre Biiytklik
Popiilasyon sayis1 40
Jenerasyon sayisi 50
Caprazlama orani %20
Mutasyon orani %1
Yeniden baslama sayisi 5
Islemci say1si 128
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Sekil 1'de algoritmanin akis diyagrami detayli olarak
verilmistir.

efendi
baglangi popiilasyonunu
olugtur
~
jenerasyonlara basla
~
caprazlama/mutasyon
isciler
~
z Lo . alman bireyin uygunluk
-5 bireyleriiscilere gonder /
£ degerini hesapla
a
'g' bireyi al / Uygunluk degeri ve
2 kromozonu efendiye gonder
~
bireyi popiilasyona ekle
J
~
i ~.en iyi sonu¢ mu? /h sk popﬁl:f'md.Zki suii
- ireyi se¢
-
» en iyi bireyi isgilere coklu baslangiclarla
J’““/ gonder 4 uygunluk hesapla

bireyleri topla ve en iyisini uygunluk degerini
rapor et efendiye gonder

~

bitir

"

Sekil 1: Onerilen algoritmanin akis diyagramu.

3.1 Kromozom yapisi

KAP ¢6zlimii icin énerdigimiz algoritmanin kromozom yapisi
Sekil 2’de sunulmustur. Bu yap;, iki boliimden olusmaktadir.
Sol tarafta ¢6zlim vektoriinii iceren permiitasyon, sag tarafta
ise GTA'nin parametrelerinin oldugu vektdr bulunmaktadir.
Sag tarafta dort adet parametre bulunmaktadir. Bu parganin
genleri birer parametreyi temsil etmekle birlikte alabilecekleri
degerlerin araliklar1 daha dnceden tanimlanmistir. Tablo 2'de
bu araliklar verilmistir.

¢oziim vektori parametreler

! f

2 | 3 | 1 | 4 :| par, T par,_;
tesis 3 konum 2'de 1 1
konuglannigtir
k m

Sekil 2: Kromozom yapisl.

Tablo 2: Tabu-arama algoritmasi i¢in eniyileme yapilan
parametrelerin araliklari (n=problemin biiyiklig).

Parametrenin ad1 Parametre En iyi calisan
aralig parametre arali1
Hata yapma say1s1 [100xn,10000xn] [9000xn,10000xn]
Tabu gorev siiresi alt limiti [an, 10Xn] [8xn, 9xn]

Tabu gorev siiresi tist
limiti
istek degeri

[11*n, 20*n] [11xn, 12xn]

[n2,10xn?] [n2,2xn?]

3.2 Caprazlama operatorii

Caprazlama operatorili, popiilasyondan rastgele segilen iki
adet ebeveyn kromozom lizerinde ¢alisir. Bu kromozomlar,
belirlenen oranlara gore ikiye ayrilir ve ayrilan pargalar diger
kromozomun pargasi ile birlestirilerek iki yeni ¢ocuk elde
edilir. Sekil 3’te ¢aprazlama isleminin nasil gergeklestigi ile
ilgili aciklayici bir resim sunulmustur. Ebeveyn 1’in kesilen sol

parca ile ebeveyn 2'nin kesilen sag parca birlesmek suretiyle
¢ocuk 1 kromozomunu olusturmaktadir. Bu islem sonucunda
gecerli ve yeni bir ¢6ziim kromozomu olusturulabilmektedir.

ebeveyn-1 | 10 400 10,000 ‘
ebeveyn-2 ‘ 20 200 | 50,000 ‘
e |

cocuk-1 ‘ 10 ‘ 200 | 50,000 ‘
cocuk-2 ‘ 20 ’ 400 10,000 ‘

Sekil 3: Caprazlama islemi 6rnegi.
3.3 Mutasyon operatorii

Mutasyon operatorii, popiilasyon icerisinden secilen ebeveyn
kromozomun bir genini (algoritmanin parametresini) rastgele
secer ve secilen gen lizerinde daha 6nce tanimlanmis olan say1
araliginda yeni bir say1 tretilerek bir ¢ocuk kromozom
olusturur. Sekil 4, secilen ebeveynden mutasyon islemi
uygulanarak yeni bir cocuk kromozom olusturma siirecini
gostermektedir. Kromozomdaki ilk gen segilerek ebeveynde
10 olan ilk parametre degeri 50 ile degistirilerek yeni bir
kromozom (yeni bir parametre kiimesi) olusturulmustur.

ebeveyn 10 50,000
|
cocuk 20 50,000

Sekil 4: Mutasyon islemi.

Paralel-tabu-KAP algoritmasi, ¢aprazlama ve mutasyona
girecek olan ebeveynleri secerken rastgele se¢im ydntemini
uygulamistir. Bu yontemde popiilasyondaki tiim bireylerin
birbiri ile eslesme ihtimali ayni olmaktadir. Boylelikle daha
farkli bireyler birbirleri ile birleserek ¢ok farkli yeni nesil
¢oziimler olusturma imkanina sahip olmaktadir.

3.4 Algoritmanin iletisim topolojisi

Paralel-tabu-KAP algoritmasindaki islemciler, efendi ve isci
islemciler olmak tizere ikiye ayrilmiglardir. Efendi islemci her
kusak baslangicinda, iscilere tabu-arama algoritmasinin
parametrelerini gonderir ve isciler kendilerine verilen
parametreler ile tabu-algoritmasimni c¢alistirdiktan sonra
sonucu efendi islemciye geri gonderirler ve bir sonraki isi
alirlar. Efendi islemci, gelen sonuglara gore elindeki
parametreleri popilasyondaki bireyler iizerinde giinceller,
popiilasyondaki kotii sonug veren bireyleri havuzdan ¢ikarir.
Paralel uygulamalarda, (ing. master-slave) olarak bilinen ve
bircok uygulamada etkin sekilde kullanilan bu topoloji, orta
saylida (50-1000 arasinda) islemcilerin bulundugu yiiksek
performansh bilgisayarlarda o6lgeklenebilir bir iletisim
altyapist  sunmaktadir.  Sekil 5’te, Paralel-tabu-KAP
algoritmasinin islemciler arasinda gerceklestirdigi iletisimin
topolojisi goriilmektedir. Bu konfiglirasyonda tek efendi
islemci bulunmakta ve is¢i islemciler jenerasyonlar boyunca
efendi islemciye hizmet etmektedir.
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Sekil 5: Sekiz is¢i ve bir efendi islemciden olusan iletisim
topolojisi

3.5 Giiglii tabu-arama algoritmasi bileseni

Giigli Tabu-Arama algoritmas1 (GTA) Taillard [8]'n 1991
yilinda 6nerdigi ve halen KAP icin en etkin ¢oziimleri bulan
algoritmalardan birisidir. GTA'nin dort 6nemli parametresi
bulunmaktadir. Hata yapma sayisi, GTA daha iyi bir sonug elde
edemezse farklilasma (diversification) siirecini uygulayacagi
limit degerini tanimlar. Tabu gorev siiresi alt ve st limitleri
(tabu tenure), GTA'nin daha 6nce yaptig1 degisikliklerin “tabu”
olarak kabul edildigi alt ve iist siire limitlerini belirler ve o
degisikliklerin bu siireler icerisinde tekrar yapilmasina engel
olur. Istek degeri (aspiration value), tabu statiisiinde bulunan
degisiklikler tizerinde istenen bazi diizenlemeler yapilabilmesi
durumunda degisiklige izin veren kuraldir. Aramay:! yeniden
baslatma teknigi bir¢ok sezgisel algoritma tarafindan basari ile
uygulanan bir yontemdir. Arama slirecinin yerel en iyilere
takilmas1 ve ilerleyememesi durumunda, farklh baska
noktalardan aramaya tekrar baslanmasi etkin olarak sonuglari
iyilestirebilmektedir.

4 Deney ortami, elde edilen karsilastirma
sonuclari ve tartismalar

Deneyler sirasinda QAPLIB [10] olarak bilinen standart bir
bengmark problem kiitiiphanesi kullanildi. S6z konusu
kiitiiphanede bu problem iizerinde ¢alisan bilim adamlarinin
kullandig1 134 adet Ornek problem bulunmakta olup bu
calismada problemlerin tiimti ile deneyler yapildi. Problemler,
Stutzle tarafinda uygulanan dort kategori esas alinarak
siniflandirildi [9]. Bu doért sinif, rastgele olusturulmus érnekler
(tip-1), 1zgara (grid) tabanl mesafeler igerenler (tip-2), gercek
hayat ornekleri (tip-3) ve gercek hayat benzeri (tip-4)
orneklerdir.

Deneyler, her birinde 2 CPU bulunan 46 diigiimli ve toplam
368 islemcisi bulunan ODTU Bilgisayar Miihendisligi'nin
ylksek performansh bilgisayar iizerinde gerceklestirildi. Bu
hesaplama ortaminda toplamda 736 GB RAM Kkapasitesi
bulunmakta olup, diigimler arasinda iki adet 24 kapil yiiksek
hizli Gbps Ethernet anahtarlar1 bulunmaktadir. Bu iletisim
altyapusy, islemciler arasindan 8Gbps’lik bir haberlesme ortami
saglanmaktadir. Uygulama, C++ ve MPI Kkiitiiphaneleri ile
gelistirildi. Sonuclarin giivenilirligini artirmak icin her
problem icin deneyler on defa yenilenerek ortalama sonuglari
alindi. Deney sonuglar1 0Onceki c¢alismalar bdliimiinde
bahsedilen, JRG-DivTS, SC-Tabu, CPTS, ITS ve GA/C-TS
algoritmalarinin elde ettikleri ortalama sonuglar ile
karsilastirildi.

GTA iki genin yerini degistirerek yeni kromozomlar tireten ve
boylelikle arama yapan bir teknik uygulamaktadir. Bundan
faydalanarak, deneyler sirasinda her kromozomun uygunluk
maliyeti (fitness value) yeni bastan hesaplanmadan sadece iki
genin yer degistirmesinden ortaya ¢ikan fark (delta) basit bir
sekilde hesaplanmistir. Bu teknik arama hizini biiytik oranda
artiran bir yéntemdir.

4.1 GTA ¢oklu baslama performans deneyleri

Arama islemlerinin farkli baslangi¢ noktalarindan (rastgele
olabilir) baslanarak defalarca tekrarlanmasi, eniyileme
stireclerinde kullanilan etkin metotlardan birisidir. Bu metot
sayesinde yerel takilmalarin 6niine gecilebilmekte ve problem
uzayinin farkli bolgelerinin aranmasi saglanabilmektedir.
Tabu-arama algoritmasi da, baska noktalardan baslatilarak
daha iyi sonuglar elde edilebilecek bir 6zellige sahiptir.
Onerdigimiz paralel algoritma kapsaminda Tabu-arama
algoritmasinin bu 6zelliinden de faydalanildi. Sekil 6’da,
tail00a problemi icin coklu baslangi¢c olmayan, 5 defa ve
50 defa coklu baslangic yapilarak elde edilen deney sonuglari
verilmistir. Tek islemci ile 30 farkli deney sonucunun
ortalamasi alindiginda, 50 defa yeniden baslangi¢c uygulayan
yontem ile bir defa baslangi¢c uygulayan yonteme gore %27’lik
bir iyilesme elde edilmistir.

Coklu calistirma yok
» 5 defa coklu calistirma
@ 50 defa goklu ¢aligtirma

optimal ¢6ziimden sapma yiizdesi (%)

] 5 1 15 20 25 30

deney numarasi

Sekil 6: tail00a problemi iizerinde ¢oklu baslama metodunun
GTA ¢oziim kalitesine etkileri.

4.2 Paralel-Tabu-KAP algoritmasinin
beng¢marklari ile yapilan deney sonuclari

QAPLIB

Bu bélimde, QAPLIB beng¢mark kiitiiphanesinde bulunan
134 problem ile yapilan deney sonuglar1 sunulmustur.
EK’te bulunan Tablo 3’te Paralel-tabu-KAP algoritmasinin
hatasiz olarak ¢6zdiigii problemlerin sapma yiizdeleri (%0.00)
ve algoritmanin calisma siireleri dk. olarak verilmistir. Bu
tabloya bakildiginda, Paralel-tabu-KAP algoritmasinin 118
problemi hatasiz olarak ¢ozdiigi gortilmektedir. Hata
ylzdeleri, bengmark kiitliphanesinde rapor edilen en iyi
coziimlerle karsilagtirilarak bulunmugtur. Ornegin tai25a icin
kiitiiphanede en iyi ¢6ziim 100 olarak verildiginde ve deney
sonucunda 100.01 gibi ortalama bir sonu¢ bulundugunda
(100.01-100)/100 seklinde bir hesaplama ile %0.01’lik bir
sapma rapor edilmistir. Tiim hesaplamalar bu ydntem ile
yapilmistir.

Hatasiz bulunan deney sonuglarinda 100 boyutlu bazi
problemlerin dahi ¢6ziilebildigi goriilmektedir. sko100e,
sko100f ve tail00b bu 6rneklerdendir. Bu biiytik problemler
icin 75 dk. civarinda ¢alisma siireleri gozlemlenmis olup iissel
olarak tiim ihtimallerin denenecegi bir algoritma ile yillar
stirecek ¢dzlim yontemlerine gore ¢ok daha etkin bir yaklasim
gelistirilmistir. Diger orta biiytikliikteki problemler igin
algoritma c¢alisma siirelerinin 1-5 dk. arasinda oldugu
gorilmektedir. 128 islemci ile yapilan deneyler esnasinda
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islemci sayisi ile dogrusal olarak artan seviyelerde arama
yapilabildigi gorilmiistiir. Diger bir deyisle, tek islemci
kullanarak GTA ile bir dakikada on milyon deneme
yapilabilirken 128 islemci ile bu oran bir dakikada 128 milyon
deneme sayisina erisilmektedir. Paralel-tabu-KAP algoritmasi
bu anlamda paralel algoritmalarin 6nemli bir 6zelligi olan
Olgeklenebilirligin gilizel bir uygulamasidir.

Stutzle tarafindan tanimlanan dort tip KAP problem seti
iizerinde yapilan deneyler sonucunda ortalama %0.063’liik bir
sapma elde edilmistir. Tek islemcili GTA ile yapilan deneylerde
bu sapma orani %0.217 olarak goriilmektedir. EK’te Tablo 4, 5,
6 ve 7'de paralel-tabu-KAP algoritmasinin bu problemler
iizerindeki performansi ve JRG-DivTS, SC-Tabu, CPTS, ITS ve
GA/C-TS algoritmalari ile karsilastirma sonuglari sunulmustur.
Elde edilen sonuglardan, paralel-tabu-KAP algoritmasinin tip-
1 ve tip-2 problemleri i¢in literatiirdeki en iyi {i¢ algoritmadan
birisi oldugu, tip-3 ve tip-4 problemleri i¢in en iyi algoritmalar
ile ayn1 sonuglari elde ettigi goriilmektedir. On defa yapilan bu
deney sonuglarina gore oOnerilen algoritma giivenilirlik
seviyesi yiiksek ve gii¢lii bir paralel sezgisel algoritma olarak
goriilmektedir.

4.3 Hiz artisi ve 6l¢ceklenebilirlik analizleri

Onerilen paralel-tabu-KAP algoritmasi, paralel hesaplama
tekniklerinden faydalandig i¢in, hiz artisi ve dlgeklenebilirlik
deney sonuglarinin da sunulmasi faydali olacaktir. Paralel
ortaminda calistirilan paralel-tabu-KAP algoritmasi, eklenen
islemci sayis1 ile dogru orantih olarak bir hizlanma
saglamaktadir. Bu degerlendirme yapilirken, en iyi ¢dziimii
elde etmek icin iiretilen yeni ¢6zlim sayisi ve bunlarin kag¢ defa
hesaplandigl g6z oniine alinmistir. Master-slave (efendi-isci)
mimarisine uygun olarak gercgeklestirilen mesajlagmalar ile
256 islemciye kadar %5’lik bir is yiikdi artis1 oldugu ve
hesaplamalarda %95’e varan hizlanmalar elde edilmistir. Daha
anlaml olarak ifade etmek gerekirse, eklenen her islemci ile
birlikte yaklasik islemci sayisina dogru orantili olarak arama
slirecinde bir hizlanma oldugu goriilmistiir.

KAP icin hesaplama karmasikhg O(n2)’dir. Onerilen
algoritmada, bu hesaplamalari eklenen islemci sayisi ile dogru
orandaki bir miktar kadar daha fazla yapmak miimkiin
olmaktadir. Ornegin, problem biiyiikliigii n=10 olan bir
hesaplamada, 100 islemcinin oldugu bir paralel hesaplama
icin problem O(n) gibi davranmaktadir. Bu, KAP’in dogrusal
bir hesaplama gibi yapilabilmesi i¢cin gerekli olan islemci
adedini gostermektedir.

Eklenen islemci sayisina baglh olarak algoritmanin
Olceklenebilirligi efendi-is¢i mesajlasma topolojisine bagh
olarak 256 islemci i¢in oOlgeklenebilir bir seviye kaldigi
goriilmektedir. islemcilerin mesajlasmasi her ne kadar ilave
bir yiik getirmis olsa da, islemciler arasinda paylasilan verinin
¢cok biiylik olmamasi (1KByte seviyelerinde) bu sayidaki
islemci mimarileri i¢in algoritmanin 6l¢eklenebilir oldugunu
gostermektedir.

5 Sonugclar

Bu ¢alisma ile KAP i¢in paralel hesaplama ortamlarinda kendi
parametrelerini efendi islemci iizerindeki popiilasyon yardimi
ile ayarlayan (eniyileyen) ve ¢oklu baslangiclar ile dar
bogazlara takilmay:1 engelleyen evrimsel bir paralel Giligli
Tabu-Arama algoritmasi gelistirilmistir. Paralel-tabu-KAP
algoritmasi, kendi sinifindaki sezgisel algoritmalar arasinda
calisma zamani ve elde ettigi ¢oziim kalitesi agisindan QAPLIB
problem kiitiiphanesi lizerinde yapilan deneylere gore en iyi

algoritmalardan  birisi  olarak  degerlendirilmektedir.
Problemler iizerinde yaklasik olarak ortalama %0,05’lik bir
sapma ile calismakta olup, islemci sayisinin artirilabilecegi
paralel hesaplama ortamlarinda 6lg¢eklenebilir tasarimi ile
daha iyi sonuglar bulabilme potansiyeline sahiptir.

Gelecekte yapilacak c¢alismalarda, KAP icin hiper-sezgisel
olarak adlandirilan ve bir¢ok sezgisel algoritma ile ayni
problemi CUDA paralel hesaplama ortaminda daha etkin
olarak ¢ézmeye c¢alisan bir algoritma gelistirilmesi
planlanmaktadir.

6 TesekKiir

Calismamiza degerleri fikirleri ile katkida bulunan
hakemlerimize tesekkiir ederiz.
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Problemin En iyi Kac defa Standart Zaman Problemin En iyi Kag defa Standart Zaman
ad1 ¢cozim buldu sapma (%) (dk) ad1 ¢6zim buldu sapma (%) (dk)
bur26a 5426670 10 0.00 1.4 lipa60a 107218 10 0.00 31
bur26b 3817852 10 0.00 1.4 lipa60b 2520135 10 0.00 31
bur26c 5426795 10 0.00 1.4 lipa70a 169755 10 0.00 3.6
bur26d 3821225 10 0.00 1.4 lipa70b 4603200 10 0.00 3.6
bur26e 5386879 10 0.00 1.4 lipa80a 253195 10 0.00 4.1
bur26f 3782044 10 0.00 1.4 lipa80b 7763962 10 0.00 4.1
bur26g 10117172 10 0.00 1.4 lipa90a 360630 10 0.00 4.6
bur26h 7098658 10 0.00 1.4 lipa90b 12490441 10 0.00 4.6
chri2a 9552 10 0.00 0.7 nugl4 1014 10 0.00 0.8
chri2b 9742 10 0.00 0.7 nugl5 1150 10 0.00 0.9
chri2c 11156 10 0.00 0.7 nugléa 1610 10 0.00 0.9
chri5a 9896 10 0.00 0.9 nugléb 1240 10 0.00 0.9
chr15b 7990 10 0.00 0.9 nugl? 1732 10 0.00 1.0
chr15c 9504 10 0.00 0.9 nugl8 1930 10 0.00 1.0
chri8a 11098 10 0.00 1.0 nug20 2570 10 0.00 1.1
chr18b 1534 10 0.00 1.0 nug21 2438 10 0.00 1.2
chr20a 2192 10 0.00 1.0 nug22 3596 10 0.00 1.2
chr20b 2298 10 0.00 1.1 nug24 3488 10 0.00 1.3
chr20c 14142 10 0.00 1.1 nug25 3744 10 0.00 1.4
chr22a 6156 10 0.00 1.2 nug27 5234 10 0.00 1.4
chr22b 6194 10 0.00 1.2 nug28 5166 10 0.00 1.5
chr25a 3796 10 0.00 1.4 nug30 6124 10 0.00 1.6
els19 17212548 10 0.00 1.1 roul2 235528 10 0.00 0.6
escléa 68 10 0.00 0.9 roul5s 354210 10 0.00 1.1
escléb 292 10 0.00 0.9 rou20 725522 10 0.00 1.1
escléc 160 10 0.00 0.9 scrl2 31410 10 0.00 0.7
escléd 16 10 0.00 0.9 scrl5 51140 10 0.00 0.9
esclée 28 10 0.00 0.9 scr20 110030 10 0.00 1.1
escl6f 0 10 0.00 0.9 sko42 15812 10 0.00 2.2
esclég 26 10 0.00 0.9 sko49 23386 10 0.00 29
escl6h 996 10 0.00 0.9 sko56 34458 10 0.00 29
esc16i 14 10 0.00 0.9 sko64 48498 10 0.00 3.3
escl6j 8 10 0.00 0.9 sko72 66256 10 0.00 3.7
esc32a 130 10 0.00 1.7 sko81 90998 10 0.00 4.2
esc32b 168 10 0.00 1.7 sko90 115534 10 0.00 4.6
esc32c 642 10 0.00 1.7 sko100e 149150 10 0.00 76.0
esc32d 200 10 0.00 1.7 sko100f 149036 10 0.00 76.0
esc32e 2 10 0.00 1.7 ste36a 9526 10 0.00 1.9
esc32f 2 10 0.00 1.7 ste36b 15852 10 0.00 1.9
esc32g 6 10 0.00 1.7 ste36¢ 8239110 10 0.00 1.9
esc32h 438 10 0.00 1.7 tail2a 224416 10 0.00 0.7
esc64 116 10 0.00 33 tail2b 39464925 10 0.00 0.7
esc128 64 10 0.00 6.7 tail5a 388214 10 0.00 0.9
had12 1652 10 0.00 0.7 tail5b 51765268 10 0.00 0.9
had14 2724 10 0.00 0.8 tail7a 491812 10 0.00 1.0
had16 3720 10 0.00 0.9 tai20a 703482 10 0.00 1.1
had18 5358 10 0.00 1.0 tai20b 122455319 10 0.00 1.1
had20 6922 10 0.00 1.1 tai25a 1167256 10 0.00 1.4
kra30a 88900 10 0.00 1.6 tai25b 344355646 10 0.00 1.3
kra30b 91420 10 0.00 1.6 tai30a 1818146 10 0.00 1.6
kra32 88700 10 0.00 1.7 tai30b 637117113 10 0.00 1.9
lipa20a 3683 10 0.00 1.1 tai35a 2422002 10 0.00 1.9
lipa20b 27076 10 0.00 1.1 tai35b 283315445 10 0.00 1.9
lipa30a 13178 10 0.00 1.6 tai40b 637250948 10 0.00 21
lipa30b 151426 10 0.00 1.6 tai50b 458821517 10 0.00 21
lipa40a 31538 10 0.00 2.1 tai60b 608215054 10 0.00 31
lipa40b 476581 10 0.00 2.1 tai64c 1855928 10 0.00 3.4
lipa50a 62093 10 0.00 4.1 tai80b 818415043 10 0.00 14.2
lipa50b 1210244 10 0.00 4.1 tail00b 1185996137 10 0.00 75.2
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Tablo 4: Onerilen paralel tabu-KAP algoritmasinin tip-1 KAP {izerinde giincel en iyi algoritmalar ile karsilastiriimasi.

JRG-DivTS SC-Tabu CPTS ITS Paralel-tabu-KAP
Problemin En iyi Standart Zaman Standart Zaman Standart Standart Standart Zaman
Adi Cozim sapma (%) (dk.) sapma (%) (sn.) sapma (%) sapma (%) sapma (%) (dk.)
tai20a 70382 0.00 0.2 0.246 0.001 0.00 0.00 0.00 1.1
tai25a 1167256 0.00 0.2 0.239 0.03 0.00 0.00 0.00 1.3
tai30a 1818146 0.00 1.3 0.154 0.07 0.00 0.00 0.00 1.6
tai35a 2422002 0.00 4.4 0.280 0.18 0.00 0.00 0.00 1.8
tai40a 3139370 0.222 5.2 0.561 0.20 0.148 0.220 0.270 30.3
tai50a 4941410 0.725 10.2 0.889 0.23 0.440 0.410 0.470 37.6
tai60a 7205962 0.718 25.7 0.940 0.41 0.476 0.450 0.480 45.6
tai80a 13499184 0.753 52.7 0.648 1.00 0.570 0.360 0.540 60.7
tail00a 21059006 0.825 142.1 0.977 1.99 0.558 0.300 0.389 75.6
Ortalama Sonuglar 0.360 26.88 0.548 0.45 0.243 0.193 0.238 28.4
Tablo 5: Onerilen paralel tabu-KAP algoritmasinin tip-2 KAP iizerinde giincel en iyi algoritmalar ile karsilastiriimasi.
JRG-DivTS GA/C-TS CPTS Paralel-tabu-KAP
Problemin En iyi Standart Zaman Standart Zaman Standart Standart Zaman
adi coziim sapma (%) (dk) sapma (%) (dk) sapma (%) Sapma (%) (dk)
sko42 15812 0.00 4.0 0.00 1.2 0.00 0.00 2.2
sko49 23386 0.08 9.6 0.009 2.1 0.00 0.00 2.6
sko56 34458 0.02 13.2 0.001 3.2 0.00 0.00 29
sko64 48498 0.00 22.0 0.00 5.9 0.00 0.00 3.4
sko72 66256 0.006 38.0 0.014 8.4 0.00 0.00 3.7
sko81 90998 0.016 56.6 0.014 13.3 0.00 0.00 4.2
sko90 115534 0.026 89.6 0.011 22.4 0.00 0.00 4.6
sko100a 152002 0.027 129.2 0.018 33.6 0.00 0.047 76.2
sko100b 153890 0.008 106.6 0.011 34.1 0.00 0.056 76.2
sko100c 147862 0.006 126.7 0.003 33.8 0.00 0.043 76.2
sko100d 149576 0.027 123.5 0.049 339 0.00 0.044 76.2
sko100e 149150 0.009 108.8 0.002 30.7 0.00 0.00 76.3
sko100f 149036 0.023 110.3 0.032 35.7 0.003 0.00 76.5
Ortalama sonuglar 0.012 72.1 0.013 19.9 0.00 0.015 37.0
Tablo 6: Onerilen paralel tabu-KAP algoritmasinin tip-3 KAP {izerinde giincel en iyi algoritmalar ile karsilastiriimasi.
JRG-DivTS ITS GA-C/TS SC-TABU Paralel-tabu-KAP
Problemin En iyi Standart Standart Standart Standart Standart Zaman
adi ¢cozlim sapma (%) sapma (%) sapma (%) sapma (%) sapma (%) (dk.)
kra30a 88900 0.00 0.00 - 0.714 0.00 1.6
kra30b 91420 0.00 0.00 0.00 0.178 0.00 1.6
kra32 88700 0.00 - 0.00 - 0.00 1.7
ste36a 9526 0.00 0.04 - - 0.00 1.9
ste36b 15852 0.00 0.00 0.005 - 0.00 1.9
ste36c¢ 8239110 0.00 0.00 0.00 - 0.00 1.9
esc32b 168 0.00 0.00 0.039 - 0.00 1.7
esc32c 642 0.00 0.00 0.00 - 0.00 1.7
esc32d 200 0.00 0.00 0.00 - 0.00 1.7
esc32e 2 0.00 0.00 0.00 - 0.00 1.7
esc32g 6 0.00 0.00 - - 0.00 1.7
esc32h 438 0.00 0.00 - - 0.00 1.7
esc64a 116 0.00 0.00 0.00 - 0.00 3.3
esc128 64 0.00 0.01 0.00 - 0.00 6.7
Ortalama sonuclar 0.00 0.00 0.004 0.446 0.00 2.2

Tablo 7: Onerilen paralel tabu-KAP algoritmasinin tip-4 KAP iizerinde giincel en iyi algoritmalar ile karsilastiriimast.

JRG-DivTS ITS CPTS SC-TABU Paralel-tabu-KAP

Problemin En iyi Standart Zaman Standart Zaman Standart Standart Standart Zaman

ad ¢ozlim sapma (dk) sapma (%) (sn) sapma (%) sapma (%) sapma (%) (dk)
(%)

tai20b 122455319 0.00 0.2 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 1.1
tai25b 344355646 0.00 0.5 0.00 0.01 0.00 0.07 0.00 1.4
tai30b 637117113 0.00 1.3 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 1.6
tai35b 283315445 0.00 2.4 0.02 0.08 0.00 0.059 0.00 1.9
tai40b 637250948 0.00 3.2 0.01 02 0.00 0.00 0.00 21
tai50b 458821517 0.00 8.8 0.02 0.5 0.00 0.002 0.00 31
tai60b 608215054 0.00 17.1 0.04 1.7 0.00 0.00 0.00 33
tai80b 818415043 0.006 58.2 0.23 3.0 0.001 0.003 0.00 41
tai100b 1185996137 0.056 118.9 0.14 6.66 0.00 0.014 0.00 76.2
Ortalama sonuglar 0.070 234 0.051 1.35 0.00 0.009 0.00 10.5
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