T.C.
BALIKESIR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERIi ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

PARCACIK SURU OPTIMIiZASYON ALGORITMASINDA CUDA
KULLANIMININ HIZLANMAYA ETKISI

MUHAMMET TAHA AYDIN

YUKSEK LiSANS TEZi

Jiiri Uyeleri :  Dr. Ogr. Uyesi Giiltekin KUVAT (Tez Damismani)
Prof. Dr. Metin DEMIRTAS
Doc. Dr. Serdar OZYON

BALIKESIR, HAZIRAN- 2022



ETiK BEYAN

Balikesir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi Tez Yazim Kurallarina uygun olarak
tarafimca hazirlanan “Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasinda CUDA
Kullaniminin Hizlanmaya Etkisi” baslikl1 tezde;

- Tiim bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergcevesinde elde ettigimi,

- Kullanilan veriler ve sonuglarda herhangi bir degisiklik yapmadigimu,

Tim bilgi ve sonuglar1 bilimsel aragtirma ve etik ilkelere uygun sekilde sundugumu,

Yararlandigim eserlere atifta bulunarak kaynak gosterdigimi,

beyan eder, aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ederim.

Muhammet Taha AYDIN



OZET

PARCACIK SURU OPTIMIZASYON ALGORITMASINDA CUDA
KULLANIMININ HIZLANMAYA ETKISI
YUKSEK LiSANS TEZI
MUHAMMET TAHA AYDIN
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESiI GULTEKIN KUVAT)
BALIKESIR, HAZIRAN- 2022

Optimizasyon, bir problemin olas: tiim ¢oziimleri arasinda en iyi ¢6ziimiin bulunmasidir.
Ancak bazi problemlerin ¢oziimleri kabul edilebilir siireler igerisinde bulunamayabilir. Son
yillarda yaygin olarak kullanilan metasezgisel algoritmalar, problemlerin gegerli bir siire
igerisinde iyi bir ¢6ziime ulasmasini hedeflemektedir. Problemlerin zorlagmasi veya
boyutlarinin biiyiimesi, basarili bir ¢dziim i¢in ihtiya¢ duyulan siireyi arttirmaktadir. Basaril
¢oziimlere daha hizli ulagsma istegi CUDA’dan faydalanma fikrini ortaya ¢ikarmistir. Bu
caligmada pargacik siirli optimizasyon algoritmasi, CPU, CUDA ve CPU-CUDA hibrit
yapida olmak iizere ti¢ farkli sekilde uygulanmistir. CPU’da seri programlama, CUDA ve
CPU-CUDA hibrit yontemde paralel programlama uygulanarak 64 ve 128 boyutlu 18 farkli
test fonksiyonu ¢ozilmiistiir. Farkli iterasyon sayilart igin elde edilen en iyi, en koti,
ortalama, standart sapma sonuglar1 ve ¢alisma siireleri verilmistir. Her bir durum i¢in CUDA
ve CPU-CUDA yontemlerinin hizlanma degerleri hesaplanmigtir. CUDA yodnteminde en
yiiksek hizlanma 9,120834 ve en diisiik ise 1,927629 olarak bulunmustur. CPU-CUDA hibrit
yontemde ise en yiiksek 7,136033 ve en diisiik 1,046644 hizlanma degeri elde edilmistir.
Ortalama hizlanma sonuclarina gére CUDA, CPU-CUDA hibrit yonteme gore problem
boyutu 64 oldugunda yaklasik 2 kat, 128 oldugunda ise yaklasik 1,5 kat daha hizh
caligmustir.

ANAHTAR KELIMELER: CUDA, Paralel Programlama, Parcacik Siirii Optimizasyonu

Bilim Kod / Kodlar1: 90542 Sayfa Sayisi: 59



ABSTRACT

THE EFFECT OF CUDA USAGE ON SPEEDUP IN PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION ALGORITHM
MSC THESIS
MUHAMMET TAHA AYDIN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. GULTEKIN KUVAT)
BALIKESIR, JUNE - 2022

Optimization is the finding of the best solution among all possible solutions to a problem.
However, the solutions to some problems may not be found within acceptable time limits.
Metaheuristic algorithms, which have been widely used in recent years, aim to reach good
solutions for the problems within a reasonable time. The difficulty or size of the problems
increases the time needed for a successful solution. The desire to reach successful solutions
faster has led to the idea of utilizing CUDA. In this study, the particle swarm optimization
algorithm is applied in three different ways: CPU, CUDA and CPU-CUDA hybrid structure.
By applying serial programming in CPU, parallel programming in CUDA and CPU-CUDA
hybrid method, 18 different test functions with 64 and 128 dimensions are solved. The best,
worst, mean, standard deviation results and run times, which we obtain, are given for
different iteration numbers. The speedup values of CUDA and CPU-CUDA methods are
calculated for each case. In the CUDA method, the highest and lowest speedup values are
found as 9.120834 and 1.927629, respectively. In the CPU-CUDA hybrid method, those
values are obtained as 7,136033 and 1,046644, respectively. Comparing CUDA with the
CPU-CUDA hybrid method in terms of their average speedup results, CUDA runs
approximately 2 times faster when the problem size is 64 and 1.5 times faster when it is 128.

KEYWORDS: CUDA, Parallel Programming, Particle Swarm Optimization
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ONSOZ

Bu c¢alismada, metasezgisel algoritmalardan biri olan pargacik siirli optimizasyon
algoritmasi, seri ve CUDA paralel programlama yaklasimi ile uygulanmistir. Tek ve ¢ok
modlu test fonksiyonlar1 {izerinde yapilan g¢alismanin sonuglari ve hizlanma degerleri
incelenmistir. Oncelikle tez konusu belirlememde yardimci olan, zorlu pandemi siirecinde
her tiirlii desteklerini calismalarimi gelistirme asamasinda esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi
Giiltekin Kuvat’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica bu siiregte beni maddi ve manevi
destekleyen aileme de tesekkiirii bir borg bilirim.

Balikesir, 2022 Muhammet Taha Aydin

Vii



1. GiRiS

Gliniimiizde kullanim alani her gegen giin artan optimizasyon yaklasimlar1 yapay zeka
uygulamasi gelistirmede Ozellikle sinir aglarinda dogrusal olmayan problemlerin
¢ozlimiinde, ekonominin bazi alanlarinda [1], meteoroloji alaninda hava durum tahmininde
[2] ve fabrikalarda is siiregleri vb. bir ¢ok alanda kullaniimaktadir. Ornegin bir yapay sinir
aginda hesaplanacak hatay1r en aza indirmek i¢in SGD ve Adam gibi optimizasyon

algoritmalar1 kullanilmaktadir [3].

Optimizasyon algoritmalarmin gelistirilmesi ve zamanla kullanim alanlarinin arttirilmasi
birgok alanda gozle goriiniir sekilde fayda saglayacagi ongoriilmektedir. Fakat optimize
edilecek problem boyutlarinin artmasi, yeni hesaplama yontemlerinin ve uygulamalarinin
yazilimsal ve donanimsal olarak gelistirilmesine yol agmustir. Ilk olarak islemcilerin
hesaplama yapma yeteneklerinin arttirllmasi ve siirenin kisaltilmasi amaciyla paralel
hesaplama yontemleri gelistirilmeye baslanmis [4] ve daha sonra bu siirece grafik islemciler
dahil edilmistir. Bu konudaki en biiylik gelismelerden biri cok Thread’li ve ¢oklu ¢ekirdek
yapisina sahip biitiinlesik aygit isleme mimarisinin (Compute Unified Device Architecture-
CUDA) NVIDIA tarafindan 2006 yilinda tanitilmasi olmustur.

CUDA’nin donanimsal ve yazilimsal olarak gelistirilmesi ve bu mimarinin ¢ok ¢ekirdekli
yapisinin yeni nesil NVIDIA ekran kartlarinin ¢ogunda olmasi, paralel hesaplama
yontemlerinin  kullanicilar tarafindan  gelistirilecek optimizasyon uygulamalarinda
kolaylikla kullanilabilirligini saglamaktadir. Bu paralel hesaplama yaklagimi, literatiirde
sikca karsilasilan ve yiiksek boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan metasezgisel
algoritmalarda [5] hesaplama siiresinin azaltilmasi amaciyla kullanilabilir. Bu algoritmalar
gelistirilirken ve tasarlanirken genellikle dogada bulunan ¢ok popiilasyonlu canli varliklarin

barinma, beslenme ve go¢ gibi problemlerinden esinlenilmistir.

Dogadan esinlenilerek gelistirilen metasezgisel optimizasyon algoritmalardan biri de
pargacik siirii optimizasyonudur. Basit olarak siirii bilincine ve sezgisine dayanan bir
yaklagimdir. Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) bireyler arasindaki bilgi paylasimina
dayanmaktadir. Her birey, pargacik olarak adlandirilmakta olup ve pargaciklardan olusan

niifusa da siirii (swarm) denilmektedir.



Siirtide bulunan her bir birey, dnceki tecriibelerinden yararlanarak ulagmasi gereken noktaya
gore en iyi konumunu ayarlamaya calismaktadir. PSO temelde bir grup veya siiriideki
parcacik pozisyonlarinin en iyi noktaya dogru sezgisel ve rastgele gergeklesen yaklasimlarla
ulagsmasina dayanmaktadir. Bu durumun gergeklesmesi bahsedildigi tizere rastgele gelisen
bir siirectir ve ¢cogunlukla bireyler yeni hareketlenmelerinde bir 6nceki bulundugu noktadan
daha iyi bir konuma gitmeye calismaktadir. Bahsedilen bu siire¢ en iyi noktaya varincaya

kadar veya belirtilen iterasyon sayisi kadar devam etmektedir [6].

Bu tezde bu fikirle yola ¢ikilarak metasezgisel optimizasyon algoritmasi olan PSO 64 ve 128
boyutlu problemlerin CPU iizerinde seri, CPU-CUDA hibrit ve CUDA kullanarak paralel
¢oziilmesi tizerine ¢alisilmigtir. Genellikle ¢ok boyutlu problem ¢aligsmalari igin kullanilan
18 farkli test fonksiyonu tercih edilmistir. Bunlar Rosenbrock, Sphere, Schewefel 2.22,
Maximization, Step, Quartic Noise, Griewank, Schwefel 2.20, Schwefel 2.23, Sum Squares,
Exponential, Powell, Periodic, Salomon N.1, Xin-She Yang N.2, Alphine N.1, Ackley ve
Rastrigin test fonksiyonlaridir. Hibrit ve CUDA {izerinde uygulama gelistirilirken, pargacik
konum ve hiz giincellestirilmesinde paralel yaklasim uygulanmigtir. Hibrit ve CUDA
mimarisi kullanilarak gelistirilen paralel uygulamalarda seri programlama yaklasimina gore

hizlanma tespit edilmistir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez ile ilgili genel bilgiler
verilmis, tamtilmis, 6nemi ve literatiire saglayabilecegi katkidan bahsedilmistir. ikinci
boliimde paralel hesaplama yontemleri agiklanmis, ayrica calismamizda paralel gelistirmede
kullanilan CUDA mimarisinin donanim ve yazilim 6zellikleri anlatilmistir. Ugiincii boliimde
optimizasyon ve CUDA mimarisi kullanilarak yapilan metasezgisel algoritma ¢aligmalarina
yer verilmistir. Dordiincli  boliimde gelistirilen uygulamalar agiklanmig  ve test
fonksiyonlartyla yapilan farkli iterasyonlardaki test sonuglar: sunulmustur. Besinci boliimde
ise ¢alismanin degerlendirilmesi yapilmis, genel sonuglardan ve gelecek caligmalardan

bahsedilmistir.



2. PARALEL HESAPLAMA

En temel manasiyla paralel hesaplama, karmasik hesaplama problemini ¢6ziimlemek i¢in

birden fazla hesaplama kaynaginin es zamanli olarak kullanilacak hale getirilmesidir.

Genellikle kullanim sekli asagidaki gibidir [7];
1. Coziimlenecek bir problem, ayni anda ¢6ziilebilecek ayri pargalara boliimlenir.
2. Parcalar daha sonra bir dizi komuta boluniir.
3. Her bir pargadan gelen komutlar, farkli ¢ekirdek veya bilgisayar islemcilerinde es
zamanl yiiritiliir.

4. Genelleyici kontrol/koordinasyon yapisi kullanilmaktadir.

Paralel hesaplama yonteminde bir problem Sekil 2.1°de gosterildigi lizere parcalanir ve es
zamanli farkli islemcilerde yiiriitiiliir. Ornegin Sekil 2.2°de bordro hesaplamasi yapilirken,
islemin daha hizl1 yiiriitiilmesi amaciyla her bir calisanin komutlarinin (vergi, saat hesaplama

gibi) paralel olarak yiiriitiilmesi gosterilmektedir.

roblem komutlar

-l | |-
-l | |-
-l | |-
-l | |-

Sekil 2.1: Paralel hesaplamaya genel 6rnek.
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Sekil 2.2: Bordro isleme paralel hesaplama yontemi.

Ayni durum seri hesaplama da asagidaki gibidir [7];

1
2
3.
4

. Herhangi bir anda yalnizca bir komut yiiriitiilebilir.

Bir problem, farkli komut dizisine boliiniir.
Komutlar sirasiyla isletilir.

Bir islemci tizerinde bu iglem yapulir.

Sekil 2.3’te bir problemin seri hesaplama yontemiyle sirali zamanlarda islenmesi goriillmekte

ve Sekil 2.4’te goriildiigii tizere seri hesaplamali bordro isleme siirecindeki her islem paralel

hesaplamadaki gibi es (calisan vergi, saat hesab1 vb.) zamanl degil sirali farkli zamanlarda

yiritiilmektedir [7].

_ l komutlar
N 13 t2 1

Sekil 2.3: Seri hesaplama genel 6rnegi.
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Sekil 2.4: Bordro isleme seri hesaplama yontemi.

Yasadigimiz gercek diinyada, birgok kompleks, birbiriyle alakali olaylar ayni anda, ancak
zamansal sira i¢inde gergeklesmektedir. Sirali hesaplama ile karsilastirildiginda, paralel
hesaplama kompleks, ancak gergek diinya problemlerini ¢oziimlemek, modelini olusturmak,
problemlerin benzer durumlarini simiile etmek ve anlamak i¢in ¢ok daha uygundur. Bu
yilizden genellikle karmagik hesaplama yontemlerinin gerektigi, astronomide, iklim degisim
hesaplamalarinda, tektonik hareket hesaplart gibi durumlarda paralel programlama

kullanilmaktadir [7].

2.1 Von Neumann Bilgisayar Mimarisi

Adim 1945 tarihli makalelerinde elektronik bir bilgisayar icin genel gereksinimleri ilk kez
yazan Macar matematik¢i John Von Neumann'dan almistir. "Depolanmis program
bilgisayar1" olarak da bilinir. Hem program talimatlar1 hem de veriler elektronik bellekte

tutulmaktadir. "Sabit kablolama" ile programlanmis 6nceki bilgisayarlardan farklidir.

Dort ana bilegsenden olugmaktadir [7];
e Hafiza
e Kontrol Unitesi
e Aritmetik Mantik Birimi
o Giris/Cikis

Okuma/yazma, rastgele erisimli bellek hem program talimatlarinit hem de verileri depolamak
icin kullanilmaktadir. Program talimatlari, bilgisayara bir sey yapmasini sdyleyen kodlanmig
verilerdir. Veriler sadece program tarafindan kullanilacak bilgilerdir. Kontrol {nitesi

hafizadan talimatlari/verileri alir, talimatlarin kodunu ¢6zmekte ve ardindan programlanmis



gorevi gerceklestirmek i¢in islemleri sirayla koordine etmektedir. Aritmetik Birimi temel
aritmetik islemleri gergeklestirir. Girig/Cikis, insan operatoriin ara yiiziidiir. Giiniimiizde

paralel bilgisayarlar genellikle temelde bu mimariyi kullanmaya devam etmektedir.

Paralel bilgisayarlar1 siniflandirmanin birkag¢ farkli yolu vardir. 1966’dan beri kullanimda
olan ve daha yaygmn olarak kullanilan smiflandirmalardan biri Flynn siniflandirmasi
(taksonomisi) olarak adlandirilir. Flynn siniflandirmasi, ¢ok islemcili bilgisayar mimarilerini
talimat akisive veri  akisi olmak {izere iki bagimsiz boyuta gore nasil
simiflandirilabileceklerine gore ayirmaktadir. Bu boyutlarin her biri, iki olasi durumdan

yalnizca birine sahip olabilir; tekli veya ¢oklu [7].

Flynn'e gore 4 olasi siniflandirma goriilmektedir;
e Tek komut, tek veri
e Tek komut, ¢oklu veri
e Coklu komut, tek veri
e Coklu komut, ¢coklu veri

Smiflandirmanin basit i¢ mimarileri Sekil 2.5’te verilmistir [7].

SISD MISD

I Komut Havuzu Komut Havuzu ]
g g
| — N
= SIMD = MIMD

I Komut Havuzu | Komut Havumu I

— ~E -
I— iI-EH -E
f—[%] ) L[E
—8 FE'-H

Sekil 2.5: Flynn siniflandirmasinin basit i¢ mimarileri.
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Tek Komut Tek Veri:

Tek Komut; Herhangi bir saat dongiisii sirasinda CPU tarafindan yalnizca bir komut akisi
yuriitiilmektedir.

Tek Veri; Herhangi bir saat dongiisii sirasinda giris olarak yalnizca bir veri akisi
kullanilmaktadir.

Tek Komut Coklu Veri:

Tek Komut; Biitiin islem birimleri, ayn1 saat dongiisiinde ayni1 talimat1 yiiriitiir.

Coklu Veri; Her bir islem birimi farkli bir veri 6gesi iistiinde ¢alisabilmektedir.
Grafik/goriintii isleme gibi yiiksek derecede diizenlilikle karakterize edilen 6zel problemler
icin en uygunudur. Cogu modern bilgisayar, 6zellikle grafik islemci birimlerine sahip

olanlar, SIMD talimatlarini ve yiiriitme birimlerini kullanilmaktadir.

Cok Komut Tek Veri:

Coklu Talimat; her islem birimi, ayr1 talimat akiglar1 araciligiyla veriler iizerinde bagimsiz
olarak ¢alismaktadir.

Tek veri; Tek bir veri akisi, birden ¢ok islem birimine beslenmektedir.

Coklu Komut Coklu Veri:

Coklu Talimat; Her islemci farkli bir talimat akisi yiiriitiiyor olabilmektedir.

Coklu Veri; Her islemci farkli bir veri akisiyla ¢alistyor olabilmektedir.

Yiirlitme senkronize veya asenkron, deterministtik veya deterministtik olmayan olabilir. Su
anda, en yaygin paralel bilgisayar tiiri ¢ogu modern siiper bilgisayar bu kategoriye
girmektedir [7].

2.2 Hizlanma Faktorii

Problemlerin zorlagsmasi ve buna bagli olarak ¢oziim siirelerinin uzamasi, arastirmacilari
paralel yontemlerin kullanimina yoneltmektedir. Paralel yontemlerin basarisi hizlanma
faktori ile ol¢iilmektedir. Hizlanma faktorii, bir isin seri ¢ozlim siiresinin paralel ¢oziim
sliresine boliinmesi ile hesaplanir. Hizlanma faktorii (S) basit hali ile Denklem 2.1°deki gibi

hesaplanmaktadir [8].

t

s Seri yontemde harcanan siire (2.1)
ty ~ Paralel yontemde harcanan siire

S =



Denklem 2.1°de S hizlanma faktorii, ¢, seri yontemde harcanan siire ve t,, paralel yontemde
harcanan siireyi ifade etmektedir. Dolayisiyla t,, degeri ne kadar diisiik olursa hizlanma o

kadar yiiksek olacaktir. Hizlanmanin yiiksek olmasi, paralel yontemin basar1 ve etkisini

gostermektedir.

Paralel bir mimarinin hizlanmaya etkisi donanim giiciine bagli oldugu gibi problemin
yapisina da baglidir. Bir problemin bazi kisimlar1 paralel olarak boliinemeyebilir. Buna bagl
olarak istenildigi kadar yiiksek bir hizlanma elde edilemeyebilir. Bu durum Amdahl Kanunu

ile ortaya konmustur.

Sekil 2.6’da [8] gosterildigi gibi bir problemin seri kismi ne kadar kiigiik ise paralel kismi1 o
kadar biiytiktiir. Burada kullanilan f degeri, ¢oziilen problemde paralel olarak boliinemeyen
kismin oranini ifade etmektedir. Amdahl Kanunu’na gore t; Ve t,, degerleri Denklem 2.2 ve
Denklem 2.3’teki gibi hesaplanabilir. Denklem 2.3’te bulunan n ifadesi paralel yonteme

gore problemin kag pargaya boliindiigiinii veya islemci sayisini gostermektedir [8].

ts = fts + (1- f)ts (2.2)
1- /)t 2
t, = fts + & (2.3)
n
"_\
J | (1 =1
Seri b6lim ‘ Paralel bolimler
(a) Biriglemci | ‘ ‘ ’ """""" 1 ‘ ‘

y
(b) Goklu iglemei | j

n iglemci

Sekil 2.6: Paralel hizlanma faktoriiniin elde edilisi.



Amdahl Kanunu’na gore hizlanma faktorii Denklem 2.4’teki gibi [8] hesaplanabilir.

b _ t _ n (2.4)
fro+ A=Dt " T+ @-1Df

tp

Sekil 2.7°de gorildigi gibi f degeri arttikga problemin seri kismindan gelecek zorunlu

zaman yiki artacagindan hizlanma azalmaktadir [8].

o
1

Hizlanma faktérii
=
1

-
1

= 20%

=
1
—

islemei sayisi

Sekil 2.7: f degerine bagh olarak degisen hizlanma faktorii.

2.3 Paralel Bilgisayar Bellek Mimarisi

Bu béliimde paralel hesaplamada kullanilan bellek mimarilerinden bahsedilmektedir.

Paylagimli Bellek: Paylasimli bellek paralel bilgisayarlar ¢ok ¢esitlidir, fakat temel olarak
islemcilerin temel adres alani olarak biitiin bellege erisme yetenegine sahiptirler. Birden
fazla islemci digerlerine bagimli kalmaksizin ¢alisabilmekte fakat ayni bellek kaynaklarini
paylasabilmektedir. Bir islemci tarafindan yiriitilen bir bellek pozisyonundaki farkliliklar

diger islemcilerden de goriilebilmektedir.

Dagitik Bellek: Dagitik bellek yapilari, islemciler arasi bellegi baglamak igin bir sistem
agma ihtiya¢ duymaktadir. Islemcilerin kendi lokal bellekleri mevcuttur. Bir islemcideki
bellek adresleri bagka bir islemci tarafindan erisilemez. Bu nedenle tiim islemcilerde genel
adres alani durumu s6z konusu degildir. Her islemcinin kendi lokal bellegi oldugundan

digerlerine bagimli olmaksizin ¢alismaktadir. Lokal belleginde yaptigi degisikliklerin diger



islemcilerin bellegi tlizerinde hicbir etkisi yoktur. Buna bagli olarak, énbellek tutarlilig:
durumu mevcut degildir. Bir islemcinin baska bir islemcideki verilere ulasmasi gerektiginde,
verilerin nasil ve ne zaman iletilecegini agik¢a tanimlamak genellikle programi yazan kisinin

gorevidir.

Hibrit Paylagimli-Dagitik Bellek: Giintimiizde en biiylik ve en giiglii bilgisayarlart hem
paylasimli hem de dagitik bellek yapilarin1 kullanmaktadir. Paylasimli bellek birleseni,
paylasilan bir bellek bilgisayar1 veya grafik islemci birimleri (GPU) olabilir. Dagitik bellek
birleseni, baska bir bilgisayardaki bellegi degil, yalnizca kendi bellegi hakkinda bilgi sahibi
olan birden ¢ok paylasilan GPU bellek agidir. Bu sebeple, verileri bir bilgisayardan digerine
iletmek i¢in ag yapis1 gerekmektedir. Mevcut yonelimler, bu tiir bellek yapilariin gelecek
icin en Ust diizeyde bilgi isleminde hiikkiim slirmeye ve artmaya devam edecegini

gostermektedir [7].

2.4 Paralel Programlama

Paralel programlama, bilimsel ve teknolojik ilerlemelerle ortaya ¢ikan kompleks ve
¢oziilmesi zor problemlerin ¢6ziime kavusturulmasinda, problemlerin farkl: taraflarini farkli
islemcilere bolerek gereksinim duyulan veri isleme hizi ve verimliligin saglanmasinda

yararli olmaktadir.

Paralel programlamada bir problemin ¢6ziimii asagidaki sirali yontemler ile
gerceklestirilmektedir;

1) Problem daha alt yapilara pargalanr.

2) Bu pargalar esit zaman paydalarina boliinmektedir.

3) Her problem boliimii farkli islemcilerde, ayni anda es zamanli olarak isleme verilir ve

programlama yaklasimi gergeklestirilmis olmaktadir.
Paralel program yaklagiminin en basit tercih sebepleri bellek kullanimini en verimli sekilde

yapilandirarak bilgisayardaki gecikmelerin oniine gecilmesidir. Bu sayede bilgisayarlar

hesaplamalar1 daha siiratli bir sekilde yapabilmekte ve hizlanma saglanmaktadir [9] .

Genel kullanimda olan programlama modelleri;

e Paylasimli Bellek (Is Pargacigi Olmadan)
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e s Parcaciklar

e Dagitik Bellek / Mesaj Gegis
o Paralel Veri Modeli

e Hibrit Model

e Tek Program Coklu Veri

e Coklu Program Coklu Veri

Paylasimli Bellek: Bu programlama modelinde siiregler/gorevler, es zamansiz olarak okuyup
yazdiklar1 ortak bir adres alanin1 paylagsmaktadir. Paylagimli bellege erisimi kontrol etmek,
cekismeleri ¢ozmek, yaris kosullarini ve kilitlenmeleri 6nlemek i¢in kilitler/semaforlar gibi
cesitli mekanizmalar kullanilmaktadir. Bu belki de en basit paralel programlama modelidir.
Programciin bakis agisindan bu modelin bir avantaji, veri sahipligi kavraminin eksik
olmasidir, bu nedenle gorevler arasinda veri iletisimini acik¢a belirtmeye gerek yoktur. Tiim

islemler paylagimli bellegi goriir ve esit erisime sahiptir [7].

Is Parcaciklari: Bu programlama modeli, bir tiir paylasimli bellek programlamasidir. Paralel
programlamanin Thread modelinde, tek bir agirlikli islem, birden ¢ok hafif, eszamanl
yiirlitme yoluna sahip olabilmektedir [7]. Baz1 is parcacik uygulamalarina; Python, Java,
Microsoft, GPU’lar i¢in CUDA is pargaciklari 6rnek olarak verilebilir.

Dagitik Bellek: Hesaplama sirasinda kendi yerel bellegini kullanan bir dizi gorev atanir.
Ayni fiziksel makinede ve/veya rastgele sayida makinede birden fazla goérev
bulunabilmektedir. Gorevler, mesaj gonderip alarak iletisim yoluyla veri aligverisinde
bulunabilmektedir. Veri aktarimi genellikle her bir islem tarafindan gergeklestirilecek ortak

islemler gerektirmektedir.

Tarihsel olarak, 1980'lerden beri c¢esitli mesaj ileten kiitliphaneler mevcuttur. Bu
uygulamalar birbirinden 6nemli Olclide farkliydi ve bu da programcilarin tasiabilir
uygulamalar gelistirmesini zorlastirtyordu. 1992'de MPI (Mesaj Gegis Arayiizii — Message
Passing Interface) forumu, mesaj iletme uygulamalari i¢in standart bir arayiiz olusturma
birincil amaci ile kurulmustur. MPIL, neredeyse tiim diger mesaj iletme uygulamalarinin

yerini alarak mesaj iletimi i¢in fiili endiistri standardi haline gelmistir. Neredeyse tiim
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popiiler paralel hesaplama platformlari icin MPI uygulamalari mevcut olarak bulunmaktadir

[7].

Paralel veri modeli asagidaki 6zellikleri gosterir:

e Adres alan1 global olarak islenmektedir.

e Paralel calismanin ¢ogu, bir veri kiimesi iizerinde islem gergeklestirmeye
odaklanmaktadir. Veri seti tipik olarak bir dizi veya kiip gibi ortak bir yap1 halinde
diizenlenmektedir.

e Bir dizi komut ayn1 veri yapisi tizerinde toplu olarak islenir, ancak her komut ayni
veri yapisinin farkli bir boliimiinde ¢alismaktadir.

e Paylasimli bellek mimarilerinde, tim gorevler global bellek araciligiyla veri yapisina
erisilebilmektedir.

o Dagitik bellek mimarilerinde, global veri yapisi gorevler arasinda mantiksal ve/veya

fiziksel olarak boliinebilmektedir.

Hibrit Model: Farkli paralel hesaplama yaklagimlarinin bir arada kullanildigi modellerdir.
Hibrit modelin yaygin bir 6rnegi olarak, mesaj gecis modelinin is pargacigi modeli ile
birlesimi olarak verilebilmektedir. Is parcaciklar1 tarafindan, yerel, diigiim iizerindeki
verileri kullanarak hesaplama agisindan yogun islemler gergeklestirilirken farkli
diigimlerdeki siiregler arasindaki iletisim, MPI kullanilarak ag iizerinden gerceklesmektedir.

Bu hibrit model, kiimelenmis ¢ok c¢ekirdekli makinelerin donanim ortamina ¢ok uygundur.

Bir bagka benzer ve giderek daha popiiler hale gelen hibrit model 6rnegi, MPI’1 CPU-GPU
programlama ile kullanmaktir. MPI gorevleri, yerel bellegi kullanan ve bir ag iizerinden
birbirleriyle iletisim kuran CPU’larda c¢alisir. Hesaplama agisindan yogun isler,
digiimlerdeki (nodes) GPU’lara yiiklenmektedir. Yerel diigiim bellegi (local node memory)

ve GPU'lar arasindaki veri aligverisinde i¢in CUDA kullanilmaktadir.
Yaygin olan diger hibrit modeller asagidadir [7]:

e PThreads ile MPI
e GPU olmayan hizlandiricilara sahip MPI
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Tek Program Coklu Veri: Tek program ¢oklu veri (Single Program Multiple Data- SPMD)
aslinda diger boliimde anlatilan paralel programlama yaklasimlarmin herhangi bir
varyasyonu iizerine insa edilen yiiksek seviyeli bir programlama yaklagimidir.

Tek program; Tiim komutlar ayni programin kopyalarini es zamanl yiiriitiir. Bu program is
parcaciklari, mesaj gecisi, veri paralel veya hibrit olabilmektedir.

Coklu veri; Tim gorevler farkli veriler kullanilabilmektedir.

SPMD programlar1 ¢ogunlukla, farkli komutlarin dallanmasina veya programin Sadece
yiirlitmek tizere tasarlandigi boliimlerini bir sarta bagh olarak yiirlitmesine imkan vermek
icin programlanmis mantik yapisina sahiptir. ileti gecisini veya hibrit programlamay1
kullanan SPMD yaklagimi, muhtemelen ¢ok digiimlii kiimeler ig¢in en yaygin olarak

kullanilan paralel programlama modelidir.

Coklu Program Coklu Veri: SPMD gibi, ¢coklu program c¢oklu veride (Multiple Program
Multiple Data- MPMD) aslinda daha 6nceki boliimlerde bahsi gegen paralel programlama
yaklagimlarmin herhangi bir varyasyonu iizerine insa edilebilen yiiksek seviyeli bir
programlama yaklasimidir.

Coklu program; Komutlar es zamanli farkli programlari ¢aligtirabilir. Programlar Thread,
mesaj gegisi, veri paralel veya hibrit olabilmektedir.

Coklu veri; Tiim gorevler farkli veriler kullanilabilmektedir [7].

2.5 CUDA Mimarisi ve Programlamasi
Bu boéliimde, uygulama agsamasinda kullanilan CUDA’nin donanim ve yazilim mimarisi

anlatilmaktadir.

2.5.1 CUDA Donamim Mimarisi

GPU yiiksek komut verimi ve bellek bant genisliginden dolay1 CPU’lardan daha hizli islem
giicline sahiptir. GPU ve CPU arasindaki bu yetenek farki, farkli hedefler diisiiniilerek
tasarlandiklar1 i¢in vardir. CPU, Thread adi verilen bir dizi islemi paralel olarak

yiiriitebilirken, GPU binlerce pargayi paralel olarak yiiriitmek tizere tasarlanmistir.

GPU, paralel hesaplamalar i¢in uzmanlasmistir ve bu nedenle, veri dnbellege alma ve akis

kontrolii yerine veri islemeye daha fazla transistoriin ayrilacag: sekilde tasarlanmistir.
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Sekil 2.8’de GPU ve CPU genel mimarileri verilmektedir. Sekilde goriildiigii iizere NVIDIA
GPU iizerinde ¢ok fazla islem ¢ekirdegi bulunmaktadir [10].

Core Core

L1 Cache L1 Cache

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache

L2 Cache

cru GPU

Sekil 2.8: CPU ve GPU genel mimarileri.

Genel olarak, bir uygulama paralel pargalarin ve sirali pargalarin bir karisimina sahiptir. Bu
nedenle sistemler genel performansi en iist diizeye ¢ikarmak i¢in bir GPU ve CPU karisimi
ile tasarlanmistir. Yiiksek derecede paralellige sahip uygulamalar, CPU’dan daha ytiksek

performans elde etmek i¢in GPU’nun paralel dogasindan yararlanmaktadir [11].

Kasim 2006’da NVIDIA, zor problemleri CPU’dan daha hizli ¢6zmek i¢in NVIDIA
GPU’lardaki paralel hesaplama motorundan yararlanan, genel amagl bir paralel bilgi islem
platformu ve programlama modeli olan CUDA’y1 tanitti. CUDA, gelistiricilerin C++’1 iist
diizey bir programlama dili olarak kullanmalarina izin veren bir yazilim ortamiyla birlikte
gelir. FORTRAN, Direct Compute, OpenACC gibi diger diller, uygulama programlama
arabirimleri veya direktiflere dayali yaklagimlart desteklenmektedir. CUDA, NVIDIA grafik
islemci birimlerinde paralel uygulama gelistirme veya grafik isleme islemlerinin
hizlandirilmasi i¢in olusturulmus mimari ve yazilim uygulama programlama araytiziidiir
(Application Programming Interface-APl). CUDA, programlama dili olarak diisiik seviye C
programlama dilini baz almistir. Merkezi islemcide C dili ile kodlanmis mevcut programlari
veya gelistirilmis uygulamalari, GPU {izerinde ¢oklu Thread kullanilarak c¢alistirilmasina

imkan saglamaktadir.

CUDA donanimsal olarak incelendiginde Thread’ler akis islemcisi (Streaming Processor-

SP) iistiinde yiiriitilmektedir. Coklu SP iglemcilerinin ortaya ¢ikardigi yapiya ise akis ¢oklu



islemcisi (Streaming Multiprocessor-SM) adi verilmektedir. SM’ler grafik islemci

donanimindaki islem noktalarini olusturmaktadir.

2.5.2 CUDA Yazilhm Mimarisi
CUDA yazilim mimarisinde donanim seviyesinde c¢alisan paralel yapilar mevcuttur. Bu

yapilarin en baginda Grid, Block ve Thread yapilar1 gelmektedir.

Is parcaciklar1 belli bir diizende problem boyutuna ve zorluguna gére degisecek sekilde
belirlenen Block’lara yerlestirilir ve Block’larda uygun Grid’lerde yer almaktadir. Fakat
CUDA mimarisinde ¢alisacak bir kod blogu direkt GPU iizerinde yiiriitiilemez. ilk olarak
komut veya veriler CPU {izerinde olusturulur ve paylasimli bellek araciliyla bu komut veya
veriler GPU iizerine aktarilarak caligtirillmasi saglanmaktadir. Calisma siireci bittiginde
olusan veri veya hesaplamalar ayni paylasimli bellek iizerinden CPU’ya aktarilir ve

kullaniciya veya programciya ¢iktilar sunulur [11] .

2.5.2.1 CUDA Kernel

Gelistirilmis kodun seri haldeki halinin klonlanarak CUDA iizerinde paralel sekilde
calismasini ilk tetikleyen yapilara Kernel denilmektedir. GPU, veri grubunun her biri igin
birer Kernel klonu meydana getirir. Bu Kernel klonlar1 “Thread” olarak adlandirilmaktadir.
Kernel komutunun ilk ¢agrist CPU tarafinda olusturulur, daha sonra buradan GPU
tetiklenerek islem buraya tasmir. Bu yap1t global kod yapist kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Global yapt CPU ve GPU’nun programlama diizeyince
haberlegsmesini saglayan yapidir. Global yap1 iizerinde olusturulan Thread’ler bir araya
gelerek Thread dizilerini olusturmaktadir [11].

2.5.2.2 CUDA Thread

Thread, CUDA’nin ana yapilarindan birini olusturan en kiigiik programlama parcacigidir.
Bu Thread’ler daha sonra mimaride mevcut olan Block’larin igerisine en fazla ii¢ boyutlu
olacak sekilde yerlestirilirler. Kernel olugturulurken parametre olarak verilen Thread sayilari
kadar ve buna bagli Block sayisina gore es zamanl kod vyiiriitiilmektedir. Is parcaciklarini
belirlenen Block’lar igerisinde indekslenecek sekilde gruplanmaktadirlar. Birbirinden ayri
Block gruplarinda bulunan Thread’ler ortak sekilde yiiriitilmezler. Her bir Thread’in Block

icerisinde belirlenen kendisine ait bir kimligi ve belirtildigi tizere konumunu ve ayrildig: yeri
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belirten indeksi mevcuttur. Genellikle Block’larda bulunduklar: indeksler “Threadldx.x”
seklinde ifade edilmektedir[11] .

2.5.2.3 CUDA Block

Block’lar, paralel yapida yiiriitilen Thread’lerin bir araya getirdigi ve yerlestirildigi
yapilardir. Her bir Grid igerisinde tek halde bulunurlar ve Grid igerisinde en fazla ii¢ boyutlu
olacak sekilde yerlestirilebilirler. Ayni is parcaciklarinin Block igerisinde oldugu gibi her
bir Block i¢in Grid igerisinde kendisi i¢in mevcut indeksleri vardir. Bu indeksler en basit
bir boyutlu diizeyde “Blockldx.x” seklindedir. Block’lar igerisinde bulundurduklari
Thread’in sayisina ve boyutlarina gore boyut kazanmaktadirlar. Bir boyutlu Block
diistiniildiigiinde bu Block “BlockDim.x” seklinde temsil edilmektedir. Block boyutu terimi
aslinda Block’ta bulunan Thread sayisi terimiyle ayni anlama gelir ve Block’ta mevcut

Thread sayis1 anlamini karsilamaktadir [11].

Asagidaki kod pargaciginda fonksiyon adi verilecek bir Kernel olusturulmus. Kernel
olusturma “<<< >>>” geklinde yapilmaktadir. Kernel olusturulurken c¢agirilacak

fonksiyonun parametreleri “(d_a,d_b)” seklinde parantez igerisinde verilmektedir [11].

_global__ void add_array(int *array_a, int * array_b, int *array_c)

{

int index = ThreadIdx.x + BlockIdx.x * BlockDim.x;
array_c[index] = array_a[index] + array_b[index];
}

Threads_per_Block = 4;

no_of_Blocks = 8;

add_array<<<no_of_Blocks,Threads_per_Block>>>(d_a,d_b,d c);

Bu kod pargacigiin Block ve Thread yapis1 asagidaki Sekil 2.9°daki gibidir [11].
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blockldx x=0 blockldx x=2 blockldx x=4 blockldx x=6
blockldx.x = 1 blockldx.x = 3 blockidx.x =5 blockldx.x =7

Sekil 2.9: Block ve Thread yapist.

2.5.2.4 CUDA Grid

Grid, Block’larin belirli indeks diizeninde olusturduklari yazilimsal yapilardir. Olusturulan
Kernel sayisina bagli olarak Grid’ler olusmaktadir. Agiklamak gerekirse paralel olusturulan
her bir Kernel klonu aslinda Grid meydana getirmis olmaktadir. Grid’ler en fazla iki boyutlu
olmaktadir. Hesaplama o6zelligi 2.0 veya daha gelismis olan CUDA mimarilerinde veya
grafik islemcilerinde Grid’ler ii¢ boyutlu olabilmektedir. Bu boyutlar bir boyutlu Grid igin
“GridDim.x” seklinde temsil edilebilmektedir. Block yapilarinda oldugu gibi Grid boyutu

aslinda bir Grid’de bulunan Block sayisi terimine denktir.

Sekil 2.10°da Kernel, Grid, Block, Thread yapilar1 ve bellek gecisleri gosterilmektedir [12].

Host Device Grid

Grid 1 Block (0, 0) Block (1, 0)

(0, 0)

o=

Thread (1, 0) Thread (0, 0)

I Yy I b4 4

1, 0) (2,0)

!
i
z
Fl

o enar h Thread (0, 0) Thread (1, 0)

| VYN | 444

Sekil 2.10: Kernel, Grid, Block ve Thread yapilari.

17



2.5.2.5 CUDA Lokal Bellek (Local Memory)

CUDA 1izerinde program calisirken programeci i¢in kullanima izin verilmis bir bellek tipi
degildir. Bu bellek yapisinda mevcut veriler is pargaciklarinin isleri bitinceye kadar siire
zarfinda muhafaza edilir. Her Thread’in kendine 6zgii bir bellek yapisi mevcuttur ve sadece
0 Thread’e aittir. Bagska indekslerde bulunan Thread’ler bu belleklere ulasamazlar ve

paylagim s6z konusu degildir.

2.5.2.6 CUDA Paylasimh Bellek (Shared Memory)

CUDA paylasimli bellek, tiim ¢ekirdek gruplarinda mevcuttur. Yerel bellegin aksine ayni
grupta bulunan i parcaciklart bu bellek iizerinden birbirleri ile haberlesebilmekte ve yazma
okuma islemleri yapabilmektedirler. Ayn1 Block yapisinda bulunan Thread’ler ayni anda bu
bellek noktasina erismeye c¢alismazlarsa hizli bir sekil okuma yazma islemi

yapilabilmektedir.

2.5.2.7 CUDA Global Bellek (Global Memory)

Block’lar arasinda yiiriitiilen her Thread’in erisebildigi, veri yazabildigi ve okuyabildigi
genel erisimli bellektir. Host tarafindan gelecek herhangi bir komut veya veri GPU {izerine
aktirilirken bu bellek kullanilmaktadir. Bu yiizden bu bellek uzun siire aktif olup veri

iletisimi agamasinda erisme zaman1 bakimindan uzun siireler ayakta kalmaktadir.

2.5.2.8 CUDA Sabit Bellek (Constant Memory)

Sadece okuma yapilabilen 64 KB boyuta sahip bir bellektir. Kernel olusturuldugunda
tizerinde herhangi bir degisiklik yapilmayan veriler i¢in avantaj saglamaktadir. Genellikler
uygulama gelistirme asamasinda veya program calistirilirken herhangi bir yazma isleminin

veya veri giincelleme isleminin olmadigi durumlarda kullanilmaktadirlar.

2.5.2.9 CUDA Doku Bellek (Texture Memory)

Bu bellek yapis1 sabit bellek yapisiyla benzer olup sadece okuma islemlerinin yapilabildigi
bir bellek yapisidir. Bu sayede verimlilik ve hiz artmakta, veri gegcis trafigi biiyiik dl¢lide
azalabilmektedir. Bu yap1 genellikle OpenGL veya DirectX i¢in tasarlanmis olup oyun veya
grafik tasariminin gerektigi yapilarda kullanilmaktadir. Sabit bellek gibi hizli sekilde
calisabilmek amaciyla ¢erez yapisina sahiptir. Bazi yenileme (render) islemlerinde bu yap1

daha az veri yogunlugunda verimli diizeyde bant genisligi saglamaktadir.
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Sekil 2.11°de GPU igerisindeki Thread bellekleri ve GPU bellekleri gosterilmektedir [12].
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Sekil 2.11: CUDA bellek yapist.

Baz1 cuda bellek yonetim fonksiyonlart;

cudaMalloc (void ** pointer, size t nbytes);

C dilindeki Malloc ile aynidir. Belirtilen byte kadar GPU belleginden yer ayirir.

cudaMemset (void * pointer, int value, size_t count);

Istenilen deger, istenildigi kadar bellek alanina yerlestirilebilir.

cudaFree (void* pointer);

C dilindeki Free ile esdegerdir, ayrilan bellek serbest birakilir.

cudaMemcpy (void *dst, const void *src, size_t count,

enum, cudaMemcpy kind);
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“cudaMemcpy” bellekteki verinin kopyalama islemleri i¢in kullanilir. “dst” hedef bellek
adresini, “src” kaynak bellek adresini, “count” kopyalanacak byte sayisini, “kind” ne tiir bir

iletim olacagini temsil etmektedir.

“kind” yani iletim tiirli 4 farkli sekilde olabilmektedir;

“cudaMemcpyHostToHost” Host = Host (CPU - CPU)
“cudaMemcpyHostToDevice” Host - Device (CPU - GPU)
“cudaMemcpyDeviceToHost” Device >Host (GPU - CPU)

“cudaMemcpyDeviceToDevice”  Device - Device (GPU - GPU)

2.6 CUDA Uygulama Alanlar
Bu boliimde CUDA’nin kullanildig: veya gelistirildigi uygulama alanlar1 anlatilmaktadir.
Metasezgisel algoritmalarin paralel olarak modellenmesiyle gelistirilen CUDA

uygulamalarina baska baslik altinda bahsedilmistir.

2.6.1 CUDA Derin Sinir Ag1 (CUDA Deep Neural Network-cuDNN)

CUDA Derin Sinir Agi kiitiiphanesi (cuDNN) derin sinir aglar1 i¢in GPU ile hizlandirilmis
bir kiitiiphanedir. cuDNN, ileri ve geri konvoliisyon (back-forward convolution), havuzlama
(pooling), normalizasyon ve aktivasyon katmanlari gibi standart rutinler i¢in uygulamalar

sunar.

Diinya c¢apindaki derin 6grenme arastirmacilari ve cerceve gelistiricileri, yiiksek
performansli GPU hizlandirmasi i¢in cuDNN kullanmaktadir. cuDNN diisiik seviye GPU
performans ayarlamasi i¢in zaman harcamak yerine sinir aglar1 e8itmeye ve yazilim
uygulamalan gelistirmeye odaklanmay1 saglamaktadir. cuDNN, Caffe, Caffe2, Chainer,
Keras, MATLAB, MxNet, TensorFlow ve PyTorch dahil olmak {izere yaygin olarak

kullanilan derin 6grenme ¢ergevelerini hizlandirmaktadir [13].

2.6.2 CUDA Mesaj Gegis Arayiizii (CUDA-Aware MPI)

Mesaj Gegis Arayiizii (Message Passing Interface-MPI), ¢ok bilgisayar ve is istasyonunun
oldugu bir ag yapisinda bir programin bir¢ok makinede calistirilarak birbirleri arasinda veri
iletisimi kurulmasimni saglayan bir kiitiiphanedir. Son gelismelerle birlikte MPI, tek bir
bilgisayarda veya diigiimde paralel hesaplama i¢in tasarlanmis olan CUDA ile tam olarak

uyumlu hale gelmistir. MPI ve CUDA’nin iki paralel programlama yaklagimini birlestirmek
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istenmesinin bir¢ok nedeni vardir. Yaygin bir neden, tek bir GPU’nun bellegine sigmayacak
kadar biiyiik ya da tek bir diiglimde makul olmayan uzun bir hesaplama siiresi gerektirecek
veri boyutunda problemleri ¢6zmektir. Diger bir neden, mevcut bir MPI uygulamasini
GPU’larla hizlandirmak veya mevcut tek diigiimlii ¢oklu GPU uygulamasinin birden fazla
diigiim arasinda Olceklendirilmesini saglamaktir. MPI ve CUDA birlestirildiginde, ana

bilgisayar arabellekleri yerine GPU arabelleklerine gonderilmesi gerekmektedir [14].

2.6.3 CUDA Rastgele Say1 Kiitiiphanesi (CUDA Random Number Generation
Library-cuRAND)

cuRAND kiitliphanesi, yiiksek kaliteli sozde rastgele ve yari rastgele sayilarin basit ve

verimli iretimine odaklanan olanaklar saglamaktadir. Sahte rastgele bir say1 dizisi,

gercekten rastgele bir dizinin istatistiksel ozelliklerinin ¢ogunu karsilamaktadir. Ancak

deterministik bir algoritma tarafindan iiretilir. N-boyutlu bir alani esit olarak doldurmak igin

tasarlanmig deterministik bir algoritma tarafindan n-boyutlu noktalarin yari-rastgele bir

dizisi olusturulmaktadir.

cuRAND iki parg¢adan olusur; CPU tarafinda bir kiitiiphane ve GPU baslik dosyas1 (header
file). CPU tarafindaki kiitiiphane, diger herhangi bir CPU kitapligi gibi ele alinr.
Kullanicilar, islev bildirimlerini almak i¢in “/include/curand.h” baslik dosyasini ekler ve
ardindan kiitiiphaneye baglanir. GPU veya CPU’da rastgele sayilar olusturulabilir. GPU’da
iretim igin, kiitliphaneye yapilan cagrilar CPU’da gergeklestirilir, ancak rastgele sayi
olusturmanin asil ist GPU’da gerceklestirilmektedir. Ortaya ¢ikan rastgele sayilar, GPU’ ’nun
global belleginde saklanmaktadir. Kullanicilar daha sonra rastgele sayilart kullanmak igin
kendi Kernel’larin1 ¢agirabilirler veya daha fazla islem igin rastgele sayilart CPU’ya geri
kopyalayabilirler.

cuRAND';m ikinci pargasi, “/include/curand_Kernel.h” GPU baslik dosyasidir. Bu dosya,
rastgele sayi iireteci durumlarin1 ayarlamak ve rastgele say1 dizileri olusturmak icin GPU
islevlerini tanimlar. Kullanic1 kodu bu baslik dosyasini igerebilir ve kullanici tarafindan
yazilan Kernel’lar daha sonra baslik dosyasinda tanimlanan cihaz islevlerini ¢agirabilir. Bu
yapi, rastgele sayilarin global bellege yazilmasina ve daha sonra okunmasina gerek
kalmadan rastgele sayilarin {iretilmesine ve kullanici Kernel’lar1 tarafindan hemen

tilketilmesine izin vermektedir [15].
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3. OPTIMIZASYON VE CUDA COZUMLERI

Bu bolimde optimizasyon kavrami aciklanacak, metasezgisel optimizasyon
algoritmalarindan ve CUDA paralel programlama yaklasimi ile yapilan caligmalardan

bahsedilecektir.

3.1 Optimizasyon
Optimizasyon, bir problemin tiim ¢6ziimleri igerisinden en iyinin ortaya ¢ikarilmasi seklinde
tanimlanir [16]. Ancak bazi problemler i¢in kabul edilebilir bir maliyet ile ¢éziime ulasmak

miimkiin olmayabilir. Bu durumda sezgisel olarak gelistirilen ve dogal hayat1 taklit ederek

problem ¢6ziimiine ulasabilen metasezgisel algoritmalar kullanilmaktadir [17].

Bir optimizasyon problemi dogru bir sekilde formiile edildikten sonra ana goérev, dogru
matematiksel teknikleri kullanarak bazi ¢oziim prosediirleriyle en uygun c¢oziimleri
bulmaktir. Mecazi anlamda en iyi ¢6ziimii aramaya $0yle bir 6rnek verilebilmektedir. Bir
bolgede hazine arandigini diisiinelim. En olasi senaryo, bazi ipuglar1 ararken rastgele bir
yiiriiylis yapacagimizdir. Bir yere neredeyse rastgele bakariz, sonra baska bir makul yere,
sonra bagka bir yere gidebiliriz. Bu tiir rastgele yiiriiylis modern arama algoritmalarinin
temel Ozelligidir. Tiim izlenen yollar yoriinge tabanli bir aramadir. Alternatif olarak bir
gruptan hazine avina ¢ikmasini ve grubun her bireyinin bilgi paylasmasini isteyebiliriz. Bu
sekilde bilgi paylasilan yerlere bireyler tekrar tekrar bakmaz. Arama iglemi uzun siire alacak
fakat hazine degerli ise bu yontemle nihai hazineyi bir grupla bulmak miimkiin olacaktur.
Arama bolgesini daha da daraltmak icin tecriibeli avcilar tutabilir ve yenileri gruba
eklenebilir. Hemen hemen tiim modern metasezgisel algoritmalarda grubun her bir tiyesinin
yetkinligi (fitness) ve sistemin ge¢mis bilgisi (aranan bolgelerin bir yerde tutulmasi-use of
memory) Onem arz etmektedir. Bu sekilde daha verimli metasezgisel algoritmalar
tasarlanmaktadir. Baz1 metasezgisel algoritmalara arilarin polen igin uygun ¢igegi bulmasi
ve polen alinan c¢iceklerin tekrar aranmamasi, penguenlerin siirii halinde balik gruplarim

avlamalar1 6rnek olarak verilebilmektedir [17] .

Geleneksel veya klasik algoritmalarin ¢ogu deterministir. Ornegin, dogrusal programlamada
simpleks yontemi belirleyicidir. Bazi deterministik optimizasyon algoritmalar1 gradient
bilgisini kullanir, bunlara gradient tabanl algoritmalar denir. Ornegin, iyi bilinen Newton-

Raphson algoritmasi, islev degerlerini ve tiirevlerini kullandigindan ve diizgiin tekli
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problemler i¢in son derece iyi ¢alistig1 i¢in gradient tabanlidir [18]. Bununla birlikte, nesnel
islevde bir siireksizlik varsa, Newton-Rapshon gibi algoritmalar iyi ¢alismaz. Bu durumda,

gradyan olmayan bir algoritma tercih edilir.

Gradyan tabanli veya gradyan igermeyen algoritmalar herhangi bir tlirev degil, sadece
fonksiyon degerlerini kullanir. Hooke-Jeeves [19] oriintii arama ve Nelder-Mead downhill

simpleks [20], gradient igermeyen algoritmalara 6rnektir.

Stokastik algoritmalarin genel olarak iki tipi vardir. Bunlar sezgisel ve metasezgisel
algoritmalardir. Sezgiselin anlami, bulmak i¢in deneme yanilma yoluyla kesfetmektir. Zor
bir optimizasyon problemine kaliteli bir ¢6ziim makul bir siirede bulunabilir. Fakat en iyi
¢ozlime ulasildiginin garantisi yoktur. Sezgisel algoritmalarin gelistirilmesiyle metasezgisel
algoritmalar ortaya ¢ikmistir[21]. Burada meta "Otesinde” veya “daha yiiksek diizey”

anlamina gelir ve genellikle basit sezgisel yontemlerden daha iyi performans gosterirler.

Son yillarda yaymlanan makaleler, rastgelelik ve yerel arama igeren tiim stokastik
algoritmalar1 metasezgisel olarak adlandirmaya egilimlidir. Rastgelelestirme, yerel
aramadan kiiresel Ol¢ekte aramaya ge¢mek icin iyi bir yol saglar. Bu nedenle, tiim
metasezgisel algoritmalar en iyi ¢ozlime ulagsmak i¢in uygun yapida olmay1 amaglamaktadir.
Sezgisel algoritmalarin temel amaci problemin en kisa siirede en verimli sekilde
¢oziimlenmesidir. Bir metasezgisel algoritmanin ¢esitlendirme ve yogunlastirma olmak
tizere iki ana bileseni vardir. Cesitlendirme, global 6lgekte arama alanin1 kesfetmek igin
cesitli ¢oziimler iiretmek anlamina gelirken yogunlastirma, bu bdlgede mevcut iyi bir
¢ozlimiin bulundugu bilgisini kullanarak yerel bir bolgede aramaya odaklanmak anlamina
gelmektedir. En iyinin se¢imi, ¢oziimlerin en iyiye yaklasmasini saglarken, rastgelelestirme
yoluyla ¢esitlendirme, ¢oziimlerin yerel en iyide sikismasini Onler ve ayni zamanda
¢ozlimlerin gesitliligini arttirir. Bu iki ana bilesenin iyi birlesimi genellikle global en iyilerin

elde edilebilir olmasini saglamaktadir [21].

Her yerde bulunmasina ragmen, problem ¢6zme i¢in bilimsel bir yontem olarak sezgisel
algoritmalar modern bir olgudur, ancak sezgisel yontemin ilk kez ne zaman kullanildigini
belirlemek zordur. Alan Turing, muhtemelen Ikinci Diinya Savasi sirasinda sezgisel

algoritmalar1 kullanan ilk kisiydi. Alan Turing sezgisel arama yaklasimi ile Almanlarin
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Enigma sifreleyicinin mesajlarin1 ¢dzebilmistir. Alan Turing’in bu c¢alismast makine

ogrenmesi, sinir aglar1 ve evrimsel algoritmalara dncii olmustur [22].

1960 ve 1970’1er genetik algoritmalar igin baslangig siireci olmustur. Genetik algoritmalar
ilk olarak John Holland tarafindan gelistirilmistir [23]. 1963 senesinde Berlin Teknik
Universitesi’nde Ingo Rechenberg ve Hans Paul Schwefel tarafindan havacilik uzay
miihendisliginde kullanilmistir [24]. Marco Dorigo ve arkadaslari Stanford Universitesi’nde
doktora tezi ¢alismasini dogal algoritmalar ve karinca koloni iizerine yenilik¢i bir ¢calisma
ile tamamlamistir [25]. Daha sonraki yillarda Zong Woo harmonik arama ¢alismast ile genis
capl1 optimizasyon problemlerine ¢6ziim tiretmistir [26]. Nakrani bal aris1 algoritmasi [27],

Karaboga yapay ar1 kolonisi algoritmasi lizerine ¢aligmalar yapmustir [28].

3.2 CUDA Kullanilarak Yapilan Metasezgisel Algoritma Coziimleri
Gilin gegtikce CUDA paralel uygulamalar1 ve kaynak giiciiniin artigi, metasezgisel
algoritmalarda paralel uygulama sayisini arttirmakta ve literatiire yeni ¢aligmalarin

eklenmesini saglamaktadir. Bu baglamda yapilan literatiir taramalar1 asagida belirtilmistir.

Mussi ve Cagnoni ¢aligmalarinda bir metasezgisel algoritma olan PSO algoritmasina CUDA
paralel programlama yaklasimi uygulamislardir. Bu calismada yapilan testlerde seri
programlamaya gore 22 kat daha fazla hiz gozlemlemislerdir [29]. Debanjan Datta vd. PSO
algoritmasmin bir CUDA versiyonunu uygulamislardir. Bunu 6z potansiyel, manyetik ve
direng verilerini tersine ¢evirmek i¢in kullanmislardir. Algoritmanin CUDA versiyonu,
aynistmin - verimli  bir CPU uygulamasiyla karsilastirmiglardir.  CUDA  siiriimiiniin
sonuglarmin CPU siirimiinden iyi oldugunu belirtmislerdir ~ [30]. Solomon vd.
caligmalarinda PSO’yu heterojen dagitilmig bir bilgi islem ortaminda gorev eslestirme
probleminde kullanmiglardir. Bu problem cok boyutlu oldugu icin paralel yaklasimda
CUDA tercih edilmistir. Paralel programlama yaklagiminin seri programlama yaklagimina
gore bu problemi ¢ozmede 37 kat hizlanma sagladigi tespit edilmistir [31]. Platos
vd. genellikle biiylik zaman karmasikligina sahip belge siniflandirma probleminde paralel
CUDA ile PSO tabanli dokiiman Siniflandirma algoritmasini kullanmiglar ve seri
programlamaya gore hizlanma tespit etmislerdir [32]. Luo vd. arama problemlerinde
optimale yakin ¢éziim bulmak i¢in dogal bal arilarinin davraniglarindan ilham alan ar
algoritmasi i¢in GPU iizerinde calisan paralel bir yaklagimla uygulama gelistirmisler ve bu

uygulamay1 CUBA (CUDA based Bees Algorithm) olarak adlandirmislardir. CUDA ile
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yapilan bu paralel yaklasimda test fonksiyonunun tiiriine bagimli olarak 13-56 kat arasinda
hizlanma gozlenmistir [33]. JanouseSek vd. yapay ar1 kolonisi ve bal arisi siiriisiiniin
davranigina dayanan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasi iizerinde ¢alismislardir. Bu
calismada arilarin, diger arilardan biyiik 6lgiide bagimsiz olmasinin algoritmay1 paralel
uygulamaya uygun hale getirdiginden bahsedilmistir. Bu ¢alismada, algoritmanin kendisi ve
CUDA kullanarak paralel olarak gelistirilmesi anlatilmigtir. Calisma zamani hizlandirmast,
optimizasyon i¢in yaygin olarak kullanilan birkag test islevinde gosterilmistir. Bu gelistirilen
paralel yapay ar1 kolonisi yaklasimi gercek verileri siniflandirma probleminde kullanilmistir.
Gelistirilen bu simiflandirma probleminde 86,25 kat hizlanma tespit etmislerdir [34]. Wang
vd. bilimsel is akist ¢izelgeleme uygulamalarinda binlerce gorev diigiimii oldugunu
belirtmisler ve bu siirecin biiyiik bir igslem yiikiine sahipliginden bahsetmislerdir. Bilimsel
akis planlamasi igin paralel c¢alisacak karinca koloni algoritmasini onermislerdir. Paralel
gelistirme asamasinda CUDA ve C dilini kullanmiglardir. 1000 gorev diigiimii i¢in
uygulamalarinin 5 saniyede calistigini gozlemlemislerdir. Seri programlama yaklagimina
gore 20,7 kat hizlanma oldugunu belirtmislerdir [35]. Kai vd. ¢alismasinda CUDA’ya dayali
grafik renklendirme problemini ¢6zmek i¢in yeni bir paralel genetik algoritma sunmuslardir.
Baglatma, caprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri is parcaciklarinda paralel olarak
tasarlamiglardir. Ayrica, algoritmalarinin performansi, standart DIMACS kiyaslama
grafikleri kullanilarak diger grafik renklendirme yontemleriyle karsilastirmiglar ve
karsilagtirma sonucu, algoritmalarinin hesaplama siiresi ve grafik 6rnekleri boyutu ile daha
rekabet¢i oldugunu gostermislerdir [36]. Silva ve Bastos, ¢alismalarinda platformlarinin
grafik islem birimlerinde bulunan ve paylasilan bellegi kullanan PSO algoritmasi i¢in
verimli bir uygulama onermislerdir. Problemdeki siiriiyii alt siirlilere ayirarak paralel
gelistirme yapmuslardir. Ayrica alt siirlinlin GPU global bellegini kullanarak bilgi
aligverisinde bulunmasina ve is birligi yapmasina izin vermek icin iki iletisim mekanizmasi
ve iki topoloji onermislerdir. Her biri 32 parcacik ve 32 boyuta sahip 8 alt siiriiniin sonuglari,
CUDA i¢in seri uygulama ve PSO baslangi¢ uygulamasi ile karsilastirildiginda 100 kata
kadar hizlanma oldugunu gostermislerdir [37]. Zarrabi vd. calismasinda yer ¢ekim arama
algoritmasimin ¢alisma yiiriitme siliresini azaltmak i¢cin CUDA mimarisi tabanli paralel
hesaplama yaklasimi onermislerdir. Paralel algoritmalarin hesaplama verimliligi ve GPU
mimarisinden etkin bir sekilde yararlanma yetenegi hakkinda derinlemesine bir ¢alisma
gerceklestirmiglerdir. Ek olarak, bir dizi standart kiyaslama optimizasyon islevi iizerinde
paralel ve sirali yergekimi arama algoritmasinin karsilastirmali bir ¢alismasini yapmisladir.

Sonuglarinda, karmagsik ve hesaplama agisindan yogun paralel uygulamalar icin CUDA
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tabanli uygulamanin faydasini vurgulayan 6nemli bir hizlanma gostermislerdir. Bazi test
fonksiyonlarinda bu hizlanma 3 ila 28 kat arasinda gergeklesmistir [38]. Ouyang vd.
calismalarinda bir boyutlu 1s1 iletim denklemini lineer denklemler sistemine doniistiirmiisler
ve paralel hibrit PSO algoritmas: kullanarak ¢6zmiislerdir. Paralel yaklasimda CUDA
mimarisini temel almislardir. Paralel hibrit pargacik siirii optimizasyon yaklagiminin standart
sapma ve hizlanma agisindan rekabet¢i oldugunu o6ne slirmiislerdir [39]. Bukata vd.
caligmalarinda, kaynak kisithh proje cizelgeleme problemini ¢dzmek icin tabu arama
algoritmasinin paralel gelistirmesini 6nermislerdir. Paralel yaklasimda CUDA mimarisini
tercih etmislerdir. Paralel uygulama yaptiklari bu calismada tabu arama algoritmasinin
¢Ozlim kalitesi ve saniye basina degerlendirilen ¢izelge sayisi agisindan mevcut diger tabu
arama yaklasimlarindan daha iyi performans gosterdigini 6ne siirmiislerdir. CPU da yapilan
isleme gore 10,5 ila 42,7 kat arasinda hizlanma tespit etmislerdir [40]. Kiran ve Cinar agag-
tohum algoritmasinin CUDA mimarisinde paralel uygulamasi iizerine ¢alisma yapmiglardir.
Problem boyutunu 10 olarak alinmis ve farkli popiilasyon ve CUDA Block sayilari igin
hizlanma analizi yapilmistir. Deneysel ¢alismalarinda paralel algoritmanin seri yonteme

gore 184,65 kata kadar hizlanma sagladigini gostermislerdir [16].
Literatiir taramasindan da anlasilacagi iizere CUDA ile paralel olarak gelistirilmis

metasezgisel algoritmalarin CPU’da ¢alistirilan  algoritmalara gore hizli oldugu

goriilmektedir.
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4. UYGULAMA VE DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde gelistirilen uygulama ve deneysel c¢aligmalar ayrintili bir sekilde

anlatilmaktadir.

4.1 Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

PSO, siirii olarak dolasan kuslardan ve baliklardan gézlem yapilarak, Kennedy ve Eberhart
tarafindan ortaya konulmus bir metasezgisel algoritmadir [41]. Yiyecek ve giivenlik
ihtiyacinin bulundugu siiriilerde, her bir siiriiye ait bireyin sergiledigi rastgele hareketlerin
stiriiniin hedeflerine kolay varmasima yol actigi goriilmektedir. PSO, siirliniin bireyleri
igerisinde yiyecek ve giivenli alan gibi bilgi paylasimini ve iletisimi baz almaktadir. Arama

islemi belirlenen durma kriteri saglanincaya kadar yapilir [6].

Siirliniin her bir eleman1 parcacik olarak tanimlanmaktadir. Pargaciklardan olugan grup veya
toplu popiilasyona da siirii denmektedir. Her bir birey (pargacik) kendisinin konumunu, daha
onceki deneyimlerini dikkate alarak kendi bulundugu pozisyonu olabildigince iyi konuma
yoneltir. PSO’nun yapist siirii de bulunan pargaciklarin diger pargaciklarin tecriibesinden
yararlanarak iyi bir konuma yakinsamasina dayanmaktadir. Yakinsama hizi siirekli degisken
bir durumdur ve parcaciklar genellikle bir 6nceki pozisyonundan daha iyi bir pozisyona

erigirler. Amaca yani en iyi konuma ulasincaya kadar boyle devam etmektedir.

Kisaca bir 6rnekle agiklamak gerekirse; bir ormanda bir kus siiriisti ve bir yiyecek noktasi
diistinebilir. Bu siirideki her kus (pargacik) ulasilacak yiyecek noktasini bilmemektedir.
Yiyecek arama siirecinde kuslar ormanda ugarken hizlarini korumaktadirlar. Bu stiregte her
kus digerlerinden daha iyi oldugunu kanitlamay1 hedeflemektedir ve sezgilerine (bilissel
bilesen) dayali olarak yiyecek bulmaya ¢aligmaktadir. Ancak digerlerini (sosyal bilesen)

taklit etme egiliminde oldugu i¢in, grubunun deneyim ve bilgisinden de etkilenmektedirler.

Asagidaki s6zde kod ve denklemler PSO algoritmasini ¢aligsma seklini temsil etmektedir [6].
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For herbir parc¢acik
Rastgele baslangi¢ pozisyonlari ve hizlari ile siiri olustur
End
Do
For herbir parcacik
Uygunluk degeri hesapla
If uygunluk degeri en iyi uygunluk degerinden daha iyi ise
Mevcut uygunluk degerinin yeni uygunluk degeri ile giincelle
End
Mevcut 1iterasyondaki yerel en 1iyiler arasindan Riiresel en iyi se¢
For herbir parcacik
Parg¢aciklarin hizlarini hesapla (4.1)
Pargaciklarin konumunu giincelle (4.2)
End

While maksimum iterasyon veya hata kriterine ulasincaya kadar devam et

Pargacik hiz hesaplama ve konum giincelleme denklemleri sirasiyla Denklem 4.1 ve

Denklem 4.2°de verilmistir [6];
Vit = oVf + C17”1(X1§est(i) — X)) + a2 (Xbestgiobar — X{) (4.1)

Xl = xt 4yttt (4.2)

Bu denklemlerde, w: Atalet degerini, V;: i. pargacigin hizini, ¢; c,: hizlanma katsayisini, X;:
i. pargacigin o andaki konumu, Xpee;): 1. Parcacigm 0 ana kadarki en iyi
konumu, Xpestgiopa: stiriide o ana kadar elde edilen en iyi konum ve 7y 7. 0 ve 1 arasinda

rastgele iiretilen sayilar1 temsil etmektedir.

4.2 Test Fonksiyonlar:
Tablo 4.1°de tek modlu Tablo 4.2’de ¢ok modlu test fonksiyonlari ve formiilleri verilmistir.
Bu test fonksiyonlart uygulamada kullanilmistir [42], [43]. Minimum deger, fonksiyonun

sinirlar ¢cergevesinde ulasabilecegi en kiigiik degeri temsil etmektedir.
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Tablo 4.1: Tek modlu test fonksiyonlari.

';?nkSIyon Fonksiyon Adi Fonksiyon Formiili Sinirlar Mm",num
umarast Deger
d-1
X) = 100(x;1 — x:2)% + (x; — 1)?
fi Rosenbrock f@) ;[ (Hiea Y+ )] x;€ [—2.048,2.048] 0
d
x)= ) x°
fa Sphere @) ; x;€ [-5.12,5.12] 0
d d
f@ =y tul+] ] Il
f3 Schwefel 2.22 ~ i=0 x;€ [—100,100] 0
Lo x) =max{|x;|,1<i<d
fa Maximization f@ the } x;€ [—100,100] 0
d
x) = x; + 0.5])?
fs Step f@ ;([ D x;€ [-100,100] 0
d
o fx) = Z ix{ 4+ random[0,1)
fs Quartic Noise i x;€ [—1.28,1.28] 0
1 : d x
Griewank x) = —Z x? — 1_[ cos(=h) +1
f f@ 40004 i=1 (ﬁ) x;€ [—600,600] 0
d
xX)= ) |x
fo Schwefel 2.20 f@) ;l l x;€ [-100,100] 0
d
x)= ) x}°
fo Schwefel 2.23 @) ; x;€ [-10,10] 0
d
x) = ) ix?
fio Sum Squares f@ ; x;€ [—10,10] 0
d
_ f() = —exp(=0.5 ) 3?)
fi1 Exponential =1 x;€ [-1,1] -1
d
GEDYET
fiz Powell i=1 xe [-1,1] 0
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Tablo 4.2: Cok modlu test fonksiyonlari.

';?nkSIyon Fonksiyon Adi Fonksiyon Formiili Sinirlar Mm",num
umarast Deger
d
fx)=1+ Z sin?(x;) — 0.1exp(— Z x2)
fis Periodic i1 x;€ [—10,10] 0.9
d d
f(x) =1-(cos(2m Zx)+01 x?
fia Salomon N.1 = = x;€ [—100,100] 0
d
_ f) = (Zlm)exp( D sinG?)
fis Xin-She Yang N.2 o1 x;€ [—2m, 2m] 0
d
Flx) = Zm sinx; + 0.1x;|
fie Alphine N.1 =1 x;€ [0,10] 0
1 d
f(x) = —20exp(—0.2 —Z x?)
n i=1
d
1 e [—
fiz Ackley _ exp(;z cos(2x,)) + 20 x;€ [—32,32] 0
i=1
+e
d
F(x) = 10d + Z[xi2 — 10cos(2mx,)]
fis Rastrigin i1 x;€ [-5.12,5.12] 0

4.3 Gelistirilen Uygulama

Bu ¢aligmada, PSO algoritmasi ii¢ yontem ile uygulanmistir. Birinci yontem algoritmanin
CPU’da seri olarak uygulanmasidir. Ikinci yéntem GPU’da paralel uygulanmasidir. Ugiincii
yontem ise hem seri hem de paralel yaklasim igeren hibrit modeldir [44]. Her deneyin
dinamik bir yapida gerceklestirilebilmesi amaciyla test fonksiyonlari dinamik yapida

kodlanmustir.

Uygulama agsamasinda hibrit ve CPU’da calisacak kod parcalart ayni program diizeninde
gelistirilmistir [44]. Bunun en biiyiik sebebi hibrit yapida, test fonksiyonlar1 uygulanirken ve
global en iyi hesaplanirken seri programlama yontemi kullanilmasidir. GPU’da ¢alisacak

kod pargalari ise farkli bir program diizeninde yazilmistir.

30



CUDA kullanilarak gelistirilen uygulamada test fonksiyonlarinin her biri paralel yapida
uygunluk degeri hesaplayacak sekilde kodlanmistir. Fakat CUDA paralel uygulamasinda ve
hibrit uygulamada her pargacik i¢in konum ve hiz degerleri giincellenirken Kernel’lar
olusturulmus ve bu islemler paralel programlama mantiginda olusturulan Thread ve

Block’larla yapilmistir.

Her {i¢ farkli uygulama gelistirilirken, ¢alisma yontemlerinin ve hizlarinin programlama
dilinin islevlerinden etkilenmemesi i¢in CUDA’n1in gelistirilme dili olan C programlama dili
tercih edilmistir. Gelistirmeler agsamasinda isletim sistemi olarak agik kaynak kodlu Debian
tabanli Ubuntu 20.04 isletim sistemi tercih edilmistir. Bu tarz isletim sistemlerinde arkada
calisan sistem uygulamasi daha az oldugu i¢cin CPU’daki yiik daha az olmaktadir. Bu sayede
uygulamanin bagimsiz ¢alistirmalarinda siire daha verimli sekilde hesaplanabilmektedir.
Uygulama gelistirme ve test fonksiyonlari ile yapilan deneylerde Tablo 4.3’te bulunan

ozelliklerdeki giinliik kullanima uygun diziistii bilgisayar kullanilmistir.

Tablo 4.3: Kullanilan donanim bilgileri.

CPU GPU
Islemci Intel (R) Core (TM) i7-  Nvidia GeForce 1050 Ti
7700HQ CPU
Cekirdek Sayisi 4 Cekirdek 8 Thread 6 Multiprocessors 128
CUDA cores: 768
CUDA Cores
Islemci Saat Hiz1 2.80GHZ 1.62 GHZ
Bellek Boyutu 24 GB 4GB
Bellek DDR4 DDR5
CUDA Versiyonu - 11.3

4.3.1 PSO CPU Uygulamasi

Bu calismada ilk olarak standart CPU’da seri olarak calisan PSO gelistirilmigtir. Tiim
gelistirme asamasinda her bir rastgele say1 iiretme islemi CPU iizerinde yiiriitiilmiistiir.
Ayrica belirlenen ve boliim 4.2°de bahsedilen her bir test fonksiyonu galistirilarak deney
ciktilart tretilmistir. Uygulama tamamen C programlama dilinde gelistirilmistir. CPU’da
gelistirilen uygulamada, tim bellekten veri ayirma islemleri islemcinin direkt eristigi

rastgele erigimli bellek (Random Access Memory- RAM) iizerinde yapilmistir.
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Algoritma gelistirme asamasinda parcaciklarin ilk hiz ve konumlarinin belirlenmesinde,
lokal minimumlarinin hesaplanmasinda, hiz ve konum giincellemelerinde ve global en iyinin
belirlenmesinde tamamen seri ¢alisacak yapi tercih edilmistir. Ayrica bu yapi gelistirilirken
kullanilan rastgele sayi tireticiler ve ilk konum belirleme yaklasimlari asagida anlatilan hibrit
yapida da kullanilmistir. Uygulama gelistirme asamalart Sekil 4.1’de bulunan akis

diyagraminda mevcuttur.
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Parcaciklann baglangic konmmlan
rastgele olarak atanir

Test fonksiyonu knllamlarak her bir
pargacik igin uwygunluk degeri
hesaplamr

Tim parcaciklarm kendi en fyisi ve
global en 1y1 belirlenar

Her bar parcacifn kendi hrz, en 1yisi
ve global en fyiye gore yeni iz
hesaplamr

Her bir pargacigin yemi iz ve
mevent komumuna gore yeni konumun
bulunnr.

Belirlenen iterasyon sayisina
nlagilds ma?

Her bir pargacik igin nygualuk degen
hesaplamir Global en 1y1 kontrold
yapilarak sonng belirlenr

Sekil 4.1: PSO CPU uygulamasi akig diyagrami.
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4.3.2 PSO Hibrit Uygulamasi

Hibrit yapida gelistirilen uygulamada rastgele say1 tiretimi, siirliniin her pargaciginin hiz ve
konum bilgilerinin olusturulmasi i¢in CPU kullanilir. Bu veriler “cudaMemcpy” (host
—>device) ile GPU bellegine aktarilir. Uygunluk degerleri GPU’da seri programlama
yaklagimi ile hesaplanir. Par¢acigin o ana kadarki kendi en iyisinin bulunmasinda paralel,
global en iyinin bulunmasinda seri programlama yontemi kullanilmigtir. Burada amaglanan,
veri kopyalama islemi ve seri programlama ile bulunan uygunluk degeri ve global en iyinin

calisma zamanina etkisini gdzlemlemektir.

CUDA tarafinda, algoritmada pargacik sayisinin 64 olmasindan dolayir konum, hiz ve lokal
minimum giincellenirken 2 Block’lu ve 64 Thread’li yap1 kullanilmistir. Block ve Thread

yerlestirmesi Sekil 4.2°de gosterildigi gibidir. Bu sekilde her bir pargacik i¢in bir Thread

atanmigtir.
threadIdx.x=0 threadIdx.x=31
PO | Pl | P2 . . | P29 | P30 | P31

\ )
|

blockIdx.x=0 blockDim.x=32

threadIdx.x=0 threadIdx.x=31
P32 | P33 | P34 | . .| P6l | P62 | P63

|

blockIdx.x=1 blockDim.x=32

Sekil 4.2: Hibrit yaklasim Thread Block yapisi.

Her bir par¢aciga Thread atandiginda her bir Thread’in erisebilecegi boyutxpargacik sayisi

kadar konum ve hiz i¢in bellekten yer ayrilmistir. Konum ve hiz bilgisi yeniden
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hesaplandiginda Thread’ler kendilerine ait indeksler iizerinden bu bellek alanlarina ulasarak

bu alanlardaki degerleri giincellemektedirler.

Asagidaki 6rnek kod pargalarinda GPU’da hiz ve pozisyonlar igin bellek ayrilmasinda

kullanilan “cudaMalloc” metotlar1 gosterilmektedir.

cudaMalloc((void**)&pozisyon,parcacik_sayisi * problem_boyutu * sizeof(float))

cudaMalloc((void**)&hiz,parcacik_sayisi * problem_boyutu * sizeof(float))

Asagidaki 6rnek kod pargalarinda ise CPU’da olusturulan ilk konumlarm GPU tarafina

kopyalanmasinda kullanilan “cudaMemcpy” metotlar1 gosterilmektedir.

cudaMemcpy (pozisyon_CPU, pozisyon,sizeof(float)*parcacik_sayisi *
problem_boyutu,CUDAMemcpyHostToDevice)

cudaMemcpy (hiz_CPU,hiz,sizeof(float)*parcacik_sayisi *
problem_boyutu,CUDAMemcpyHostToDevice)

Sekil 4.3’te 128 boyutlu bir parcacik igin bellekte olusturulan yapi temsili olarak
gosterilmektedir. Her parcacik i¢in bahsedildigi ilizere pozisyon ve hiz bu sekilde GPU
belleginde yer almaktadir.

)
( \

oo Lo o] o

Sekil 4.3: Her bir pargacik icin tutulan 128 boyutlu bellegin temsili.

Sekil 4.4°te PSO hibrit uygulamasinin akis diyagrami verilmektedir. Bu diyagramda CPU’da

yapilan islemler mavi, GPU’da yapilan islemler ise yesil renk ile gosterilmistir.
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Pargaciklann baglangig konumlan CPU'da
rastgele olarak atamir

GPU'da uygun hafiza bilimlen aynhr
(cudaMalloc).

CPU'da belirlenen deferler GPU hafizasina
gegirilir (codaMemcpy).

Paralel hesaplamalar igin CUDA kernel
ologturolor

Seri programlama ile her bir pargacik igin
wyguniuk deferi hesaplanir

Tim par¢aciklarn kendi en fyisi paralel
programlama, global en iyi seri
programlama ile belirlenir.

Her bir pargacigmn kendi hizi, en 1yisi ve
global en iyiye gore yeni huz paralel olarak
hesaplansr.

Her bir pargacifm yeni hizi ve mevent
konnmuna gore yeni konnmu paralel
olarak bulunnr

Belirlenen iterasyon sayisma
ulagilds m?

Hesaplanan degerler CPU hafizasina
gegilir (cudaMemcpy) ve GPU'daki hafiza
temizlenir (codaFree).

Her bir pargacik igin uyguniuk degen
hesaplansr. Global en iyi kontroli
yapilarak somug belirlenir.

Sekil 4.4: PSO hibrit uygulamasi akis diyagrami.
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4.3.3 PSO CUDA Uygulamasi

Uygulama gelistirme asamasinda uygunluk degeri hesaplamalarinda, hiz ve konum
giincellestirilmelerinde CUDA iizerinde paralel programlama yaklasimi uygulanmistir.
Hibrit yontemde zaman kayiplarindan biri CPU’dan GPU global bellegine “cudaMemcpy”
araciligr ile veri kopyalamasindan kaynaklanmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak
amaciyla rastgele say1 liretimi icin CUDA tabanli CURAND Kkiitiiphanesi kullanilmistir.
Thread ve Block yerlestirme diizeni, hibrit yontem ile aymi olmasi i¢in Sekil 4.2’de

gosterildigi gibi her bir Block’ta 32 Thread olacak sekilde 2 Block’tan olusturulmustur.

Ayrica bu yontemde global en iyi sonug, CUDA Reduction kullanilarak bulunmustur.
Reduction yaklasimi paralel olarak bellekte bulunan verilerin karsilastirilarak her seferinde
minimumlarinin  veya maksimumlarin bulunmasi, toplamlarin veya c¢arpimlarin
hesaplanmasi1 gibi operasyonlardan gegirilmesiyle bir alt bellege indirgenmesi olarak
tanimlanabilmektedir. Buradaki indirgeme islemleri birbirleri ile Block igerisinde
haberlesen Thread’ler tarafindan yiiriitiilmektedir. Sekil 4.5’te 6rnek bir Reduction islemi
gosterilmektedir.

0 1 2 3 4 5 6 7

37

268‘ 5 ‘ 02 [ 796 | s6 ‘1{:24 0.001‘

e

| 37 | 56 5 ‘0.001‘ ‘ ‘ ‘ ‘

Y
L] | | [ ]

Sekil 4.5: Ornek paralel CUDA Reduction yapist.

CUDA kullanilarak gelistirilen uygulamanin akig diyagrami Sekil 4.6°da sunulmaktadir. Bu
akis diyagraminda mavi renk ile gosterilen islemler CPU’da, yesil renk ile gosterilen islemler

ise GPU’da yapilmustir.
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Curand rastgele say areticisi baglatilwr
(curandGenerator_f) ve GPU'da uygun hafiza
bélamlen aynlir (cudaMalloc).

Pargaciklann baglangi; konumlan GPU'da
rastgele olarak CURAND kullanilarak
atamr

Paralel hesaplamalar igin CUDA kernel
olugturntor.

Paralel programlama kmllamlarak her bar
pargacik igin uygnnluk degen hesaplanir.

Tiim pargaciklann kendi en 1yisi paralel
programlama, global en 1yi CUDA
Reduction yontemi ile belirlenir.

Her bir pargacifm kendi hizi, en iyisi ve
global en iyiye gire yeni hizi paralel olarak
hezaplanir.

Her bir pargacigm yeni iz ve meveot
konumuna gére yeni konumu paralel
olarak bulunor.

Belirlenen iterasyon sayismna
nlagilds mi?

Her bir pargacik igin nygunink degeri
hezaplamr. Global en iyi kontrola
yapilarak sonug belirlenir.

Hesaplanan degerler CPU hafizasina
getilir (cudaMemcpy) ve GPU'daki hafiza
temizlenir (cudaFree).

Sekil 4.6: PSO CUDA paralel uygulamasi akis diyagramu.
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4.4 Test Sonuclar

Calismada CPU’da seri, CPU-CUDA hibrit ve sadece CUDA’da paralel ¢alisan PSO
algoritmasi, 18 farkli test fonksiyonu i¢in uygulanmistir. 100’er bagimsiz denemeden elde
edilen sonuglardan ortalama, en iyi ve en kotii olanlar verilmistir. Ayrica algoritmanin kararh
calismasini incelemek icin amaciyla standart sapma degeri sunulmustur. Bunun yaninda her
bir test fonksiyonuyla yapilan bagimsiz denemeler i¢in harcanan siirelerin ortalamasi
verilmistir. Bu siireler kullanilarak hibrit ve CUDA y6ntemleri i¢in hizlanma hesaplanmustir.
Hizlanma verileri, seri yontem i¢in harcanan siirenin paralel yontemde harcanan siireye
boliimiiyle elde edilmistir. Tiim uygulamalar, pargacik sayis1 64, problem boyutu 64 ve 128,
iterasyon sayis1 1000, 2500 ve 5000 i¢in yapilmistir. PSO algoritmasinda w degeri 0,72984
[45] olarak kullanilmistir.

Deneysel caligmalarin yapilma asamasinda, isletim sistemi iizerinde arkada g¢alisan bir
uygulama olmamasina dikkat edilmistir. Ayrica GPU’da herhangi bir etki yaratmamasi
amaciyla kullanici arayiiz ekrani CPU iizerinde bulunan gomiilii GPU f{izerine

yonlendirilmistir.

Tablolarda metot olarak belirtilen kisimda “CUDA” paralel yontemi, “HIBRIT” islerin CPU
ve CUDA arasinda paylastirildigi, “CPU” ise seri programlama yaklasimini ifade
etmektedir.

Tablo 4.4’te 64 boyutlu problemlerin 1000 iterasyondaki sonuglar1 verilmektedir. En yiiksek
hizlanmalar CUDA igin f5 fonksiyonunda 6,359721, hibrit i¢in f; fonksiyonunda 3,116508
olarak elde edilmistir. Ortalama hizlanma CUDA i¢in 3,429504, hibrit i¢in 1,713861 olarak
bulunmustur. En diisiik hizlanma degerleri ise CUDA igin f;, fonksiyonunda 2,174073 ve
hibrit i¢in f; fonksiyonunda 1,175112 olarak elde edilmistir. Tablo 4.5, 128 boyutlu
problemlerin 1000 iterasyondaki sonuglarini vermektedir. En yiiksek hizlanmalar CUDA
icin f; fonksiyonunda 7,034139, hibrit ic¢in f; fonksiyonunda 7,136033 olarak
hesaplanmistir. En diisiik hizlanmalara bakildiginda ise CUDA igin f; fonksiyonunda
2,167305 ve hibrit i¢in fq fonksiyonunda 1,059133 bulunmustur. Ortalama hizlanma CUDA
icin 3,460479, hibrit i¢in 2,235399 olmustur.
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Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°de sirasiyla 64 ve 128 boyutlu problemlerin 2500 iterasyondaki
sonuglart verilmektedir. Her iki yontem igin en yiiksek hizlanmalar f; fonksiyonunda, en
diisiik hizlanmalar f; fonksiyonunda bulunmustur. Problem boyutu 64 oldugunda en ytiksek
hizlanma degerleri, CUDA i¢in 7,619271, hibrit i¢in 3,465646, en diisiik hizlanma degerleri
ise CUDA i¢in 1,942267 ve hibrit igin 1,087825 olarak eclde edilmistir. Ortalamaya
bakildiginda ise CUDA 3,382932, hibrit 1,731462 kat hizlanma tiretmistir. Problem boyutu
128 i¢in yapilan testlerde ise CUDA 6,976619, hibrit 7,012002 kat kadar hizlanma
saglamigtir. 128 boyutlu problemlerin 2500 iterasyonda ¢oziildiigii bu test, hibrit yontemin
CUDA’ya gore daha yiiksek hizlanma tirettigi tek durumdur. En diisiik hizlanma CUDA ve
hibrit icin sirasiyla 2,184953 ve 1,052587 olmustur. Ortalama hizlanmaya 128 boyut icin
bakildiginda CUDA 3,642001, hibrit 2,164564 degerlerini iiretmistir.

Tablo 4.8 ve Tablo 4.9, 64 ve 128 boyutta 5000 iterasyondaki sonuglar1 igermektedir. CUDA
ve hibrit i¢in en diisiik hizlanmalar her iki boyutta f; fonksiyonunda gergeklesmistir. 64 ve
128 boyut igin en diisiik hizlanma sonuglari incelendiginde sirasiyla CUDA’da 1,927629 ve
2,037173, hibritte 1,092877 ve 1,046644 olarak bulunmustur. En yiiksek hizlanmalar 64
boyutta her iki yontem igin f; fonksiyonunda elde edilmistir. CUDA 9,120834, hibrit ise
3,443599 kat hizlanma degerleri saglamistir. 128 boyutta en yliksek hizlanma CUDA i¢in f,
fonksiyonunda 6,701748, hibrit igin f; fonksiyonunda 6,493886 olarak elde edilmistir. 64
boyutta ortalama hizlanma CUDA i¢in 3,435801, hibrit i¢in 1,713636 olarak hesaplanmustir.
128 boyutta ise ortalama olarak CUDA 3,635368, hibrit 2,105599 hizlanma degeri

tretmistir.
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Tablo 4.4: 64 boyut 1000 iterasyon sonuglar1 ve hizlanma degerleri.

Ortalama

Fonksiyon Yontem Ortalama En Iyi En Kotii Standart Hes§plama Hizlanma

Numarasi Sapma Stiresi

(Saniye)

CUDA 3,70E-04 3,82E-06 2,51E-02 9,38E-02 0,424827 2,200573

fi HIBRIT 2,63E-03 1,26E-06 3,79E-02 1,63E-02 0,795552 1,175112
CPU 1,90E-03 3,17E-06 3,08E-02 1,93E-02 0,934863

CUDA 1,28E-03 7,74E-07 4,07E-02 1,27E-02 0,169593 2,522775

fa HIBRIT 1,34E-03 8,99E-07 1,78E-02 1,48E-02 0,288552 1,482728
CPU 1,84E-03 2,37E-07 1,08E-02 1,30E-02 0,427844

CUDA 1,76E-01 1,28E-05 1,37E+00 1,62E+00 0,037711 6,359721

fs HIBRIT 3,79E-01 3,70E-05  1,70E+00 6,99E-01 0,076956 3,116508
CPU 2,40E-01 8,79E-05  1,98E+00 7,12E-01 0,239834

CUDA 7,13E-02 2,99E-05  2,18E+00 8,79E-01 0,083699 3,103198

fa HIBRIT 4,88E-01 3,08E-05 1,72E+00 7,43E-01 0,086716 2,995214
CPU 3,22E-01 7,94E-05 1,70E+00 6,33E-01 0,259733

CUDA 1,26E-04 6,79E-07 8,85E-01 1,49E-01 0,169794 2,567959

fs HIBRIT 9,78E-04 7,78E-06 9,88E-01 6,78E-01 0,294475 1,480683
CPU 2,58E-04 5,79E-06 4,52E-01 1,79E-01 0,436024

CUDA 4,93E-04 1,13E-06 2,15E-03 5,02E-03 0,169627 3,164555

fe HIBRIT 8,79E-04 8,79E-06 2,75E-03 7,41E-03 0,262853 2,042183
CPU 7,89E-05 7,89E-07 7,94E-03 4,89E-03 0,536794

CUDA 2,70E+00 6,99E-04 1,42E+01 4,97E+00 0,197271 3,262776

fy HIBRIT 2,02E+00 4,79E-04 1,03E+01 4,10E+00 0,478102 1,346263
CPU 1,59E+00 7,89E-05  548E+00  4,17E+00 0,643651

CUDA 9,74E-03 4,24E-08 8,24E-01 7,85E-01 0,084793 5,640041

fe HIBRIT 8,18E-03 3,70E-08 9,63E-01 7,89E-01 0,247824 1,929744
CPU 8,74E-03 1,89E-07 8,71E-01 1,79E-01 0,478236

CUDA 5,69E-03 2,46E-06 5,48E-02 9,26E-03 0,168601 2,399037

fo HIBRIT 7,86E-03 4,30E-06 2,79E-02 9,78E-02 0,286777 1,410434
CPU 4,79E-03 7,89E-06 3,70E-02 4,78E-02 0,40448

CUDA 2,79E-03 1,62E-07 1,76E-01 6,82E-03 0,169564 2,468903

fio HIBRIT 1,89E-03 3,98E-07 1,79E-01 4,63E-01 0,29102 1,438516
CPU 2,79E-04 5,79E-07 1,10E-01 5,79E-01 0,418637

CUDA -9,90E-01 -1,00E+00  -9,04E-01 8,71E-02 0,170675 2,465065

fi1 HIBRIT -9,92E-01 -1,00E+00  -9,31E-01  4,78E-02 0,283263 1,48528

CPU -9,94E-01 -1,00E+00  -9,43E-01 2,37E-02 0,420725

CUDA 2,15E-04 1,46E-11 1,21E-02 5,79E-01 0,177776 2,174073

f1z HIBRIT 9,37E-04 7,89E-11 4,78E-03 6,99E-01 0,298865 1,293219
CPU 4,32E-04 8,94E-11 7,89E-03 1,79E-01 0,386498

CUDA 1,78E-03 1,28E-05 1,58E-01 4,18E-01 0,176378 3,211047

fi3 HIBRIT 9,63E-04 8,93E-05 1,30E-01 6,02E-02 0,408437 1,386647
CPU 8,72E-03 6,79E-05 1,00E-01 7,94E-02 0,566358

CUDA 1,79E-01 5,48E-04 2,28E+00 7,25E-01 0,170412 2,409965

fia HIBRIT 2,79E-01 4,78E-04  1,03E+00 7,94E-01 0,284606 1,443002
CPU 2,69E-01 7,84E-04  1,79E+00 8,10E-01 0,410687

CUDA 1,15E-02 7,52E-05 1,04E-01 3,68E-02 0,204541 3,173657

fis HIBRIT 4,78E-03 7,83E-05 7,82E-02 5,40E-02 0,480324 1,351469
CPU 1,28E-03 5,78E-05 1,78E-02 7,82E-02 0,649143

CUDA 3,97E-03 1,03E-05 2,11E-02 4,24E-02 0,060769 5,40186

f16 HIBRIT 7,93E-04 6,32E-05 3,09E-02 5,40E-02 0,166827 1,967691
CPU 4,79E-03 7,93E-08 2,93E-02 3,97E-02 0,328264

CUDA 3,40E-02 6,48E-05 9,92E-01 2,40E-01 0,175857 3,183257

fi7 HIBRIT 7,82E-02 4,79E-04  4,52E-01 3,99E-01 0,400918 1,396291
CPU 1,03E-02 3,94E-04 5,98E-01 7,89E-01 0,559798

CUDA 2,36E-04 4,27E-07 1,29E-03 1,89E-02 0,053766 6,022602

fis HIBRIT 7,37E-04 5,78E-07 1,27E-03 3,29E-02 0,153572 2,108522
CPU 6,27E-04 1,64E-07 2,70E-03 2,09E-02 0,32381

41



Tablo 4.5: 128 boyut 1000 iterasyon sonuglart ve hizlanma degerleri.

Ortalama

?S;?Z:;T Yontem Ortalama En Iyi En Kotii Sstgg(rfart Hessgfl:?qa Hizlanma

(Saniye)
CUDA 3,43E-03 3,67E-05 2,23E-02 3,82E-03 0,830266 2,167305
fi HIBRIT 1,57E-02 1,55E-04 6,57E-02 1,56E-02 1,024102 1,757091
CPU 1,23E-02 2,38E-05 5,68E-02 1,21E-02 1,79944

CUDA 1,32E-02 5,75E-05 4,70E-01 4,68E-02 0,32975 2,447979

fo HIBRIT 4,19E-02 7,20E-05 1,87E-01 4,19E-02 0,606508 1,330932
CPU 6,28E-03 3,11E-06 1,08E-01 1,50E-02 0,807221

CUDA 4,31E-01 1,23E-04 8,90E+00 1,79E+00 0,0637101 7,034139

fs HIBRIT 7,09E-01 4,62E-03 3,33E+00 7,01E-01 0,0628004 7,136033
CPU 8,05E-01 1,90E-02 3,68E+00 7,82E-01 0,4481457

CUDA 7,74E-01 1,06E-02 3,43E+00 7,08E-01 0,1621502 2,727157

fa HIBRIT 8,28E-01 2,14E-04 3,72E+00 7,43E-01 0,163889 2,698223
CPU 7,88E-01 1,91E-04 3,55E+00 7,89E-01 0,442209

CUDA 2,65E-02 6,79E-05 1,27E+00 1,27E-01 0,332183 2,499020

fs HIBRIT 6,21E-01 1,12E-03 2,75E+00 5,66E-01 0,6202018 1,338487
CPU 3,81E-01 5,74E-03 1,24E+00 2,07E-01 0,830132

CUDA 1,73E-02 2,19E-05 2,32E-01 2,74E-02 0,332682 3,821971

fe HIBRIT 7,88E-03 3,25E-05 5,01E-02 8,76E-03 0,492733 2,580507
CPU 9,79E-03 8,45E-05 4,16E-02 9,31E-03 1,271501

CUDA 4,85E+00 6,34E-02 3,12E+01  4,10E+00 0,384055 3,425582

fy HIBRIT 4,70E+00 5,67E-02 2,66E+01  4,32E+00 0,7228125 1,820129
CPU 4,53E+00 6,54E-02 1,70E+01  4,13E+00 1,3156119

CUDA 5,16E-01 7,73E-04 2,72E+00 1,73E-01 0,164907 4,331951

fs HIBRIT 6,23E-01 5,56E-03 2,89E+00 6,00E-01 0,530821 1,345781
CPU 2,67E-02 1,28E-06 1,11E+00 1,28E-01 0,714369

CUDA 4,19E-02 1,31E-04 5,42E-01 1,37E-02 0,32453 2,421667

fo HIBRIT 9,04E-02 3,91E-05 3,67E-01 8,88E-02 0,7420253 1,059133
CPU 6,83E-02 4,51E-04 2,16E-01 5,52E-01 0,7859037

CUDA 5,41E-03 1,87E-05 5,58E-01 7,50E-03 0,329177 2,384460

fio HIBRIT 8,69E-02 1,07E-03 4,42E-01 8,08E-02 0,6118542 1,282837
CPU 7,61E-02 3,41E-04 4,94E-01 8,06E-02 0,7849095

CUDA -9,58E-01 -1,00E+00  -8,76E-01 7,00E-02 0,331358 2,303469

fu HIBRIT -9,75E-01 -1,00E+00  -8,77E-01 2,36E-02 0,567893 1,344044
CPU -9,75E-01 -1,00E+00  -8,93E-01 2,37E-02 0,763273

CUDA 4,96E-03 3,78E-05 1,84E-02 4,19E-03 0,345736 2,254596

fiz HIBRIT 7,80E-03 6,32E-05 3,69E-02 7,23E-03 0,63544658 1,226689
CPU 4,32E-04 1,97E-10 1,08E-02 1,70E-03 0,7794951

CUDA 2,48E-01 2,75E-04 3,73E+00 5,14E-01 0,345796 3,101460

fis HIBRIT 7,22E-02 2,76E-04 3,92E-01 6,97E-02 0,6404238 1,674629
CPU 6,39E-02 5,72E-04 3,07E-01 6,88E-02 1,0724723

CUDA 3,09E-01 1,24E-03 4,62E+00 7,39E-01 0,329281 2,269576

fia HIBRIT 8,48E-01 9,85E-03 5,00E+00 8,75E-01 0,593298 1,259617
CPU 7,37E-01 2,58E-03 4,63E+00 7,45E-01 0,7473281

CUDA 3,50E-02 1,74E-04 2,27E-01 3,84E-02 0,401729 3,142629

fis HIBRIT 4,60E-02 1,83E-03 1,92E-01 3,98E-02 0,7898882 1,598309
CPU 5,44E-02 2,73E-04 4,10E-01 5,74E-02 1,2624851

CUDA 7,29E-03 6,41E-05 5,00E-02 8,24E-03 0,102009 6,345424

fie HIBRIT 8,68E-02 2,32E-03 3,48E-01 7,51E-02 0,1653028 3,915786
CPU 4,70E-02 6,85E-07 3,08E-01 6,08E-02 0,6472904

CUDA 2,77E-01 3,26E-03 2,34E+00 2,92E-01 0,343738 3,196256

fiz HIBRIT 2,55E-01 8,51E-03 1,17E+00 2,46E-01 0,6270792 1,752051
CPU 2,10E-01 4,88E-03 1,38E+00 2,33E-01 1,0986746

CUDA 3,29E-02 1,14E-05 6,83E-01 7,73E-03 0,0969718 6,413972

fis HIBRIT 4,04E-02 3,97E-04 2,64E-01 4,19E-02 0,1215527 5,116911
CPU 1,28E-02 1,64E-06 1,18E-01 2,13E-02 0,6219744

42



Tablo 4.6: 64 boyut 2500 iterasyon sonuglar1 ve hizlanma degerleri.

Ortalama
Fonksiyon Yontem Ortalama En lyi En Kotii Standart Hes§plama Hizlanma
Numarasi Sapma Stiresi
(Saniye)
CUDA 2,63E-03 6,53E-06 2,80E-02 5,82E-02 1,0604 1,942267
fi HIBRIT 3,40E-04 1,32E-06 2,37E-02 2,02E-02 1,8933 1,087825
CPU 1,79E-03 3,79E-06 2,79E-02 3,98E-02 2,05958
CUDA 1,48E-03 6,25E-07 3,92E-02 1,40E-02 0,424364 2,171878
fa HIBRIT 1,02E-03 4,03E-07 1,40E-02 1,79E-02 0,673175 1,369134
CPU 1,40E-03 5,79E-07 1,01E-02 1,54E-02 0,921667
CUDA 1,78E-01 2,74E-05 1,21E+00 1,79E+00 0,081087 7,619271
fz HIBRIT 1,28E-01 0,00E+00 1,40E+00 8,04E-01 0,17827 3,465646
CPU 2,01E-01 1,01E-05  1,78E+00 6,79E-01 0,61782
CUDA 6,98E-02 3,03E-05  2,02E+00 8,10E-01 0,170542 3,070681
fa HIBRIT 5,79E-02 4,79E-05 1,69E+00 7,78E-01 0,172478 3,036208
CPU 2,48E-01 2,88E-05 1,58E+00 6,25E-01 0,52368
CUDA 1,10E-04 6,40E-07 8,79E-01 1,58E-01 0,428349 2,438969
fs HIBRIT 4,78E-04 5,88E-06 7,93E-01 5,98E-01 0,698902 1,494816
CPU 1,03E-04 4,99E-06 4,40E-01 1,48E-01 1,04473
CUDA 4,77E-04 5,96E-07 1,55E-03 5,59E-03 0,426753 3,06306
fe HIBRIT 7,52E-04 5,79E-06 2,28E-03 4,93E-03 0,591425 2,210204
CPU 3,28E-05 5,78E-07 6,74E-03 3,97E-03 1,30717
CUDA 2,43E+00 6,79E-04 1,46E+01 5,07E+00 0,4943 3,101962
fy HIBRIT 1,99E+00 5,79E-04 9,25E+00 4,20E+00 1,14277 1,34174
CPU 1,79E+00 6,52E-06  4,98E+00  4,79E+00 1,5333
CUDA 9,99E-03 1,88E-07 7,42E-01 5,52E-01 0,20278 5,05393
fe HIBRIT 6,22E-03 4,79E-08 8,24E-01 5,79E-01 0,698753 1,466664
CPU 1,00E-03 1,48E-07 3,00E-01 2,02E-01 1,024836
CUDA 5,78E-03 2,15E-06 5,03E-02 9,18E-03 0,421325 2,387373
fo HIBRIT 5,79E-03 4,01E-06 1,99E-02 8,75E-02 0,682402 1,473999
CPU 4,18E-03 5,79E-06 3,48E-02 5,02E-02 1,00586
CUDA 3,79E-03 1,74E-07 2,05E-01 6,32E-01 0,424146 2,436873
f10 HIBRIT 2,79E-03 1,18E-06  1,37E-01  579E-01 0,690124 1,497687
CPU 1,30E-04 6,98E-07 1,02E-01 4,98E-01 1,03359
CUDA -9,98E-01 -1,00E+00  -9,82E-01 5,79E-02 0,426259 2,353991
fi1 HIBRIT -9,90E-01 -1,00E+00  -9,87E-01 3,78E-02 0,672807 1,491379
CPU -9,97E-01 -1,00E+00  -9,74E-01 4,78E-02 1,00341
CUDA 2,02E-04 0,00E+00  1,40E-03 5,05E-01 0,444794 1,964071
fiz HIBRIT 5,21E-04 1,04E-10 6,72E-03 3,98E-01 0,709053 1,232076
CPU 5,78E-04 4,89E-11 4,98E-03 1,08E-01 0,873607
CUDA 1,54E-03 1,32E-05 1,97E-01 4,02E-01 0,441599 2,989182
fi3 HIBRIT 7,94E-03 6,32E-05 1,00E-01 3,98E-02 0,943806 1,398614
CPU 5,21E-03 1,79E-05 1,02E-01 4,78E-02 1,32002
CUDA 1,87E-01 4,78E-04 2,29E+00 7,68E-01 0,424402 2,287496
fia HIBRIT 2,02E-01 1,03E-04 1,00E+00 6,78E-01 0,673498 1,441456
CPU 3,88E-01 6,98E-04  1,01E+00 7,00E-01 0,970818
CUDA 1,25E-02 7,65E-05 1,08E-01 3,53E-02 0,51366 3,011759
fis HIBRIT 3,10E-03 4,78E-05 3,99E-02 6,98E-02 1,15997 1,333672
CPU 1,00E-03 4,99E-05 1,40E-02 7,24E-02 1,54702
CUDA 3,87E-03 1,25E-07 2,33E-02 4,14E-02 0,132479 5,839008
fie HIBRIT 6,99E-04 1,08E-07 2,79E-02 6,99E-02 0,36838 2,099859
CPU 3,30E-03 5,79E-08 2,70E-02 2,18E-02 0,773546
CUDA 3,40E-02 6,48E-05 9,92E-01 2,40E-01 0,175857 3,183257
fi7 HIBRIT 7,82E-02 4,79E-04  4,52E-01 3,99E-01 0,400918 1,396291
CPU 1,03E-02 3,94E-04 5,98E-01 7,89E-01 0,559798
CUDA 8,48E-04 3,28E-07 1,01E-03 1,78E-02 0,118437 5,977752
fis HIBRIT 5,08E-04 2,37E-08 5,03E-03 3,29E-02 0,303981 2,32905
CPU 1,79E-04 3,59E-08 6,52E-03 1,89E-02 0,707987

43



Tablo 4.7: 128 boyut 2500 iterasyon sonuglar1 ve hizlanma degerleri.

Ortalama

Fonksiyon Yontem Ortalama En lyi En Koti Standart Hes?plama Hizlanma

Numarasi Sapma Siiresi

(Saniye)

CUDA 2,35E-01 2,37E-02 7,12E-05 2,89E-02 2,07252 2,184953

fi HIBRIT 9,09E-02 1,64E-01 5,17E-05 1,61E-02 4,302124 1,052587
CPU 6,22E-02 9,22E-03 9,58E-05 1,03E-02 4,528359

CUDA 4,27E-01 5,50E-02 5,02E-04 8,40E-02 0,823729 2,431898

1 HIBRIT 1,51E-01 3,95E-02 1,65E-04 3,83E-02 1,51919 1,318614
CPU 1,18E-01 3,95E-02 6,04E-05 1,74E-02 2,003225

CUDA 7,44E+00 2,05E+00 1,24E-02 1,79E+00 0,150475 6,976619

fs HIBRIT 3,79E+00 7,76E-01 1,12E-02 6,88E-01 0,149716 7,012002
CPU 2,99E+00 6,70E-01 0,00E+00 6,95E-01 1,049809

CUDA 8,96E+00 158E+00  4,14E-04 2,49E+00 0,148197 6,708388

fa HIBRIT 3,55E+00 7,37E-01 6,13E-03 6,20E-01 0,40841 2,434228
CPU 3,19E+00 7,74E-01 1,08E-02 7,23E-01 0,994163

CUDA 1,25E+01 1,14E+00 8,91E-03 1,65E+00 0,830028 2,440997

fs HIBRIT 4,39E+00 8,66E-01 9,13E-03 7,66E-01 1,514622 1,337691
CPU 1,52E+00 3,50E-01 1,68E-03 2,42E-01 2,026096

CUDA 1,48E-01 1,79E-02 1,30E-03 1,79E-02 0,813648 2,779039

fe HIBRIT 3,56E-02 1,09E-02 1,71E-04 8,48E-03 1,21335 1,863568
CPU 4,45E-02 9,33E-03 1,59E-04 8,87E-03 2,26116

CUDA 1,85E+01 4,71E+00 6,03E-02 4,49E+00 0,959649 3,420429

f7 HIBRIT 3,15E+01 4,77E+00 5,91E-02 5,10E+00 1,814355 1,809134
CPU 2,46E+01 4,75E+00 1,77E-01 4,70E+00 3,282411

CUDA 3,13E+00 7,13E-01 1,10E-03 6,57E-01 0,35483 5,118705

fa HIBRIT 4,59E+00 8,67E-01 9,61E-03 9,35E-01 1,21839 1,490713
CPU 2,39E+00 7,00E-02 2,04E-07 3,16E-01 1,81627

CUDA 5,01E-01 1,41E-01 1,28E-03 1,18E-01 0,804263 2,328868

fo HIBRIT 4,05E-01 8,30E-02 1,15E-03 7,89E-02 1,489586 1,257411
CPU 3,25E-01 7,75E-02 1,04E-04 6,80E-02 1,873022

CUDA 7,14E-01 1,64E-01 7,68E-05 1,40E-01 0,810489 2,473513

fio HIBRIT 3,33E-01 8,50E-02 3,85E-04 7,70E-02 1,556416 1,288059
CPU 4,47E-01 7,56E-02 2,52E-04 7,56E-02 2,004755

CUDA -8,50E-01 -9,79E-01  -1,00E+00  5,79E-02 0,825288 2,427859

fi HIBRIT -8,61E-01 -9,73E-01  -1,00E+00  2,61E-02 1,459358 1,372989
CPU -8,44E-01 -9,77E-01  -1,00E+00  2,50E-02 2,003683

CUDA 9,79E-02 7,10E-03 7,94E-05 1,24E-02 0,861783 2,246086

fiz HIBRIT 4,33E-02 8,33E-03 1,48E-04 8,35E-03 1,586536 1,220041
CPU 1,89E-02 4,50E-04 3,07E-10 2,30E-03 1,935639

CUDA 1,14E+00 1,79E-01 2,68E-04 1,48E-01 0,850178 3,291354

fi3 HIBRIT 2,70E-01 7,56E-02 7,92E-04 6,63E-02 1,616467 1,731082
CPU 3,13E-01 6,61E-02 1,48E-03 6,51E-02 2,798237

CUDA 4,91E+00 7,04E-01 1,40E-03 7,60E-01 0,81412 2,224405

fia HIBRIT 4,84E+00 7,69E-01 1,63E-03 8,01E-01 1,466275 1,235057
CPU 2,47E+00 5,78E-01 7,40E-03 5,43E-01 1,810933

CUDA 2,15E-01 4,40E-02 2,14E-05 4,37E-02 0,996397 2,984781

fis HIBRIT 2,67E-01 5,21E-02 1,87E-03 5,16E-02 1,854263 1,603886
CPU 2,11E-01 4,63E-02 1,70E-04 4,62E-02 2,974027

CUDA 2,16E-01 5,92E-02 1,29E-03 5,78E-02 0,253174 5,815518

fie HIBRIT 5,30E-01 7,82E-02 1,19E-03 8,07E-02 0,35657 4,129169
CPU 2,64E-01 4,90E-02 3,03E-06 5,29E-02 1,472336

CUDA 2,06E+00 2,40E-01 1,02E-03 2,79E-01 0,859182 3,227087

fi7 HIBRIT 1,29E+00 2,94E-01 3,47E-03 2,87E-01 1,602434 1,730277
CPU 1,31E+00 2,50E-01 1,29E-03 2,70E-01 2,772655

CUDA 1,72E-01 3,79E-02 1,13E-03 3,52E-02 0,231763 6,475525

fis HIBRIT 2,09E-01 4,05E-02 1,44E-04 3,94E-02 0,2957 5,075366
CPU 1,53E-01 1,05E-02 1,20E-06 2,16E-02 1,500787
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Tablo 4.8: 64 boyut 5000 iterasyon sonuglari ve hizlanma degerleri.

Ortalama
';\(I)Srljzr}:gl] Yontem Ortalama En Iyi En Kotii Sstgg(rjﬁ;t Hessgflzirna Hizlanma
(Saniye)
CUDA 2,85E-03 5,33E-06 1,97E-02 1,73E-02 2,11949 1,927629
fi HIBRIT 1,48E-03 1,04E-06 1,99E-02 2,18E-02 3,73838 1,092877
CPU 1,03E-04 1,84E-06 2,99E-02 5,93E-02 4,08559
CUDA 1,78E-03 5,79E-07 8,94E-03 1,40E-02 0,849132 2,256752
fo HIBRIT 1,03E-03 1,97E-06 1,03E-02 2,79E-02 1,33625 1,434073
CPU 1,08E-03 8,02E-07 1,28E-02 6,18E-02 1,91628
CUDA 1,62E-01 0,00E+00  1,88E+00 1,40E+00 0,162104 9,120834
fs HIBRIT 1,40E-01 6,01E-06 1,20E+00 9,02E-01 0,429354 3,443599
CPU 2,79E-01 2,79E-05 1,62E+00 8,93E-01 1,478524
CUDA 9,37E-02 3,79E-05 2,28E+00 8,79E-01 0,421783 3,082562
fa HIBRIT 3,79E-01 6,00E-05 1,99E+00 9,00E-01 0,478236 2,718683
CPU 2,00E-01 1,98E-05 1,00E+00 5,79E-01 1,300172
CUDA 1,28E-04 8,75E-07 8,60E-01 1,79E-01 0,8549 2,278138
fs HIBRIT 3,98E-04 4,98E-06 6,97E-01 7,89E-01 1,36119 1,430792
CPU 4,78E-04 5,70E-06 4,40E-01 3,02E-01 1,94758
CUDA 4,24E-04 5,64E-07 2,36E-03 4,08E-03 0,853974 3,034589
fe HIBRIT 6,30E-04 7,29E-06 4,00E-03 9,18E-03 1,21846 2,126832
CPU 6,01E-05 9,00E-07 5,74E-03 6,19E-03 2,59146
CUDA 2,63E+00 7,00E-04 158E+01  4,98E+00 1,0158 3,067385
fy HIBRIT 2,00E+00 4,24E-04 7,98E+00  4,79E+00 2,29775 1,356044
CPU 1,62E+00 1,03E-06 3,79E+00 5,00E+00 3,11585
CUDA 8,02E-03 1,98E-07 7,36E-01 8,79E-01 0,423987 5,301694
fe HIBRIT 3,08E-03 1,29€E-07 9,21E-01 7,00E-01 1,578362 1,424166
CPU 1,02E-03 1,68E-07 4,79E-01 5,18E-01 2,24785
CUDA 8,96E-03 1,37E-06 6,22E-02 8,73E-03 0,878563 2,330055
fo HIBRIT 6,00E-03 2,18E-06 1,01E-02 9,99E-02 1,33452 1,53396
CPU 3,79E-03 6,98E-06 5,79E-02 6,01E-02 2,0471
CUDA 2,69E-03 1,94E-07 2,79E-01 7,83E-01 0,848357 2,319943
fio HIBRIT 1,79E-03 2,37E-07 1,02E-01 7,93E-01 1,35562 1,451838
CPU 1,10E-04 8,02E-07 1,00E-01 5,99E-01 1,96814
CUDA -9,96E-01 -1,00E+00  -9,43E-01 8,93E-03 0,850932 2,260745
fi1 HIBRIT -9,97E-01 -1,00E+00  -9,72E-01 5,02E-02 1,31463 1,463332
CPU -9,91E-01 -1,00E+00  -9,33E-01 6,78E-02 1,92374
CUDA 9,66E-04 0,00E+00 4,75E-03 1,09E-01 0,895626 2,03039
fi2 HIBRIT 7,24E-04 3,97E-11 9,00E-03 7,00E-01 1,41105 1,288735
CPU 6,00E-04 7,33E-11 5,79E-03 3,63E-01 1,81847
CUDA 1,28E-03 1,48E-04 1,84E-01 4,78E-01 0,868193 3,155992
fis HIBRIT 7,00E-03 1,90E-05 1,37E-01 8,24E-02 1,93182 1,418357
CPU 8,00E-03 1,00E-05 1,42E-01 1,00E-01 2,74001
CUDA 1,24E-01 4,46E-04 2,00E+00 8,00E-01 0,833107 2,317457
fia HIBRIT 1,99E-01 2,00E-04 1,18E+00 7,82E-01 1,32631 1,455685
CPU 1,00E-01 8,00E-04 1,20E+00 7,63E-01 1,93069
CUDA 1,02E-02 8,00E-05 1,26E-01 3,70E-02 1,01017 3,093192
fis HIBRIT 2,78E-03 6,00E-05 6,97E-02 5,60E-02 2,2956 1,361147
CPU 1,28E-03 3,40E-05 1,00E-02 7,00E-02 3,12465
CUDA 4,02E-03 1,00E-08 3,70E-02 4,98E-02 0,285551 5,336105
fie HIBRIT 8,02E-04 2,10E-08 1,20E-02 9,02E-02 0,724524 2,103077
CPU 4,00E-03 9,00E-08 3,02E-02 7,82E-02 1,52373
CUDA 2,78E-02 7,01E-05 9,91E-01 2,65E-01 0,885586 2,899797
fiz HIBRIT 7,99E-02 2,49E-04 2,98E-01 4,00E-01 1,74314 1,473215
CPU 1,48E-03 8,75E-05 2,01E-01 9,52E-01 2,56802
CUDA 1,40E-04 3,84E-07 8,27E-03 1,98E-02 0,236785 6,031168
fis HIBRIT 8,01E-04 1,79E-07 5,32E-03 2,97E-02 0,629383 2,269032
CPU 4,00E-04 2,79E-07 7,85E-03 1,98E-02 1,42809
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Tablo 4.9: 128 boyut 5000 iterasyon sonuglar1 ve hizlanma degerleri.

Ortalama
Fonksiyon Yontem Ortalama En lyi En Kot Standart Hes?plama Hizlanma
Numarasi Sapma Siiresi
(Saniye)
CUDA 3,37E-02 1,23E-05 2,79E-01 4,68E-02 4,1347 2,037173
fi HIBRIT 1,75E-02 3,89E-05 1,26E-01 1,82E-02 8,047724 1,046644
CPU 8,78E-03 1,57E-05 5,75E-02 1,03E-02 8,423101
CUDA 4,58E-02 7,37E-05 3,72E-01 5,65E-02 1,64398 2,245704
1 HIBRIT 4,52E-02 5,10E-04 2,40E-01 4,30E-02 2,990212 1,234659
CPU 5,91E-03 6,63E-05 8,27E-02 1,25E-02 3,691893
CUDA 1,24E+00 8,14E-02 8,27E+00  1,40E+00 0,31157 6,184992
fs HIBRIT 6,07E-01 1,32E-03 2,77E+00 5,72E-01 0,29675 6,493886
CPU 7,28E-01 9,22E-03 3,98E+00 6,84E-01 1,927058
CUDA 6,98E-01 1,28E-03  4,48E+00 8,65E-01 0,296357 6,701748
fa HIBRIT 7,04E-01 8,79E-03 3,20E+00 7,31E-01 0,79446 2,49995
CPU 6,99E-01 2,34E-02  4,39E+00 7,50E-01 1,98611
CUDA 1,40E+00 1,11E-02 9,00E+00  1,51E+00 1,6481 2,291549
fs HIBRIT 7,87E-01 7,93E-04  3,53E+00 7,46E-01 3,019911 1,2506
CPU 3,91E-01 1,95E-02 1,11E+00 2,17E-01 3,776702
CUDA 1,87E-02 3,33E-04 1,10E-01 1,85E-02 1,63914 2,857846
fs HIBRIT 9,59E-03 1,92E-05 7,39E-02 1,03E-02 2,38817 1,961506
CPU 9,29E-03 4,35E-05 4,73E-02 9,65E-03 4,68441
CUDA 5,02E+00 1,98E-01 3,02E+01  5,02E+00 1,96823 3,259793
f7 HIBRIT 4,91E+00 7,04E-02 1,83E+01  4,36E+00 3,635718 1,76472
CPU 4,36E+00 1,92E-02 1,36E+01  3,64E+00 6,416022
CUDA 6,53E-01 2,63E-03 6,00E+00 8,94E-01 0,69823 5,158673
fa HIBRIT 7,07E-01 1,73E-02 5,23E+00 8,10E-01 2,3251 1,549155
CPU 8,17E-02 8,64E-07 1,64E+00 2,53E-01 3,60194
CUDA 1,05E-01 1,02E-03 6,18E-01 1,13E-01 1,63367 2,364737
fo HIBRIT 9,14E-02 2,4TE-04 4,20E-01 8,43E-02 2,993636 1,290471
CPU 1,02E-01 4,73E-04 4,10E-01 7,38E-02 3,8632
CUDA 1,48E-01 8,94E-04 5,94E-01 1,25E-01 1,64478 2,399607
fio HIBRIT 7,12E-02 7,42E-04 3,78E-01 6,87E-02 3,024314 1,305031
CPU 7,72E-02 1,91E-06 4,45E-01 7,49E-02 3,946825
CUDA -9,80E-01 -1,00E+00  -8,93E-01 7,35E-03 1,6471 2,280517
fi1 HIBRIT -9,85E-01 -1,00E+00  -8,84E-01 1,59E-02 3,33588 1,126012
CPU -9,77E-01 -1,00E+00  -8,92E-01 2,40E-02 3,75624
CUDA 7,10E-03 7,94E-05 9,79E-02 1,24E-02 0,861783 2,246086
fiz HIBRIT 8,33E-03 1,48E-04 4,33E-02 8,35E-03 1,586536 1,220041
CPU 4,50E-04 3,07E-10 1,89E-02 2,30E-03 1,935639
CUDA 9,03E-02 7,86E-03 5,13E-01 9,40E-02 1,72719 3,210805
fi3 HIBRIT 7,35E-02 1,02E-03 3,94E-01 7,71E-02 3,398929 1,631594
CPU 8,29E-02 3,69E-03 4,53E-01 8,66E-02 5,545671
CUDA 7,24E-01 3,79E-03 9,04E+00 9,89E-01 1,64044 2,396892
fia HIBRIT 8,07E-01 9,35E-03 3,58E+00 7,29E-01 2,963777 1,326671
CPU 6,70E-01 1,22E-02  4,83E+00 7,79E-01 3,931958
CUDA 3,70E-02 1,70E-03 1,40E-01 3,42E-01 1,99433 3,293727
fis HIBRIT 5,58E-02 1,45E-04 3,84E-01 6,27E-02 4,915683 1,33629
CPU 6,72E-02 7,67E-04 3,00E-01 6,63E-02 6,568778
CUDA 3,70E-02 6,98E-04 2,05E-01 4,03E-02 0,505369 5,874541
fie HIBRIT 9,08E-02 1,30E-03 4,34E-01 8,01E-02 0,715044 4,151929
CPU 4,19E-02 1,81E-07 2,36E-01 5,47E-02 2,968811
CUDA 3,46E-01 1,70E-03 2,00E+00 4,02E-01 1,171796 4,306946
fi7 HIBRIT 2,32E-01 2,30E-03 1,39E+00 2,24E-01 3,140508 1,607021
CPU 2,48E-01 8,53E-04 1,33E+00 2,42E-01 5,046862
CUDA 3,87E-02 2,79E-04 2,97E-01 4,79E-02 0,459236 6,325287
fis HIBRIT 3,97E-01 1,45E-03 2,62E-01 3,62E-02 0,569055 5,1046
CPU 1,12E-02 1,30E-06 9,51E-02 2,03E-02 2,9048
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Calismanin bu agsamasinda, her iki yontemde 64 ve 128 boyut i¢in her bir test fonksiyonunun
hizlanma degerleri grafiksel olarak verilmektedir. Sekil 4.7°de 64 boyutlu problemin CUDA
paralel uygulamasmin 1000, 2500 ve 5000 iterasyon igin hizlanma sonuglar1 sunulmustur.
Sekilde gortildiigii tizere en yiiksek hizlanma f; fonksiyonunda 5000 iterasyon igin 9,120834
olarak elde edilmistir. En diisiik hizlanma ise f; fonksiyonunda 5000 iterasyon i¢in 1,927629

olarak bulunmustur.
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Sekil 4.7: 64 boyut i¢in CUDA hizlanma grafigi.

Sekil 4.8’de 64 boyutlu problemin ¢6ziimiinde kullanilan hibrit yontemin iterasyon bazinda
hizlanma sonuglar1 verilmistir. Sonuglar incelendiginde hem en yiiksek hem de en diisiik
hizlanma 2500 iterasyon igin elde edilmistir. Sekilde goriildiigii gibi bu yontemde en yiiksek
hizlanma f; fonksiyonunda 3,465646, en diisiik hizlanma ise f; fonksiyonunda 1,087825

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.8: 64 boyut i¢in hibrit hizlanma grafigi.

Sekil 4.9°da 128 boyut i¢in CUDA uygulamasinin hizlanma sonuglar1 sunulmustur. Sonuglar
analiz edildiginde en yiiksek hizlanma f; fonksiyonunda 1000 iterasyonda 7,034139 olarak
elde edilmistir. En disik hizlanma f; fonksiyonunda 5000 iterasyonda 2,037173

hesaplanmuistir.
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Sekil 4.9: 128 boyut i¢in CUDA hizlanma grafigi.

Sekil 4.10’da 128 boyut i¢in hibrit yontemle elde edilen hizlanma degerleri verilmektedir.
Elde edilen sonuglara gore en yiiksek hizlanma f; fonksiyonunda 1000 iterasyonda 7,136033
en diisiik hizlanma ise f; fonksiyonunda 5000 iterasyonda 1,046644 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.10: 128 boyut i¢in hibrit hizlanma grafigi.

Tim sekiller birlikte incelendiginde her iki boyut i¢in her iki yontemde en diisiik
(f1 fonksiyonunda) ve en yiiksek (f; fonksiyonunda) hizlanmalarin ayni fonksiyonlar
tizerinde gergeklestigi goriilmektedir. Bu sonu¢ fonksiyonlarin yapisinin elde edilen
hizlanma degerlerinde etkili oldugunu gostermektedir. Iterasyon sayisindaki degisimlere

bakildiginda, hizlanmaya etkisinin genellikle diisiik oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.10°da 64 boyutlu problemlerde farkli iterasyon sayilari i¢in elde edilen en yiiksek,
en disiik ve ortalama hizlanma sonuglar1 verilmektedir. CUDA ¢6ziimlerde 1000 iterasyon
icin 2,174073 ile 6,359721 arasinda, 2500 iterasyon igin 1,942267 ile 7,619271 arasinda ve
5000 iterasyon igin 1,927629 ile 9,120834 arasinda hizlanma elde edilmistir. Tiim test
fonksiyonlarindan CUDA kullanilarak elde edilen hizlanma sonuglarinin ortalamasina
bakildiginda iterasyon sayisina gore sirasiyla 3,429504, 3,415354 ve 3,435801 degerleri
goriilmektedir. Hibrit yontemde, 1000 iterasyon i¢in 1,175112 ile 3,116508 arasinda, 2500
iterasyon i¢in 1,087825 ile 3,465646 arasinda ve 5000 iterasyon igin 1,092877 ile 3,443599
arasinda hizlanma elde edilmistir. Hibrit ortalama sonuglari ise iterasyon sirasiyla 1,713861,
1,731461 ve 1,713636 olarak hesaplanmistir. Ortalama sonuclar1 birlikte incelendiginde,
CUDA ’nin hibrit yonteme gore yaklagsik 2 kat daha yiiksek hizlanma iirettigi goriilmektedir.
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Tablo 4.10: 64 boyut icin CUDA ve hibrit hizlanma degerleri.

) fterasyon
Hizlanma Y ontem 1000 9500 5000
. CUDA 6,359721 7,619271 9,120834
En yiiksek

Hibrit 3,116508 3,465646 3,443599
CUDA 2,174073 1,942267 1,927629
Hibrit 1,175112 1,087825 1,092877
CUDA 3,429504 3,415354 3,435801
Hibrit 1,713861 1,731461 1,713636

En diisiik

Ortalama

Tablo 4.11°de 128 boyutlu problemlerin CUDA ve hibrit hizlanma sonuglar1 verilmistir.
Sonuglar incelendiginde CUDA yonteminde hizlanma degerleri 1000 iterasyonda 2,167305
ile 7,034139, 2500 iterasyonda 1,05287 ile 6,976619 ve 5000 iterasyonda 2,037173 ile
6,701748 arasinda hesaplanmistir. Hibrit yontemde ise 1000 iterasyonda 1,059133 ile
7,136033, 2500 iterasyonda 1,05287 ile 7,012002 ve 5000 iterasyonda 1,046644 ile
6,493886 araliginda olmak iizere hizlanmalar elde edilmistir. Ortalama hizlanma degerleri
iterasyon sirasiyla CUDA yonteminde 3,460499, 3,642001 ve 3,635368 olarak hibrit
yontemde ise 2,235399, 2,164564 ve 2,105599 olarak goriilmektedir. Ortalama sonuglara
her iki yontemde hizlanma degerlerine birlikte bakildiginda hibrit yontemin CUDA’ya gore
yaklagik 1,5 kat yavas oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.11: 128 boyut igin CUDA ve hibrit hizlanma degerleri.

Hisl Vént Iterasyon
1zlanma ontem 1000 2500 5000
. CUDA 7,034139 6,976619 6,701748
En yiiksek o
Hibrit 7,136033 7,012002 6,493886
e CUDA 2,167305 2,184953 2,037173
En diisiik oo
Hibrit 1,059133 1,05287 1,046644
CUDA 3,460499 3,642001 3,635368
Ortalama

Hibrit 2,235399 2,164564 2,105599

Tablo 4.10 ve Tablo 4.11 birlikte incelendiginde, iterasyon bazli ortalamalarin ortalamasina
bakilirsa 64 boyut i¢in CUDA 3,426886, hibrit 1,719652 hizlanma tiretmistir. 128 boyut igin
ise CUDA 3,579289, hibrit 2,168520 hizlanma degerlerini olusturmustur. Bu sonuglar,
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problem boyutu arttiginda yani problem zorlastiginda CUDA etkisinin hizlanmay1

arttirdigini gostermektedir.
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda, PSO algoritmas1 CPU, CUDA ve hibrit yap1 kullanilarak ii¢ farkli
sekilde uygulanmistir. 64 ve 128 boyuta sahip 18 farkl: test fonksiyonu, 1000, 2500 ve 5000
iterasyon i¢in CPU, CUDA ve hibrit yontemler kullanilarak 64 parcacikli PSO algoritmasi
ile ¢oziilmiistiir. Her bir deneyin sonuglar1 100 farkli bagimsiz ¢alistirma ile bulunmustur.
CUDA ve hibritin hizlanmaya etkisini incelemek amaciyla her bir deney i¢in harcanan siire
kaydedilmis ve hizlanma degeri hesaplanmistir. Elde edilen veriler incelendiginde bazi test
fonksiyonlarinda daha yiiksek, bazilarinda ise daha diisiik hizlanma goriilmistiir. CUDA
yonteminde 64 boyut i¢in en yiiksek 9,120834, en diisiik 1,927629, ortalama 3,426886, 128
boyut i¢in ise en yiliksek 7,034139, en disiik 2,037173, ortalama 3,579289 hizlanma
degerleri elde edilmistir. Hibrit yontem ise 64 boyut icin en yiiksek 3,465646, en diisiik
1,087825, ortalama 1,719652, 128 boyut i¢in ise en yiiksek 7,136033, en diisiik 1,046644,
ortalama 2,168520 hizlanma dretmistir. Ortalama hizlanma degerlerine bakildiginda,
problem boyutu arttik¢a yani problem zorlastik¢a hizlanmanin arttig1 goriilmektedir. CUDA
ve hibrit yontemler ortalama hizlanma degerlerine gore karsilastirildiginda CUDA’nin
problem boyutu 64 i¢in yaklasik 2 kat, 128 i¢in yaklasik 1,5 kat daha hizli oldugu ortaya

konmustur.

Gelecek caligmalarimizda, yeni hibrit yontemlerin gelistirmesi ve farkli tiir problemler

tizerindeki hizlanma etkilerinin aragtirilmasi planlanmaktadir.
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