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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
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Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Asim Egemen YILMAZ

Gelisen savunma teknolojilerine karsin kaynaklarin giderek tiikendigi giiniimiizde, hava
araclar1 gorevlerini icra ederken minimum yakit tiiketimi, siire ve gorev riski ile
maksimum basar1 elde etmek zorundadir. Kisith siirede, her bir hava araci i¢in birden
fazla amag¢ gozetilerek gorevlerin planlanmast zorunlulugu ortaya Cok Amach
Optimizasyon Problemini c¢ikarmaktadir. Tez kapsaminda yapilan calismada hava
araclarinin; istenilen gorevleri en verimli sekilde yerine getirebilmeleri i¢in, gorev
planlamalarinda  kullanilacak olan ¢ok-amagli  (multi-objective) optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilmistir. Daha sonra bu algoritmalar, etkin bir sekilde Genel Amagh
Grafik Islemci Birimleri (General Purpose Graphics Processing Units - GPGPUSs)
tizerinde CUDA programlama dili ile paralellestirilerek bir yazilim arayiizii
olusturulmustur. Calismadan elde edilen sonuglar, ¢ok amacli optimizasyon
problemlerinin olusturulan yazilim arayiizii ile ¢oziilmesinin, merkezi iglemci birimi

tizerinde seri olarak ¢dziilmesine oranla 16 kata kadar daha hizli oldugu gostermistir.

Ekim 2015, 76 sayfa

Anahtar Kelimeler: Cok amach optimizasyon, gorev planlama, genetik algoritma,
Grafik Islemci Birimleri, GPGPU, CUDA, skalarizasyon teknikleri



ABSTRACT

Master Thesis

SOLUTION OF THE GENERALIZED ASSIGNMENT PROBLEMS ON
GRAPHICS PROCESSING UNITS

Eren AKCA
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Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Asim Egemen YILMAZ

Nowadays increasingly depleted of resources despite the developing defense
technologies, air vehicles must achieve success while conducting their mission with
minimum fuel consumption, time and mission risk. In limited time, the obligation of
planning mission for each air vehicle by taking into account more than one objective
reveals a multi-objective optimization problem. In the thesis work, multi-objective
optimization algorithms used in mission planning of the air vehicles is developed in
order to fulfill the desired mission. After that, a software interface is created by these
algorithms parallelized on General Purpose Graphics Processing Units (GPGPUSs) via
CUDA programming language in an efficient manner. The results obtained from the
study show that solving the multi-objective optimization problems via the created
software interface is up to 16 times faster than solving them in a serial manner on the

central processing unit.

October 2015, 76 pages
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1. GIRIS

Hava araglarmin kesif/gozetleme, arama/kurtarma gorevlerini etkin bir sekilde
gerceklestirebilmeleri igin, kisithh kaynaklar1t  verimli kullanma zorunluluklari
bulunmaktadir. Bu zorunluluk, gorevlerin oncesinde birden fazla amag (gorev riskinin
en aza indirgenmesi, gorev tamamlama siiresinin en aza indirgenmesi, yakit sarfiyatinin
en aza indirgenmesi, kaynaklarin dengeli kullanilmasi ve amortisman giderlerinin
kontrol altinda tutulmasi, vb.) gozetilerek optimizasyon temelli planlama yapilmasi

thtiyacin1 dogurmaktadir.

Gorev Planlama islemi en basit anlamda, bir kiime/liste halinde verilen islerin minimum
zamanda (veya baska amaglar gozetilerek) yerine getirilmesi i¢in kaynak planlamasinin
yapilmasi olarak tanimlanabilir. Varsa oncelikli veya onemli islerin ilk basta yerine
getirilmesi, unsurlara is atamasi yapilirken her bir unsurun kabiliyetinin goz oniinde
bulundurulmasi vb. hususlar, problemin kisitlarin1 (constraint) olusturmaktadir.
Dolayisiyla gorev planlama problemi, aslen bir optimizasyon problemidir. Toplam
islem zamaninin minimize edilmesinin yani sira, enerji tasarrufu, unsurlarin amortisman
giderlerinin dengede tutulmasi vb. ek kaygilarin da bulunmasi durumunda problem, Cok

Amach (multi-objective) Optimizasyon Problemi’ne dontismektedir.

Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nde birden fazla amag¢ Onem sirasina gore
¢Oziime etki ederken, ¢6ziim kiimesi miimkiin oldugunca tiim amaclar1 karsilamaya
yonelik olusturulan ¢oziimleri kapsamaktadir. Nihai amag ise ¢6ziim kiimesi icerisinden

son kullanicinin tercihi dogrultusunda en optimum ¢oziimiin secilip uygulanmasidir.

Bahsedilen ihtiyaglar1 karsilamak {izere ortaya c¢ikan Cok Amagh Optimizasyon
Problemi bu tez kapsaminda belirlenen en uygun Skalarizasyon yontemi ile birden fazla
Tek Amacli Atama Problemlerine indirgenerek her bir problem es zamanli olarak
¢coziilmiistiir. Atama Problemleri’nin ¢6ziimiinde kullanilan yontemler, {i¢ ana baslik
altinda incelenebilir: “Deterministik Yontemler”, “Olasilik Temelli Yontemler” ve

“Bulussal Yontemler”.



Bulussal Yontemler, bir problem tiirii iizerinde yogun, dikkatli bir aragtirma ve sagduyu
ile o probleme 6zel, cogunlukla en iyiye yakin veya pratik degeri olan ¢éziim bulabilen
yaklasimlar1 ifade etmek i¢in kullanilir. Bulussal Yontemler, deterministik yontemlerin
yeterli olmadig1 durumlarda, atama problemlerinin 6zel yontemlerle nasil ¢oziilebilecegi
tizerinde durulur. Bu yontemler, paralellestirme islemine uygun oldugu i¢in 6zellikle
¢ok yiikksek boyutlu problemlerin Cok Amagli Optimizasyon Problemi gibi ele
alinabilmesine, ¢ok c¢ekirdekli islemci mimarileri iizerinde ayni1 anda birgok alternatif
¢Ozlimiin bulunabilmesine olanak saglamaktadir. Tez kapsaminda, son yillarda bilimsel
hesaplama amaciyla da kullanilmaya baslanan ve grafik kartlar1 tizerinde bulunan Genel
Amacli Grafik Islemci Birimleri (General Purpose Graphics Processing Units -
GPGPUs) iizerinde, CUDA programlama altyapist1 kullanilarak, paralellestirme
teknikleri uygulanarak, Genel Amagh Atama Problemleri, Cok Amagli Optimizasyon
Problemi gibi ele alinarak ve bulussal algoritmalarin en basarili 6rneklerinden Genetik

Algoritma ile ¢ozlilmiistiir.

Tez ile daha 6nceden de belirtildigi lizere atama problemleri {izerine sonu¢ ¢ikartimi
yapilarak sonuca ulasilmaya calisilmistir. Ele alinan yontemler ile belirli girdi
degerlerine kars1 ¢ikis performanslart maliyet, zaman, risk, vb. 6zellikler bakimindan
kiyaslanarak ele alinan kisitlar dahilinde en iyi sonuca ulagsmaya yardimci olacak
yontem belirlenerek T.C. Bilim Sanayi ve Teknoloji Bakanlig1 tarafindan desteklenen
“Grafik Islemci Birimleri Uzerinde Genel Atama Problemlerinin Coziimii” bashkli ve
01568.STZ.2012-2 numarali SAN-TEZ projesi kapsaminda bir yazilim gelistirme

arayiizii ortaya c¢ikarilmistir.

Bu tez caligmasindan elde edilen optimizasyon algoritmalar1 ve yazilim gelistirme
arayiizii, hava unsurlar1 i¢in mevcut milli gérev planlama tiriinlerinde kullanilarak, Milli
Gorev Planlama Sistemlerinin yeteneklerinin artirilmasi hedeflenmektedir. Tez ile elde
edilen kazanimlar sadece hava unsurlariin gorev planlamasi icin degil, milli savas
gemilerinde kullanilmak tizere gelistirilen yeni nesil Savas Yonetim Sistemlerinde de

kullanilabilecektir.



Bu amaclar dogrultusunda ortaya atilan problem ve problemin ¢éziimii i¢in kullanilan
bulugsal yontemler ile Cok Amagh Optimizasyon Probleminin Tek Amagh
Optimizasyon Problemi’ne indirgenmesinde kullanilan skalarizasyon yontemleri 2.
boliimde “Cok Amacgli Optimizasyon Problemleri ve Bulussal Yontemler” basligi

altinda incelenecektir.

3. boliimde, Paralel Programlama kavrami, grafik kartlari iizerinde paralellestirme
yontemi ve Grafik Islemci Birimleri iizerinde Genel Amagli Hesaplamalar konusunda

yapilan ¢alismalar “Paralel Programlama ve GPGPUlar” baslig1 altinda ele alinacaktir.

Tez kapsaminda uygulanan mimari yaklasim ve elde edilen sonuglar 4. boliimde
gosterilecektir. Ayrica, yapilan ¢alisma siiresince karsilasilan problemler ve ¢oziimleri,

kazanimlar ve implementasyon bu boliimde detayli bir sekilde anlatilacaktir.

Son boliimde ise elde edilen bilgi birikimi ile sonuglar tartigilacak ve gelecek donemde

yapilabilecek iyilestirmeler/gelistirmeler anlatilacaktir.

Ek olarak, tez kapsaminda yapilan ¢alismanin bir bolimii olan Cok Amagh
Optimizasyon Problemleri’nde Skalarizasyon Tekniklerinin paralel implementasyonuna
yonelik uygulama detaylarin1 anlatan "Parallel Cuda Implementation of the Desirability-
Based Scalarization Approach for Multi-Objective Optimization Problems" baslikli
akademik metin "13th International Conference on Parallel Problem Solving from
Nature (PPSN), Ljubljana 2014" konferansinda yer alan "Student Workshop on
Bioinspired Optimization Methods and their Application (BIOMA 2014)" calistayinda

sunulmustur.

Diger yandan, skalarizasyon tekniklerinin paralel implementasyonu ve bulussal
algoritmalarin en bilinen kiyaslama problemleri iizerindeki performansini anlatan bir
kitap bolimii ¢alismasi ise "Parallel Implementation of Scalarization Approaches for
Multi-objective Optimization Problems" baslhigiyla "Advances in Evolutionary

Algorithms Research" adli kitapta yer almistir.



Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nde skalarizasyon tekniklerinin paralel
implementasyonu ve bir takim kiyaslama problemleri iizerinde performanslarinin
karsilastirmalarin1 anlatan bir diger ¢alisma ise Uluslararasi Hesaplama ve Bilisim
Dergisi olan "Informatica”’nin "Special Issue of Informatica on Bioinspired
Optimization" adli 6zel sayisinda "Parallel Implementation of Desirability Function-
based Scalarization Approach for Multi-objective Optimization Problems™ basligiyla

yayinlanmistir.



2. COK AMACLI OPTIMIZASYON PROBLEMLERI ve BULUSSAL
YONTEMLER

Cok Amagli Optimizasyon Problemleri, giindelik hayatta siklikla karsilasilan; ¢6ziimleri

de karmagik yontemlerin kullanimini gerektiren zor problemlerdir. Bu nedenle ¢ok

amacli optimizasyon, farkli disiplinlerdeki bir¢ok aragtirmacinin iizerinde ¢alismakta

oldugu bir konu olup; bu tez ¢alismasinin da temelini teskil etmektedir. Giindelik

hayatta rastlanan ve kisitlar1 ¢ok fazla olan bu problemlerin ¢6ziimiinde, gradyant

tabanli olarak da bilinen klasik optimizasyon algoritmalar1 genellikle yetersiz (hatta

uygulanamaz) kalmaktadir. Bu gibi problemlerin ¢6ziimiinde, aslen sistematik deneme-

yanilma esasina dayanan bulugsal (heuristic) yontemlere bagvurulmaktadir.

Bulugsal yontemler:

Klasik optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak, optimize edilecek

fonksiyonun siirekli veya tiirevlenebilir olmasini gerektirmemeleri,

Yine klasik optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak, optimize edilecek

fonksiyon hakkinda niteliksel bile olsa herhangi bir 6n bilgi gerektirmemeleri,

Kisitlar1 pratik, ancak basarili bir sekilde ele almalar

nedeniyle, Ozellikle son 20 yil igerisinde her alanda yaygin olarak kullanilmaya

baslamistir. Bulugsal yontemlerin bir¢ogu:

Dogadaki bir takim fenomenlerden (evrim teorisindeki dogal seleksiyon,
cisimler arasindaki ¢ekim kuvveti, donen bir cisme etki ettigi diisiliniilen

merkezkac kuvveti, canlilardaki DNA nin kopyalanmasi, vb.)

Canlilarin (kus, balik ve bocek siiriileri; mikroorganizmalar, bitkiler, vb.)

davraniglarindan, veya

Devinim igerisinde cansiz yapilarin (yagmur damlalari, akarsular, vb.)

davranislarindan



ilham alinarak ve bu fenomenlerin/organizmalarin/yapilarin taklit edilmesi yoluyla
gelistirilmistir. Bu smiftaki en yaygin yontemler arasinda Genetik Algoritma, Pargacik
Stiriisii Optimizasyonu, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Farksal Evrim Algoritmasi

ornek verilebilir.

Bu yontemler, yukarida belirtilmis olan avantajlarinin yani sira:

e Hem ayrik, hem siirekli optimizasyon problemlerine uygulanabilir tiirevlerinin

olmasi,

e Cok modlu (multimodal), bir baska deyisle ¢ok sayida lokal optimum igeren

karmasgik fonksiyonlar i¢in de global optimuma ulasabilmeleri,

e Aslen tek amagli optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis olmalarina karsin,

cok amagli optimizasyon problemlerine yonelik versiyonlarinin da bulunmasi,

e Cogunlukla basit iglemler icermeleri dolayisiyla kolaylikla programlanabilir

donanim yapilar1 (6rnegin FPGA) iizerinde gerceklenebilir olmalari,

e Popiilasyon tabanli olmalar1 dolayisiyla da gerek yazilim, gerekse donanim

olarak gerceklenmelerinde paralelizasyona olanak saglamalari

gibi nedenlerle de gerek zaman kisitlamasi olmayan, gerekse zaman kisitlamasi olan
birgok uygulamada yaygin kullanim alan1 bulmaktadirlar. Literatiirde, olduk¢a karmagsik
ve gereksinimleri hayli agresif olan problemlerde bile, bulussal yontemlerin basarili
oldugu bildirilmistir. Dogadan ilham alan bulugsal yontemlerin basitlestirilmis planlama
faaliyetleri i¢in kullanimlari mevcut olmakla beraber, bu yontemlerin biiyiik 6lgekli bir
uygulamada kullanimi1 ve c¢ok amagli ydntemlerin GPU implementasyonlarinin

basarimlarinin karsilastirilmasi, literatiirde bulunmamaktadir.

Tez ¢alismasi i¢in ele alinan Coklu Hava Unsuru Gorev Planlama problemi, asagidaki

tanimlar araciligiyla betimlenebilir.

Tammlar:



U, (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru

Qn (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru’nun (Up’in) maksimum goérev siiresi (birimi:
dakika)

Jn (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru tarafindan yapilacak olan is (task)
Fn (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru’nun birim gorev maliyeti (birimi: $ / dakika)

Pn (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru tarafindan yapilacak olan isin (J,’in) uzunlugu
(birimi: dakika)

Kn (n={1,2,...,N}): n’inci Hava Unsuru tarafindan yapilabilecek olan isin (J,’in) tipi
Rm (m={1,2,...,M}): m’inci is (task)

Tm (M={1,2,...,M}): m’inci igin (Ry’in) tipi

Sm (M={1,2,...,M}): m’inci isin (Ry’in) maliyeti (birimi: dakika)

Vi (m={1,2,...,M}): m’inci isin (Ry’in) tamamlanma siiresi (birimi: dakika)

Dm (m={1,2,...,M}): m’inci is (Rp) i¢in maksimum tolere edilebilir tamamlanma siiresi
(birimi: dakika)

Znm (n={1,2,...N}) ve (m={1.2,...M}): m’inci isin (Ry’in), n’inci Hava Unsuru

tarafindan yapilmasi esnasindaki risk (birimi: birimsiz)

Coklu Hava Unsuru gérev planlama problemi, Vi=1,2,...,N ve Vj=1,2,...,M i¢in

N
a. ZW(Vi) (taktik 6neme gore agirliklandirilmis makespan)
i=1

b. max{w(V,)|i=1...,N} (taktik oneme gore agirliklandirilmig flowtime)

C. 2ij Zij (toplam gorev riski)
N
d > F
i=1 (toplam gorev maliyeti)
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degerlerinden, strateji olarak segilen(ler)i minimize edecek,
A (toplam gorev etkinligi)

degerini ise maksimize edecek sekilde (Uj, Rj) ¢iftlerinin olusturulmas: (veya i — j
atamalarinin gercgeklestirilmesi) olarak tanimlanabilir. Yukaridaki ifadelerde w(), isin

taktik onem derecesine gore agirlik degeri dondiiren bir agirliklandirma fonksiyonudur.

Sozii edilen problem, literatiirdeki genel atama probleminin (general assignment

problem - GAP) bir tiirevidir. Ancak, Coklu Hava Unsuru Gorev Planlama probleminde:

e Islerin ve Hava Unsurlar’'min sayisinin esit olmasi gibi bir zorunluluk

bulunmamaktadir.

e Kendisine hi¢ atama yapilmayan Hava Unsurlar1 olabilecegi gibi, baz1 Hava

Unsurlari’na ardisik olarak gerceklestirilmek birden fazla is atanabilmektedir.

e Minimize edilecek deger, sadece siire olmayip; yukarida da goriildigi iizere
agirliklandirilmis  makespan, flowtime, gorev maliyeti veya gorev riski
degerlerinden en az biri olabilmektedir. Ayn1 zamanda, taktik onceliklere gore
tanimlanacak olan gorev etkinligi fonksiyonunun da maksimize edilmesi
gerekmektedir. Birden fazla degerin ayn1 anda minimizasyonu/maksimizasyonu

istenildiginde problem, ¢ok amagli bir optimizasyon problemine doniismektedir.

Problemin ¢6ziimii, bir takim varsayimlar ve kisitlar altinda gergeklestirilmelidir.

Asagida, s6z konusu varsayimlar ve kisitlar i¢in temel birka¢ 6rnek verilmistir:

1) Zj Pj < Qn (Bir baska deyisle, Uy’ye atanmis olan islerin toplam siiresi, Uy’in

maksimum gorev siiresini gegmemelidir)

i) Vm < Dy (Bir bagka deyisle, Ry’nin tamamlanma siiresi, maksimum tolere edilebilir

tamamlanma siiresini gegmemelidir)

iii) Belirli Ki’ler ve Tj’ler igin (Uj, R;) ciftinin olusturulmasi (veya i — j atamasi) yasakli

olabilir.



Tez kapsaminda yukarida tanimlamalar1 ve kisitlamalari ile birlikte belirtilen problem
en temel haliyle ele alinmistir. Sel (2013), ¢alismasinda Deterministik Yontemler,
Olasilik Temelli Yontemler ve Bulussal Yontemlerden olmak iizere bir ¢ok algoritmay1
Coklu Hava Unsurlar1 i¢in Goérev Planlama Probleminin ¢6ziimiinde denemis ve en iyi
sonucu Genetik Algoritma ile elde ettigini belirtmistir. Bu sebeple tez ¢aligmasinda
problemin ¢oziimiinde diger algoritmalarin tekrar denenmesine gerek olmadan Genetik
Algoritma kullanilmistir. Ayrica Cok Amagli Optimizasyon Problemindeki amaglar bir
potada eritilip tek amaca indirgenirken skalarizasyon tekniklerinden faydalanilmistir.
Sonraki boliimlerde tez kapsaminda incelenen ve uygulanan skalarizasyon teknikleri

anlatilacaktir.

2.1 Cok Amach Optimizasyon Problemlerinde Skalarizasyon Teknikleri

Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin ¢oziimiine yonelik bir¢ok yaklasim vardir.
En temel yaklasim "Skalarizasyon", bir baska deyisle "bir araya getirme" yaklagimidir.
Bu yaklasim, tek bir amag elde etmek icin biitiin amaglarin bir araya getirilmesini esas
alir (Marler ve Arora 2005). Boylece Cok Amagli Optimizasyon Problemleri, Tek
Amagli Optimizasyon Problemi’ne indirgenerek ¢6ziilir. En yaygm bilinen
skalarizasyon teknigi "Agirlikli Toplam" teknigidir (Koski ve Silvennoinen 1987,
Saramago ve Steffen Jr 1998, Marler ve Arora 2010).

Skalarizasyon teknikleri, NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) (Srinivas
ve Deb 1995), NSGA-II (Deb vd. 2002) ve VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm) (Schaffer 1985) vb. gibi oldukc¢a giiglii Cok Amacgli Optimizasyon
Algoritmalarin gelisiminden 6nce, 1980’ler ve 1990’larin baslarinda popiiler oldu. Bu
algoritmalar ortaya ¢iktiktan sonra skalarizasyon tekniklerinden artik eskisi kadar etkili
olmadig diisiiniilerek vazgecildi. Fakat daha sonra, 6zellikle 2000’lerde ¢ok ¢ekirdekli
mimarilerin ortaya c¢ikmasiyla bilim adamlari dogru implement edildiklerinde
skalarizasyon tekniklerinin paralellestirme i¢in her zaman faydali ve kullanilabilir
olduklarimi diisiinerek yeniden skalarizasyon teknikleri iizerinde calismaya basladilar.
Boylece skalarizasyon teknikleri, Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin

¢Oziimiinde paralellestirme yontemleri ile birlikte kullanilmaya baslandi.
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Tez kapsaminda yapilan ¢aligmada ise, oncelikle Agirlikli Toplam teknigi denenmis
ancak, sonraki boliimlerde bahsedilen sebeplerden dolay1 bu teknik yetersiz kalmistir ve

yerine "Cekicilik Fonksiyonu" teknigi kullanilmistir.

2.1.1 Agirhkh toplam teknigi

Cok Amagli Optimizasyon Problemi’nin ¢oziimiinde "tercihe dayali" sonuglar ortaya
cikmaktadir (Trautmann ve Mehnen 2009). Ote yandan skalarizasyon teknigi
kullanilarak tek amaca indirgenen problemin ¢dziimiinden tek bir sonug¢ ortaya cikar.
Skalarizasyon teknigi kullanilarak tek amaca indirgenen problem, Cok Amagh
Optimizasyon Problemi’nin sadece bir drnegidir. Diger bir drnegi elde edebilmek igin,
skalarizasyon siirecinde kullanilan parametreler degistirilir ve ortaya c¢ikan bir

oncekinden farkli bir 6rnek ¢oziiliir.

Ormnek olarak, iki amacli optimizasyon problemi ele alindiginda ve bu probleme
Agirlikli Toplam teknigi uygulandiginda ortaya ¢ikan amag¢ fonksiyonu Esitlik
(2.1)’teki gibi olmaktadir.

c=wsfy + (1 —wyf, (2.1)

Bu esitlikteki w1 agirlik degeridir ve 0 ile 1 arasinda tanimli gergek sayidir. Bu agirlik

degeri degistirilerek yeni bir tek amagli optimizasyon problemi elde edilir.

Agirlik degeri degistirilerek ¢oziilen Tek Amagli Optimizasyon Problemleri’nden elde
edilen sonuglar arasindan bir sonucun uygunluguna, o sonucun Pareto uzayi igerisindeki
baskinligina bakilarak karar verilir. Sekil 2.1°de iki amagli optimizasyon probleminin
¢Oziimiine ait sonug¢ kiimesi, baskin sonu¢ ve sonuglar (Pareto Cephesi) ile baskilanan

sonuglar gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Baskinlik ve Pareto Cephesi resimsel gosterimi

Cok Amaglh Optimizasyon Problemleri’nde amag, tercihe dayali bir sonug kiimesi elde
etmektir. Ornek olarak ele alman iki amagl optimizasyon probleminin ¢dziilmesiyle
elde edilen sonu¢ kiimesi igerisinde bulunan en uygun sonuca "Baskin Sonug
(Dominating Solution)", diger sonuglara da "Baskilanan Sonuglar (Dominated
Solutions)" adi1 verilir (Sekil 2.1). Birden fazla baskin sonucun varligi ile "Pareto
Cephesi (Pareto Front)" olusur (Sekil 2.1). Agirlikli Toplam teknigi kullanilarak ¢oziim
kiimesi elde edebilmek icin esitlik(2.1) kullanilir ve agirlik degeri 0 ile 1 arasinda
sistematik bir sekilde degistirilir. Bu yontem ile her bir agirlik (wq) degeri i¢in yeni bir

sonu¢ bulunmus olur.

o =wifi + (1-w)fz
EE”TI = = 'I-l"|J'I{_]—|n’1-'|}
Konveks

Pareta -
Cephesi -/

Sekil 2.2 Konveks Pareto Cephesi igin Agirlikli Toplam teknigi kullanilarak sonucun
bulunmasi
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Cephesi
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Bulunan ¢dzim

Sekil 2.3 Konveks Pareto Cephesi i¢in Agirlikli Toplam teknigi kullanilarak agirlik
degerinin degistirilmesiyle diger sonuglarin bulunmasi

Sekil 2.2°de gosterildigi tizere esitlik(2.1) Pareto uzayinda (f;f; diizleminde) bir dogruyu
belirtir. Optimizasyon islemi boyunca ¢ = w;f; + (1 — wy)f; esitligi minimize edilerek,
esitligin belirttigi dogru sabit egimle orijine dogru kaydirilir. Dogru ile Pareto Cephesi
egrisinin kesisimi sonucu vermektedir. Agirlik degeri dogrunun egimini belirtir ve
agirlik degerinin degistirilmesi ile farkli egimde bir dogru elde edilir. Sekil 2.3’de
agirlik degeri degistirilmis, dolayisiyla farkli bir egimde bir dogru ile Konveks Pareto

Cephesi i¢in bulunan diger bir sonug gosterilmistir.

Konkav
Pareto
Cephesi

1

— /i
- .
e

Bulunan gziim -~

Sekil 2.4 Konkav Pareto Cephesi igin Agirlikli Toplam teknigi kullanilarak sonucun
bulunmasi
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Sekil 2.5 Konkav Pareto Cephesi i¢in Agirlikli Toplam teknigi kullanilarak agirlik
degerinin degistirilmesiyle diger sonucun bulunmasi

Pareto Cephesinin konveks oldugu durum icin Agirlikli Toplam teknigi yukarida
bahsedildigi gibi uygulanir ve sonuglar elde edilir. Bir diger yandan, Pareto Cephesinin
konkav olma ihtimali de s6z konusudur ve bdyle bir durum igin ¢ = wif; + (1 — wy)f,
esitliginin belirttigi dogru sabit egimle minimize edildiginde bulunan sonug sekil 2.4°te
gosterildigi gibi B noktasidir. Agirlik degeri degistirilerek elde edilen diger bir sonug ise
A noktasidir. Boyle bir durumda, agirlik degeri ne kadar degistirilse de A ve B
noktalarindan farkli bir sonug elde edilemeyecektir (Burachik vd. 2014). Sekil 2.4 - 2.5
bu durumu resimsel olarak ifade etmektedir. Ger¢ek problemlerde Pareto Cephesinin
konveks veya konkav formda olacagin1 dnceden bilmek miimkiin degildir. Bu yiizden

Agirlikli Toplam teknigi gergek problemlere tam olarak uygulanamamaktadir.
2.1.2 Cekicilik fonksiyonu teknigi

Tez kapsaminda yapilan calismada oncelikle Agirlikli Toplam teknigi uygulanmis fakat
bir 6nceki boliimde anlatildig1 gibi basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu yilizden bir baska
skalarizasyon teknigi olan Cekicilik Fonksiyonu teknigi uygulanmistir (Altinoz vd.
2013). Bu teknik ilk olarak 1965 yilinda Harrington tarafindan ortaya atilmustir.
Cekicilik Fonksiyonu tekniginin onerilmesinden sonra, Derringer ve Suich (1980) bu
teknik i¢in temel esitlikler olan degisik formiilasyonlar sundular. Tek tarafli ve gift
tarafli Cekicilik Fonksiyonu olarak adlandirilan formiilasyonlardan: Esitlik(2.2) ve
Esitlik(2.3)’te gosterilen formiilasyon tek tarafli Cekicilik Fonksiyonu ve Esitlik(2.4)’te
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gosterilen formiilasyon ise ¢ift tarafli Cekicilik Fonksiyonu tanimlamak igin

kullanilmaktadir.

Esitliklerde kullanilan parametreler asagidaki gibidir:

e y: Giris parametresi (Amag fonksiyonu degeri)

« Nmin: Cekicilik Fonksiyonu i¢in minimum amag fonksiyonu degeri

« Nmax @ Cekicilik Fonksiyonu igin maksimum amag fonksiyonu degeri

o hmeq : Cift tarafli Cekicilik Fonksiyonu i¢in ortalama amag fonksiyonu degeri

1 y < hmin
_h '
d,(y) = (hyfgax] i < Y < Ny (22)
0 y>h..,
0 y < hmin
“he Y
dz(y) = [hyfnﬁnj hmin <y< hmax (23)
1 y>h .
O y < hmin
t
[hy_%r:nJ hmin < y < hmed
dg(y) — med h min . (24)
(y_—maxj hmed <y< hmax
hmed - hmax
0 y >N

Bir amaca ait bir degerin ne derece ¢ekici oldugunu belirlemek i¢in "Cekicilik Seviyesi"
kavrami kullanilir. Cekicilik seviyesi d(y) =1 o degerin biitiiniiyle ¢ekici, d(y)=0 ise

biitiiniiyle ¢ekici olmayan durumunu belirtir. Bu durumda d;, minimizasyon problemleri
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i¢in kullanilan tek tarafli Cekicilik Fonksiyonunu ifade eder. Fonksiyonun egimi r, t ve
s parametreleri ile belirlenir. Bir Cekicilik Fonksiyonu bu parametreler ile sadece bir
dogru ile degil bir yay ile de tanimlanabilir (Altindz vd. 2013). Sekil 2.6 - 2.8’de, tek

tarafli ve ¢ift tarafli Cekicilik Fonksiyonlar1 ile bu fonksiyonlarin dogru ve yay ile

tanimlamalar1 gosterilmistir.

-y

Cekicilik Seviyesi

hn'lnn hllTIaK
Amac Fonksiyonu Degeri
Y

Sekil 2.6 Esitlik (2.2)’te ifade edilen Cekicilik Fonksiyonunun resimsel gosterimi

—

Cekicilik Seviyesi
D2 (y)

=}

Fnin Pmax

Amag Fonksiyonu Degeri
¥

Sekil 2.7 Esitlik (2.3)’te ifade edilen Cekicilik Fonksiyonunun resimsel gosterimi
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Cekicilik Seviyesi
D3 (y)

L]

hmin hmed hmax

Amac Fonksiyonu Degeri
¥

Sekil 2.8 Esitlik (2.4)’te ifade edilen Cekicilik Fonksiyonunun resimsel gésterimi

Cekicilik Fonksiyonunun ana fikri agsagida belirtildigi gibidir:

e (Cekicilik Fonksiyonu, gercek amag¢ fonksiyonu degerleri ile [0,1] arasinda
degisen degerler arasinda bir eslestirmedir.

e Bir Cekicilik Fonksiyonu, Cok Amagli Optimizasyon Problemlerinde sadece bir
amaca karsilik gelir ve ilgili ama¢ fonksiyonunun degerlerini [0,1] arali§ina
dontistirtr.

e Her bir amag¢ fonksiyonunun minimizasyonuna yonelik istege bagli olarak
(6rnegin: minimum/maksimum degerler) ilgili Cekicilik Fonksiyonu olusturulur.

e Nihai ¢ekicilik degeri tim Cekicilik Fonksiyonlarinin geometrik ortasi olarak
tanimlanir ve bu deger maksimize edilir.

Iki amagli optimizasyon problemi icin (f; ve f, fonksiyonlar1 minimize edilen)

olusturulan Cekicilik Fonksiyonlar1 di(f1) ve dx(f,) sekil 2.9°da gosterildigi gibidir.
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di(f1) dy(f)
A A

f T L fl f } > f2
f1min_to| f1max_to| f2m in_tol f2max_to|

Sekil 2.9 iki Amacl Optimizasyon Problemleri i¢in kullanilan Lineer Cekicilik
Fonksiyonu resimsel gosterimi

Cekicilik Fonksiyonunun olusturdugu seklin sistematik bir bicimde degistirilmesi ile
Pareto Cephesi elde edilir (Altinz vd. 2013). Bunun i¢in de asagidaki adimlar

uygulanir:

o Sekil 2.9°da gosterilen fimax tol V& fomax 1o parametreleri sonsuza gekilir.

®  fimin_tol V€ fomin_tor parametreleri sistematik bir bigimde degistirilir.

Bahsedilen bu yontem kullanilarak, konveks veya konkav formda olmasma
bakilmaksizin Pareto Cephesi bulunur. Iki Amagcli Optimizasyon Problemi i¢in sunulan
bu yontem sekil 2.10°da gosterildigi gibidir. fimin ol V€ famin ol parametreleri ile sektor
belirlenir ve bu sektor igerisinden sonu¢ bulunur. Bulunan sonug ¢ekicilik degerlerinin
geometrik ortalamasi alindiktan sonra elde edilen noktaya karsilik gelmektedir. Sekil
2.11°den de goriilebilecegi tizere, Cekicilik Fonksiyonu teknigi ile Pareto Cephesi
konkav formda bile olsa sonu¢ bulunabilmektedir. Boylelikle Cekicilik Fonksiyonu
teknigi, Pareto Cephesinin hangi formda olacagi o©nceden bilinemeyen gergek
problemlerde bile rahatlikla uygulanabilmektedir. Bir baska deyisle, Agirlikli Toplam
tekniginde oldugu gibi Cekicilik Fonksiyonu teknigi konkav formdaki Pareto

Cephelerine uygulandiginda basarisiz sonug vermemektedir (Altinéz vd. 2013).
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_,l'rlmin tnl VE _-r.'!m n_to
degerleri tarafindan
belirlenen alan

D =[d\(fi) x ds(f2)]"*

D'yi minimize et

| - /)

Bulunan ¢zim

Sekil 2.10 Konveks Pareto Cephesi i¢in Cekicilik Fonksiyonu teknigi kullanilarak elde
edilen sonug

Lf: ) _,"rlmin tol VE _-F.'!m n o
> degerleri tarafindan
F -
belirlenen alan
Konkav / , ™
Pareto ] D =[d\(f1) xds(f2)]
Cephesi \-.\ D'yi minimize et
._.\ |
Y - i

Bulunan ¢dzim

Sekil 2.11 Konkav Pareto Cephesi i¢in Cekicilik Fonksiyonu teknigi kullanilarak elde
edilen sonug

Ornek olarak ele alman gérev planlama probleminde Cekicilik Fonksiyonu Temelli

Skalarizasyon Teknigi asagidaki gibi uygulanmaktadir.

Skalarizasyon siireci, daha oncede bahsedildigi gibi problemde belirlenen amag sayisi
kadar maliyet matrisleri olusturularak baslayacak, daha sonra olusturulan bu
matrislerden Cekicilik Fonksiyonu teknigine ait skalarizasyon siireci isletilecek ve bu
siire¢ sonunda bir tane nihai ¢ekicilik matrisi elde edilecektir. Ornek gorev planlama
probleminde, harcanan yakitin minimize edilmesi ve goOrev tamamlama siiresinin
minimize edilmesi olmak tizere iki farkli ama¢ bulunmaktadir. Bu iki amaca ait maliyet

matrisleri sekil 2.12°deki gibidir.
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Her bir maliyet matrisi olusturulurken, matrisin o« olmayan elemanlar1 i¢in 1. gorevin j.
unsur tarafindan gerceklestirilmesinin reel maliyeti hesaplanarak ilgili yere
yazilmaktadir. Matristeki co olarak yazilan eleman, ilgili hava unsuru i¢in icra edilebilir
bir gorevin planlanamadigini gostermektedir; bu duruma verilebilecek en iyi 6rnek
unsurun herhangi bir rota iizerinden ucus yapmadan bulundugu meydanda kalmasi

olarak verilebilir.

Maliyet Matrisi 1 Maliyet Matrisi 2
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Sekil 2.12 Iki amagli optimizasyon problemi i¢in olusturulan maliyet matrisleri

Maliyet matrisleri tanimlandiktan sonra, her bir maliyet kriteri i¢in tanimlanmis olan
sekil 2.9°da gosterildigi gibi “Cekicilik Fonksiyonlar1” kullanilarak ¢ekicilik degerleri
hesaplanmaktadir, boylece her bir maliyet matrisi i¢in bir ¢ekicilik matrisi hesaplanmis

olur.

Cekicilik Fonksiyonlar’’nin tanimi geregi maliyet matrisindeki her bir eleman igin
hesaplanan ¢ekicilik degeri 0’dan kii¢iik ve 1°den biiyiik olamaz ve reel maliyeti sonsuz
olan elemanin ¢ekicilik degeri 0 olmalidir. Yani, maliyet matrisinde bulunan bir gorev
unsur eslesmesinin o amag i¢in hesaplanan reel maliyet degeri istenen amaca ne kadar
uygunsa, o eslesmenin ¢ekicilik matrisindeki degeri de 1’e o kadar yakin olmaktadir.
“Cekicilik Fonksiyonlar1” kullanarak hesaplanan cekicilik matrisleri sekil 2.13’de

gosterilmistir.
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Gorevler

Sekil 2.13 Iki amagli optimizasyon problemi icin olusturulan cekicilik matrisleri

Her bir amag igin reel maliyet matrislerinden elde edilen g¢ekicilik matrislerinden son
olarak bir tane nihai cekicilik matrisi hesaplanir. Bu hesaplama ise daha dnce anlatildig:

gibi geometrik orta kullanilarak her bir eleman igin yapilmaktadir. Ornek nihai gekicilik

Cekicilik Matrisi 1

Unsurlar
(/(f)ll (] (f)lm
0
0
_d(f)nl (](f)nm
Yakit

matrisi sekil 2.14°deki gibidir.

Skalarizasyon stireci sonunda elde edilen nihai ¢ekicilik matrisindeki her bir elemani
(nihai ¢ekicilik degeri) maksimize edecek sekilde optimizasyon siireci baslatilir ve bu
stire¢ sonunda hesaplanan en uygun gorevler unsurlara atanarak problem ¢6ziilmiis olur.

Cekicilik Fonksiyonu Temelli Skalarizasyon Teknigi’nin tez kapsaminda uygulandigi

Gorevler

Cekicilik Matrisi 2
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d 1
0
0
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adim ile optimizasyon siirecine ait detaylar dordiincii boliimde anlatilmigtir.
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Sekil 2.14 Cekicilik matrislerinden elde edilen nihai ¢ekicilik matrisi
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3. PARALEL PROGRAMLAMA VE GPGPULAR

3.1 Paralel Programlama

Parcalara boliinmiis ve uyarlanmis ayni gorevin ¢oklu islemcilerde es zamanl olarak
isletilmesine “Paralel Hesaplama/ Programlama” adi1 verilir. Paralel Programlamadaki
temel amag sonucglart daha hizli elde ederek daha kisa zamanda isin bitirilmesi veya
ayn1 zamanda daha fazla is yapilmasidir. Paralellik veya paralellestirme birkag¢ farkl

sekilde yapilabilir.

Cizelge 3.1 Paralellik tiirleri (Akgay vd. 2011)

Paralellestirme Tiirii Gergeklestirildigi Platform

Bit Diizeyinde Paralellik Islemci Iginde
(Bit - Level Parallelism)

Komut Diizeyinde Paralellik Islemci iginde
(Instruction- Level Parallelism)

Veri Diizeyinde Paralellik Islemci Disinda (CPU)
(Data Parallelism)

Gorev Paylasimhi Paralellik Islemci Disinda (CPU, GPU)
(Task Parallelism)

Cizelge 3.1’de gorildigi lizere paralellik 4 simifa ayrilir (Akgay vd. 2011). Bit
Diizeyinde Paralellik ve Komut Diizeyinde Paralellik tiirleri islemci i¢indeki islenen bit
miktarimn1 ve galistirilan komut sayisini belirtirken; Veri Diizeyinde Paralellik ve Gorev
Paylasimli Paralellik tiirleri islemci disinda sirastyla ayni gérevin farkli veri tizerinde

calistirilmasi ve ayni/farkl veri tizerinde farkli gorevlerin ¢alistirilmasini belirtir.

Paralel Programlamayi Seri Programlamaya gore daha performanshi kilan en biiyiik
etken Paralel Programlamanin c¢alisma seklidir. Kullanilan programlama dili veya

donanim ne olursa olsun Paralel Programlamanin ¢alisma sekli degismez.
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Sekil 3.1 - 3.2’de (Aluntas ve Yegenoglu 2011), Seri Programlama ve Paralel
Programlama calisma sekilleri gosterilmistir. Seri Programlamanin ¢alisma prensibi
temelde birbiri ardina gergeklesen islemler lizerine dayalidir. Bir bagka anlatimla, Seri
Programlamada bir islem bitmeden diger bir islem baslatilamaz. Ote yandan Paralel
Programlama da bdyle bir durum séz konusu olamaz. Ciinkii Paralel Programlama da
her bir islem ayr1 bir ¢ekirdekte yapildigindan bir islemin baslamasi i¢in diger bir

islemin bitmesi beklenmez.

Sekil 3.1°de gosterilen Seri Programlama ¢alisma prensibinde, pargalara ayrilmis olan
problemde yapilacak olan her bir iglem i¢in T kadar zaman gerektigi disiiniiliirse, N
tane islem i¢in kabaca T * N kadar zaman gerekir. Seri Programlama da yapilacak olan
islem sayisi ile toplam gecen siire arasinda dogru oranti vardir ve bu da Seri
Programlamanin yiiksek performans gerektiren uygulamalarda kullanimina engel teskil

etmektedir.

problem

l komutlar
tN t3 2 t1

Sekil 3.1 Seri programlamanin ¢alisma prensibi (Altintas ve Yegenoglu 2011)

Diger yandan Paralel Programlamada problem parcalara ayrildiktan sonra, her bir parca
ayr1 bir ¢ekirdek tizerinde islenir. Cekirdekler ayn1 gorevi farkli problem parcaciklar
icin gerceklestirirken, islem siiresinde herhangi bir artis gézlenmez. Bir diger deyisle
Veri Diizeyinde Paralellik gergeklestirilmis olur. Paralel Programlamanin g¢alisma

prensibi sekil 3.2°de gosterildigi gibidir.
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problem komutlar

tN 3 t2

Sekil 3.2 Paralel programlamanin ¢alisma prensibi (Altintas ve Yegenoglu 2011)

tl

Bu tez kapsaminda Veri Diizeyinde Paralellik tiirii tizerinde calisilmig olup, Grafik

Islemci Birimleri’nden faydalanilmugtir.
3.1.1 Grafik Islemci Birimi (GPU)

Grafik Islemci Birimi (Graphic Processing Unit - GPU), bilgisayarlarda grafik
olusturma i¢in kullanilan bir aygittir. CPU ile kiyaslandiginda i¢inde ¢ok daha fazla
sayida transistor barindiran GPU, tizerinde bulunan ¢ok sayida islemci sayesinde matris

islemlerini CPU dan ¢ok daha hizli yapabilmektedir.
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Sekil 3.3 CPU mimarisi (Anonim 2009)

Sekil 3.4 GPU mimarisi (Anonim 2009)

Sekil 3.3 - 3.4 (Anonim 2009)’te goriildiigii gibi CPU ve GPU mimarisi birbirinden
oldukga farklidir. Asagida CPU ile GPU arasindaki temel farklar belirtilmistir:

e Bilgisayarin temel islemci birimi CPU iken, GPU sadece CPU’nun yiikiini
hafifletmek i¢in kullanilir.



e GPU’nun esas ortaya ¢ikis amaci CPU’nun yerini almak degil, grafik

islemlerinin daha hizli yapilabilmesini saglamaktir.

e CPU’da en fazla birka¢ ¢ekirdek bulunabilirken, GPU’da bu say1 on binler

mertebesine ¢ikabilir.

e GPU yiiksek c¢ekirdek sayisi sayesinde boliinebilir durumdaki biiylik 6lcekli

verileri CPU’ya oranla ¢ok daha kisa siirede igleyebilir.

3.1.2 CUDA

CUDA, GPU’lar i¢cin NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilen bir yazilim gelistirme
platformudur. C programlama dili tizerinde eklenti olarak kullanima sunulmustur ve ilk
CUDA Gelistirici Seti 2007 yilinda piyasaya stiriilmiistiir. CUDA s6zdizimi kurallar1 C

programlama diline oldukga yakindir.

Sekil 3.5 ve sekil 3.6 (Buck ...?)’da gosterildigi tizere C ile CUDA dilleri bir 6rnek
lizerinden karsilastirilmistir. Ornege gore bir vektoriin her bir elemanina sabit bir say
eklenmektedir. Ayni programin C implementasyonunda seri programlama mantiginin

isleyisi, CUDA implementasyonunda ise paralel programlama mantiginin isleyisi

gosterilmektedir.
void increment cpu(flocat *a, float b, int N) _global_ void increment gpu(float #a, float b, int N)
{ i
for(int idx =0; idx<N; idx++) int idx = blockldx.x*blockDim.x+threadldx.x;
a[idx] = a[idx]+b: if (idx < N)
} a[id=z] = a[idx] + b:

Sekil 3.5 C ile CUDA dilinin karsilastirilmasi (Buck ...?)

Sekil 3.5’te goriildiigli tizere, ornekteki vektoriin her elemanina sabit bir say1 eklemek
i¢in, programin C implementasyonunda vektoriin tiim elemanlar: iizerinden bir dongii
ile gecilmesi gerekirken, CUDA implementasyonunda bdyle bir islem séz konusu
degildir. Ciinkii vektoriin her bir elemanina sabit bir sayr eklenmesi isini GPU

tizerindeki ayr ¢ekirdekler yapmaktadir. Béylece programin C implementasyonunda bir
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biri ardina gerceklesen islemler, CUDA implementasyonunda es zamanli olarak
gerceklestirilebilmektedir. CUDA diline ait ¢esitli yerlesik degiskenler ve notasyonlar
yardimu ile bu islem igin kag¢ ¢ekirdek kullanilacagi, ¢ekirdeklerin nasil bir mimari ile

calistirilacagi ve her bir ¢ekirdege ait gorevin ne olacagi belirtilir.

volid main () vold main ()
i {

increment cpu{a,b,H): dim3 dimBlock(blocksize):
1 dim3 dimGrid(gridsize);

increment gpu<<<dimGrid,dimBlock>>>(a,b,N)

Sekil 3.6 C ile CUDA dilinin karsilastirilmasi (Buck ...?)

Sekil 3.6’da daha oOnce bahsedilen fonksiyonlarin cagirilma bigimleri gosterilmistir.
Goriildigii gibi  CUDA  implementasyonundaki  fonksiyon ¢agirimi ile C
implemantasyonundaki fonksiyon cagirimi arasinda belirgin bir fark vardir. Bu iki
cagirim arasindaki fark, CUDA dilinin GPU’lar lizerinde ¢alisacak olan fonksiyonlarin
cagirilmadan once konfigiire edilmelerinden kaynaklanmaktadir. Yapilan konfigilirasyon
sonrasinda belirlenen mimariye gore cagirilan fonksiyon calisirken, paralellik seviyesi

bu asamada belirlenmektedir.

CUDA dilinin bir bagka 6zelligi ise donanima yakin bir dil olmasindan kaynaklanan,
donanim bilesenlerine (GPU c¢ekirdekleri, hafizalar ve yazmaglar) kolay erisim imkani
sunmasidir. Sekil 3.7°de (Ghorpade vd. 2012) CUDA islemci modeli ve hafiza tipleri
gosterilmistir. CUDA islemci modeli 3 ana boliimden olusmaktadir: is pargaciklari
(threads), bloklar (blocks) ve 1zgaralar (grids). En temel anlatimla bir blok igerisinde
birden fazla is parcacigi, bir 1zgara icerisinde birden fazla blok ve bir GPU igerisinde

birden fazla 1zgara bulunmaktadir.
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Sekil 3.7 CUDA islemci modeli ve Hafiza tipleri (Ghorpade vd. 2012)

CUDA bilesenlerine ait temel kavramlar asagidaki sekilde anlatilabilir:

Ev sahibi (Host): GPU’yu yapilandiran, GPU fonksiyonlarini ¢agirip kullanan
islemcidir. Bir diger deyisle CPU’nun kendisidir.

Cihaz (Device): Paralellestirme isleminin bagladigi yerdir. Yani, GPU’nun
kendisidir.

Cekirdek (Kernel): Cihaz iizerinde kosan fonksiyondur. Parallestirme islemi
yapildig1 anda, yazilmis olan fonksiyon ayri ¢ekirdekler iizerinde calistigindan,

her bir ¢ekirdek iizerinde kosan fonksiyon olarak da adlandirilabilir.

Izgara: Aymi ¢ekirdek {iizerinde kosan asenkron is pargacigi grubu olarak
adlandirilir. CPU tarafindan kullanilan her GPU fonksiyonu 1zgara {izerinden
cagirilir. lzgaralar bir GPU’ya aittir ve multi-GPU sistemlerde, 1zgaralar

GPU’lar arasinda paylasilamaz.
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Blok: Izgaralar1 olusturan, is pargaciklarinin ve paylasimli hafizanin olusturdugu
mantiksal bir birimdir. Bloklar bir 1zgaraya, dolayisiyla bir GPU’ya aittir ve
GPU’lar arasinda paylasilamaz. Blok yerlesimi 1B veya 2B olarak yapilabilir.
Bir GPU igerisinde en fazla 65535 blok bulunabilir.

Is parcacigr: Bloklar1 olusturan en kiigiik birimdir. Aym1 zamanda GPU’nun
temel birimidir ve CUDA igerisinde yazilan kodlar is parcaciklari i¢inde ¢aligir.
Blok igerisinde is parcacigi yerlesimi 1B, 2B veya 3B olarak yapilabilir. GPU
modeline gore degisebilmekle beraber, bir blok igerisinde en fazla 512 veya

1024 is pargacig1 bulunabilir.

CUDA islemci modelinde bulunan hafiza tipleri asagidaki gibidir:

Global Hafiza (Global Memory): GPU iizerindeki en genel yazilabilen ve
okunabilen hafiza tipidir. Onbellekleme yapilmayan global hafiza oldukca
yavagtir. Yasam siliresi GPU’nun yasam siiresi ile aynidir. Hem CPU hem de

GPU tarafindan okuma/ yazma amacl kullanilir.

Doku Hafiza (Texture Memory): Sadece okuma amagh kullanilan hafizadir.
2B erisim i¢in Onbellekleme yapilan doku hafizada, az gilincellenen ama
uygulama iginde ¢ogunlukla ihtiyag duyulan veriler bulunur. Yasam siiresi

GPU’nun yasam siiresi ile aynidir.

Sabit Hafiza (Constant Memory): Uygulama boyunca kullanilan sabit
degerlerin ve ¢ekirdek argiimanlarinin bulundugu hafizadir. Onbellekleme
yapilan sabit hafiza sadece okuma amagli kullanilir ve is pargaciklari tarafindan
dogru bir sekilde onbellekli sabit hafizaya erisildiginde bir yazmac kadar
hizlidir. Yasam stiresi GPU’nun yasam siiresi ile aynidir. Sabit hafiza, global

hafiza gibi hem CPU hem de GPU tarafindan kullanilir.

Paylasimh hafiza (Shared Memory): Bir blok i¢inde tanimli olan hafizadir.
Blok icerisindeki tiim is parcaciklart paylasimli hafizaya ulasabilir. Okunabilir/
yazilabilir bir hafiza olan paylasimli hafiza, global hafizaya gore ¢ok daha kiigiik
boyutta ama c¢ok daha hizlidir. Paralellik seviyesi belirlenirken, bir blok
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icerisindeki es zamanl c¢alisacak olan is parcaciklarindan, is parcacigr basina
ayrilan paylagimli hafiza boyutu dikkate alinir. Paylasimli hafiza boyutu
degisken olup, CPU tarafindan paralellestirme yapilirken kullanilan notasyon ile
blok basina ayrilacak olan paylasimli hafiza boyutu belirlenir. Yasam siiresi bir

blogun yasam siiresi ile aynidir. Sadece GPU tarafindan erisilebilir.

e Yerel Hafiza (Local Memory): Okunabilir/ yazilabilir olan yerel hafiza sadece
tek bir is parcacigi tarafindan erisilebilir durumdadir. Yasam siiresi bir is
parcaciginin yasam siiresi ile aynidir. Cogunlukla yazmagclarin kullanilamadigi

durumlarda kullanilan, 6nbellegi olmayan oldukga yavas bir hafizadir.

e Yazmacg (Register): Sadece bir is pargacigr tarafindan erisilebilir olan yazmag
okunabilir/ yazilabilir en hizli hafizadir. Yasam siiresi bir is par¢aciginin yasam

stiresi ile aynidir. Bir is par¢acigina birden fazla yazmag atanabilir.

CUDA dilinde yazilan bir kodda hangi fonksiyonlarin veya degiskenlerin CPU,
hangilerinin GPU {izerinde kosacagini belirtmek, CUDA islemci modelinde bulunan
hafizalara erisebilmek ve paralellestirme konfigiirasyonlart yapildiktan sonra
olusturulan birden fazla 1zgara, blok ve is pargaciklarindan hangisi iizerinde
fonksiyonun kostugunu hesaplayabilmek igin niteleyiciler ve yerlesik degiskenler
kullanilir. CUDA diline 6zgii olan bu niteleyiciler ve yerlesik degiskenler, donanim

(GPU, CPU) ve yazilim arasinda birer kdprii gorevi goriir.

Niteleyiciler, fonksiyonlar ve degiskenler i¢in olmak tizere iki farkli kullanima sahiptir.
Fonksiyon niteleyicileri bir fonksiyonun hangi islemci tizerinde kosacagini belirtir ve
asagidaki gibidir (Anonim 2009):

e  device_ : Fonksiyonun GPU fizerinde kosacagini belirtir. Sadece GPU

fonksiyonlar1 tarafindan cagirilabilir.

e _ global__ : Fonksiyonun GPU iizerinde kosacagini belirtir. Sadece CPU
fonksiyonlar1 tarafindan g¢agirilabilir. CPU’dan GPU’ya gecisin ilk adimuidir.
__global _ niteleyicisi ile baglayan fonksiyonlar mutlaka "void" doniis tipinde

olmalidir.
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__host__ : Fonksiyonun CPU iizerinde kosacagini belirtir. Sadece CPU
fonksiyonlar1 tarafindan ¢agirilabilir. Bir fonksiyonun CPU iizerinde kosacagini
belirtmek i¢in _ host  niteleyicisi kullanmanin yami sira,  host
__device__ ya da __global__ niteleyicilerinden hig birinin kullanilmamasi da

yeterlidir.

__host  ile device niteleyicileri birlikte kullanildiginda o fonksiyon hem

CPU hem de GPU fonksiyonu haline gelir.

Degisken niteleyicileri bir degiskenin hafizadaki yerini belirtir ve asagidaki gibidir
(Anonim 2009):

__device__ : Degiskenin global hafizada tutuldugunu belirtir. Ayn1 1zgaradaki
biitiin is parcaciklari tarafindan erisilebilir durumda olan bu degiskenin yasam
stiresi GPU’nun yasam siiresi ile aymdir. _ local__, _ constant__ ve
__shared _ niteleyicilerinden 6nce _ device  degiskeni opsiyonel olarak

kullanilabilir.

__local__ : Degiskenin lokal hafizada tutuldugunu belirtir. Sadece bir is
pargacigi tarafindan erisilebilir durumda olan bu degiskenin yasam siiresi de bir

Is pargaciginin yasam siiresi ile aynidir.

__constant__ : Degiskenin sabit hafizada tutuldugunu belirtir. Ayn1 1zgaradaki
biitiin is parcaciklari tarafindan erigilebilir durumda olan bu degiskenin yasam
stiresi GPU’nun yasam siiresi ile aynidir. Ayrica, CPU fonksiyonlar: tarafindan

da erisilebilir.

_ shared__ : Degiskenin paylasimli hafizada tutuldugunu belirtir. Ayn1 blok
icindeki biitiin is parcaciklar tarafindan erisilebilir durumda olan bu degiskenin

yasam siiresi o blogun yasam siiresi ile aynidir.

Bir degiskenin tanimindan 6nce herhangi bir CUDA niteleyicisi kullanilmadigi
durumda o degisken genel hafizada tutulur. Ayni 1zgaradaki biitiin is parcaciklar
tarafindan erisilebilir durumdadir ve yasam siiresi GPU’nun yasam siiresi ile

aynidir. Ayrica bu degisken CPU fonksiyonlari tarafindan da erisilebilir.
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Yerlesik degiskenler kullanilarak izgara ve blok boyutlar1 belirlenir ve blok ve is
parg¢acigl numaralart hesaplanir. Yerlesik degiskenler sadece GPU fonksiyonlari

tarafindan ¢agirilabilir ve asagidaki gibidir (Anonim 2009):

e gridDim : Izgaranin boyutunu belirtir. Bloklar, 1zgaralar igerisinde sadece 1B
veya 2B  olarak vyerlestirilebilir. 1B yerlestirildiginde gridDim.x, 2B
yerlestirildiginde gridDim.x ve gridDim.y degiskenleri kullanilir.

e blockDim : Blok boyutunu belirtir. Is pargaciklari, bloklar igerisinde 1B, 2B ve
3B olarak yerlestirilebilir. Is parcaciklar1 bloklar igerisine 1B olarak
yerlestirildiginde blockDim.x, 2B olarak yerlestirildiginde blockDim.x ve
blockDim.y ve 3B olarak yerlestirildiginde blockDim.x, blockDim.y ve
blockDim.z degiskenleri kullanilir.

e Dblockldx : Herhangi bir blogun 1zgara igerisinde olusturulmus bloklar

arasindaki yerini isaret eder.

e threadldx : Herhangi bir is pargaciginin bir blok igerisinde olusturulmus is

parcaciklar arasindaki yerini isaret eder.

e warpSize : Bir blok igerisinde bir arada ¢alisan maksimum is parcacigi sayisini
belirtir. Bu is pargaciklari ayni komutu islediklerinde (kod igerisinde is
parcaciginin numarasina gore if-else veya switch islemi yapilmamissa) ve hafiza
erisimlerinde bir arada ve diizen i¢inde kullanildiklarinda (sabit hafiza da ayni
degeri okuyor ise veya paylasimli hafiza da her bir i pargacigi kendine ait
bolgeyi kullaniyor ise) oldukga yiliksek hizlarda c¢alisirlar. GPU modeline gore
warpSize degiskeninin Dbelirttigi deger degismekte olup, paralellestirme
konfigiirasyonlar1 temelde bu degere gore yapilmaktadir.

Sekil 3.8’de 1zgara, blok ve is pargaciklarinin 1B ve 2B 6rnek yerlesim diizenleri

gosterilmistir.

32



lzgara (1B)

Blok (0,0)

Blok (1,0) Blok (N,0)

lzgara (2B)

Blok (0,0)

Blok (1,0) Blok (N,0)

Blok (0,1)

Blok (1,1)

Blok (N,1)

Blok (0,T)

Blok (1,T)

Blok (N,T)

Sekil 3.8 1B ve 2B 6rnek blok ve is parcacigi yerlesim diizeni

Sekil 3.8’de gosterilen 1B 6rnek yerlesim diizenine gore, bloklar 1zgara igerisinde tek
boyutlu olarak yerlestirilmistir. Ayrica her bir blok igerisinde 1B is par¢acigi yerlesimi
mevcuttur. Bu diizene gore, bir blogun yerini hesaplayabilmek icin asagidaki formiil
kullanilir:

UniqueBlockIndex = blockldx.x;

Bir ig par¢aciginin yerini hesaplayabilmek i¢in de asagidaki formiil kullanilir:

UniqueThreadIndex = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
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Sekil 3.8’de gosterilen 2B 6rnek yerlesim diizenine gore, bloklar 1zgara igerisinde iKi
boyutlu olarak yerlestirilmistir. Ayrica her bir blok igerisinde 2B is pargacigr yerlesimi
mevcuttur. Bu yerlesim diizenine gore, bir blogun yerini hesaplayabilmek i¢in asagidaki

formil kullanilir:

UniqueBlockIndex = blockldx.y * gridDim.x + blockldx.x;

Bir is parcaciginin yerini hesaplayabilmek i¢in de asagidaki formiil kullanilir:

UniqueThreadindex = UniqueBlockIndex * blockDim.y * blockDim.x + threadldx.y *

blockDim.x + threadldx.x;

3.2 GPGPU

Merkezi Islemci Birimi (Central Processing Unit - CPU) iizerinde yapilan
hesaplamalarin, bilgisayarin sadece grafik hesaplamalarint yapan GPU iizerinde
yapilmas1 Genel Amagl Grafik Islemci Birimleri (GPGPU) olarak adlandirilmustir. Tez
kapsaminda, farkli gorevlere ait farkli kisitlar icin algoritmanin parametreleri
degistirilerek olusturulan birden fazla Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin

¢oziimiinde GPGPU’lar kullanilmustir.

3.2.1 GPGPU’larin bilimsel hesaplamadaki yeri ve 6nemi

GPGPU’lar, geleneksel CPU’lara gore aynit miktarda yatirim ile 14-50 kat daha hizli
cOzlimler saglayan maliyet etkin ¢6ziimler olmalar1 nedeniyle, 6zellikle son yillarda
bilimsel hesaplama camiasinda biiyiik yanki uyandirmaktadir. Ayrica, giiniimiizdeki
GPU’lar sabit ve smirli bir komut seti yerine hayli geliskin komut setleri ile genis
programlama imkani sunmaktadir (Fernando ve Kilgard 2003, Fernando 2004). Bu
ozellikleri nedeniyle GPU’lar, son zamanlarda grafik uygulamalar haricindeki bir takim

caligmalarda da kullanim alan1 bulmaktadir.
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Thompson vd. (2002), bilim camiasmin dikkatinin GPU’larin bilimsel hesaplama
amactyla da kullanilabilirligine dair 6ncli bir ¢alisma olmustur. Ardindan Kriiger ve
Westermann (2003), lineer cebir operatorlerinin GPU’lar iizerinde uygulanabilirligini
gostermis; Bolz vd. (2003) de GPU’lar tizerindeki ilk seyrek matris denklem ¢6ziimiine
yonelik yazilim kiitiiphanelerini gelistirmis; Hillesland vd. (2003) GPU’lar iizerinde
optimizasyon algoritmalariin ger¢eklenmesine dair ilk adimlari atmig; Govindaraju vd.
(2004) ise veri taban1 uygulamalarinin GPU’lar tizerinde gelistirilmeleri durumunda ne
kadar hizli olabilecegini gostermistir. Biitiin bu 6ncii ¢alismalarin ardindan, diinyanin
cesitli bolgelerindeki degisik aragtirma gruplari, bilimsel hesaplamalarda GPGPU’larin

avantajlarindan yararlanmaya yonelik ¢alismalar yapmaya baslamistir.

Gilinlimiizde, iist seviye yazilim gelistirme platformlart ve Uygulama Gelistirme
Arayiizleri (Application Programming Interfaces - APIs) (6rnegin CUDA veya
OpenCL), GPU mimarileri lizerinde optimum performansta ¢alismaya yonelik yazilim

gelistirilmesine de olanak saglamaktadir.

3.2.2 GPGPU’lar iizerinde bulussal algoritmalar

Genetik Algoritma ve tiirevlerinin GPU mimarileri tlizerinde ger¢eklenmesine iliskin
caligmalar, 2005 yilinda baglamistir. Bu konudaki ilk ¢aligmalar, daha ziyade kavramsal
ispat amagli makaleler olup; GPU’larin hizli ¢alisan algoritmalar i¢in ne kadar uygun
oldugunu gostermeye yonelik olmustur. Bu ¢alismalar, kronolojik sira ile (Yu vd. 2005,
Wong vd. 2005, Wong ve Wong 2006, Fok vd. 2007, Wong ve Wong 2009, Tsutsui ve
Fujimoto 2009, Debattisti vd. 2009, Pospichal 2010, Pospichal vd. 2010a, Pospichal vd.
2010b, Kannan ve Ganji 2010, Kromer vd. 2011) olarak 6zetlenebilir. S6z konusu
calismalar genel olarak konvansiyonel Genetik Algoritma’nin bir takim kiyaslama
problemleri lizerindeki uygulamalari lizerine olup; bunlardan sadece birinde (Tsutsui ve
Fujimoto 2009) Genetik Algoritma’nin kuadratik atama problem fizerindeki bir
uygulamast GPGPU’lar iizerinde gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, GPGPU iizerinde
CPU implementasyonuna kiyasla 10 kata varan hizda bir basarim saglandigi

belirtilmistir.
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Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)’nun GPU mimarileri {izerinde ger¢eklenmesine
dair ilk caligmalar da, kavramsal ispat amag¢li makaleler olup; GPU’nun PSO i¢in ne
kadar uygun oldugunu gostermeye yonelik olmustur. Li vd. (2007), ¢ok islemcili
ortamlarda yogun veri iletisimi gerektiren biiyiik popiilasyonlarin ele alinmas1 i¢in GPU
mimarilerinin uygun oldugunu gdstermislerdir. GPU’lardaki “Tek Komut, Coklu islem
Akis1 (Single Instruction Multiple Thread — SIMD)” mekanizmasimin ve ayni anda
erigilebilir ortak hafiza mimarisinin, PSO’da ¢ok etkin bir sekilde kullanilabilecek bir

0zellik oldugunu belirtmislerdir.

Zhou ve Tan (2009), 2007 tarihli PSO algoritmasini (Bratton ve Kennedy (2007)
tarafindan 6nerilmis olan ve Siirii Zekas1 camiasi tarafindan “Standart Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu - SPSO” olarak kabul edilen algoritma versiyonu) GPU’lar iizerinde
gerceklestirerek; CPU {izerinde c¢alisan versiyona gore 11 kata varan hiz artist

gbzlemlemislerdir.

Mussi ve Cagnoni (2009), algoritma igerisindeki dahili verileri (pargacik durum
vektorleri, lokal ve global en iyi pozisyonlar, vb.), hafizadan okuma / hafizaya yazma
islemlerini en aza indirgeyecek sekilde yapilandirmiglardir. Bu sayede, 3 alt-siirliniin
kullanildig1r 100 boyutlu problemlerde, normal CPU versiyonuna gore 100 kat hiz artisi

gozlemlemislerdir.

Literatiirdeki iki calismada ise, ¢alisma zamamni igerisinde PSO’da binlerce defa
tekrarlanan rastgele sayr {iretimi iglemi {izerine odaklanilmigtir. Mussi vd. (2009),
rastgele say1 tiretme iglemini GPU {izerinde bulunan “Mersenne Twister” kullanarak
(hi¢ CPU kullanmadan) gergeklestirmistir. Bastos-Filho vd. (2010) ise ayni amagla
“Linear Congruential Generator” ve “George Marsaglia Generator” tekniklerini
kullanmiglardir. Her iki ¢alismada da, bu yontemler ile rastgele say1 iiretimi agamasinda
GPU-CPU haberlesmesi ihtiyacinin ortadan kalkmasi dolayisiyla onemli hiz artist
gozlemlenmistir. Onerilen rastgele sayr iireteclerinin ¢iktilarinin  istatistiksel
Ozelliklerinin de yeterli kalitede ¢oziim elde edilmesini saglayacak sekilde oldugu

belirtilmistir.
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de P. Veronese ve Krohling (2009), aslen temel olarak C programlama diline dayanan
ve GPU ¢ekirdeklerine 6zgii bir takim komut setlerinin eklenmis oldugu C-CUDA (C —
Compute Unified Device Architecture) programlama dili ile gelistirdikleri PSO
algoritmasi ile, 6zellikle biiyiik siiriilerin kullanildig1 ¢ok boyutlu problemlerde orijinal
C programlama dili ve MATLAB’a gore 10 kat daha hizli bir sekilde ¢oziimler elde

etmislerdir.

Solomon vd. (2011), GIBAP projesi kapsaminda ele alinacak olan gdrev atama
probleminin ¢dziimiine yonelik olarak “gok siiriili” bir PSO algoritmasini GPU’lar
tizerinde gelistirmiglerdir. Bu c¢alismada da c¢ok-siiriilii ve paralel GPU PSO
versiyonunun, 6zellikle ¢ok yiiksek boyutlu problemlerde sirali ¢alisan PSO’ya gore 37

kat daha hizl1 oldugu gézlemlenmistir.

Cardenas-Montes vd. (2011), ozellikle ¢ok ¢ok yiikksek boyutlu (5000-15000
mertebesinde) problemlere odaklanmiglar; uygunluk fonksiyonu degerinin hesaplanmasi
adiminda her bir boyuttaki hesaplamalart GPU’daki farkli cekirdeklere dagitarak
algoritmay1 paralellestirmislerdir. 15000 boyutlu problemler i¢in, CPU’lara gore 20 kata

varan hiz artiglar1 gozlemlemislerdir.

Castro-Liera vd. (2011), GPU iizerinde basarili bir PSO versiyonu daha
gelistirmislerdir.  Alt-siiriilerin  boyutlarim1 ayarlayarak ve bu alt-siiriileri GPU
igerisindeki bloklara dagitarak, tek GPU ile, 8-CPU’lu bir makineye esdeger performans

elde edilebilecegini gostermislerdir.

Mussi vd. (2011), PSO’da paralelizasyon saglamak i¢in iki temel yaklagim olabilecegini
belirtmislerdir:

e Pargacik hareketlerindeki senkronizasyonun tamamen bozulmasina yonelik olan
ve daha kolay/ asikar olan yaklasim,

e “Ada modeli” olarak da adlandirilan, alt-siiriiler arasinda minimal veri degisimi
esasina dayanan daha karmagik olan yaklagim
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Mussi vd. (2011), GPU’lar iizerinde, her iki yaklagim uyarinca iki farkli paralel-PSO
algoritmast gelistirmislerdir. Bir versiyonda, her bir alt-siiriiyli tek bir is pargacig
igcerisinde kosturmus; diger versiyonda ise alt-siiriiler arasindaki koordinasyonu global
hafiza {izerinden gercgeklestirmislerdir. Her iki yontemin de avantaj ve kisitlarini
degerlendirmeye calismislardir. Ik yontemde, alt-siirii sayisinin (her bir alt-siiriideki
pargacik sayisinin) teorik {ist sinirin1  hesaplamislardir; bu sayilarin  donanimin
kabiliyetleri ile dogrudan ilintili oldugunu gdstermislerdir. ikinci yéntemin faydalarinin
ise ancak c¢ok boyutlu problemlerde gozlemlenebildigini; diisiik boyutlu problemlerde

ise yontemin ekstra maliyetlerinin getirilerinden daha fazla oldugunu belirtmislerdir.

Zhou ve Tan (2011), GPU’lar iizerindeki ilk ¢ok-amagli PSO algoritmasini
gelistirmislerdir. S6z konusu ¢alisma, her bir amag i¢in ayr1 bir alt-siirii kosturulmast,
her bir iterasyon sonunda alt-siiriiler arasinda birey degisimi yapilmasi esasina
dayanmaktadir. Bu islemlerin CPU’lar yerine GPU’larda yapilmasinin 3,74-7,92 kat hiz

artist sagladigini gostermisglerdir.

Cok yakin zamanda Hung ve Wang (2012), 100 boyutlu bir yik dengeleme
probleminde, NVIDIA Tesla C1060 1.30 GHz GPU Kkart1 {izerinde yapilan iglemlerin
tek-gekirdekli Intel Xeon-X5450 3.00 GHz CPU kartina gore 280 kat; ¢ift ¢ekirdekli
Intel Xeon-X5450 3.00 GHz CPU kartina gore ise 83 kat daha hizli oldugunu

hesaplamislardir.

Tanimm1 ve dogast geregi, Gorev Planlama Problemi’ne uyarlanmasi en uygun olan
algoritmalardan bir digeri de, Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmast’dir (Ant
Colony Optimization - ACO). Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi’nin (ACO)
GPU’lar tizerinde gerceklenmesine iligkin ¢aligmalar, 2007 yili sonrasinda hiz
kazanmistir. Catala vd. (2007), farkli yaklasimlar ile tanimladiklar1 3 farkli ACO
versiyonunu GPU’lar {izerinde gergeklestirmisler; bu {i¢ versiyonu birbirleri ile
karsilastirmiglardir. Her iic versiyonun da ¢ok yiiksek boyutlu (6rnegin 32000)

Orienteering Problemi’ni ¢ok kisa siirelerde ¢ozebildigini gostermislerdir.
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You (2009), Gezgin Satici tarzi bir problemde, GPU {izerindeki herhangi bir paralel
ACO implementasyonunun verimliliginin, 6zellikle problem boyutu arttiginda 6n plana
ciktigini gostermistir. Buna gore CUDAda gelistirilen paralel GPU implementasyonu,

C’de gelistirilen CPU implementasyonuna gore:

e 60 boyutlu (yani 60 sehirli) problemde 2 kat hizli iken,
e 400 sehirli problemde 12 kat,

e 800 sehirli problemde ise 23 kat

hizl1 olabilmektedir.

Baia vd. (2009), ACO’nun MAX-MIN Karinca Sistemi (MAX-MIN Ant System -
MMAS) olarak da bilinen versiyonunu CUDA ile gergeklestirmisler; Gezgin Satici
Problemi’nin ¢dziimiinde normal CPU implementasyonuna oranla 32 kat daha yiiksek

hiz performansi elde etmislerdir.

Fu vd. (2010), MATLAB i¢in gelistirilmis ve .MEX dosyalarinin igeriginin CPU
tizerinden GPU’lara aktarilmasi prensibi ile calisan Jacket ara¢ kutusunu kullanarak bir
ACO versiyonu gelistirmislerdir. Kavramsal ispat amag¢lh bu ¢alismada, normal CPU

implementasyonu ile herhangi bir performans kiyaslamasi yapilmamis/ sunulmamustir.

Tsutsui ve Fujimoto (2011), ACO’yu Kuadratik Atama Problemi’nin ¢éziimii i¢in
uyarlamiglar; CUDA ile gelistirilen GPU versiyonunun, normal CPU versiyonuna gore

24.6 kat daha hizli ¢alistigini belirtmislerdir.

Cecilia vd. (2011), ACO algoritmasinin 3 asamasinin (tur olusturma, feromon
giincelleme, rulet ¢arki tabanli se¢im) ayr1 ayri1 paralellestirilebilecegini belirtmisler; tur
olusturma asamasinin GPU’larda paralellestirilmesi ile 28 kat, feromon gilincelleme
asamasinin paralellestirilmesi ile ise 20 kata varan hiz iyilestirmesinin miimkiin
olabilecegini gostermislerdir. Cok yakin tarihli bir ¢alismada yine Cecilia vd. (2013)
tarafindan, ACO igerisindeki hem tur olusturma, hem feromon giincelleme, hem de rulet

carki tabanli se¢cim islemlerinin tamamini paralellestirmeye yonelik bir yaklagim
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sunulmus; Gezgin Satict Problemi’nin ¢oziimiinde, CPU’lara oranla 20 kat daha hizl

bir GPU implementasyonu gergeklestirilmistir.

Yine ¢ok yakin tarihli bir ¢alismada Delevacq vd. (2013), ACO’nun MMAS
versiyonunu Fermi GPU mimarileri iizerinde gerceklestirmis, Gezgin Satici
Problemi’nin ¢6ziimiinde CPU implementasyonuna oranla 23.6 kata varan hiz

performans artig1 gézlemlemislerdir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Cok Amagli Optimizasyon Problemi’nin paralellestirme yontemleri ile g¢6ziimiine
yonelik atilacak olan ilk adim, problemin paralellestirmeye uygun olup olmadigini
belirlemektir. Eger bir problem paralellestirmeye uygun degil ise o probleme
paralellestirme yontemleri uygulamak ¢ozliimii kolaylastirmaz, aksine ¢dziimii imkansiz
hale getirebilir. Paralellestirme yontemleri kullanilarak ¢oziilebilecegine karar verilen
problem i¢in uygulanacak olan bir sonraki adim problemin ¢6ziimiiniin hangi
asamalarda paralellestirilecegini belirlemek ve paralel ¢éziimiin baslangic ve bitis
noktalaria (yani CPU’dan GPU’ya ve GPU’dan CPU’ya gegcis noktalar1) ve paralel
yontemler ile elde edilen sonuglarin CPU’da ne sekilde birlestirilecegine karar

vermektedir.

Bu boliimde, yukarida anlatilanlar biitiiniiyle ele alinarak tasarlanan mimari anlatilacak,
implementasyon detayli bir sekilde ele alinacak ve problemin ¢ézliimiine ait sonuglar

gosterilecektir.

4.1 Mimari Yaklasim

Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin ¢6ziimiinde kullanilan Seri Programlama
mantifina dayali geleneksel yoOntemlerde, kullanicinin tercihlerine istinaden
optimizasyon siireci (Sekil 4.1’de, koyu renkli kutucuk ile gosterilmektedir)
baglatilmakta ve ¢6ziim Onerisi sunulmaktadir (Sel 2013). Kullanicinin bu ¢éziimden
memnun kalmamas: durumunda, tercihlerin yeniden sorgulanmasi ve memnuniyet
saglanana degin optimizasyon siirecinin defalarca tekrarlanmasi gerekebilir. Bu da en
uygun ¢6ziime ulasana kadar gegen siirenin olduk¢a uzun olmasi anlamina gelmektedir.
Ozellikle Coklu Hava Unsurlari icin Gérev Planlama Sistemleri gibi zaman kisiti olan
uygulamalarda, bir diger deyisle belirli bir zamanda birden fazla unsurun gorevinin en
etkin bir bi¢cimde planlanmasi gereken, ayni zamanda planlama yapilirken tiim
amaclarin  yapilmis olmasi1 sarti gozetilen uygulamalarda bu yaklasim yavas
kalmaktadir. Hedef ise, daha kisa zamanda en uygun ¢oziimiin bulunup uygulamaya

konulmasidir.
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Ote yandan tez kapsaminda 6nerilen sistem ile, tek bir optimizasyon siireci sonunda
biitiin olas1 optimum ¢oziimlerin kullaniciya sunulmasi; kullanicinin, tercihleri uyarinca
bunlardan bir tanesini se¢ebilmesi miimkiin hale gelmistir (Sekil 4.2). Kullanicinin
tercihlerini degistirmesi, yeni bir optimizasyon siirecini gerektirmemekte; boyle bir
durumda eldeki ¢oziim kiimesinden yeni bir eleman kullaniciya dogrudan
sunulmaktadir. Bu sayede kullanicinin tercih farkliligina gore yeni bir ¢oziim elde

etmek i¢in ekstra siire harcanmamaktadir.
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Sekil 4.1 Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin ¢6ziimiinde uygulanan Seri
Programlama yaklasimi

42



Cozumleri (Pareto
Cephesi’'nin
Orneklenmig Hali)
Sun

»
Ll

A 4

Kultarnicinin
Tercihlerin
Al

HAYIR

h 4

Kullamcinin
Tercihlerine Uygun
Coz0mii Sun

Kullanici Coziimden
Memnun mu?

Sekil 4.2 Cok Amagli Optimizasyon Problemleri’nin ¢éziimiinde tez kapsaminda
uygulanan Paralel Programlama yaklagimi

Ana hatlart sekil 4.2°de gosterildigi gibi tasarlanan uygulama mimarisi agirlikli olarak
GPU f{izerinde c¢alismaktadir ancak uygulama parametreleri ve kullanici tercihlerinin
alinmasi ile sonuglarin kullaniciya gosterilmesi asamalari CPU iizerinde ¢alismaktadir.
Uygulama, Microsoft Visual Studio 2008 ortaminda gelistirilmis ve Paralel
Programlama kiitiiphanesi olarak NVIDIA CUDA 5.5 versiyonu kullanilmistir. Grafik
kartt modeli olarak NVIDIA Quadro K5000 se¢ilmis ve Ozellikleri ¢izelge 4.1°de
gosterildigi gibidir.
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Cizelge 4.1 Gelistirme ortami 6zellikleri

Cihaz Modeli Quadro K5000

Cok Amacli Optimizasyon Problemlerinin ¢6ziimiinde uygulanabilecek yontemlerden
bazilar1 Sel (2013) tarafindan kiyaslanmis ve Genetik Algoritmanin da bu tip
problemlerinin ¢ozlimii igin kullanilabilecek algoritmalardan biri oldugu gosterilmistir.
Bu tez ¢aligmasi kapsaminda da, gelistirilen uygulamanin paralellestirilen boliimiinde,
her bir is pargacig1 igerisinde bulussal yontemlerden biri olan segici Genetik Algoritma
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Se¢ici Genetik Algoritma’nin parametreleri ¢izelge
4.2°de gosterildigi gibi olup, aslinda her bir is parcacig: lizerinde kosan algoritmanin
parametrelerini temsil etmektedir. Genetik Algoritma parametrelerinden en iyiyi segme
orani, mutasyon orani ve ¢aprazlama orani degerleri de Sel (2013) ¢alismasi sonunda

elde edilen degerler olarak bu ¢aligmada kullanilmigtir.

Cizelge 4.2 Genetik Algoritma Parametreleri

Algoritma Parametresi

Poplasyon BOyOHs wo

b Sgme Oran
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Genetik Algoritma kavramlarindan olan kromozom, bu ¢alisma igin genleri ikili say1
sisteminde bir bit olan 16-bitlik diziyi temsil etmektedir. Gergek kromozom yapis1 sekil
4.3’te gosterildigi gibi olup, icerisinde N tane unsur ve gorev sahasi eslesmesi bulunan
rotalardan olusan bir gorevi temsil etmektedir ve asil ama¢ en az yakit harcanan ve
gorev riski minimum olan goérevleri bulmaktir. Ancak yakit, zaman ve risk hesabi tez

calismasinin amaci disinda oldugundan gercek yakit, zaman ve risk hesaplar1 yerine,

ilerleyen boliimlerde anlatilacak olan temsili hesaplamalar kullanilmstir.

Gorev sahalar l.amacaaitsonu¢  2.amacaaitsonu¢ 3. amaca ait sonug N. amaca ait

listesi (Orn: Yakit, 1000 (Orn: Risk, [0,1]  (Orn: Zaman, [0, 24] sonug
Galon) arasi) saat arasl)
1. amaca ait 2. amaca ait 3. amaca ait N. amaca ait
sonug degerleri sonug degerleri sonug degerleri sonug degerleri
toplami toplami toplami toplami

Sekil 4.3 Gerg¢ek kromozom yapisi

Uygulama gelistirilme asamasinda oOncelikle, yazilimin sadece iizerinde bulundugu
grafik kart1 ile degil, eski ve yeni tiim grafik kartlari ile uyumla caligabilir olmasina

dikkat edilmis ve bunun igin iizerindeki grafik kartinin 6zelliklerini okuyup ona gore is
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pargacigl ve blok sayisin1 hesaplayan kodun implementasyonu yapilmistir. Blok ve
1zgara boyutlar1 kullanicidan alinan giris parametrelerine gore grafik kartinin uygunlugu
da dikkate almarak hesaplanmistir. Ornek hesaplama algoritmas1 asagidaki gibi

calismaktadir:

e Kaullanicidan gelen "uygulama sonunda ekranda gosterilecek sonu¢ sayisi”
degerini al ve mevcut grafik karti tizerinde istenen sayida sonug¢ igin

paralellestirme yapilip yapilamayacagini kontrol et.

e Eger mevcut grafik karti istenilen sayida sonug igin paralellestirme islemine

uygun degil ise kullaniciya uyart mesaji goster ve yeni bir deger girmesini bekle.

e Kullanicinin yeni girdigi degeri al ve 1. islemi uygula. Eger kullanicidan gelen
sonug sayisi uygun ise uygulama konfigiirasyon dosyasinda bulunan "her bir

blok i¢in maksimum is parcacigi sayis1" degerini al.

e Grafik kart1 6zelliklerinden, es zamanli olarak birlikte ¢alisabilen maksimum is
parcacigl sayist anlamina gelen "warpsize" degerini oku ve girilen sonug
sayisina gore birlikte calisabilen is parcacigi grubu (warpPerBlock) sayisini
hesapla. Daha sonra her bir blok i¢inde kag is par¢acigi grubu olacagini hesapla.

e Her bir blok igindeki is pargacigi sayisini, warpsize degeri Ve is pargacigi grubu

sayist ¢arpimi ile hesapla.

e Toplam istenilen sonu¢ sayisini, her bir blok icinde calisacak is pargacigi

sayisina bolerek blok sayisini hesapla.

Yukarida anlatilan iglemlere ait sozde kod Sekil 4.4’te gosterildigi gibidir. Her bir blok
icin maksimum is parcacigi sayisi, grafik kartinin destekledigi maksimum is parcacigi
degerinden farkli olarak uygulamanin geri uyumlu ve daha verimli ¢alisabilmesi icin
belirlenen bir degerdir. Mevcut grafik karti i¢in desteklenen deger 1024 iken, uygulama
konfigiirasyon dosyasina yazilan deger 256’dir. Eldeki grafik kartinin oldukga ileri
model bir donanim oldugu ve uygulamanin kullanilacagi diger bilgisayarda ortalama

standartlarda bir grafik karti bulundugu diistiniildiigiinde 256 degeri hemen her grafik
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kart1 i¢in uygun bir deger oldugu goriilmiistiir. Her bir blok i¢in maksimum is pargacigi
sayist hesaplanirken dikkate alinan bir diger durum ise bir blok i¢inde ne kadar fazla is
pargacig1 bulunursa, her bir is par¢acigi basina diisen paylasimli hafiza alaninin o kadar
az olmasidir. Dinamik paylasimli hafiza tahsis isleminde, blok basina diisen paylasimli
hafiza alani tahsis edilmektedir. Tahsis edilen toplam paylagimli hafiza alani, o blok
icinde bulunan is parcacigl sayisina bollinerek is parcaciglr basina diisen paylasiml
hafiza alan1 bulunur. Sonug¢ olarak, bir blok i¢inde bulunan is pargacigl sayisi, is
parcacigl basma kullanilabilir paylasimli hafiza alani ile ters orantilidir. Bu yiizden
paralellestirme miktar1 (is pargacigi sayisi) hesaplanirken yukarida anlatilanlar gibi

parametreler goz onitinde bulundurulmustur.

1 GPU dzelliklerini oku;
2 Kullanilabilecek maksimum is pargacigil sayisini hesapla;
Kullanici tarafindan girilen istenilen sonug sayisi dederini al;

HIF kullanici tarafindan girilen istenilen sonug sayisi dederi > kullanilabilecek maksimum

1 oy N s

iz parcacidl sayisi
Kullamilabilecek is parcacidl sayisimi -1 olarak ayarla;
8 Fullanilabilecek blok sayisini -1 olarak ayarla;
S ELSE
10 GPU tzelliklerinden warpsize degderini al;
11 Birlikte galisabilen is parcacigil grubu sayisini hesapla:
12 Her bir blok igerisinde kag¢ adet is pargacidil grubu olacadini hesapla:
13 Toplam blok sayisini hesapla:r
= Hesaplanan is parcacidil sayisinil kullanilabilecek i3 parcgacidi sayisi olarak avarla:
= Hesaplanan blok sayisinil kullanilabilecek blok sayisi olarak ayarlas
16 -ENDIF

Sekil 4.4 Izgara ve blok boyutlarinin hesaplanmasini gosteren s6zde kod

Mevcut grafik kartinin destekledigi en uygun 1zgara ve blok boyutlari hesaplandiktan
sonra her bir is pargacigi i¢in ilk popiilasyonlarin olusturulmasi islemine gegilmistir.
Kullanic1 tarafindan girilen sonu¢ sayisi kadar popiilasyonlar i¢in oOncelikle CPU
tizerinde gerekli miktarda hafiza tahsis edilmektedir. Her bir popiilasyon i¢indeki tiim
kromozomlar yaratilip popiilasyona eklendikten sonra, CPU {iizerinde popiilasyonlar

yaratilmis olur.

CPU iizerinde yaratilmis olan popiilasyonlara rastgele baslangic degerleri atama
isleminin paralel olarak yapilabilmesi i¢in popiilasyonlarin Oncelikle GPU’ya
aktarilmasi gerekmektedir. Bu islem olduk¢a karmasik ve dikkatle ele alinmasi gereken

bir islem oldugundan, bu esnada yapilan en ufak bir hata uygulamanin ¢alismasini
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engellemektedir. Cilinkii GPU {izerinde programlama seviyesi heniiz CPU {izerindeki

programlama seviyesine ulasmamistir. Dolayisiyla nesne yonelimli programlama

mantigi GPU {izerinde tam olarak uygulanamamaktadir. Bu ylizden calisma boyunca

yiiksek seviye nesneler yerine diisiik seviye, ¢ogunlukla dizilerden olusan yapilar

kullanilmigtir. Buna gore bir popiilasyon yapisi igerisinde, kromozom yapisi dizisinin

isaretgisi ile popiilasyon biiyiikliigii degeri, bir kromozom yapisi igerisinde de gen ve

uygunluk degerleri dizileri ile kromozom biiyiikliigii degeri bulunmaktadir.

Bu yapiya gore, CPU’da olusturulan tiim popiilasyonlarin GPU’ya aktarilmasi agagidaki

gibi olmaktadir:

Kromozom ve popiilasyon biiytikliikleri alinip, sonug sayisi ve popiilasyon

bliylikliigii carpimi ile toplam biiyiikliik degeri bulunur.

Bir kromozom yapisinin hafizada isgal ettigi alan ve toplam popiilasyon
biiyiikliigii ¢arpimi ile toplam kromozom yapisinin hafiza biiyilikligii hesaplanir
ve GPU’da bu alan kromozom dizisinin isaretgisi igin tahsis edilir. Bu islem
GPU iizerinde "cudaMalloc" fonksiyonu kullanilarak yapilmaktadir. Bu
fonksiyon sadece GPU iizerinde istenilen biiyiikliikte hafiza tahsis etmek igin

kullanilir.

Kromozom yapisinda bulunan gen ve uygunluk degerleri dizisi i¢in GPU
iizerinde diziler yaratilir. Ardindan GPU {izerinde yaratilan bu diziler CPU
tizerindeki kromozom yapisinda bulunan gen ve uygunluk degerleri dizilerine art
arda atanir. Daha sonra ayn1 islem kromozom yapisi i¢in de yapilir, yani GPU
lizerinde kromozom yapist i¢in bir kromozom biiyiikliigiinde hafiza tahsis edilir.
Son olarak, popiilasyon yapist iginde bulunan ve kromozomlarin tiimiinii
barindiran kromozom dizisi iginden ilgili kromozom isaretcisine GPU iizerinde
yaratilan kromozom dizisi atanir. Bu islem toplam kromozom sayis1 kadar

yinelenir ve boylece tiim kromozom dizisi GPU tarafina aktarilmis olur.

Son olarak, CPU iizerinde kromozom dizisine isaret eden isaret¢i de GPU
tarafina aktarilir. Bu islem i¢in CUDA fonksiyonu olan "cudaMemcpy"

kullanilmaktadir.
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Yukarida anlatilan adimlarin resimsel gosterimi sekil 4.5°deki gibidir.

Biitiin poptilasyonlar GPU’ya aktarildiktan sonra popiilasyonlardaki kromozomlarin her
birine baslangi¢c degerleri atanmasi gerekmektedir. Baslangic degerlerinin en biiylik
Ozelligi, bu degerlerin rastgele atanmasindan dolayr her bir popiilasyonun ilk
durumunun diger popiilasyonlardan farkli olmasidir. Bu da genetik algoritmaya
miimkiin oldugunca farkli sonuglar elde etme imkani vermektedir. Bir diger deyisle,

popiilasyondaki genetik cesitlilik artmaktadir.

Rastgele say1 liretme islemi biitiinliyle GPU iizerinde yapilmaktadir ve bu islem igin
NVIDIA CUDA kiitiiphanesi olan Rastgele Say1 Uretme (CURAND- CUDA Random
Number Generation) kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane ile bir yandan oldukga
yiiksek performans ile rastgele say1 liretilebilirken, diger yandan bu islem dogrudan
GPU iizerinde yapildigindan islemciler arast veri gecisi yapilmasina gerek

kalmamaktadir. Bu durum da uygulamanin performansini artirmaktadir.
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Sekil 4.5 Popiilasyon yapisinin CPU’dan GPU’ya kopyalanma adimlarinin sekilsel
gosterimi
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Kullanici tarafindan girilen sonug sayist kadar olusturulan her bir ig pargacigi icerisinde
kromozomlara baslangi¢ degerleri atanmaktadir. Bunun i¢in 6ncelikle ilgili fonksiyona
tiim popiilasyonlari igeren bir dizi, rastgele sayi iireten fonksiyonun tohum degeri, sonug
sayisi, popiilasyon ve kromozomlarin boyutlarin1 belirten degerler gecilir. Her bir is
parcacigl, daha oOnceki bdliimlerde belirtilen formiilleri kullanarak i1zgara ve blok
yerlesim diizenindeki yerini hesaplar ve popiilasyon dizisi igerisinden kendine ait olan
popiilasyonu isaret eder. Buradaki onemli nokta, N. is pargacigmnin isaret ettigi
popiilasyon ile N+1. is parcaciginin isaret ettigi popiilasyonun baslangi¢ indeksleri
arasindaki farkin bir popiilasyon boyutu kadar olmasidir. Bunun sebebi de GPU
tizerindeki popiilasyonlarin CPU iizerindeki gibi 2B dizi ile degil, biitiin kromozomlarin
ardisik olarak tutuldugu 1B dizi ile ifade edilmesidir. Dogru popiilasyonu isaret etmesi
icin her bir is parcacigi, popiilasyon biiyiikliigli ve paralel yerlesimdeki kendi yerini
belirten sayinin c¢arpilmasi sonucu bir denge (offset) degeri hesaplayip ardindan tim
popiilasyonlarin oldugu dizinin baslangi¢ adresinden bu denge degeri kadar ilerleyerek
kendine ait popiilasyona erismektedir. Her i parcacigi, global hafizada tutulan kendine
ait popiilasyona eristikten sonra popiilasyondaki her bir kromozomu bir déngii yardimi
ile yineleyerek kromozomlarin her bir genine erisip rastgele bir baslangic degeri

atamaktadir.

Es zamanl calisan her is pargacigi, genlerin baslangic degerlerini atamadan 6nce bir
defaya mahsus olarak kendisine gegilen tohum (seed) degeri ve o is pargaciginin 1zgara
ve blok yerlesimi igerisindeki yerini belirten deger ile rastgele say1 lireten fonksiyonu
cagirmaktadir. Bu sayede daha oOnce olusturulmus olan rastgele say1 iireten
fonksiyondan ardisik olarak rastsal say1 elde edilmekte ve genin baslangi¢ degeri
atanmaktadir. Son olarak baglangi¢c degerleri atanan her bir kromozom igin tiim
amaglara ait uygunluk degerleri hesaplanir ve kromozom yapisinda bulunan uygunluk

degerleri dizisinde ilgili indekse atanir.

Kromozomlarin her birine baslangi¢ degerlerinin atanmasina ait islemin akis diyagrami
sekil 4.6°da ve bu igleme ait sdzde kod sekil 4.7°de gosterilmistir. Akis diyagramindaki

islemler her bir is par¢acigi izerinde ayr1 ayr1 ve es zamanli olarak yapilmaktadir.
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Sekil 4.6 Popiilasyondaki her bir kromozoma rastgele ilk genlerin atanmasini gosteren
akis diyagrami
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1 Istenen sonug sayisi deferini al;

2 Tohum degerini al;

% i.g pargacidl indeksini hesapla;
Denge degerini hesapla;

IF iz pargacidl indeksi <« istenen sonug savisi deferi

1 &n tn

Rastgele sayl dretecini tohum dederi ile birlikte baglat;
WHILE popilasyon biyikligine ulasincaya kadar

5 Popiilasyondaki bir sonraki kromozomu al:

10 = WHILE kromozom biiyikligine ulagsincaya kadar

11 Eromozomdaki bir sonraki geni al:

12 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayil iiret:

13 Gen havuzundan idretilen rastgele savaiva kargilik gelen geni al;
14 Gen havuzundan alinan geni kromozomun ilgili genine ata;

15 - ENDWHILE

16 Kromozomun tim amaglar igin uygunluk dedgerlerini hesapla;

17 - ENDWHILE

18 _ENDIF

Sekil 4.7 Popiilasyondaki her bir kromozoma rastgele ilk genlerin atanmasini gosteren
sozde kod

Baslangic degeri atamalar1 basariyla tamamlanan kromozomlar, daha sonra istenilen
amagclara en uygun kromozomlarin bulunmasi i¢in GPU iizerinde paralel galisan genetik
algoritmanin kostugu fonksiyona parametre olarak gecilmektedir. Bu fonksiyona
parametre olarak gecilen diger veriler; en 1yl kromozomlarin listesini tutan bir dizi,
genetik algoritma icinde calisan dogal secim islemi i¢in kullanilacak olan diger
kromozom dizisi, sonug¢ sayisi, popiilasyon ve kromozom biyiikliikleri, genetik
algoritmaya ait parametreler (iterasyon sayisi, ¢caprazlama ve mutasyon orani gibi) ve

rastgele say1 iireteci i¢in gerekli olan durum dizisidir.

Fonksiyona parametre gegisi yapildiktan sonra, paralel ¢alisacak olan fonksiyon daha
once bahsedildigi gibi Oncelikle iizerinde kostugu is pargaciginin 1zgara ve blok
yerlesimi i¢indeki lokasyonunu ve global hafizada bulunan tiim veriler i¢inden kendine
ait veriye ulagabilmesi icin kullanilacak olan denge degerini hesaplar. Ardindan her bir
1 pargacigi iizerinde genetik algoritma kullanilarak bir popiilasyon icindeki en iyi
kromozomun bulunmasi1 islemi baglar. Algoritmaya ait akis diyagrami sekil 4.8’de

gosterildigi gibidir.

Sekil 4.8’de gosterilen akis diyagraminda da belirtildigi gibi, 6ncelikle popiilasyondaki

kromozomlarin uygunluk degerlerine gore en iyiden en kotiiye gore bir siralama
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yapilmaktadir. Secici Genetik Algoritma her iterasyon sonrasinda konfiglirasyon
dosyasindan okudugu segicilik oram1 degerine gore belirledigi N sayida en 1iyi
kromozomu iizerinde hi¢ bir degisiklik yapmadan bir sonraki iterasyonda kullanilmak
lizere sonraki jenerasyona ait kromozom dizisine aktarmaktadir. Bu bir nevi en iyi
genetige sahip bireyleri korumak ve iterasyon sonunda canli kalmasini saglayarak
popiilasyonun giderek daha iyi bireylere sahip olmasini saglamaktir. En iyi uygunluk
degerine sahip kromozomdan en kotii degerli olana dogru yapilan siralama sonrasinda

kromozom dizisinin ilk elemanlar1 en iyileri belirtmektedir.
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Sekil 4.8 CUDA is parcaciklari iizerinde paralel ¢alisan Genetik Algoritma akis
diyagrami
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Mevcut jenerasyondan sonraki jenerasyona en 1iyi kromozomlarin aktarilmasi
isleminden sonra, birbiri ardina gelecek olan iterasyonlar baslamaktadir. Iterasyonlarin
kag defa yapilacagi bilgisi diger parametreler gibi genetik algoritmaya ait parametrelerin
bulundugu konfigiirasyon dosyasindan okunmaktadir. Yeni bir iterasyonda yapilan ilk
islem, genetik algoritmanin lizerinde c¢alisacagi bir popiilasyon olusturmaktir. Bu
poplilasyonun bir kismi Onceki iterasyon sonunda elde edilen kromozomlarin
siralanarak iglerinden belli oranda en iyilerinin aktarilmasiyla olusturulmaktadir.
Popiilasyonun geri kalan kismi ise dogal se¢im yontemi ile olusturulmaktadir. Dogal
secim yoOntemi popiilasyon igerisindeki en iyi kromozomlar1 se¢gmeye meyilli olup

asagidaki gibi caligmaktadir:
e Tiim kromozomlara ait uygunluk degerleri toplanip bir toplam deger elde edilir.

e Popiilasyondaki biitiin kromozomlarin uygunluk degerine gore yerlestirildigi
rulet tekerlegi olusturulur. Bir kromozomun uygunluk degerinin toplam
uygunluk degerine orant o kromozomun rulet tekerleginde isgal ettigi alani
belirler. Boylece uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlarin uygunluk degeri

diistik olanlara gore bir sonraki jenerasyona aktarilma ihtimali arttirilmis olur.

e Popiilasyondaki toplam kromozom sayisindan, yeni jenerasyona daha dnceden
aktarilmis olan en iyi kromozomlarin sayist ¢ikarilarak rulet tekerlegi yontemi
ile ka¢ kromozomun bir sonraki jenerasyona aktarilacagr hesaplanir ve

hesaplanan say1 kadar bir sonraki adim uygulanir.

o CUDA rastgele sayi lireteci kullanilarak 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 iiretilir.
Uretilen sayinin rulet tekerlegindeki hangi alana karsilik geldigi hesaplanir ve o

alanin sahibi olan kromozom bir sonraki jenerasyona aktarilir.

e Bir sonraki jenerasyon basariyla olusturulduktan sonra yeni iterasyonda artik bu
jenerasyon kullanilacagindan, yeni jenerasyon mevcut jenerasyonu barindiran

diziye kopyalanir.

Rulet tekerlegi se¢cim yOntemi, en i1yi kromozomlar1 se¢cmeye meyilli oldugundan

sonraki jenerasyondaki birey g¢esitliligini azaltmaktadir. Bir diger deyisle, sonraki
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popiilasyondaki bireylerin en iyi bireylere benzeme ihtimali artmakta ve bdylece
algoritmanin lokal en iyilere takilma riski ortaya ¢ikmaktadir. Bu riski azaltmak i¢in de
bireyler dengeli bir sekilde birbirlerinden farklilastirllmalidir. Sonraki bdliimlerde
bahsedilecek olan mutasyon islemi yapilirken bu dengenin bozulmamasina dikkat
edilmis, mutasyon orani belirlenirken bu gibi kisitlar géz Ontine alinmistir. Yani,
belirlenen mutasyon degeri ile ne ¢cok az sayida gen mutasyona ugratilarak lokal en
yiye takilma riski arttirilmis ne de gereginden fazla sayida gene mutasyon yapilarak
akill1 bir algoritma olan segici Genetik Algoritma igin rastgele calisma durumu ortaya

cikartlmistir.

Yeni popiilasyon yaratildiktan sonra mevcut iterasyon i¢inde en iyi kromozomlarin
olusturulmasi iglemine gecilmektedir. Tek noktali ¢aprazlama ve gen bazli mutasyon
islemleri bir Onceki iterasyondan aktarilan en 1iyi kromozomlar haricindeki
kromozomlara belirli Olgiilerde uygulanarak yeni popiilasyon igerisindeki en iyi

kromozomlar bulunur.

Tek noktali ¢aprazlama islemi, 6ncelikle kromozom dizisindeki en iyi kromozomlar es
gecilerek sonraki kromozomlarin her ikisi i¢in uygulanmaktadir. Bu islem i¢in de
rastgele sayi liretecinden yararlanilmaktadir. Rastgele say1 iiretecinden iiretilen O ile 1
arasindaki say1 ile daha oOnce konfigiirasyon dosyasindan okunan g¢aprazlama orani
karsilastirilir; rastgele iiretilen sayir ¢aprazlama oranindan kiigiik ise kromozomlara
caprazlama islem uygulanir, degil ise o kromozomlar i¢in ¢aprazlama yapilmaz. Bu
islem i¢in kromozomlar, kromozom dizisinden ardigik olarak segilmektedir. Caprazlama
isleminin uygulanmasia karar verilen kromozomlar icin tekrar bir rastgele sayi
iiretilmektedir. Uretilen bu rastgele sayr caprazlamanin hangi genden sonra
uygulanacagini belirtmektedir. Ornegin; 16 geni olan kromozomlar igin rastgele say1
tiretilmis ve say1 7 ise, kromozomlarin 7. ve sonraki genleri ¢aprazlanacak demektir.
Kromozom A ile B’nin genleri 7. gene kadar ve 7. gen ile sonraki genler olmak iizere
iki pargaya ayrilir. Kromozom A’nin 7. gene kadarki genleri Al, sonraki genleri A2
olsun. Ayni sekilde kromozom B’nin 7. gene kadarki genleri B1, sonraki genleri B2
olsun. Caprazlama islemi sonunda yeni olusan kromozomlar Al ile B2 gen dizisinden

olusan A1B2 ve Bl ile A2 gen dizisinden olusan B1A2 kromozomlaridir. A1B2 ve
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B1A2 kromozomlar1 i¢in yeniden uygunluk degerleri hesaplanir ve bir sonraki
kromozom ¢iftine gegilir. Popiilasyondaki tiim kromozom c¢iftleri i¢in bu siire¢ ayni
sekilde islemektedir. Caprazlama isleminin popiilasyona etkisi, lokal olarak
kromozomlarin iyilestirilmesine imkan vermesi ve daha iyi kromozomlarin elde

edilmesini saglamasidir.

Genetik cesitliligin saglanmas1 ve popiilasyonun lokal en iyiye takilmasini 6nlemek i¢in
uygulanan bir sonraki islem mutasyon islemidir. Kromozomlarin her birine gen bazh
mutasyon islemi uygulanmakta ve yine bunun i¢in de mutasyon oranina gore islem
yapilmaktadir. Gen bazli mutasyon islemi de tek noktali ¢aprazlama islemi gibi
popiilasyondaki en iyi kromozomlara uygulanmamakta ancak diger kromozomlarin her
biri i¢in ayni siire¢ islemektedir. Gen bazli mutasyon isleminin tek noktali caprazlama
isleminden uygulama yoniinden farki, kromozomdaki her bir gen i¢in mutasyon
isleminden Once mutasyon orani ile rastgele sayr iiretecinden tretilen deger
karsilastirilir; rastgele iiretilen sayr mutasyon oranindan kiiclik ise islem uygulanir,
biliylik ise uygulanmaz. Bir diger deyisle, kromozom i¢in degil, her bir gen icin
mutasyon yapilip yapilmayacagina karar verilir. Gen bazli mutasyon isleminin
uygulanmasina karar verilen gen i¢in bir rastgele say1 daha iiretilir ve o sayiya karsilik
gelen muhtemel gen havuzundaki gen, mutasyon uygulanacak olan genin yerine atanir.
Gen bazli mutasyon islemi tamamlandiktan sonra, olusan yeni kromozom i¢in uygunluk
degerleri hesaplanir. Boylece genetik cesitliligi saglanmis yeni kromozomlar ortaya

¢ikmis olur.

Mevcut iterasyon boyunca uygulanan bir dizi islemden sonra yaratilan yeni popiilasyon
icindeki en iyi kromozomlarin bulunmasi i¢in popiilasyon en iyi uygunluk degerine
sahip kromozomdan baglanarak siralanmaktadir. Siralanmis olan popiilasyon bir sonraki
iterasyon siirecine baglanmak {iizere yeniden islenmekte ve bu dongii iterasyon sayisi
kadar devam etmektedir. Iterasyon sayis1 kadar uygulanan déngiide iterasyon sayisina
ulasildiginda mevcut popiilasyon artik ulasilabilen en iyi kromozomu igerisinde
barmndirmaktadir. Popiilasyon igerisindeki en iyi kromozom, GPU iizerinde global
hafizada tutulan en iyi kromozomlar1 barindiran dizinin o i par¢acigina ait elemanina

atanmaktadir.
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Yukarida bahsedilen genetik islemler (iterasyon sayis1 kadar tekrarlanan dogal secim,
caprazlama ve mutasyon iglemleri) GPU iizerindeki bir is pargacigi i¢in anlatilmstir.
Diger is parcaciklarn igerisinde de aym islemler uygulanmaktadir. Boylece GPU
lizerinde biitlin is pargaciklar1 paralel olarak ¢alistirilmis ve her bir is parcacigi iginde
ulagilan en iyi kromozom, en iyi kromozomlar1 barindiran diziye eklenmis ve GPU’nun

gorevi bu noktada bitmistir.
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Sekil 4.9 Cekicilik Fonksiyonu temelli Paralel CUDA implementasyonu sekilsel
gosterimi

Sekil 4.9°da gosterildigi iizere, cok amagl optimizasyon problemi ¢ekicilik fonksiyonu
temelli skalarizasyon teknigi ile tek amaca indirgenerek, tek amacgli optimizasyon
problemine doniistirilmistiir. Tek amagh optimizasyon problemi, paralellestirme
yontemi ile GPU iizerinde atanan yiizler binler mertebesinde is parcacigi iizerinde es
zamanli olarak c¢oziilerek ortaya yine yiizlerce/binlerce sonu¢ cikarilmistir. GPU

tizerinde elde edilen bu sonuglar, kullaniciya sunulmak tizere CPU’ya aktarilmistir.

4.3 Genel Atama Probleminin Grafik islemci Birimi Uzerinde Céziimiine Ait
Sonuglar

Tez ¢aligmas1 kapsaminda Merkezi Islemci Birimi iizerinde ve Grafik Islemci Birimi
lizerinde calisan iki farkli uygulama gelistirilmistir. Merkezi Islemci Birimi iizerinde
calisan uygulama, test sonuglarinin karsilastirilmasi amaci ile Cift Xeon E5-2640

islemcili ve 16 GB DDR3 RAM ozelliklerine sahip HP Z820 is istasyonunda
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caligmaktadir. Bu uygulama, JAVA dilinde gelistirilmis olup kullanici tarafindan girilen
sonu¢ sayist kadar ¢oziimii birbiri ardina calistirilan algoritma ile bulmaktadir. Test
durumlar1 her iki uygulama igin ayni olup, problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan

algoritmalar ve diger parametreler uygulamadan uygulamaya degismemektir.

Her iki uygulama, bilgisayar iizerinde herhangi bir baska uygulamay1 calismadigi,
islemci ve grafik kartlarinin sadece isletim sistemini ayakta tutmak i¢in minimum
seviyede calistirlldigi bir ortamda, birbirlerinden farkli zamanlarda test edilmistir.
Boylece bir uygulamay1 ¢alistirmak icin bilgisayar kaynaklarinin maksimum seviyede
kullanildigr bir ortam hazirlanmig ve istenen sayida sonug¢ elde etmek igin

uygulamalarin ¢aligma siireleri karsilastirilmistir.

Sekil 4.10’da  farkli sonu¢ sayilar1 igin iki uygulamanin harcadigi siireler
gosterilmektedir. Grafikte gosterilen uygulamalara ait ¢aligma siireleri, uygulamalarin
birden fazla c¢aligtirilarak elde edilen ortalama c¢alisma siireleridir. Bunun i¢in Monte
Carlo Benzetimi’nden faydalanilmistir. Her iki uygulama da istenilen her bir sonug

sayist ile 100’er defa ¢alistirilmis, boylece ortalama ¢aligsma siireleri elde edilmistir.

Sekil 4.10°daki grafikten gozlemlenebildigi lizere, istenen sonug sayist ¢cok yiiksek degil
iken (6rn: 10 sonugtan 200 sonuca kadar) her iki uygulamada da ayn1 ¢éziimler yaklasik
olarak ayni stirelerde elde edilmektedir. Fakat, grafikte goriildiigii iizere istenen sonug
sayist arttikca, merkezi islemci birimi lizerinde calisan uygulamanin harcadigi siire
dogrusal olarak artmakta, fakat Grafik Islemci Birimleri iizerinde ¢alisan uygulamanin
harcadig1 slire hemen hemen ayni kalmaktadir. Bunun sebebi de onceki boliimlerde
bahsedildigi gibi paralellestirmenin sonuca ve sonug i¢in harcanan zamana olan olumlu
etkisidir. Bir sonraki paragrafta anlatildigi gibi, her ne kadar paralellestirme miktar
arttik¢a Grafik Islemci Birimleri iizerinde ¢alisan uygulamanin ¢alisma siiresi ¢cok az bir
artis gosterse de bu artis Merkezi Islemci birimi iizerinde ¢alisan uygulamanin galisma
siiresindeki artis ile kiyaslanamayacak kadar az miktardadir. Bu yiizden de seri
programlama prensibi ile Merkezi Islemci birimi iizerinde gelistirilen uygulama zaman
kritik islerde kullanicinin isteklerine cevap verse de, islemlerini makul siire igerisinde

tamamlayamamaktadir. Ote yandan Grafik Islemci Birimleri iizerinde calisan diger
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uygulama ise hem kullanicinin istekleri dogrultusunda en dogru sonuglari bulmakta,
hem de bu islemi 3 saniye dolaylarinda yaptigindan oldukca kisa siirede dogru sonuglari

bularak kullanicinin siire problemi yasamasina engel olmaktadir.
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Pareto Cephesi Sonugclari

Sekil 4.10 Uygulamanin Seri JAVA implementasyonu ile Paralel CUDA
implementasyonuna ait sonuglar

Grafikten gozlemlenebilen bir diger sonug ise ¢ok az da olsa grafik islemci birimi
tizerinde ¢alisan uygulamanin sonug¢ sayisi arttifinda harcadii zamanin artmasidir.
Bunun sebebi de teoride her ne kadar sonsuz sayida is par¢acigmin es zamanli olarak
caligabildigi gosterilse de, pratikte gerek donanim gerekse yazilim kisitlarindan dolay1
paralellestirmenin belli bir oranda kaldigi bu ylizden de siirenin az da olsa arttig1

seklinde agiklanabilir.

Sonug olarak, her iki uygulamanin harcadig siireler kiyaslandiginda, paralellestirme
orani arttik¢a paralel programlama ile elde edilen zaman tasarrufu agikg¢a goriilmektedir.
Bir diger deyisle, grafik kartlar lizerinde ¢alisan akillica gelistirilmis bir uygulamanin,
lizerinde aymi algoritmanin kostugu merkezi islemci birimi iizerinde c¢alisan

uygulamadan yaklasik 16 kata kadar daha hizli calisabildigi gosterilmistir. Cesitli
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yontemler ile bu farkin daha da arttirilabilmesi miimkiin olmakla beraber, bu

yontemlerin bazilar bir sonraki boliimde anlatilacaktir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Tez kapsaminda Cok Amagh Optimizasyon Problemleri’nin Skalarizasyon Teknikleri
ile Tek Amacgli Optimizasyon Problemi haline getirilerek, her bir problemin Grafik
Islemci Birimleri iizerinde es zamanli olarak ¢dziilme siireci anlatilmistir. Bu siirecte ilk
olarak Skalarizasyon Teknikleri’nden Agirlikli Toplam teknigi ele alinmis ancak bu
teknigin her durumda dogru sonu¢ vermedigi kanitlanmis, bu yiizden de bir bagka
Skalarizasyon Teknigi olan Cekicilik Fonksiyonu temelli yaklasim {izerinde
durulmustur. Cekicilik Fonksiyonu temelli yaklasimin her durumda her ¢6ziim kiimesi
elemanlari i¢in de dogru sonug verdigi kanitlanmis ve uygulamada kullanilmistir. Daha
sonra, GPGPU teknolojisi hakkinda bilgi verilmig, donanima ve yazilima ait 6zellikler
anlatilmistir. GPU’larin CPU’lardan farkli olan ¢alisma mantigi, mimari yapis1 ve GPU
tizerinde yazilim gelistirmek icin gerekli arag, kiitliphane ve gelistirme ortami ele
alimmustir. Son olarak, daha once anlatilan iki bolimiin tez calismast kapsaminda bir
arada kullanilarak bir genel atama probleminin paralel programlama ile nasil daha hizl
¢oziilebildiginden bahsedilmig, mimari ve tasarim detaylarina girilmis ve elde edilen

sonuglar paylagilmistir. Ozet olarak, yapilan ¢alisma sonunda mevcut CPU altyapisi ile:

e Uzun siirelerde ¢oziilebilen biiyiik problemlerin GPGPU’lar {izerinde kabul

edilebilir (hatta yakin ger¢ek zamanl) siirelerde ¢oziilebildigi,

e (oziilemeyecek kadar biiylik problemlerin ise GPGPU’lar iizerinde ¢oziilebilir

hale getirilebildigi,

e Genelde birlestirme (aggregation) teknikleriyle tek amaca indirgenerek ¢oziilen
Cok Amagli Optimizasyon Problemlerinin, gercek manada ¢oziimiiniin
olusturuldugu (yani, Pareto cephesi olarak adlandirilan optimum ¢6ziimler

kiimesinin tamaminin sunuldugu)

gosterilmistir.

Bu béliimde ise, ortaya c¢ikan uygulamanin gelistirilme siirecinde karsilagilan

problemler ve bu problemlerin ¢oziimiine dair detaylar ele alinmistir.
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Algoritma gelistirme siirecinde karsilasilan ilk problem hafiza yonetimi ilgili olmustur.
Geleneksel CPU’lar iizerinde gelistirilen yazilim mimarilerinden farkli olarak, GPU’lar
lizerinde yazilim gelistirirken hafiza yonetiminin biiyilk dikkat ile yapilmasi
gerekmektedir. GPU’lar iizerinde hafiza tahsis islemi tek seferde ve topluca yapilmalidir
¢linkii es zamanli ¢alisan her bir is pargacigi lizerinde ayr1 ayr1 birden fazla hafiza tahsis
isleminin yapilmasi paralellestirmeyi bozar. Bu problem ile yazilim tasarim asamasinda
karsilagilmistir. Coziim olarak, her bir is parcacigi iizerinde genetik algoritmanin
iterasyon sayisi kadar diizglin bir sekilde c¢alisabilmesi i¢in gerekli tiim yapilarin
hafizadaki birim ve toplam boyutlar1 6nceden hesaplanmig ve paralel ¢alisacak olan is
parcacigl sayist ile carpilarak tiim yapilarin GPU {izerinde isgal ettigi toplam hafiza
boyutu bulunmustur. Daha sonra, toplam biiyiikliikteki hafiza alan1 6nceden is
pargaciklarinin ve algoritmanin kullanimina tahsis edilmistir. Boylece her bir is
parcaciglr lizerindeki algoritma, ihtiyag duydugu vyapiyr o esnada yaratip
kullanmaktansa, Onceden yaratilmis olan yapilardan kendine ait olan1 (bir is
pargaciginin global, sabit veya paylasimli hafizalar iizerinde biitiin veriler arasindan
kendine ait olanm1 bulabilmesi i¢in kullanilan yontem onceki bir 6nceki bdoliimde

aciklanmisti) bulup kullanmaktadir.

Bir sonraki problem ile uygulamanin gelistirme asamasinda degil, calisma esnasinda
karsilasilmistir. Windows isletim sistemi, cevresel cihazlara iizerindeki islemleri
tamamlamalari i¢in varsayilan olarak 2 saniyelik bir siire tanimaktadir. Sekil 4.10°dan
da goriilebildigi lizere mevcut parametreler ile uygulamanin ¢aligma siiresi yaklagik 3
saniye civarindadir ve bu siireyi asmaktadir. Bu sebeple isletim sistemi, GPU tizerindeki
Uygulamayr islemini tamamlamasi i¢in gereken siire dolmadan 2. saniyede
oldiirmektedir. Bu problem de Windows kayit defterindeki ilgili anahtarin degerini
yiikseltmek ile ¢oziilmiistiir. Boylece hem mevcut parametreler ile calisan hem de
parametrelerin uygulamanin ¢ok daha uzun siirelerde c¢alismasina sebep olabilecegi
durumlarda bu problem uygulamanin calismasma bir engel teskil etmez duruma

getirilmistir.
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Gelistirme siirecinde tecriibe edilen bir diger durum ise rastgele sayi iiretme siireci ile

ilgilidir. Algoritmaya bagli olarak tamamiyla GPU iizerinde kullanilacak olan rastgele

sayilarin tiretilmesine dair 3 farkli yontem vardir:

[Ik yontem sayilarin ihtiyag halinde CPU iizerinde iiretilip GPU’ya
aktarilmasidir. Bu yontem c¢ok etkili olmamakla beraber oldukca yavas
islemektedir. Ayrica bu yontem, paralellestirme kavramina aykiri olarak cok
sayida CPU-GPU aras1 veri transferine sebebiyet vermesinden dolayr tercih

edilmemistir.

Ikinci yéntem, sayilarm CPU iizerinde tek seferde iiretilip daha sonra diger
veriler ile birlikte GPU iizerindeki global hafizaya aktarilmasi ve ihtiyag halinde
buradan alinip kullanilmasidir. Bu yontem bir 6ncekine gore daha etkili fakat

yine de gelistirilmeye aciktir.

Son yontem ise higbir CPU-GPU aras1 veri aktarimina ihtiya¢ olmadan, sayilarin
dogrudan GPU iizerinde ihtiya¢ oldugunda iiretilmesi ve kullanilmasidir. Tez
caligmasinda digerlerine gore daha etkili ve hizli olan bu yodntem tercih

edilmistir.

Calisma kapsaminda, tiim yontemler test amacli olarak denenmis ve yukarida

bahsedilen durumlar gézlemlenmistir. Fakat, yapilan ¢alismalar ve edinilen tecriibeler

dogrultusunda hepsinden daha hizli c¢alisabilecegi Ongoriilen yeni bir yodntem

kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Bu yonteme dair detayli bilgi ve uygulamanin

performansina dogrudan olumlu etkisi olabilecek diger gelistirmeler bir sonraki

bolimde ele alinacaktir.
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6. GELECEK DONEMDE YAPILMASI PLANLANAN CALISMALAR

Gelistirilen uygulamaya dair mimari yaklasim ile uygulamanin calisma prensibi
"ARASTIRMA BULGULARI" bdliimiinde ele alinmisti. Ayrica uygulamanin
performansina dair elde edilen sonuglar da yine daha 6nce anlatilmis ve Grafik Islemci
Birimleri iizerinde c¢alisan bu uygulamanin Merkezi Islemci Birimi iizerinde calisan
uygulamaya oranla ¢ok daha hizli galistigi gosterilmistir. Son olarak, uygulamanin
gelistirilme siirecinde Kkarsilagilan durumlar ¢oziimleriyle beraber "TARTISMA ve
SONUC" boliimiinde paylagilmisti. Yazilimin dogasi geregi ortaya cikarilan {irtinlerde
gelistirme ve iyilestirmeler her daim yapilabilmekte ve hatta iiriiniin zaman igerisinde
yok olmasint engellemek ya da kullanicinin siirekli degisen ve artan ihtiyaglarina cevap

verebilmek adina bu gelistirme ve iyilestirmelerin yapilmasi zorunlu bir hal almaktadir.

Tez ¢alismasi kapsaminda ortaya c¢ikarilan {iriniin performansinin da bir takim
yazilimsal ve donanimsal gelistirmeler ile daha da arttirilmast miimkiindiir. Bu boliimde
ise Urliniin performansina olumlu etkisi olacagi diisiiniilen bir takim yazilimsal ve

donanimsal iyilestirmeler anlatilacaktir.

Bir dnceki boliimiin sonunda rastgele sayi iiretme ve kullanma siireci ile ilgili yontemler
anlatilmis ve bu yoOntemlerden daha etkin bir yontem kullanilabileceginden
bahsedilmisti. Bahsedilen yeni yontem ile sayilarin yine GPU {izerinde iiretilebilecegi
ama ihtiya¢ halinde degil, tek seferde topyekilin iiretilip sabit hafiza veya paylagiml
hafizada tutulabilecegi Ongoriilmektedir. Bdylece hem sayilarin iiretilmesi aninda
zamandan tasarruf edilecegi hem de tutuldugu hafiza tiplerinin daha hizli erigim
hizlarina sahip olmasi sebebiyle, is parcaciklar tarafindan bu sayilara erisilirken zaman

kaybinin daha az olacag diisiiniilmektedir.

Mevcut durumda GPU iizerinde ¢alisan ve CUDA dili ile gelistirilen uygulamanin, CPU
tizerinde ¢alisan ve JAVA dilinde gelistirilen uygulama uygulamaya goére ¢ok daha hizl
sonuclar ortaya ¢ikardigir onceki boliimlerde gosterilmisti. Yine de paralel yontemler
kullanilarak gelistirilen algoritmanin bazi1 diizeltmeler, ek gelistirmeler ve yeniden

diizenleme (refactoring) teknikleri ile ¢ok daha hizli galisabilecegi diistiniilmektedir.
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lleride uygulamanin daha performansli hale getirilebilmesi igin yapilabilecek

degisiklikler asagidaki gibi listelenebilir:

Paylasimli hafiza kullaniminin arttirilmasi saglanabilir. Paylasimli hafiza, GPU
lizerinde bulunan en hizli erisilebilirlige sahip, global hafiza, sabit hafiza ve doku
hafizaya gore boyutu daha kiigiik fakat kullanim acisindan daha etkili olan bir hafiza
tiriidiir. Bu hafizanin etkin kullanimi algoritmaya goére, boyutu ise bloklar ve is
parcaciklarinin yerlesimlerine gore degismekle beraber bu c¢alismada paylasimh
hafizaya yer verilmemistir. Fakat mimari tasarlandiktan ve uygulama gelistirildikten
sonra yeniden diizenleme amagli baz1 degisiklikler ile paylasgimli hafizanin
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ornek olarak; rastgele iiretilen sayilarmn her bir blok igin
ayr1 paylasimli hafizada tutularak is parcaciklarinin daha hizli rastgele islemleri yapmasi

saglanabilir.

Algoritmada bulunan dallandirmanin miimkiin oldugunca azaltilmasi saglanabilir.
Algoritmanin dogas geregi yazilim igerisinde siklikla rastlanan "if-else” veya "switch"
yapilart mevcuttur. Paralel calisan is parcaciklar igerisinde var olan bu yapilar, her is
parcacigmin birbirinden farkli isler yapmalarina sebep olabilir. Bu da is pargaciklarinin
paralel calisma zamanlarin1 uzatarak, sonucta uygulamanin yavaglamasina sebep
olmaktadir. Bu yapilart miimkiin oldugunca paralel calisan kodlar igerisinde

kullanmamak, uygulamay1 ciddi dl¢iide hizlandirmaktadir.

Uygulamanin daha hizli c¢alisabilmesi icin algoritma igerisinde veya paralellestirme
aninda yapilabilecek degisikliklerden biri de CUDA tarafindan saglanan "Stream"
mekanizmasin1  yazilima dahil etmektir. "Stream" mekanizmas1 uygulamanin
paralellestirme yapildig1 anda uygulanan bir mekanizmadir. Paralellestirme yapilirken
CUDA notasyonlart ile is pargaciklarina 1zgara ve blok biiyiikliikleri ile blok basina
diisen paylasimli hafiza boyutu gibi ¢esitli bilgiler aktarilir. Bu bilgilerin yaninda is
parcaciklarina aktarilan diger bir bilgi ise o is parcaciginin hangi "Stream" ile ¢alisacagi
bilgisidir. CUDA notasyonunda bu alana herhangi bir bilgi yazilmamis ise tiim is
parcaciklar1 varsayilan "Stream" ile ¢alisir. Ancak bu alan belli sayida her is pargacigi

icin farkl "Stream" bilgisi ile doldurulursa, o zaman sadece o "Stream" ile calisan is
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parcaciklari birbiri ile paraleldir ve paralellestirme seviyesi bir kat daha artmis demektir.
Boylece paralellestirilen is parcaciklart bir defa daha boliinlip ayr1 ayri ¢alistirildiklart
i¢in, kendi i¢lerinde senkronize olurlar ve diger paralel ¢alisan is pargacigl gruplarindan
bagimsiz islerini devam ettirebilirler. Tez caligmasinda "Stream" mekanizmasinin

uygulanabilecegi diisiiniilen algoritma adimi sekil 6.1’de gosterilmistir.

Bagla
CUDA dilindeki
«stream»

Popiilasyonun mekanizmasinin
rastgele ilk uygulanabilecegi
degerlerini ata adm
A \
l |
— Uygunluk Genetik
1.Birey: 000101011101011 TR e A s < operatorler ile
2.8irey: 0101110101011 Her bir birey icin degerlerine gore gelecek :
Popii ; 3.Birey: 110010001101111 || 3Me¢ \yada hayatiakolan I—»| jenerasyondaki S A e o Ve m
opiilasyon < ) uygunluk) bireylere karar J : ”_Y_ ; kosullar sagland: mi?
s degerini hesapla ver (Dogal cesitliligi sagla
N.Birey: 0101110101111010 Secim) {Mutsvon e
4 Gaprazlama)

A

HAYIR

Sekil 6.1 "Stream" mekanizmasinin Genetik Algoritmada uygulanabilecegi adim

"Stream" mekanizmasinin yazilima dahil edilmesi, kiyaslama problemleri ic¢in c¢alisan
uygulamalarda ¢ok etkili olmayabilir ¢iinkii bu problemler zaten hesaplama bakimindan
diisiik maliyetli test problemleridir. Ancak hesaplama maliyeti oldukg¢a yiiksek ve uzun
zaman alabilen gorev planlama problemi gibi problemlerde diger tiim degisiklikler gibi

boyle bir degisikligin uygulanmasinin etkisi oldukga biiyiik olacaktir.

Biitiin bu bahsedilen degisikliklerin/giincellemelerin gelecek zamanda daha hizli ve
etkili bir grafik karti olan NVIDIA’nin TESLA model kartlar1 {izerinde yapilmasi
planlanmaktadir. Boylece beklenenden cok daha iyi sonuclarin elde edilmesi

hedeflenmektedir.
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