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Ozetce—BU calismada, yeni bir optimizasyon algoritmasi olan
ates bocegi algoritmasini hizlandirmak icin paralel hesaplama
sistemlerinin getirdigi avantajlardan faydalanilmistir.
Gergceklestirilen modelde popiilasyon alt popiilasyonlara
boliinmiis ve her bir alt popiilasyonun farklh bir islemcide
calismasi saglanmistir. Yaygin olarak kullamlan bazi test
fonksiyonlar iizerinde elde edilen sonuglardan, gerceklestirilen
modelin algoritmanin performansim etkilemeden hizim belirgin
bir sekilde arttirdig goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Ates bdécegi algoritmast;
hesaplama; MPI.
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Abstract— In this study, the advantages of the parallel
compution paradigms are utilized in a recent optimization
algorithm, firefly algorithm. In the proposed implementation, the
population is divided into subpopulations and each
subpopulation is run on a different processing node. From the
results on commonly used benchmark functions, the proposed
model enhances the computation cost without comprosing on the
solution quality.

Keywords — Global optimization, Firefly algorithm; parallel
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I. Giris

Ates bocegi (Firefly, FF) algoritmasi 2008 yilinda Yang
tarafindan gelistirilen yeni bir optimizasyon algoritmasidir
[1,2]. Farkli tipteki optimizasyon problemlerine ¢6ziimler
sunmay1 amaclayan bu algoritma ates boceklerinin dogal
yasamlarindan esinlenmektedir. Algoritmanin basit ve etkili
olmast1 sebebiyle birgok problemin ¢ozlimiinde
kullanilmaktadir [3]. Yapilan bazi galismalarda algoritmanin
performansini iyilestirmek i¢in bazi modifikasyonlar ve diger
optimizasyon algoritmalar1 ile beraber caligmasini saglayan
hybrid modeller gelistirilmistir [4,5,6]. Ayrica algoritmanin
gercek  hayattaki uygulama problemleri ¢6ziimlerinde
kullanilmasina yonelik bazi ¢aligmalarda bulunmaktadir.
Mohanty’in ekonomi alanindaki toplam yillik maliyet kestirimi
problemi [7], Erdal’in yeni nesil ¢elik kirisleri i¢in minimum
agirlik tasarim problemi [8], Upadhyay ve arkadaslarinin IIR
filtre tasarim [9] ve Setiadi ve Jones’un gii¢ sistemi tasarimi
[10] bunlardan bazilaridir. Bu c¢alismalarla ates bocegi
algoritmasinin optimizasyon problemlerinde kullanilabilecek
basit ve etkili bir algoritma oldugu gosterilmistir. Ates bocegi
algoritmasinin ~ ¢aligma  zamami  incelendiginde  diger
algoritmalara nazaran daha uzun siirdiigii goriilmektedir. Bu
calismada ates bocegi algoritmasmnin farkli popiilasyon

biiyiikliikklerinde performansit ve c¢alisma zamani analiz
edilecektir. Ayrica algoritmanin ¢alisma zamanimndaki
dezavantaji gidermek i¢in popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan alt popiilasyon
paralel modelinin gerceklestirilmesi amaglanmigtir.

Bu amaglar dogrultusunda Bolim 2’de ates bocegi
algoritmasi, Boliim 3’de gergeklestirimi yapilan paralel model,
Bolim 4’te test fonksiyonlart ¢oziimleri ile elde edilen
simiilasyon sonuglart verilmistir. Boliim-5’de edilen sonuglar
yorumlanmustir.

Il.  ATES BOCEGI ALGORITMASI

Ates bocegi algoritmasi, ates boceklerinin  sosyal
davraniglarindan esinlenerek Yang tarafindan gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir [1]. Bu algoritmanin diger
popiilasyon tabanli algoritmalarla bir ¢ok ortak 6zelligi
bulunmaktadir. Algoritmada ates bdcegi siiriisii popiilasyon
olarak diistiniilmektedir. Algoritma ates boceklerinin 1giklarini
yakip sondiirmesi ve bu sayede diger ates boceklerini kendisine
cekmesi prensibine dayanmaktadir.

Algoritmada verilen bir optimizasyon probleminin
¢Oziimiinde, popiilasyonun parlak ve daha ¢ekici yerlere
gitmesi ¢oziim kalitesi olarak tanimlanan yanip sonen 1giklar ya
da 151k siddeti ile iligkilidir. Popiilasyondaki tiim bireyler
¢Oziim Kkaliteleri ve mesafeleri oraninda  Dbirbirlerini
cekmektedir. Yani ates bocegi ne kadar parlak olursa ¢oziim
kalitesi o kadar iyidir ve diger ates bocekleri i¢in o kadar
cekicidir. Bununla beraber mesafe, parlakligi azalttigi icin
¢ekim kuvvetini de azaltmaktadir. FF algoritmasinin temel
adimlar Sekil 1 ile gosterilmistir.

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
Uygunluk degerinin hesaplanmasi (1s1k siddeti)
Is181in emilim katsayisinin belirlenmesi (y)
Repeat

Her bir adayin kendinden daha iyi ¢oziimler tarafindan
etkilendigi yeni ¢ozlim iiretilir;

Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Giincelleme;

Popiilasyon siralamasi ve en iyi ¢dzlimiin belirlenmesi;
Until

Sekil 1. FF algoritmasiin temel adimlar1
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FF algoritmasinda iki 6nemli nokta vardir. Bunlar 1s1k
yogunlugunun degisimi ve popiilasyondaki bireylerin gekicilik
formiiliidiir. Algoritmada ates boceginin gekiciliginin parlakligi
tarafindan belirlendigi varsayilir. Buda popiilasyondaki bireyin
amag¢ fonksiyon degeri ile iligkilidir.

Bir optimizasyon problemi igin parlaklik I(x)oof (x)
seklinde gosterilebilir. Bunun yaninda cekicilik degeri (f)
gorecelidir ve ates bocegi i ile ates bocegi j arasindaki mesafe
(r;;) degerine bagli olarak degisecektir. Dolayisi ile 151k
kaynagindan uzaklastik¢a 151k emilerek siddeti azalacaktir. En
basit haliyle 1s1k siddeti mesafenin karesine bagli olarak
Denklem (1)'deki gibi formiiliize edilebilir.

1) =% (2)

Burada r mesafe, I; de 1s1ik siddetidir. Herhangi iki ates
bocegi arasindaki mesafe Denklem (2) ile yeni ¢oziim iiretme
islemi de Denklem (3) ile hesaplanir.

Tik = \/Z?:l(xl’,j - xk,j)z 2

xi(t + 1) = x,(8) + Boe Vi (x (£) — x,(8)) + ag;  (3)

Burada k € [1, NP] araliginda k # i olmak sartiyla komsu
bir ¢oziim vektori, o adim biiyiikligi, &; Gauss veya uniform
dagilimli bir vektoér, y ates bocekleri arasinda c¢ekicilik
degisimlerini belirleyen bir sabit, r ates bocekleri arasindaki
mesafe ve 5,'da onlarm ¢ekiciligini gostermektedir.

I1l. PARALEL ATES BOCEGI ALGORITMASI

Calismada FF algoritmasinin  paralel gerceklestirimi
(Paralel Firefily, PFF) yapilmigtir. Algoritmanin paralel
gerceklestirimi  yapilirken  algoritma alt popiilasyonlara
bolinmiis ve bu alt popiilasyonlarin bazi kriterlere gore
birbirleri ile haberlesmesi saglanmistir. Bu model genelde
popiilasyon  tabanli  algoritmalarin  paralellestirilmesinde
kullanilan alt popiilasyon (subpopulation) modeli olarak bilinir
ve kolay uyarlanabilir olmasi sebebi ile de yaygin olarak
kullanilir [11]. Modelde es zamanl olarak her bir alt
popiilasyonun farkli bir islemcide c¢alismasi saglandigi igin
zamandan kazang saglanmaktadir. Ancak bu alt popiilasyonlar
arasi iletisim de, go¢ topolojisi, go¢ sikligi, gb¢ strateji ve gog
eden birey sayis1 gibi farkli parametreleri beraberinde
getirmektedir. Bu parametreler algoritmalarin ¢oziim kalitesini
ve hizint etkilemekte ve algoritmalar i¢in ayri bir arastirma
konusu olusturmaktadir. Bu c¢alismada bu parametre
degerlerinin etkisi PFF algoritmasit {izerinde detaylica
arastirillmamus, bunun yerine bilinen, kolayca uyarlanabilen ve
yapilan ¢esitli pratik caligmalarin sundugu yaklagik degerler
se¢ilmigtir. Sekil 2°de gergeklestirilen modelin blok diyagrami
verilmistir.

Sekil 2’den goriildiigii gibi, gergeklestirilen PFF
algoritmasinda paralel calisan yerel FF algoritmalari farkli
baslangi¢ popiilasyonlar: iizerinde ¢6ziim uzaymi arastirmakta
ve belirli bir igslem sayist sonunda ¢oziimler diger ¢oziimlerle
birlestirilerek ve/veya karsilagtirilarak diger FF algoritmalarina
aktarilmaktadir. Bu aktarim sayesinde bilginin  yerel

algoritmalar aras1 degisimi gerceklesmis olur. Bu islemler
algoritmanin ¢aligma siiresince tekrarlanir.

Rasgele tiretilen popiilasyonun dagilmasi
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Sekil 2. PFF algoritmasinin blok semast

IV. SIMULASYON SONUCLARI

Gergeklestirilen model C programlama dilinde MPI paralel
programlama kitliphanesi kullanilarak kodlanmistir [12].
Problem coziimleri TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim
ve Grid Hesaplama Merkezindeki bilgisayar sistemlerinde
gerceklestirilmistir.

FF ve PFF algoritmalarinin performanst ve ¢aligma
zamaninin incelenmesi igin literatiirde yaygin olarak kullanilan
12 adet siirekli test fonksiyonu dikkate alinmigtir. Tablo 1'de
verilen bu fonksiyonlardan her biri farkli zorluk derecesine ve
karakteristige sahiptir. Elde edilen sonuglarin giivenilirligi
acisindan problemler 30’ar kez ¢dziilmiis ve sonug tablolarinda
bu ¢oziimlerin ortalama degerleri verilmistir. Algoritmanin
hizlanma etkisini gorebilmek icin de problem boyutlart
ozellikle biiyilik se¢ilmistir. Problem boyutu, beta, alfa ve gama
katsayist siras1 ile 100, 0.2, 0.25 ve 1 alinmis, maksimum
fonksiyon hesaplama sayist ise 500.000 segilmisgtir.

Caligmada ilk olarak popiilasyon tabanli algoritmalarin
ortak parametresi olan popiilasyon biiylikliigii degerinin FF
algoritmasma etkisi algoritmanin seri modeli iizerinde
incelenmistir. Popiilasyon biiyiikliginiin 12, 24, 48 ve 96
degerleri i¢in elde edilen performans ve calisma zamant
degerleri Tablo 2 ve Tablo 3°de sirasi ile verilmistir.
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Fonksiyon Aralik Ozellikler
f1 | Shifted Sphere [-100, 100] ™, AY
f, | Shifted Schwefel [-100, 100] ™, AT
f5 | Shifted Rosenbrock [-100, 100] CM, AT
f. | Shifted Rastrigin [-5,5] CM, AY
fs | Shifted Griewank [-600,600] CM, AT
fe | Shifted Ackley [-32,32] CM, AY
f; | Step [-100, 100] ™, AY
fe | Quartic [-1.28-1.28] ™, AY
fo | Schwefel 2.22 [-10, 10] ™, AT
f10 | Dixon Price [-10, 10] ™, AT
f11 | Penalized [-50, 50] CM, AT
f1» | Penalized2 [-50, 50] CM, AT

Tablo 1. Test fonksiyonlari (TM: Tek modlu, CM: Cok
modlu, AY: Ayristirilabilir, AT: Ayristirilamaz)

Popiilasyon biiyiikligii
12 24 48 96
fi 1.32E-03 1.75E-03 2.75E-03 | 4.87E-03
1o 1.40E-01 1.28E-01 1.18E-01 | 9.98E-02
fz | 299E+03 | 2.76E+03 | 2.69E+03 | 3.17E+03
fa | 272E+02 | 2.06E+02 | 1.70E+02 | 1.46E+02
fs 2.58E-03 2.25E-03 2.68E-03 | 3.22E-03
fo | 4.69E-03 5.50E-03 6.55E-03 | 9.06E-03
f; | 8.67E-01 6.67E-02 | 0.00E+00 | 0.00E+00
fs | 9.81E-02 2.98E-02 9.27E-03 | 4.55E-03
fo | 6.12E-02 1.05E-01 1.49E-01 | 2.73E-01
fio | 6.15E-01 | 1.12E+00 | 1.58E+00 | 6.22E+00
fi1 | 9.86E-07 1.04E-03 2.09E-06 | 4.53E-06
fi2 | 1.88E-03 8.01E-04 1.06E-04 | 2.32E-04
Tablo 2. FF algoritmasi ¢6ziim degerleri
Popiilasyon biiytikliigii
12 24 48 96
fi 15.77 30.64 62.84 | 118.96
£ 15.76 30.65 60.68 | 118.91
fs 19.81 34.76 66.35 | 122.99
fa 20.41 35.42 65.39 | 123.56
fs 26.91 41.97 71.82 | 129.87
fe 19.82 34.75 64.74 | 122.98
fy 10.01 16.60 29.71 55.15
fa 23.54 38.67 68.74 | 126.88
fo 15.67 30.58 60.72 | 118.86
fio 18.03 33.15 63.48 | 121.27
fi1 24.23 39.26 69.08 | 127.10
fi2 24.00 38.81 68.69 | 126.84
Ortalama 19.50 33.77 62.69 | 117.78

popiilasyon biiyiikliigii 96 oldugundakine oranla 6 kat daha
hizli oldugu goriilmektedir. Calisma siiresinin bu denli farkli
olmasi algoritmada her bir yeni aday ¢6ziimiiniin iiretilmesinde
popiilasyondaki kendisinden daha iyi diger tiim ¢oziimlerden
faydalanilma prensibinden kaynaklanmaktadir. Popiilasyon
biiylidiike¢e iyilestirilecek her bir ¢éziimden daha fazla sayida
iyi bireyler bulunmakta buda c¢alisma siiresini arttirmaktadir.
Buna karsin popiilasyon biiyiikliigiindeki degisim ¢6ziim
kalitesi bakimindan incelendiginde diisik yada yliksek
popiilasyon sayisinin etkisi genellestirilememistir. f;, fo Ve fi4
gibi bazi test fonksiyonlarinda diisiik popiilasyon sayisi ile
daha kaliteli ¢oziimler elde edilirken, f,, f; ve fg gibi bazi test
fonksiyonlarinda yiiksek popiilasyon sayisi ile daha kaliteli
¢oziimler elde edilmistir. Bu test fonksiyonlari i¢in etkin bir
¢oziim elde etmek i¢in kabul edilebilir siirelerin iizerinde
¢Oziim siirelerine ihtiyag duyuldugu gozlemlenmigtir. Yiiksek
popiilasyon sayilarinda oldukg¢a yavas calisan FF algoritmasi
icin bu bir dezavantaj olusturmaktadir.

Calismanin  ikinci boliimiinde FF algoritmasinin  alt
popiilasyon paralel gergeklestirimi incelenmistir. Bu modelin
gergeklestirimi  algoritmalarin 6zel parametrelerine ek yeni
kontrol parametreleri  getirdigi ~ bilinmektedir. ~ Bu
parametrelerden go¢ topolojisi halka, go¢ sikligi 10, gé¢ eden
birey sayis1 1 ve gog stratejisi olarak en iyi bireyin go¢ ederek
en koti bireyle yer degistirdigi strateji  segilmistir.
Gergeklestirilen paralel modelde islemci sayisi alt popiilasyon
sayisina esittir. Islemci sayisinm etkisi 2, 4, 8 ve 16 islemci
icin incelenmistir. Paralel modelin performans ve caligma
zamani degerleri Tablo 4 ve Tablo 5’de sirasi ile verilmistir.

Paralel algoritmalarin  performanslari1  dlgmek icin
kullanilan cesitli yontemler ve oOlglimler bulunmaktadir.
Hizlanma ve verimlilik bu yontem ve Olciimlerin en
onemlileridir. Hizlanma, problem ¢6ziimiiniin tek bir islemci
ile gergeklestirildiginde harcanan zamanin paralel hesaplama
sistemleri ile gergeklestirildiginde harcanan zamana orant
olarak tanimlanir [13]. Verimlilik ise ne kadar islemci ile ne
kadar hizlanma saglandigmin 6lgiisiidiir [13]. Bu caligmada
hizlanma degerleri incelenmistir ve Sekil 3°de PFF algoritmast
icin ilk 4 fonksiyon iizerinde hizlanma grafikleri verilmistir.

Tablo 3. FF algoritmasi ¢aligma siireleri (sn)

Sonuglar incelendiginde popiilasyon biiyiikliigiiniin FF
algoritmasinin  ¢alisma  siiresini  son derece etkiledigi
goriilmektedir. Popiilasyonun biiylimesi algoritmanin g¢alisma
zamanmi arttirmaktadir. Incelenen tiim test fonksiyonlarinin
ortalama caligma zamanlar1 dikkate alindiginda algoritmanin
popiilasyon biiylikliigii 12 oldugundaki ¢alisma zamaninin

Islemci sayisi
2 4 8 16
fi | 3.76E-03 3.53E-03 3.45E-03 3.23E-03
2 9.92E-02 1.26E-01 1.39E+00 2.16E+01
f3 | 5.06E+02 9.97E+01 9.76E+01 6.94E+01
fa | 1.43E+02 1.70E+02 2.31E+02 3.63E+02
fs 2.50E-03 2.03E-03 1.71E-03 1.54E-03
fs | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f7 | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
fs 4.41E-03 4.93E-03 8.99E-03 1.25E-01
fo 1.84E-01 1.98E-01 2.05E-01 2.71E-01
fi0 | 1.16E+00 7.07E-01 7.01E-01 7.21E-01
f., | 354E-06 | 3.35E:06 | 3.16E-06 | 3.24E+00
fi2 | 1.90E-04 1.69E-04 1.58E-04 4.81E-04

Tablo 4. PFF algoritmasi ¢6ziim degerleri
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Islemci sayisi

FF PFF
1 2 4 8 16
fi 118.96 | 55.76 14.16 | 3.64 0.91
fo 118.91 | 55.84 1424 | 3.64 0.90
f3 122.99 | 57.96 15.16 | 4.15 1.17
fa 123.56 | 58.45 1529 | 4.21 1.21
fs 129.87 | 61.60 16.92 | 5.04 1.62
fe 122.98 | 58.13 15.17 | 4.14 1.20
f7 55.15 | 26.46 7.34 2.14 0.64
fs 126.88 | 60.10 16.48 | 4.74 1.50
fs 118.86 | 55.90 14,17 | 3.60 0.90
fio 121.27 | 57.09 1479 | 3.92 1.05
fi1 127.10 | 60.27 | 16.28 | 474 | 153
fi2 126.84 | 60.12 | 16.18 | 471 | 150
Ortalama | 117.78 | 55.64 14.68 | 4.06 1.18

Tablo 5. PFF algoritmasi ¢aligma siireleri (sn)

Tablo 4'deki sonuglar incelendiginde alt popiilasyon
sayisinin algoritmanin ¢oziim Kalitesine etkisinin smirl oldugu
gorilmiistiir. Diger taraftan Tablo 5'daki ¢alisma zamanlar1 ve
Sekil 3'deki hizlanma grafikler incelendiginde paralel
gergeklestirim ile FF algoritmasinin en biiyiik dezavantajinin
giderilerek zamansal kazang sagladig: goriilmektedir.

Incelenen tiim test fonksiyonlarinm ortalama calisma
zamanlar1 dikkate alindiginda 16 islemci ile caligan PFF
algoritmasinin FF algoritmasina gore yaklasik 99 kat daha hizli
sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu kadar yiiksek zamansal

kazang problem boyutunun biyiikliigtinden de
kaynaklanmaktadir. ~ Problem  boyutlarim1  daha  da
buyiittiigiimiizde (degisken sayisin1 100 yerine 1000

aldigimiza) elde edilen bu kazancin daha fazla olacagi
soylenebilir. Ozetle bu ¢alismada PFF algoritmasi ile dogrusal
hizlanmanin da iizerinde siiper dogrusal hizlanma elde
edilmistir.

120
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Sekil 3. PFF algoritmasi igin hizlanma grafigi

V. SONUCLAR

Calismanin ilk boliimiinde seri FF algoritmasimnin farkli
popiilasyon biiyiikliiklerindeki ¢alisma zamani ve performansi
diger Dbolimiinde ise paralel gerceklestirimi  yapilan
algoritmanin hizlanma degerleri incelenmistir.

FF algoritmasinda popiilasyon biiyiidiikkce c¢aligma
zamaninin belirgin bir sekilde arttigi gdzlemlenmistir. Ozellikle
yiiksek popiilasyon sayilarinda daha etkili ¢dziimlerin
bulundugu test problemlerinde ¢oziim stireleri kabul edilebilir
stireleri asmaktadir. Algoritma igin dezavantaj olusturan bu
durum algoritmanin paralel gerceklestirimi ile giderilmistir.
Popiilasyonun alt popiilasyonlara boliinmesi ve her bir alt
popiilasyonunda farkli islemcilerde calismast ile
gerceklestirilen model, algoritmanin hem diisiik popiilasyonlar
ile galigsmas1 saglanmig hem de paralel hesaplama sistemlerinin
getirdigi avantajlardan faydalanarak cok yiiksek bir oranda
hizlanma elde edilmistir.

Algoritmanin yeni ¢dziim tiretme mekanizmasina farkli
stratejilerin entegre edilmesi gelecekte yapilabilecek galigmalar
olarak diistiniilebilir.
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