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Ozet

Bircok  miihendislik — problemin  ¢oziimii  matematiksel
modelleme ve benzetim yaklasimlart ile ¢oziimlenmesine
ragmen tam olarak ¢oziilemeyen ¢ok sayida zor miihendislik
problemi  bulunmaktadir. Zor miihendislik problemlerinin
coziimii icin arastirmaciarin ilgisi giderek artan oranda
yapay zekd metotlarimin gelistirilmesine ve kullanilmasina
yonelmis  bulunmaktadir.  Literatiirdeki ~ yapay  zeka
metotlarindan  birisi  topoloji optimizasyonu da iceren
Dogrusal Genetik Programlama (LGP) algoritmasidir. LGP
temelde tek cekirdekli bilgisayar sistemi icin tasarlannmugtir.
Bu c¢alismada, LGP algoritmasinin OpenMPI Kiitiiphanesi
kullanarak paralellestirilmesine dayali yeni bir paralel LGP
modeli dnerilmis ve onerilen modelin performansi diger bazi
yontemlerle karsilastirilmustir.

Abstract

Many engineering solution of the problem solved by
mathematical modeling and simulation approaches can not be
solved exactly, although there are many difficult engineering
problems. For the solution of difficult engineering problems to
the attention of researchers increasingly turning to artificial
intelligence methods has been developed and used. Artificial
intelligence methods in the literature, including one of the
topology optimization Linear Genetic Programming (LGP)
algorithm. LGP is basically designed for a single-core
computer systems. In this study, using Library LGP OpenMP
parallelized algorithm based on a new model is proposed LGP
parallel performance of the model are compared with some
other methods.

1. Giris

Geleneksel algoritmalar genellikle kiiciik boyutlu problemlerin
¢oziimiinde iyi sonuglar vermektedir. Bu nedenle, tasarim,
iiretim, kontrol ve simiilasyon gibi pratik alanlardaki
optimizasyon problemlerinin biiyiikk zorlugu, arastirmacilar
yeni ve giiclii algoritmalar gelistirmeye tesvik etmistir. Bu
amacla arastirmacilarin ilgisi yapay zeka ve tabii bilimler
tizerine yogunlagmis ve gelistirilen ¢esitli algoritmalar bir ¢ok
zor problemin ¢oziimiinde bagarili sonuclar saglamigtir.

Bu siire¢ icinde gelistirilen yapay zeka algoritmalarindan biri
olan Genetik Algoritmalar (GA), yapay zekanin onemli bir
dalidir. GA Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek
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olusturulan evrimsel hesaplama (evolutionary computing)
tekniginin bir parcasidir. Evrimsel hesaplama, ilk olarak
1960’larda I. Rechenberg tarafindan “Evrim Stratejileri” adli
eserinde gilindeme getirilmistir [1]. Literatiirde, evrimsel
hesaplama sinifinda yer alan ¢ok sayida algoritma ve teknigin
yani sira bu yontemlerin cesitli 6zelliklerini bir arada kullanan
cok sayida melez sistemler de mevcuttur. Ancak genel olarak
bu guruba giren temel algoritmalara oOrnek olarak GA,
Evrimsel Programlama (EP), Evrimsel Stratejiler (ES) ve
Genetik Programlama (GP) teknikleri siralanabilir. Parametre
optimizasyonu olarak temel alinan yapay zeka yontemlerine
alternatif olarak 1985°de Nichael L. Cramer tarafindan
gelistirilen ve John Koza tarafindan uygulanabilir hale

getirilerek  zor mithendislik  problemlerinden biri  olan
Elektronik Devre Modeli Uretimi igin uygulanan GP
algoritmas1  ¢Oziime, esdeger model iireterek katkida

bulunmaktadir [2,3]. GP Algoritmasi, diger yapay zeka
algoritmalarindan, sonuca ulagmak icin bir yapisal esitlik veya
yaklasim gerektirmeden calisabilmesi ile kesin cizgilerle
ayrilmaktadir.  Eger problem bir formiilasyon ile
tanimlanamiyor, ¢Oziimiin bir tanimi bagsta yapilamiyorsa
problemi ¢ozebilecek en etkili yontemlerden birisi, topoloji
arastirma algoritmasi olan GP algoritmasidir. Temel bir GP
algoritmasi Sekil 1°de yer alan adimlardan olusmaktadir. GP
Algoritma modelinde hedef amag i¢in ¢6ziim adayr eleman
kiimesi kullanilarak hedef amaca en uygun ¢oziim bireyinin
gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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Sekil 1: GP Algoritmas1 Modeli.
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Sunulan bu calismada performans ve calisma verimligi
acisinda diger GP tiirlerinden 6ne ¢ikan LGP Algoritmasi
temel alinmaktadir. Calismada oncelikle temel a¢idan LGP
Algoritmasi incelenmis ardindan ilgili modelin etkin bir
sekilde paralellestirilmesi igin gerekli olan model i¢i operator
yaklagimlarmma yer verilmektedir. Elde edilen gelisimin
karsilastirilmast igin benzer c¢oziimlerle karsilastirilmalar
yapilarak sunulmaktadir.

2. Dogrusal Genetik Programlama ve
Paralellestirilmesi

Aragtirmacilar GP  gelistirildigi 1985 yilindan giintimiize,
algoritmanin  var olan performans ve adaptasyonunu
gelistirmek icin gayret gostermektedirler. Siire¢c igersinde
bilgisayar yazilim ve donanim gereksinimleri bazinda yeni bir
model ortaya konmustur; LGP. LGP Modeli ilk olarak 1997
yilinda Aga¢c Gosterimli GP (TGP) yerine Onerilmistir.
Yazilim  gelistirme siireci agisindan LGP  bireyleri
tanimlanmasi ve isletilmesi ¢cok daha pratik olan tek boyutlu
dizler iizerinde tutulmaktadir. LGP Algoritmasinda birey
kodlama ve c¢oziimleme agisinda yazilimsal islem verimliligi
saglanmigtir. Tek boyutlu dizi {iizerinde tutulan bireyler
tizerinde GP algoritma adimlar isletilmektedir. Temel islem
adimlarinin ayn1 olmasina karsin kromozom saklama ve

kullanim seklinden otiiri genetik operatorlerin
uygulanmasinda farkliliklar ortaya c¢ikmustir. Sekil 2’de
Caprazlama ve Sekil 3’de Mutasyon operatorlerinin

uygulanmasina yonelik 6rnek yaklasimlar gosterilmektedir [4-
6].
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Sekil 3: LGP’da mutasyon operatoriiniin uygulanmasi.

2.1 Onerilen Model ile LGP’nin
Paralellestirilmesi

LGP Algoritmast ¢oziimii zor olan miihendislik problemlerin
¢Oziimiinii gelistirmekte bagar1 gosterse de problem boyutuna
bagh ¢oziim uzay: biiyiikliigi temelinde hesaplama zamani
sorunu yasamaktadir. Problemlerin zorluk derecesi ile paralel
olarak bilyliyen ¢oziim uzayi problem c¢oziim siirecini de
arttirmaktadir. 2011 Yilinda literatiirde yeni bir LGP yaklagim
olarak PLGP (Parallel Lineer Genetic Programming)
onerilmektedir. PLGP Modelinde var olan caprazlama ve
mutasyon operatdr iglemleri alt birimlere dagitilarak islem
yiikii azaltilarak performansin arttirilmasi saglanmaktadir [10].
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Yapilan algoritma testleri sonucunda PLGP modelinin diisiik
seviyede yakinsamaya sahip oldugu ortaya ¢ikmistir. Daha
yiiksek yakinsama ve performans basarimi icin modelin
operator bazinda kalmadan paralellestirilmesi Onerilmektedir
[11]. Buna ek olarak paralel modellerin ihtiya¢c duydugu
operatorlerinde modele dahil edilmesi gerekliligi ortaya
cikmaktadir [12].

Hazirlanan bu caligmada oOnerilen ¢oziim modelinde LGP
algoritmas1 operatorleri ve tasarinmi gozetilerek paralel
donanmim  gereksinimleri  dikkate alinarak arastirmalar
yapilmistir. Yapilan aragtirmalar sonucunda islem yiikil artan
bir algoritmanin daha yiiksek islem zamani kapasitesi icin
paralellestirilmesinin var olan performansi arttiracagl tespit
edilmistir. NUMA Mimarisi temel alinarak secilmis olan
paralel programlama modeli Paralel Alt Uzay arama modelidir
[9]. Paralel alt uzay arama metodu ile paralellestirilmek
istenen LGP algoritmasi temelinde sabit uzunluklu olmayan
baslangic tanimli tek boyutlu dizilerin kromozom olarak
kullanilmast Onerilmektedir. Her bir kromozom geni bir
karakter tanmmu ile baslamaktadir. Ilgili tek karakter
tanimlamast ozeti Cizelge 1°de verilmektedir. Onerilen yapi
alfasayisal tek boyutlu diziler tizerinden tutulabilmekte ve
transferi yapilabilmektedir [4].

Cizelge 1: LGP Birey i¢inde yer alan kodlama tanimlari.

ilk -
Karakter icerigi Yapisal Sekli Ornek
Gosterim
Tanimi
X D;grfrl:n X, islem numarasi[1 byte], x,#1,#0
(3 byte) degisken numarasi[1 byte] Reel karsilgi x-
Sabit sayi ?, islem numarasi[1 byte], | ?,#0,#0#0#0#0#0
? tanimi (10 Double sayi tanimi [8 HOH240#63
byte) byte] Reel karsiligi 1+
Ikincil islem y, islem numarasi[1 byte],
iceren S y,#2,#0,#0
. ikinci islem numarasi[1 .
y degisken b desisk Reel karsiligi
tanimi vte], degisken sin(x)*
(4 byte) numarasi[1 byte]
ikincil islem @, iglem numarasi[1 @ 43,41,
@ iceren sabit byte], ikinci islem HOHOHOHOHOHOH2
sayl tanimi numarasi[1 byte], Double 40#191 Reel
(11 byte) sayl tanimi [8 byte] karsihgi cos(-1)/

LGP Algoritmasi tasarimda yer alan tek boyutlu dizi taniminin
alfasayisal degisken tanimu ile paralel alt uzay aragtirma islemi
icin  OpenMPI Kiitiiphanesi  kullamlmigtir. ~ OpenMPI
Kiitiiphanesi dinamik ve esnek iletisim destegi ile
fonksiyonlarina uygunlastirilmas: sonucunda donanimsal ve
yazilimsal olarak yapay zeka algoritmasinin gergeklestirilmesi
saglanmaktadir.

Gelistirilen yaklagimin ayni1 anda birden ¢ok terminal iizerinde
bagimsiz olarak ¢alistirilmasi gerekliligi kapsaminda agagidaki
sorunlar ve ilgili sorunlar icin OpenMPI Kiitiiphanesi bazinda
gelistirilen ¢6ziim yaklagimlar listelenmistir:

- Bengzersiz bireylerin olusturulmas:: Her bir terminalde ayr1
ayr1 baslayan LGP algoritma siirecinde baslangi¢
popiilasyonu bireylerinin diger terminallerde kullanilan
bireylerden farkli iiretilmesi ve benzersiz bireyler ile
algoritmanin baglatilmas1 hedeflenmistir. Bu amagla
terminallerden biri popiilasyon takip ve iiretim amaci ile
kullanilmigtir. Her bir alt terminal birey talebinde
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bulunurken bu terminalden birey talep etmektedir.
Benzersiz itiretim hedefi dogrultusunda iiretim terminali
tiretilen tiim bireyleri ge¢gmis matrisinde tutmakta ve yeni
iretimlerde eski dretimleri dikkate alarak
gerceklestirmektedir. Gelistirilen ve LGP algoritmasina
adapte edilen bu yaklagimla algoritma geligimindeki
tekrarlarin, gereksiz islem zamanlarinin Oniine gecilmesi
amaclanmustir:

- Coziim gegmigi: Terminallerde siirdiiriilen algoritma
gelisim siirecinde elde edilen coziimler terminal iginde
yerel hafiza iizerinde depolanmaktadir. Ayn1 zamanda
terminaler iizerinde tutulan ¢6ziimler ayni zamanda ana
iiretim terminaline iletilmektedir. Iletilen ¢oziim gelisim
bilgileri sayesinde terminallerin gelisimi izlenebilmekte ve
olasi yerel minimum dongiisel bosluguna engel
olunmaktadir. CoOziimiin gelisiminin terminal bazinda
izlenmesi siireci ag kaynagimi olumsuz yonde etkilesede
algoritmanin yeni ¢Oziime, hedef amaca ulagsmasinin
takibinde onemli bir bilgi kaynagini olugturmaktadir.

- En iyi ¢oziimiin korunmasi: Coziim gec¢misi bilgisinin
iiretim terminalinde tutulmasi igleminde terminallere ait en
iyi ¢Oziimlerin ve algoritma genelinin en iyi ¢6ziimiinde
takip edilmesi saglanmaktadir. Uretim terminalinin yeni
bireyler iiretirken var olan en iyi ¢Oziim ve c¢ozimii
olusturan birey tanimini dikkate alarak diger terminalleri
de hedef ¢oziim alanina yonlendirmesi miimkiin
olmaktadir.

- Degisken kontrol parametreleri: Uretim terminali paralel
calisan terminallere birey tretip, terminallerin elde ettigi
¢oziimleri takip ederken aymi zamanda yeni ¢6ziim
gelisimini takip etmektedir. Probleme ve problemin
gelisim adimlar siirecinde olusacak gereksiz islem ve
zaman kayiplarint minimuma indirmek icin terminallerde
isletilen algoritma parametrelerini degistirmektedir.

- Yakin Atama: Coziim gelisim siirecinde terminallerin
gelisiminde yasanacak kendini tekrarlama ve yeni ¢oziim
gelistirememe gibi sorunlar tespit edildiginde var olan en
iyi ¢Oziim temel alinarak terminal popiilasyonu yakin
atama operatorii ile yeniden olusturulmaktadir. Boylece
terminal kendi kisir dongiisiinden cikarak mevcut en iyi
¢Oziimiin etrafinda aragtirma yapmakta, olasit daha iyi bir
¢Oziimii arastirabilmektedir.

- Katkilama: Yakin atamam operatorii  kullanilmasina
ragmen belirli bir cevrim siirecinde gelisim saglayamayan
terminal  popiilasyonu tamamen daha Once hig
aragtirilmamis  bireylerden yeniden olusturmaktadir.
Katkilama olarak tanimlanan bu siirecte terminal ¢dziim
arayisinda hi¢ bakilmamig ¢6ziim uzayr bolimlerine
yonlendirilmektedir.

Var olan LGP algoritmasinin ayni anda birden c¢ok paralel
terminalde yliriitilmesinde tespit edilen ve ¢oziim Onerisi
getirilen sorunlart OpenMPI Kiitiiphanesi ile yeniden
modellenmis ve kodlanarak gerceklestirimi saglanmustir. Sekil
4’de  Onerilen ve paralel donamima adapte edilen
Paralellestirilmis LGP, GENAN modeli verilmektedir. Verilen
model iginde paralel sistem erisim adimlari dairesel dongii
tanimlari ile gosterilmektedir.

3. Onerilen Paralel Modelin Test Edilmesi

Onerilen GENAN modelinin basariminin ve performansinin
daha once incelemesi yapilmis diger GP algoritmalari ile
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karsilastirilabilmesi icin Cizelge 2’de verilen siirekli test
fonksiyonlar1 kullanilmstir [5-8].

Test siireci University Alabama Birmingham (UAB)
biinyesindeki Cheaha yiiksek bagarimli hesaplama merkezinde
gerceklestirilmisgtir.  Test sirasinda 256 adet islemci
kullanilmigtir. Terminaller 2.66Ghz islemci hizina 4Gb
hafizaya sahiptir.

Algoritma basarimin1 karsilastirmak amaci ile 100 farkh
kosma sonucunun Kargilastirmasi Sekil 5-7°de verilmektedir.
Ilgili  grafiklerde kullanilan MEP  (Multi-Expression
Programming)  algoritmasi, GEP  (Gene  Expression
Programming) algoritmasi, GE (Grammatical Evolution)
algoritmasi, LGP Dogrusal Genetik Programlama algoritmasi
ve GENAN onerilen model algoritmasini simgelemektedir.
Test siirecinde referans alinan karsilastirma sonuglari igin
gelistirilen ve onerilen GENAN modeline ait diger parametre
ve tanimlamalar Cizelge 3’de verilmektedir.

Sekil 5-7°de verilen Basar1 Orani1 (Success rate) hesaplamasi
icin Esitlik 1’de verilen fonksiyon kullanilmistir [7]. Elde

edilen sonuglarin genel 6zeti Cizelge 4’de verilmektedir.
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Cizelge 2: Performans karsilastirma amagl secilen LGP
siirekli test fonksiyonlar: [5-8].

Fonksiyon Esitligi Fonksiyon Parametreleri

Popiilasyon genisligi 50

— 4 3 2
i) =x* +x7 +x* +x kromozom, F={+,-,*,/,Sin}

Popiilasyon genisligi 50

— 6 _ 9.4 2
fa2(x) =x 2x* +x kromozom, F={+,-,*,/,Sin}

Popiilasyon genisligi 50

— Cin(v4 2
f3(x) = Sin(x* + x%) kromozom, F={+,-,*,/,Sin}
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Cizelge 3: Kullanilan algoritma parametreleri.

Parametre Verilen Deger
Caprazlama orani %90/ %50 (in:%30/%50)
Mutasyon orant 9%10/%50 (in:%10/%50)
Yakin atama esik degeri %10
Maksimum iterasyon 500
Maksimum parametre | 7 gen
sayist
Islem kiimesi elemanlar -, +, * /, Sin
Uygunluk Fonksiyonu Max(o
(u(x) retilen  ¢oziim 1
adayini temsil etmektedir) Z 1+ Abs(f(x) —u(x))

x=0

Cizelge 4: Test fonksiyonlari sonuglari [7,13].

Test Fonksiyonu | MEP | GEP | GE | LGP | GENAN
F1 99% 6% 2% | 81% 100%
F2 40% 1% 1% 13% 90%
F3 49% 7% 11% | 53% 69%
100% +— N
B0%
% 0% —MEP
@ s GEP
:né 40% J—
e LG P
20% GENAN
o Tt

a0 lo0 133 200 250 00 350 400 450 500

Number of Genarations

Sekil 5: F1 Fonksiyonu test sonuglarinin diger algoritmalar ile
karsilagtirilmasi [7,13].
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Sekil 6: F2 Fonksiyonu test sonuclarinin diger algoritmalar ile
karsilastirilmasi [7,13].

4. Sonuclar

Bu calismada, MPI yapisina dayali olarak LGP algoritmasinin
paralellestirilmesine  yonelik bir yaklasim Onerilmistir.
Onerilen yaklagimin performansim siirekli test fonksiyonlari
iizerinde incelenmis ve diger bazi yontemlerin basarimi ile
karsilastirilmustir. Elde edilen sonuglardan, birim zamanda
gercgeklestirilen algoritma adim sayisinin artmasinin ve birden
cok terminal tizerinden paralel arastirma gerceklestirilmesinin
basarimi olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu kapsamda
GENAN olarak adlandirilan yaklasimin performansinin
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Sekil 7: F3 Fonksiyonu test sonuglarinin diger algoritmalar ile
karsilagtirilmasi [7,13].

dikkate alinan diger yontemlere gore anlamli diizeyde yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Calisma sonrasinda elde edilen algoritma
basariminin daha da arttirilmasi ve biiyiik 6l¢ekli problemlerin
¢oziimiinde gelistirilen yaklagimin kullanilabilmesi i¢in
algoritma parametrelerinin paralellestirme sonrasi
gereksinimler gozetilerek adapte edilmesi, birlesik parametre
optimizasyonunun  yapilmasinin  sonucunda var olan
performansin artigina katkida bulunacag diisiiniilmektedir.
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