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Karesel atama problemi (KAP), NP-hard sinifindaki en zor
kombinatoryal optimizasyon problemlerinden birisidir. Problemin
zorlugundan dolayt bircok arastirmact bu tip atama problemini
calisiimaktadir. Bu ¢alismada tavlama benzetimi yontemi MATLAB
platformunda paralellestirilerek iyi bilinen bir KAP Kiitiiphanesi olan
QAPLIB’den alinan 36 dérnek problemi ¢ozmek icin kullanilmigstir.
Degisik paralellestirme yéntemlerinin performanslart kullanilan
problemler icin karsilastirilmistir. Sonug olarak seri tavlama benzetimi
yéntemiyle  karsilastirildiginda,  paralel — yéntemlerin  uygun
parametreler kullanildiginda daha hizli sonug verdigi gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Karesel atama problemi, Paralel programlama,
Tavlama benzetimi, Optimizasyon

Abstract

Quadratic assignment problem (QAP) is one of the most difficult
combinatorial optimization problems in the NP-hard class. Due to the
difficulty of the problem, many researchers have been studying this type
of assignment problem. In this work, simulated annealing method is
parallelized on MATLAB platform and is used to solve 36 problems from
QAPLIB which is a well-known QAP library. The performance of
different parallelization methods is compared for the problems used. As
a result, when compared with the serial simulated annealing method, it
is seen that the parallel methods give faster results when the
appropriate parameters are used.

Keywords: Quadratic assignment problem, Parallel programming,
Simulated annealing, Optimization

1 Giris

Karesel atama problemi ilk Koopmans ve Beckman tarafindan
1957 senesinde tamitilmistir [1]. Ekonomik faaliyetlerin
modellenmesi i¢in oOnerilen KAP, en fazla tesis yerlesimi
problemlerinde kullanilmaktadir. Bunun disinda kampts
icerisindeki binalarin yerlesimi, hastane birimlerinin yerlesimi,
daktilo tuslarinin yerlesimi, elektronik bilesenlerin yerlesimi
gibi problemlerin ¢6ziimiinde KAP’dan faydalanilmistir.

Problemde n tesis n konuma atanmaya ¢alisilmaktadir. Tesis i
ve j arasindaki akis f;;, k ve p konumlari arasindaki uzaklik dj,
seklinde tanimlanirsa, KAP Denklem (1)'deki optimizasyon
problemi olarak ifade edilebilir [2].
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Denklem (1)’de, x ¢6ziimlerden birisi olup hangi konuma hangi
tesisin atandigim1 gdstermektedir. Kisitlar bir konuma bir

tesisin atanmasini ve bir tesisin tek bir konuma atanmasim
saglar.

Problem optimal olarak c¢6ziilmesi en zor olan NP-hard
siifinda yer almaktadir. Ozel olusturulmus problemler disinda,
en iyl ¢6ziimi garanti eden algoritmalar N < 36’ya kadar
cozebilmektedir. Boyutu daha biiyiik olan problemler igin
cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir [3]. Sezgisel
yontemlerden en bilinenleri genetik algoritmalar, tabu aramasi
ve tavlama benzetimi algoritmalardir.

Tavlama benzetimi ydnteminin siirekli problemler icin
paralellestirilmesi Onbasoglu ve dig. [4] ile Ferreiro ve dig. [5],
ayrik problemler icin de Laursen [6] ile Holmqvist ve dig. [7]
calismalarinda detaylica incelenmistir.

Son zamanlarda KAP i¢in tavlama benzetimi yontemi diger
yontemlerle Kkarsilastirma igin [3],[8]-[10] veya baska
yontemlerle hibritlenerek [11]-[14] kullanilmaktadir. Paralel
uygulamalar1 iizerinde ¢ok fazla durulmamaktadir. Son yillarda
yapilan KAP icin paralel tavlama benzetimi kullanan ¢alismalar
incelendiginde sadece Paul'un GPU {izerinde ¢alisan tavlama
benzetimi tlirevi bir ¢alismasi vardir [15].

Bu c¢alismada tavlama benzetimi yonteminin degisik
paralellestirme  yontemleriyle paralellestirilerek, sabit
iterasyonla ¢alistirmak yerine, hangi paralellestirme
yonteminin bilinen en iyi sonuca daha hizli ulastigi anlagilmaya
cahisilmistir. Calismada hata orami 0.01’den az olmasi igin
gereken siire ve iterasyon sayilarindaki degisimler
incelenmistir. Hata orant Denklem (2) kullanilarak
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belirlenmistir. Denklemde ¢ bulunan ¢6ziim degeri ve cpegs
problem i¢in bilinen en iyi degerdir.

— C—Chpest
Q - Chest (2)
Calismanin ilk kisminda tavlama benzetimi yontemi detaylica
tanitilmis, KAP’a nasil uygulandigl anlatilmis, paralellestirme
yontemleri ac¢iklanmistir. Sonraki kisimda deney ortami
aciklanmis ve sonuglar verilmistir. Son kisimda ise tartisma ve
Onerilerden bahsedilmistir.

2 Tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi ydntemi asir1 1sitilmis metallerin termal
sogumasl benzetimine dayali optimizasyon yontemidir. Bir
metal yeterince i1sitildiginda, erimis metaldeki atomlar
serbestce hareket etmektedir. Sicaklik azaldik¢a atomlar
diizenli hale girme egilimindedir ve uygun sicaklik profili
kullanildiginda, son durumda kristaller minimum i¢sel enerjiye
sahiptirler. Kristallerin dizilimi soguma oranina bagh olarak
degismektedir. Hizli soguma gerceklestirildiginde metalde
kusurlar goriilebilmektedir. Metalin yiliksek sicakliklarda bir
siire bekletilip, sonra yavas sogutulmasi islemine tavlama
denilmektedir [16].

Yontem kisaca su sekilde ¢alismaktadir: Rasgele bir baslangi¢
¢6ziimii x ve belirlenen sicaklik degeri T ile baslanilir. KAP i¢in
2 konumdaki tesisler yer degistirilerek yeni bir ¢éziim x’
tiretilir ve bulunan yeni ¢6ziimiin maliyeti f(x") ile bir 6nceki
¢oziimiin maliyeti f(x) karsilastirilir. Yeni ¢6ziim daha iyiyse
¢6ziim kabul edilir. Eger ¢6ziim daha kotiiyse, ardisik iki ¢6ziim
Denklem (3)’te verilen kosula gore yeni ¢6ziim kabul edilir ve
sicaklik distrilir: T =T * @. Tavlama benzetiminde koti
¢ozlimlerin kabuliiniin olasiliksal olarak degismesine Markov
zinciri denilmektedir.

_(FX)-f(x")
e ( T >>rand(0,1) ()

Burada, @ soguma katsayisidir. a degeri (0,1) araligindadir. a
¢ok kiiclik oldugunda hizli soguma, 1’e ¢ok yakin oldugunda ise
yavas soguma olmaktadir. Maksimum iterasyon sayisina
ulasinca veya sicaklik belirli bir degerin altina diisiince
algoritma sonlandirilir. Sicakligin bu sekilde degismesine tstel
soguma denilmektedir. Tavlama benzetimi algoritmasi
Sekil 1’de 6zetlenmistir.

x + rasgele baglangig coziimii olugtur
T « baglangig sicaklif belirle
o + soguma katsayis: belirle
while sonlandirma kriteri saglanmiyorsa do
ie1
while i < aym sicaklikta deneme sayisi do
x' + x ciziimiinde rasgele 2 degeri yer degistir
if F(x') < f(x) then
x e x'
else if s_lﬁ) = rand(0,1) then
x e x'
end if
ie—i+1
end while
TeT+a
if T < 1then
T « baslangic sicaklig
end if
end while

Sekil 1: Tavlama benzetimi algoritmasi.

3 Paralel tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi, sirali ¢alisan bir sezgisel yontem
oldugundan tekrarli yapisini bozmadan paralellestirilmesi
oldukea zordur [17].

Tavlama benzetimini paralellestirme yontemleri asagida
verilmistir.

3.1 Uygulama bagiml paralellestirme

Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi bu yontemde islemcilere
paylastirilabilir [5]. Ancak hesaplama yeterince karmasik
olmadiginda, paralellestirme isleminin maliyeti hesaplama
maliyetini ge¢mektedir. Bu sebeple uygulama bagimh
paralellestirme yonteminin uygunluguna probleme gore karar
vermek gerekmektedir.

3.2 Arama uzayi paylastirma

Arama uzaymn alt uzaylara bolerek her paralel islemin kendi
uzayinda en iyi degeri bulmasi saglanir. Arama islemi
tamamlandiginda bulunan sonuglardan en iyi olani segilir.

3.3 Coklu Markov zinciri yontemi

Tavlama benzetimini en dogal sekilde paralellestirme
yontemidir. Coklu Markov zincirleri birbirleri arasinda
haberlesmeden ¢alistirilir, belirli araliklarla veya her zincirin
arama islemi tamamlandiktan sonra zincirler aras1 haberlesme
saglanir. Haberlesme durumuna gore ikiye ayrilir.

3.3.1 Asenkron

Tavlama benzetimi yontemini paralellestirmek i¢in en temel
yontem, giinlimiiz islemcilerdeki ¢ok c¢ekirdek yapisindan
faydalanarak her c¢ekirdek iizerinde es zamanl tavlama
benzetimi algoritmas1 c¢alistirihir. Her ¢ekirdek aramasini
tamamladiktan sonra bulunan degerlerden en iyi olani segilir.
Bu yontemde c¢ekirdekler ayni baslangi¢ ¢éziimleriyle veya
rasgele baslangi¢ ¢ézlimleriyle baslatilabilir. Sekil 2’de siireg
gorsel olarak ifade edilmistir.

z) wwe 20 wwn ) z0_, ww 20
;t(l) AW~ x{ MWW xé Ill'—l MWW 17,‘ —
min
|, min
z,
w—2 w—2 w—2 w—2 w—2,
z, W21 WWA-2> Lo T e 5 T e
w—1 A w—1,. w—1 w—1,.4 w—1_J
) T g O

r—1
Sekil 2: Asenkron paralel tavlama benzetimi [5].

3.3.2 Senkron

Bu yontemde her bir c¢ekirdek iizerinde rasgele baslangi¢
¢ozlimleriyle tavlama benzetimi algoritmas1 ¢ahstirilir.
Onceden belirlenen sicakhk degerine veya iterasyona
ulasildiginda haberlesme yapilir. O andaki mevcut ¢oziimler
karsilastirilir ve sonuglardan en iyi olani yeni baslangi¢ ¢o6ziimii
olarak secilir ve sicaklik azaltilarak ayni islem tekrarlanir.
Sekil 3’te siire¢ gorsel olarak ifade edilmistir.

Haberlesme yapildiginda sonuglardan en iyisi belirlenir ve
dig.ne gonderilir. Bu islem yapildiginda bir haberlesme maliyeti
olusmaktadir. Bu yilizden haberlesme belirli araliklarla
yapilarak haberlesme maliyetinin azaltilmasi istenebilir.

899



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 24(5), 898-905, 2018
S. Akkas, K. Kavaklioglu

0

z'l“”‘ W TS r x’:‘j‘i MWW ;z:',' —

z'l“i“ MWW x,l, - - z',!‘i'; W .’L‘,l -
min min min

- J:x)mu Imin = BY xmin

2 r r

zlluin wwwg;,’_)" 2. L z:!li.li AW .’t:f' 2]

min ww\w»- w—1_J L ,min vw»)ww v 1]
T z, H s »

Sekil 3: Senkron paralel tavlama benzetimi [5].

4 Deneyler

Bu calismadaki testlerde iki adet altisar fiziksel ¢ekirdekli Intel
Xeon E5-2620 2.0 GHz islemcisi olan 32 GB ram bulunan bir isg
istasyonu kullanilmistir. Sistemde 12 fiziksel c¢ekirdek
oldugundan ve MATLAB fiziksel ¢ekirdek sayis1 kadar paralel
isleme izin verdiginden es zamanh 12 paralel islem yapilmistir.
MATLAB’da paralel hesaplama motorlarina is¢i (worker) adi
verildiginden sonraki kisimlarda is¢i kelimesi kullanilmistir.

Kullanilan o6rnek problemler QAPLIB [18] sayfasindan
alinmistir.  Sayfada problemlerle ilgili detayll bilgiler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada 3 farkli érnek grubundan 36
ornek kullanilmistir. Kullanilan o6rnekler ve 6zellikleri
asagidaki gibidir:

Nugent: Nugent ve dig. [19] tarafindan 6nerilen, boyutlar1 12 ile
30 arasinda degisen 15 6rnek bulunmaktadir. Uzaklik matrisi
Manhattan uzakliklarinin ~dikdortgensel 1zgara lizerine
yerlestirilmesi  ile  olusturulmustur.  Ornek  boyutu
n = {14,16,17,18,21,22,24,25} olan oOrnekler daha biiyik
orneklerin belirli satir ve siitunlarinin silinmesi ile elde
edilmistir.

Skorin: Skorin [20] tarafindan 6nerilen, boyutlar1 42 ile 100
arasinda degisen 13 o6rnek bulunmaktadir. Mesafeler
diktortgenseldir ve uzakliklar sézde rasgele sayilardir [21].

Lipa: Li ve Pardalos [22] tarafindan dnerilen, boyutlar 20 ile 90
arasinda degisen 16 6rnek bulunmaktadir. Bilinen optimum
degerlerden asimetrik 6rnekler olusturulmustur. Bu érnekler
kendi icerisinde a ve b seklinde ikiye ayrilmaktadir. Her boyut
icin 2 problem vardir. Bu problemlerde mesafe matrisi ayni,
akis matrisleri farklidir. Bu ¢calismada problem boyutuna bagh
olarak degisimi izlemek adina orneklerden (b grubu)
kullanilmigtir.

Testlerde tavlama benzetimi i¢in soguma katsayisi olarak a =
0.9, ayni sicakliktaki deneme sayisi olarak problem boyutunun
yarisi (n/2) ve maksimum iterasyon sayisi olarak problemin
3000 kati belirlendiginde iyi sonuglar alinmistir. Baslangi¢
sicakligl olarak T = 0.005 * f(xpes:) seklinde alindiginda
Hussin ve Stiitzle [8] makul sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Burada x5 aramada bulunan en iyi degerdir. Ancak probleme
gore maliyet fonksiyonunun degeri degismekte; bazilarinda
baslangi¢ sicaklign kot ¢éziim kabulii acisindan disiik,
bazilarinda ytliksek gelmektedir. Bu ylizden oran 0.005 yerine
her problem icin baslangi¢ sicakligi orani her problem ic¢in
1zgara aramasl yontemi yardimiyla belirlenmistir. Her oran
degeri icin 10 deneme yapilmis, iterasyon sayilarinin
ortalamasi en az olan deger o problem i¢in baslangi¢ sicaklig1
oram olarak belirlenmistir. ilk sicaklik 100 rasgele ¢éziimiin
ortalamasi ile belirlenen oranin c¢arpimi seklinde elde
edilmigtir. Algoritma calisirken Sicaklik 1’in altina diistiiglinde
de yeniden 1sitma islemi wuygulanmistir. Seri tavlama

benzetiminde belirlenen parametreler paralel yontemlerde
degistirilmeden kullanilmistir.

Calismada ilk olarak maliyet hesaplama fonksiyonunun
paralellestirilmesinin performansa etkileri denenmistir. Ancak
paralellestirilme islemi gerceklestirildiginde, biliyiik boyuttaki
problemler i¢in bile hesaplama siiresinin kisalmadigi, aksine
arttiglt  gozlemlenmistir. Buradan maliyet fonksiyonunu
paralellestirilmesi islemi maliyetinin hesaplama isleminin
maliyetinden fazla oldugu, KAP i¢in uygun olmadigi
anlasilmistir. Arama uzayl paralellestirilmesi de uzayin ¢cok
genis olmasi (boyutu n olan problem i¢in n! farkli ¢éziim)
sebebiyle, 12’ye boliinse bile hala ¢ok biiyiik olmasi, tiim
¢oziimlerin hesaplanmasinin miimkiin olmamasi sebebiyle
denenmemistir.

Tiim problemler icin seri (paralel olmayan), iscilerin birbiriyle
haberlesmedigi asenkron ve belirli araliklarla haberlesme
yapilip tiim iscilerin bulunan en iyi ¢6ziimii ara baslangi¢
¢ozlimii olarak kabul ettigi senkron algoritmalar her problem
icin 100 defa calistirllmis ve ortalamalar1 alinmistir. Sonugclar
hesaplama siiresi ve iterasyon sayisi bakimindan
karsilastirilmistir.

Asenkron calisan algoritmada 12 tane asenkron tavlama
benzetimi es zamanl ¢alistirilmis, iscilerden bir tanesi istenilen
hata oranina ulasinca, diger iscilerdeki islemler
sonlandirilmistir.

Senkron algoritmada birinci is¢i ana isci olarak belirlenmistir.
Her isci rasgele bir ¢oziimle baslatilmistir. Belirli araliklarla
diger isciler bulduklar1 ¢éziimii 1. isciye gondermekte, 1. de
kendisine gonderilen ¢oéziimlerden en iyisini bulup diger
iscilere bu ¢o6ziimi gondermektedir. Kullanilan 6rnek
problemler i¢in hep en iyi ¢6ziim iizerinden gidildiginde bazi
problemlerde iyi ¢dziimler verse de genel olarak seri tavlama
benzetimi yonteminden daha kotii sonug¢ verdigi, hatta
maksimum iterasyon sayisina ulastigl halde hedeflenen hata
oranina ulasilamadigi gériilmiistiir. Ornek olarak Tablo 1
incelendiginde Lipa problemlerinde senkron yéntem tiim
ornekler icin hedef hata degerine ulasamamistir. En iyi
¢ozlimden gitmenin yerel minimumlara takilmalara sebep
oldugu anlasilmistir.

Tablo 1: Lipa problemleri seri ve senkron yéntem

karsilastirma.

Seri Senkron
Problem Stire (s) Hata (Q)  Siire (s) Hata (Q)
lipa20b 0.28 0.0000 18.69 0.0645
lipa30b 1.28 0.0000 66.75 0.1000
lipa40b 4.63 0.0000 161.33 0.1261
lipa50b 12.32 0.0000 363.49 0.1489
lipa60b 34.69 0.0000 664.37 0.1634
lipa70b 8291 0.0000 1112.16 0.1687
lipa80b 265.67 0.0009 1774.62 0.1751
lipa90b 443.12 0.0008 2679.61 0.1768
Ortalama 105.61 0.0002 855.13 0.1404

Senkron algoritmada her zaman en iyi ¢é6ziimden gitmenin iyi
olmadig1 anlasilinca, genetik algoritmaylr animsatmasi
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nedeniyle evrimsel senkron olarak isimlendirdigimiz bir
algoritma denenmistir. Bu algoritmada 100 iterasyonda bir
haberlesme yapilmis, haberlesme yapilirken her iscinin
buldugu ¢o6zlimler siralanarak en iyi 6 ¢ozlim, diger
coziimlerden rasgele 2 tanesi ve rasgele olusturulan 4 yeni
¢6ziim ara baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilmistir. Haberlesme
100 iterasyondan daha seyrek yapildiginda kullandigimiz bazi
problemlerde hi¢ haberlesme yapilmadan sonuca ulasilacagy,
bu durumda da yontemin asenkron yontemden farki
kalmayacagi icin 100 iterasyonda bir haberlesme yapilmistir.
Son olarak evrimsel senkron ydnteminin haberlesme siklig
arttirlldiginda ¢6ziim tlizerine etkilerini incelemek i¢in 25 ve 50
iterasyonda bir haberlesme de yapilmis, 100 iterasyonda bir
yapilan haberlesmeyle karsilastirilmigtir.

5 Sonuglar

Tablo 2’de Nugent problemleri icin yontemlerin degerleri
verilmistir.  Ortalama sonuglara bakildiginda Nugent
problemleri icin en iyi hesaplama siiresi asenkron yontemde

alimmistir. Asenkron yontem siirede %46.24 iyilesme, evrimsel
senkron 100 yontemi ise %14.68 iyilesme saglamistir.
[terasyon sayisinda iyilesmeye bakildiginda ise asenkron
yontem %72.88 iyilesme, evrimsel senkron yontemi ise %84.94
iyilesme saglamistir.

Sekil 4 ve Sekil 5 incelendiginde nug12’den nug18’e kadar olan
problemlerde evrimsel senkron yo6nteminin iterasyon
yonlinden en iyi, ancak hesaplama siiresi olarak en kotl
sonuglar1 vermistir. Bunun sebebi olarak haberlesme maliyeti
verilebilir.

Tablo 3’te Skorin problemleri i¢in yoéntemlerin degerleri
verilmistir. Ortalama sonuglara bakildiginda, hesaplama
stireleri bakimindan Skorin problemleri i¢in en iyi sonuglar
yine asenkron yontemde alinmistir. Asenkron yéntem %79.39,
evrimsel senkron 100 yontemi ise %42.31 iyilestirme
saglamistir. Iterasyon sayisi olarak bakildiginda da paralel
yontemler iterasyonu oldukg¢a azaltmaktadir. Asenkron yontem
%82.13, evrimsel senkron 100 ise %80.51 iyilesme saglamistir.

Tablo 2: Nugent problemleri i¢in karsilastirma.

SERI ASENKRON EVRIMSEL SENKRON
Problem Siire iterasyon Siire Iyilesme(%) [terasyon Iyilesme(%) Siire Iyilesme(%) Iterasyon Iyilesme(%)
nugl2 0.43 2446 0.39 9.76 1174 52.02 0.45 -6.07 248 89.86
nugl4 0.32 1606 0.27 16.33 673 58.07 0.46 -41.54 225 85.99
nugl5 0.23 991 0.22 7.48 394 60.28 0.45 -92.96 207 79.11
nugléa 0.46 1936 0.28 39.44 623 67.81 0.48 -5.01 258 86.68
nugl6b 0.48 2019 0.31 35.63 634 68.61 0.50 -5.30 269 86.68
nugl7 0.39 1453 0.27 31.18 441 69.65 0.49 -24.55 239 83.55
nugl8 0.78 2809 0.37 52.18 698 75.14 0.59 23.78 411 85.37
nug20 0.90 2850 0.43 51.78 787 72.38 0.59 34.58 365 87.19
nug21 1.07 3049 0.40 62.25 584 80.85 0.58 45.60 341 88.81
nug22 1.10 3040 0.45 58.56 612 79.88 0.62 43.56 357 88.26
nug24 1.26 3062 0.50 60.66 672 78.05 0.68 45.84 445 85.47
nug25 0.79 1715 0.44 44.43 464 72.96 0.63 20.48 383 77.66
nug27 5.29 10703 0.99 81.33 1161 89.15 1.57 70.36 1577 85.27
nug28 4.25 8423 0.85 80.02 956 88.65 1.32 69.04 1159 86.24
nug30 1.76 3081 0.66 62.64 625 79.71 1.02 42.31 681 77.90
Ortalama 1.30 3279 0.45 46.24 700 72.88 0.70 14.68 478 84.94
Tablo 3: Skorin problemleri i¢in karsilastirma.
SERI ASENKRON EVRIMSEL SENKRON
Problem Siire iterasyon Siire lyilesme(%) [terasyon Iyilesme(%) Siire Iyilesme(%) [terasyon Iyilesme(%)
sko42 5.85 5344 1.33 77.21 836 84.35 1.90 67.59 875 83.63
sko49 11.48 7520 2.58 77.49 1328 82.34 4.23 63.12 1756 76.65
sko56 26.69 13008 4.65 82.59 1952 84.99 6.55 75.46 2130 83.63
sko64 2419 7966 3.94 83.72 1111 86.05 4.71 80.51 1056 86.74
sko72 31.43 7917 5.56 82.32 1237 84.38 7.13 77.32 1240 84.34
sko81 47.05 8692 7.75 83.53 1250 85.62 9.44 79.93 1250 85.62
sko90 67.62 9361 14.13 79.10 1771 81.08 19.37 71.35 2007 78.56
sko100a 67.63 7002 18.02 73.36 1683 75.97 22.65 66.52 1783 74.54
sko100b 123.56 12752 25.70 79.20 2410 81.10 39.29 68.20 2889 77.34
sko100c 106.34 11130 25.71 75.82 2406 78.38 3291 69.05 2394 78.49
sko100d 63.41 6641 15.42 75.68 1473 77.81 20.77 67.24 1626 75.51
sko100e 119.00 12492 19.84 83.32 1926 84.58 26.66 77.59 1968 84.25
sko100f 75.84 7942 16.10 78.77 1503 81.07 24.50 67.70 1800 77.34
Ortalama 59.24 9059 12.36 79.39 1607 82.13 16.93 71.66 1752 80.51
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Sekil 6 ve Sekil 7 incelendiginde Skorin problemleri icin paralel
yontemlerin iterasyon sayilarinin birbirine ¢ok yakin olmasina
ragmen, hesaplama siirelerindeki farkliik aym sekilde
haberlesme maliyetine baglanabilir. Tablo 4’te ise Lipa
problemleri icin yontemlerin degerleri verilmistir. Ortalama
sonuglara bakildiginda Lipa problemleri i¢in en iyi hesaplama
stiresi 6nceki problemlerde oldugu gibi asenkron yontemde
alinmustir. Asenkron yontem siirede %70.00, evrimsel senkron
100 yéntemi ise 9%50.08 iyilesme saglamistir. [terasyon
sayisindaki iyilesmeye bakildiginda ise asenkron ydntem
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Sekil 4: Nugent problemleri i¢in hesaplama siireleri.
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Sekil 8: Lipa problemleri i¢in hesaplama siireleri

%80.90, evrimsel senkron yontemi ise %80.87’lik bir iyilesme

saglamistir.

Lipa problemleri i¢in siire ve iterasyondaki iyilesmeler grafik
olarak Sekil 8 ve Sekil 9’da goriilebilmektedir. Ancak burada
onceki problemlerin aksine en iyi iterasyon sayilar1 asenkron
yontem tarafindan elde edilmistir.

Sonug¢ olarak 36 probleme bakildiginda paralel yéntemler
hesaplama siirelerinde ve iterasyonda olduk¢a belirgin
iyilestirmeler saglamislardir. Paralel yontemler icinde de
asenkron ydntem daha iyi sonuglar vermistir.
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5.1 Evrimsel senkron yénteminde haberlesme sikliginin

¢oziime etkileri

Evrimsel senkron yonteminin haberlesme siklig1 etkisini
incelemek icin 100 iterasyonda haberlesmeye gére 50 ve 25
iterasyonda haberlesme sonuclari karsilastirilmistir. Nugent
problemleri i¢in sonuglar Tablo 5, Skorin problemleri igin
sonuglar Tablo 6 ve Lipa problemleri i¢in sonuglar Tablo 7’de
verilmistir. Haberlesme sikliginin arttirmanin bazi problemler
icin olumlu sonuglar verdigi, ancak ortalama sonuglara
bakildiginda olumlu etkisinin fazla olmadig1 gérilmiistiir.

6 Tartisma ve oneriler

Sonuclardan da goriildiigi gibi paralel yontemler kullanilan
ornek problemler i¢in seri tavlama benzetimine goére ¢ok daha
iyi sonuglar vermistir. Bu ¢calismada en iyi sonuglar asenkron
paralel tavlama benzetiminde alinmistir. Coziimle ilgili
bilgilerin olmadig1 problemler icin de belirli bir iterasyon kadar
calistirilarak bu sonuglardan en iyi olani kullanilabilir. Evrimsel
senkron yonteminde seri tavlama benzetimine gore ¢ok daha
iyi sonuglar alinmasina ragmen asenkron yontem kadar basarili
degildir.

Tablo 4: Lipa problemleri icin karsilagtirma.

SERI ASENKRON EVRIMSEL SENKRON 100
Iyilesme Iyilesme fyilesme fyilesme
Problem Siire [terasyon  Siire (%) [terasyon (%) Siire (%) [terasyon (%)
lipa20b 0.28 876 0.27 4.18 431 50.83 0.49 -76.60 227 74.10
lipa30b 1.28 2177 0.57 55.65 507 76.69 0.74 42.23 401 81.58
lipa40b 4.63 4670 1.04 77.57 676 85.52 1.45 68.79 745 84.05
lipa50b 12.32 7881 2.30 81.32 1083 86.26 3.43 72.15 1327 83.16
lipa60b 34.69 14385 6.40 81.54 2310 83.94 8.95 74.19 2460 82.90
lipa70b 8291 23154 13.28 83.98 3326 85.63 22.41 72.97 4327 81.31
lipa80b 265.67 51750 30.65 88.46 5378 89.61 68.67 74.15 10060 80.56
lipa90b 443.12 62888 56.19 87.32 7101 88.71 120.69 72.76 13009 79.31
Ortalama 105.61 20973 13.84 70.00 2602 80.90 28.35 50.08 4070 80.87
Tablo 5: Nugent problemleri icin evrimsel senkron yontem karsilastirmasi.
EVRIMSEL SENK. 100 EVRIMSEL SENKRON 50 EVRIMSEL SENKRON 25
Iyilesme Iyilesme Iyilesme Iyilesme
Problem Siire iterasyon Siire (%) [terasyon (%) Siire (%) iterayon (%)
nugl2 0.45 248 0.45 1.37 209 15.73 0.45 0.45 194 21.77
nugl4 0.46 225 0.47 -2.68 209 7.33 0.46 0.47 197 12.67
nugl5 0.45 207 0.45 -0.68 177 14.73 0.45 0.47 183 11.47
nugléa 0.48 258 0.46 4.54 220 14.73 0.48 0.51 247 4.46
nugléb 0.50 269 0.47 6.72 281 -4.46 0.50 0.51 252 6.23
nugl7 0.49 239 0.45 7.85 217 9.41 0.49 0.50 232 3.03
nugl8 0.59 411 0.54 9.53 411 0.00 0.59 0.61 401 2.49
nug20 0.59 365 0.59 -1.30 425 -16.44 0.59 0.67 438 -19.93
nug21 0.58 341 0.57 1.76 348 -1.91 0.58 0.63 368 -7.77
nug22 0.62 357 0.58 6.45 336 6.02 0.62 0.68 403 -12.82
nug24 0.68 445 0.68 0.97 436 2.02 0.68 0.81 519 -16.63
nug25 0.63 383 0.68 -8.20 432 -12.79 0.63 0.74 435 -13.58
nug27 1.57 1577 1.78 -13.41 1756 -11.32 1.57 2.02 1762 -11.75
nug28 1.32 1159 1.35 -2.66 1120 3.41 1.32 1.76 1362 -17.54
nug30 1.02 681 1.04 -2.36 660 3.16 1.02 1.13 661 2.90
Ortalama 0.70 478 0.70 0.53 482 1.98 0.70 0.80 510 -2.33
Tablo 6: Skorin problemleri i¢in evrimsel ydntem karsilastirmasi.
EVRIMSEL SENK. 100 EVRIMSEL SENKRON 50 EVRIMSEL SENKRON 25
Iyilesme Iyilesme Iyilesme Iyilesme
Problem  Siire iterasyon Siire (%) [terasyon (%) Siire (%) [terasyon (%)
sko42 1.90 875 1.78 5.92 884 -0.97 1.79 5.77 873 0.29
sko49 423 1756 461 -8.84 1808 -2.96 5.01 -18.49 1787 -1.74
sko56 6.55 2130 6.93 -5.86 2014 5.45 8.24 -25.85 2149 -0.87
sko64 471 1056 5.35 -13.42 1123 -6.34 5.98 -26.90 1203 -13.90
sko72 7.13 1240 7.49 -5.09 1246 -0.48 9.18 -28.74 1498 -20.81
sko81 9.44 1250 12.37 -31.01 1582 -26.52 13.47 42.61 1670 -33.60
sko90 19.37 2007 23.74 -22.54 2319 -15.52 24.50 -26.46 2336 -16.38
sko100a 22.65 1783 24.63 -8.76 1807 -1.32 23.61 -4.24 1763 1.14
sko100b 39.29 2889 38.71 1.48 2759 4.52 34.48 12.24 2664 7.79
sko100c 3291 2394 35.85 -8.93 2748 -14.77 39.41 -19.75 2854 -19.23
sko100d 20.77 1626 23.53 -13.31 1630 -0.22 24.06 -15.84 1681 -3.38
sko100e 26.66 1968 30.27 -13.52 2152 -9.35 37.53 -40.75 2615 -32.86
skol00f  24.50 1800 23.74 3.12 1793 0.42 26.66 881 1900 -5.54
Ortalama 16.93 1752 18.38 -9.29 1835 -5.24 19.53 -18.50 1922 -10.70
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Tablo 7: Lipa problemleri i¢in evrimsel yontem karsilastirmasi.

EVRIMSEL SENK. 100 _ EVRIMSEL SENKRON 50 _ _ EVRIMSEL SENKRON 25 _
) lyilesme ) lyilesme lyilesme ) lyilesme
Problem Siire Iterasyon Siire (%) Iterasyon (%) Siire (%) Iterasyon (%)
lipa20b 0.49 227 0.49 0.14 195 14.10 0.51 -4.70 192 15.53
lipa30b 0.74 401 0.76 -2.38 388 3.24 0.83 -12.09 411 -2.56
lipa40b 1.45 745 1.42 212 682 8.46 1.48 -2.64 758 -1.74
lipa50b 3.43 1327 3.69 -7.63 1338 -0.79 4.01 -16.97 1612 -21.46
lipa60b 8.95 2460 11.14 -24.43 2800 -13.82 12.78 -42.71 3444 -40.01
lipa70b 2241 4327 25.35 -13.12 4975 -14.98 25.60 -14.24 4804 -11.01
lipa80b 68.67 10060 72.45 -5.50 9803 2.56 73.00 -6.31 9742 3.17
lipa90b 120.69 13009 130.93 -8.49 13099 -0.69 135.75 -12.48 12887 0.94
Ortalama 28.35 4070 30.78 -7.41 4160 -0.24 31.75 -14.02 4231 -7.14

Mevcut haliyle haberlesmenin hangi araliklarla olmasi
gerektigi, hangi sonuglarin devam edecegi, hangileri yerine
rasgele yeni ¢oziimler tretilecegi gibi belirlenmesi gereken
parametreler ortaya ¢ikmaktadir. Bu da su anki sonuglar i¢in
daha az parametre oldugundan asenkron yontemi avantajli
kilmaktadir. Asenkron ydntemin seri ydnteme gore
belirlenmesi gereken tek ekstra parametresi ayni anda kag
paralel tavlama benzetimine karar vermektir. Burada da
sistemin izin verdigi kadar baslatilmasi sonug¢ basarisin
arttiracaktir.

Gelecek calismalar olarak daha iyi bir birlestirme stratejisi
gelistirerek  evrimsel yontemin basarisini  arttirmaya
calisilabilir. Ornegin, haberlesme her 100 iterasyonda bir degil;
ylksek sicakliklarda ¢ok az, sicaklik azaldig1 zamanlarda daha
stk haberlesmenin yapilmas1 gibi yaklasimlar denenerek
asenkron yontemden daha iyi sonuglar verip vermeyecegi
incelenebilir. Ayrica ¢alismadaki hesaplamalar grafik islem
birimi lizerinde yapilarak da genisletilebilir.
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