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ONSOZ

Paralel programlama, giiniimiizde veri boyutlarinin biiylimesiyle her gecen giin daha
popiiler olmaktadir. GPU’larin hesaplama giiciiniin artmasiyla birlikte paralel programlama
grafik kartlar1 ile gergeklestirebilir hale gelmistir. Ayrica, grafik kartlar1 seri {iretim
donanimlar oldugundan paralel programlamayr o6zel sartlarda ve ortamlarda
gerceklestirilebilen  bir yontem olmaktan herkesin ulagabilecegi bir yoOnteme
doniistiirmiistiir.

Tez calismasinda, Nvidia CUDA paralel hesaplama mimarisi ve bu mimarinin
sundugu programlama dili kullanilarak, Yergekimsel N-cisim simiilasyonundaki Karsilikli
kuvvetler optimizasyonunun GPU {izerinde yiirlitme zamani, hesaplama giicii ve bellek
kullanim1 gibi temel kriterlere gore analizinin yapilmasi amaclanmistir. Analizler
Yergekimsel N-cisim simiilasyonundaki Biitlin-giftler yontemi ile karsilastirilarak
verilmigtir.

Tez konumun belirlenmesinde ve calismalarimin her asamasinda yardimlarim
esirgemeyip degerli fikir ve katkilariyla 1s1k tutan ve yonlendiren, tez metinini inceleyerek
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YERCEKIMSEL N-CiSiM SIMULASYONUNDAKI KARSILIKLI KUVVETLER
OPTIMIZASYONUNUN GPU UZERINDEKI ANALiZi
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Bu tez kapsaminda, yergekimsel N-cisim simiilasyonundaki karsilikli kuvvetler
optimizasyonu CUDA paralel hesaplama mimarisi kullanilarak GPU {izerinde uygulanip,
kullanilan algoritmanin analizi yapilmistir. N-cisim problemlerinin ¢6ziimii, ¢ok sayida
hesaplama gerektirmekte ve uzun zaman almaktadir. Calismada, GPU ile bu tarz
problemlerin ¢oziimii i¢in daha hizli yontemlerin tiretilmesi amaglanmistir. Algoritmanin
analizinde kullanilan 6nemli metrikler yiiritme zamani, hesaplama giicii ve bellek
kullanimidir. Analizler, GPU iizerinde CUDA ile uygulanan biitiin-ciftler algoritmasi ile
karsilastirmali olarak verilmistir. Analizler sonucunda, veri biiyiikliigii arttik¢a, karsilikl
kuvvetler optimizasyonu biitiin-giftler algoritmasina karsi yiirlitme zamani agisindan daha
iyi sonug elde etmistir. Hesaplama giiciine gore ise karsilikli kuvvetler algoritmasi biitiin-
ciftler algoritmasina kars1 yaklasik 2 kat daha kotii sonug elde etmistir. Bellek kullanimi
bakimindan ise iki algoritma arasinda denk bir kullanim vardir. Bu sonuglar, veri setinin
biiyilk oldugu simiilasyonlarda, Karsilikli kuvvetler optimizasyonunun biitiin-giftler

algoritmasinin yerine kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yergekimsel N-cisim simiilasyonu, Karsilikli kuvvetler, CUDA, GPU,
Yiiksek-performansl hesaplama, GPU ile paralel hesaplama
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Master Thesis

SUMMARY

ANALYSIS OF THE OPTIMIZATION OF RECIPROCAL FORCES IN THE
GRAVITATIONAL N-BODY SIMULATION ON GPU

Celil OZKURT

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Dr. Lecturer Eyiip GEDIKLI
2018, 66 Pages

In this thesis, the optimization of reciprocal forces in the gravitational N-body
simulation is implemented on the GPU using CUDA parallel computing architecture and the
algorithm used is analyzed. The solution of N-body problems requires a lot of computation
and takes a long time. In the study, it was aimed to produce faster methods for solving such
problems with GPU. Important metrics used in the analysis of the algorithm are execution
time, computing power and memory usage. Analyzes are given in comparison with the all-
pairs algorithm applied with CUDA on GPU. As a result of the analysis, as the data size
increases, reciprocal forces optimization has achieved better results in terms of execution
time against the all-pair algorithm. According to the calculation power, the reciprocal force
algorithm is about 2 times worse than the all-pair algorithm. In terms of memory usage, there
is an equivalent use between the two algorithms. These results show that in the simulations
where the dataset is large, the reciprocal force optimization can be used instead of the all-
pair algorithm.

Keywords: Gravitational N-body simulation, Reciprocal forces, CUDA, GPU, High-
performance computing, Parallel computation with GPU
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Yiiksek performansli hesaplama (High-performance computing - HPC) [1] ortam1 yeni
teknolojiler ve siirecler yayginlastikca degismektedir. Buna dayali olarak yiiksek
performansl hesaplamanin tanim1 da degismektedir. Yiiksek performansli hesaplama genel
olarak, yiiksek verimlilik ve verimlilik ile eszamanli olarak karmasik bir gorevi
gerceklestirmek i¢in birden fazla islemci veya bilgisayar kullanimu ile ilgilidir [2]. Yiiksek
performansli hesaplamay1 sadece bir bilgisayar mimarisi olarak degil, ayn1 zamanda
donanim sistemleri, yazilim araglari, programlama platformlar1 ve paralel programlama
paradigmalar1 dahil bir dizi unsur olarak diistinmek gerekmektedir.

Son on yilda, yliksek performansli hesaplama, 6zellikle paralel programlamada temel
bir paradigma kaymasma yol acan GPU-CPU heterojen mimarilerinin ortaya ¢ikmasi

nedeniyle 6nemli dl¢iide gelismistir.

1.2. Paralel Hesaplama

Paralel hesaplama son yillarda gittikge artan bir 1lgi gormektedir. Paralel hesaplamanin
amaci hesaplama hizim1 artirmaktir. Salt hesaplama bakis agisina gore paralel hesaplama
(parallel computing): bir¢ok hesaplamalarin ayni anda gergeklestirildigi bir hesaplama
bicimi olarak tanimlanmaktadir [3]. Paralel hesaplama, genellikle biiyiik sorunlarin daha
sonra c¢ozilecek olan daha kii¢iik olanlara boliinebilecegi prensibine dayanarak
caligmaktadir. Programcinin bakis agisina gore paralel hesaplama: es zamanli hesaplamalari
bilgisayarlara nasil eslestirilecegi anlamina gelmektedir. Birden fazla bilgi islem kaynaginin
oldugu varsayildiginda, paralel hesaplama, eszamanli hesaplamalar1 gerceklestirmek icin
coklu hesaplama kaynaklarinin (¢ekirdekler veya bilgisayarlar) eszamanl kullanimi olarak
tanimlanmaktadir. Biiytik bir problem daha kii¢iik boliimlere boliinmekte ve daha kiiciik olan
her problem farkli bilgi islem kaynaklarinda eszamanli olarak ¢oziilmektedir. Paralel
hesaplamanin yazilim ve donanim o&zellikleri birbiriyle i¢ ice bulunmaktadir. Aslinda,

paralel hesaplama iki farkli bilgisayar teknolojisini icermektedir:



e Bilgisayar mimarisi (donanim)
e Paralel programlama (yazilim)

Bilgisayar mimarisi, mimari seviyede paralelligi desteklemeye odaklanirken, paralel
programlama, bilgisayar mimarisinin hesaplama giiciinii tamamen kullanarak problemin
¢Oziimiine odaklanmaktadir. Yazilimda paralel yiirlitmeyi gerceklestirebilmek igin,
donanimin, c¢oklu islemin veya c¢oklu is parcacigimin (thread) eszamanli yiiriitiilmesini
destekleyen bir platform saglamas1 gerekmektedir.

Cogu modern islemci, Sekil 1.1'de gosterildigi gibi li¢ ana bilesenden olusan Harvard
mimarisini uygulamaktadir [4]:

e Bellek (komut ve veri bellegi)
e Merkezi islem birimi (kontrol birimi ve aritmetik mantik birimi)

o Girig/Cikis ara yiizii

CPU

Aritmetik
Mantik

Birimi

Komut Kontrol
Bellegi Birinm

| VeriBellesi

I

Sekil 1.1. Harvard mimarisi

Yiiksek performansli bilgisayarlarda anahtar bilesen, genellikle g¢ekirdek (core)
olarak adlandirilan merkezi islem birimidir (control processing unit - CPU) . Bilgisayarin ilk
giinlerinde bir yonga {izerinde yalnizca bir ¢ekirdek bulunmaktaydi. Bu mimari tek islemci
(uniprocessor) olarak adlandirilmaktadir. Giiniimiizde yonga tasarimi egilimi, mimari

seviyede paralelligi desteklemek icin birden fazla ¢ekirdegi tek bir islemci lizerine entegre



etme yonilindedir. Bu mimari ¢ok ¢ekirdekli (multicore) olarak adlandirilmaktadir. Bu
nedenle, programlama, problemin hesaplanmasini mevcut ¢gekirdeklere esleme siireci olarak
goriilmekte ve boylelikle paralel yiiriitme elde edilmektedir.

Siral1 bir algoritma uygularken, dogru bir program yazmak i¢in bilgisayar mimarisinin
ayrintilarinin anlagilmasi gerekmemektedir. Bununla birlikte, ¢ok ¢ekirdekli makineler i¢in
algoritmalar uygularken, programcilarin temel bilgisayar mimarisinin 6zelliklerinden
haberdar olmasi ¢ok daha 6nemlidir. Hem dogru hem de verimli paralel programlar yazmak

cok c¢ekirdekli mimariler hakkinda temel bir bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2.1. Seri ve Paralel Programlama

Bir bilgisayar programiyla ilgili bir sorun c¢oziiliirken, sorunun ayr1 bir dizi
hesaplamaya boliinmesi dogaldir. Sekil 1.2.’deki gibi, her hesaplama belirli bir gérevi yerine
getirmektedir. Bu tarz programlar seri program (sequential program) olarak
adlandirilmaktadir. Seri programlamada hesaplamalar ardigik olarak yapilir. Birinin

baslamasi i¢in digerinin bitmesi gerekir.

Yiiriitme sirasi

Sekil 1.2. Seri programlama yapisi

Iki hesaplama arasindaki iliski iki sekilde siniflandirilmaktadir: Birincisinde dncelik
kisitlamasi vardir ve bu nedenle seri bir sekilde hesaplanmalidirlar. Ikincisinde herhangi bir
oncelik kisitlamasi yoktur ve es zamanli olarak hesaplanabilirler. Eszamanli olarak
gerceklestirilen gorevleri iceren programlar paralel programdir. Sekil 1.3.'de gosterildigi
gibi, paralel bir programda baz1 pargalar seri olabilmektedir.

Bir programcinin agisindan, bir program iki temel bilesenden olusmaktadir: komutlar

(instruction) ve veri (data). Hesaplama problemi birgok kiiciik hesaplama parcasina



boliinmekte ve her parca bir gorev (task) olarak adlandirilmaktadir. Bir gorevde, bireysel
komutlar girdileri islemekte, bir fonksiyon uygulamakta ve ¢iktilar iretmektedir. Bir komut,
bir onceki komut tarafindan {iretilen verileri islediginde bir veri bagimliligi (data
dependency) olusmaktadir [5]. Bu nedenle, herhangi iki gdrev arasindaki iliski bagiml
olarak, biri digerinin ¢iktisini tiikketirse veya bagimsiz olarak siniflandirilmaktadir.

Veri bagimhiliklarinin analiz edilmesi, paralel algoritmalarin uygulanmasinda temel
bir beceridir. Ciinkii bagimliliklar, paralellik i¢in birincil 6nleyici (inhibitér) maddelerden

biridir ve bunlar1 anlamak uygulama hizini artirmak icin gereklidir.

Paralel viiriitme
1
[ II 1
\ J
III | Y
Seri yiriitme

Yiiriitme sirasi

Sekil 1.3. Paralel programlama yapisi

1.2.2. Paralellik

Giliniimiizde, paralellik her yerde bulunmakta ve programlama diinyasinda paralel
programlama ana akim haline gelmektedir. Degisik seviyelerdeki paralellik, mimari

tasarimin itici giicli olmaktadir. Uygulamalarda iki temel paralellik tiiri bulunmaktadir:



e Gorev paralellik
e Veri paralellik

Gorev paralelligi (task parallelism), birbirinden bagimsiz ve biiylik oranda paralel
olarak calistirilabilecek pek cok gdrev veya fonksiyon oldugunda ortaya ¢ikmaktadir [6].
Gorev paralelligi, fonksiyonlar1 birden ¢ok ¢ekirdege dagitmaya odaklanmaktadir.

Veri paralelligi (data parallelism), ayn1 anda ¢alistirilabilecek ¢ok sayida veri 6gesi
bulundugu zaman ortaya ¢ikmaktadir [7]. Veri paralelligi, verilerin birden ¢ok ¢ekirdege
yayilmasina odaklanmaktadir. CUDA, NVIDIA’nin GPU (grafik islem birimi) giiclinii
kullanarak hesaplama performansinda biiylik Olciide artiglara olanak veren paralel
hesaplama mimarisidir. Bugiine kadar piyasalarda ilgili alanlardaki CUDA; etkinlestirilmis
GPU ile goriintii ve video isleme, hesaplamaya dayali biyoloji ve kimya, akigkan dinamigi,
bilgisayarli tomografi, sismik analiz, 151n izleme ve ¢ok daha fazlasi dahil olmak {izere genis

bir aralikta kullanim alanlar1 bulmaktadir.

1.2.3. Bilgisayar Mimarisi

Bilgisayar mimarilerini smiflandirmanin birka¢ farkli yolu vardir. Flynn'in
Taksonomisi [8], yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma semasi olup, mimarileri
komutlarin ve verilerin ¢ekirdegin i¢inden nasil aktigina gore Sekil 1.4.’deki gibi dort farkl
bigimde siiflandirmaktadir:

Tek Komut Tek Veri (TKTV)

Tek Komut Coklu Veri (TKCV)

Coklu Komut Tek Veri (CKTV)

Coklu Komut Coklu Veri (CKCV)

Tek Komut Tek Veri (Single Instruction Single Data - SISD) geleneksel bilgisayar

anlamina gelmektedir. Seri bir mimarisi vardir ve bilgisayarda yalnizca bir c¢ekirdek
bulunmaktadir. Herhangi bir zamanda yalnizca bir komut akis1 yiiriitiilmekte ve islemler
sirasinda yalnizca bir veri akis1 gerceklestirilmektedir.

Tek Komut Coklu Veri (Single Instruction Multiple Data - SIMD) bir tiir paralel
mimari anlamina gelmektedir. Bilgisayarda birden cok ¢ekirdek vardir. Tiim ¢ekirdekler
herhangi bir anda aym1 komut akisin1 ¢alistirmaktadir. Her biri farkli veri akislarinda
caligmaktadir. Vektorel bilgisayarlar tipik olarak Tek Komut Coklu Veri olarak karakterize

edilmekte ve en modern bilgisayarlar Tek Komut Coklu Veri mimarisi kullanmaktadir. Belki



de Tek Komut Coklu Verinin en biiylik avantaji, CPU iizerinde kod yazarken programcilarin
seri bir program yaziyormus gibi diisiinmeye devam edebilmeleridir. Ciinkii paralel

hizlanma elde etmek icin paralellestirme islemleri derleyici tarafindan yapilmaktadir.

TETV |Komut Havuzu CKTV | Komut Havuzu

l |

CPU + CPU || CPU

t

TECV Komut Havuzu CEKCV Komut Havuzu

WVen vauzu
Veri I-Ilavuzu
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o s
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Sekil 1.4. Flynn taksonomisi

Coklu Komut Tek Veri (Multiple Instruction Single Data - MISD), geleneksel
mimariden farkli bir mimari ifade etmektedir. Bu mimaride, her bir ¢ekirdek, ayr1 komut
akiglar1 yoluyla ayni veri akisinda ¢aligsmaktadir.

Coklu Komut Coklu Veri (Multiple Instruction Multiple Data - MIMD) de bir tiir
paralel mimari anlamina gelmektedir. Coklu ¢ekirdekler birden fazla veri akisi lizerinde
caligmakta ve her biri bagimsiz komutlar uygulamaktadir.

Cok cekirdekli (many core) terimi, genellikle yiiksek sayida (onlarca veya yiizlerce)
cekirdegi olan c¢oklu cekirdekli (multicore) mimarileri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.
Son zamanlarda bilgisayar mimarilerinde, c¢oklu c¢ekirdekten c¢ok c¢ekirdege gecis
yapilmaktadir.

Grafik islem birimleri (Graphics processing unit - GPU) ¢ok ¢ekirdekli (many core)
bir mimariyi temsil etmekte ve daha 6nce yukarida agiklanan Tek Komut Coklu Veri ve
Coklu Komut Coklu Veri paralelligine sahiptir. NVIDIA, bu tiir bir mimari i¢in Tek Komut
Coklu Thread — TKCT (Single Instruction Multiple Thread - SIMT) [9] sOzciigiinii icat
etmistir. Her ne kadar ikisinde de cekirdek ifadesi kullanilsa da bir GPU ¢ekirdegi CPU



¢ekirdeginden oldukga farklidir. Goreceli olarak agir isler i¢in olan bir CPU ¢ekirdegi, ¢ok
karmasik kontrol mantigi ve ardisik programlarin yiiriitiilmesini optimize etmek igin
tasarlanmistir. Goreceli olarak hafif isler i¢in olan bir GPU ¢ekirdegi, veri-paralel gorevler
icin daha basit kontrol mantig1 ile optimize edilmis ve paralel programlarda yapilan islem

sayisinin artirilmasina odaklanmistir.

1.3. Heterojen Hesaplama

Eskiden, bilgisayarlar genel programlama gorevlerini yerine getirmek iizere sadece
merkezi islemci birimlerini (CPU) kullanilmaktaydi. Zamanla, GPU'lar daha giiclii ve daha
genel hale geldi ve yiiksek performans ve gii¢ verimliligi ile genel amagh paralel hesaplama
gorevlerini istlenmeye basladilar. Homojen sistemlerden heterojen sistemlere geg¢is, yiiksek
performansli hesaplama gegmisi icin bir kilometre tasidir. Homojen hesaplama
(Homogeneous computing), bir uygulamay1 ¢alistirmak i¢in ayn1 mimarinin bir veya daha
fazla islemcisini kullanmaktadir [10]. Heterojen hesaplama (Heterogeneous computing) ise
bir uygulamay1 ¢alistirmak i¢in birden fazla islemci mimarisi kullanmaktadir [11]. Heterojen
hesaplama, gérevleri uygun olan mimarilere atayarak sonug olarak performans iyilestirmesi
saglamaktadir.

Heterojen sistemler geleneksel yliksek performansli hesaplama sistemlerine kiyasla
belirgin avantajlar sunmakla birlikte, artan uygulama tasarim karmasikligi nedeniyle bu tiir

sistemlerin etkin kullanim1 smirhi kalmaktadir.

1.3.1. Heterojen Mimari

Glinlimiizde tipik heterojen bir sistem, birka¢ coklu ¢ekirdekli (multicore) CPU soketi
ve iki veya daha fazla ¢ok ¢ekirdekli (many core) GPU'dan olusmaktadir [12]. GPU su anda
bagimsiz bir platform degildir. Fakat CPU'ya yardimci islemci konumunda bulunmaktadir.
Bu nedenle GPU'lar Sekil 1.5.'deki gosterildigi gibi bir PCI-Express veri yolu iizerinden
CPU tabanli bir ana makine (host) ile birlikte ¢aligmaktadir. Bu nedenle, GPU hesaplama
terimlerinde, CPU'ya ana bilgisayar (host), GPU'ya aygit (device) denmektedir.

Sekil 1.5’in sag tarafindaki kiiciik yesil kutular GPU’daki Aritmetik ve Mantik
Birimini (Arithmetic and Logic Unit — ALU), kiigiik mavi kutular 6n bellegi ve kiiciik



kirmiz1 kutular kontrol birimini gostermektedir. Sekil 1.5, ¢oklu ¢ekirdekli (multicore) ve

cok ¢ekirdekli (many core) kavramini ¢ok net bir sekilde gostermektedir.

ALU ALT
Kontrol
ALU ALU
On Bellek
Bellek -— Bellek
Vert
CPU }"0111 GPU

Sekil 1.5. CPU ve GPU arasindaki mimari farki

Heterojen bir uygulama iki boliimden olusmaktadir:
e Ana bilgisayar (CPU) kodu
e Aygit (GPU) kodu

Ana makine (ana bilgisayar) kodu CPU'larda ve aygit kodu GPU'larda ¢aligmaktadir
[13]. Heterojen bir platformda c¢alisan bir uygulama genellikle CPU tarafindan
baslatilmaktadir. CPU kodu, hesaplama yogun gorevleri aygita yiiklemeden once aygitini
ortamini, kodunu ve verilerini yonetmekten sorumludur.

Hesaplama yogun uygulamalarda, program bdliimleri genellikle zengin bir veri
paralelligi  sergilemektedir. GPU'lar, bu boliimlerdeki veri paralellestirilmesinin
yiirititiilmesini hizlandirmak i¢in kullanilmaktadir. Fiziksel olarak CPU'dan ayr1 bir donanim
bileseni, bir uygulamanin hesaplama yogun boliimlerini hizlandirmak i¢in kullanildiginda,
bir donanim hizlandiricisi olarak anilmaktadir.

GPU kabiliyetini tanimlayan iki 6nemli 6zellik vardir:

e (Cekirdek sayisi

e Bellek biiyiikligii

Buna gore, GPU performansini agiklayan iki farkli metrik vardir:

e Maksimum hesaplama performansi

e Bellek bant genisligi

Maksimum hesaplama performansi (Peak computational performance), hesaplama

kapasitesinin Sl¢limiidiir ve genellikle saniyede ka¢ tane tek (float) veya cift (double)



duyarlilikli kayan noktali say1 hesaplayabilecegi olarak tanimlanmaktadir. Maksimum
performans genellikle Gflops (saniyede milyar kayan noktali islem) veya Tflops (saniyede
trilyon kayan noktali islem) cinsinden ifade edilmektedir. Bellek bant genisligi (Memory
bandwidth) verinin bellege yazilma ya da bellekten okunma hizinin bir 6l¢iisiidiir. Bellek

bant genisligi genellikle saniyede gigabayt (GB/s) cinsinden ifade edilmektedir.

1.3.2. Heterojen Hesaplama Paradigmasi

GPU hesaplamanin CPU hesaplamasinin yerini alacagi sdylenemez. Her yaklagimin
baz1 program tiirleri i¢in avantajlar1 vardir. CPU hesaplama, kontrol yogun gorevler icin
uygundur. GPU hesaplama ise, veri paralel hesaplama yogun gorevler i¢in uygundur.
CPU'lar GPU'lar tarafindan tamamlandiginda, gii¢lii bir birlesim yaratmaktadir. CPU,
ongoriilemeyen kontrol akisi ve kisa hesaplama islemler dizisi i¢in optimize edilmistir. GPU
spektrumun diger ucunu hedeflemektedir: basit kontrol akisi olan hesaplamali gorevlerin
egemen oldugu is yiikleri i¢in optimize edilmistir. Sekil 1.6.'da gosterildigi gibi, CPU ve
GPU i¢in uygulama kapsamini ayiran iki boyut vardir:

o Paralellik seviyesi

e Veri biiyiikligi

Grafik

Paralellik

CPU

Sen(Ardigik)
Programlama

L 3

Vert boyutu

Sekil 1.6. CPU ve GPU ¢alisma alanlar1
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CPU + GPU heterojen paralel hesaplama mimarileri gelismistir, ¢iinkii CPU ve GPU,
uygulamanin her iki tiir islemci kullanarak en iyi performansi almasini saglayan tamamlayici
niteliklere sahiptir. Bu nedenle, uygulamalarda en iyi performans i¢in CPU ve GPU'nun
birlikte kullanilmasi1 gerekebilir. Sekil 1.7.'de gosterildigi gibi, CPU iizerinde sirali pargalari

veya gorev paralel kisimlar1 ve GPU iizerinde ise yogun veri paralel kisimlar1 ¢alistirmak

gerekebilir.
Uvygulama kodu

[ ]
[ | |_ Ardizik kisun
| |
| ]
| I
[ |

Hesaplama vogun kisim LI |
[ |
I I |__ Ardisik kisim
| | _ |

Sekil 1.7. CPU ve GPU’nun ¢alistirdig1 kod kisimlari

Bu sekilde kod yazma, GPU ve CPU'nun 6zelliklerinin birbirini tamamladigindan
emin olunmasmi saglamaktadir. CPU ve GPU’nun birlestirilmesi sayesinde sisteminin
hesaplama giiciinden tam olarak yararlanabilmektedir. NVIDIA, bir uygulamanin ortak
CPU+GPU yiiriitmesini desteklemek icin CUDA adli paralel hesaplama mimarisi

tasarlamustir.

1.3.3. CUDA: Heterojen Hesaplama icin Bir Mimari

CUDA, ¢ok karmasik hesaplama problemlerini daha verimli bir sekilde ¢ozmek icin
NVIDIA GPU'lardaki paralel hesaplama altyapisini kullanan genel amagli bir paralel
hesaplama mimarisidir [14]. CPU iizerinde geleneksel olarak yapildigi gibi, CUDA
kullanarak GPU'ya hesaplama i¢in erisilebilmektedir.

CUDA mimarisine Sekil 1.8.’deki gibi, CUDA hizlandirilmis kiitiiphaneler, derleyici

komutlari, uygulama programlama arabirimleri (API) ve C, C ++, Fortran ve Python gibi
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programlama dilleriyle erisilebilmektedir. CUDA C [15], heterojen programlamayi
etkinlestirmek i¢in bir dizi yeni 6zelliklerle birlikte standart ANSI C'nin bir uzantisidir ve
cihazlari, hafizay1 ve diger gorevleri yonetmek i¢in basit bir uygulama programlama arayiizii
(application programming interface - API) icermektedir. CUDA paralel hesaplama mimarisi
ayrica, programlarin, paralelliklerini farkli sayida ¢ekirdegi olan GPU'lara seffaf bir sekilde
Ol¢eklenmesine olanak taniyan Olceklenebilir bir programlama modeli sunmaktadir. C

programlama dili ile asina olan programcilar i¢in hizli bir 6grenme olanag: saglamaktadir.

GPU Hesaplama Uygulamalan

Kitdphaneler ve Arakatman

CUFFT CULA Thrust ggﬁL PhysX - MATLAB
CUBLAS | \ricma | NPP Optix a" Mathematica
CURAND OpenCurrent

Sekil 1.8. CUDA API ve programlama dilleri

CUDA, Sekil 1.9.°da gosterildigi gibi GPU aygitim1 yonetmek ve thread’leri
diizenlemek i¢in iki API diizeyi saglamaktadir:
e CUDA Siiriicii (Driver) API
e CUDA Calisma Zamani (Runtime) API
Driver API diisiik seviyeli bir API'dir ve programlanmasi nispeten zordur ancak GPU
cthazinin nasil kullanildig1 iizerinde daha fazla kontrol saglamaktadir [16]. Runtime API,
driver API'sinin tist kisminda uygulanan daha tist diizey bir API'dir [17]. Runtime API'sinin
her bir iglevi, driver API'sine verilen daha temel islemlere ayrilmistir.
Bir CUDA programi asagidaki gibi iki boliimden olusan bir karisimdan olusur:
e (CPU iizerinde kosan ana makine (bilgisayar) kodu

e GPU iizerinde kosan cihaz (aygit) kodu
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Sekil 1.9. CUDA API seviyesi

NVIDIA'min CUDA nvce derleyicisi, derleme islemi sirasinda cihaz kodunu ana
makine kodundan ayirmaktadir [18]. Ana makine kodu standart C kodu olup ayrica C
derleyicileri ile derlenmektedir. Cihaz kodu, veri-paralel islevlerin etiketlenmesi i¢in anahtar
sozciiklerle genisletilmis CUDA C kullanilarak yazilmaktadir; buna ¢ekirdek (kernel) denir
[19]. Cihaz kodu ayrica nvcc tarafindan derlenmektedir. Baglanti asamasinda (link stage)
cekirdek fonksiyon ¢agrilari icin CUDA Runtime kiitiiphaneleri eklenmektedir. CUDA nvcc
derleyicisi, yaygin olarak kullanilan LLVM agik kaynak derleyici altyapisina
dayanmaktadir. CUDA Derleyici yazilim gelistirme aracini (software development Kkit-
SDK) kullanarak GPU hizlandirmas: destegiyle programlama dilleri olusturabilmekte veya
genisletebilmektedir.

CUDA paralel hesaplama platformu, Sekil 1.10.'da gosterildigi gibi, ¢esitli paralel
hesaplama ekosistemini destekleyen bir temel olusturmaktadir.

Bugiin, giderek artan sayida sirket diinya standartlarinda araglar, hizmetler ve
coziimler sunarak CUDA ekosistemini hizla biiylitmektedir. Uygulamalar GPU'larda
olusturulmak istenirse, CUDA Arag¢ Seti'yle (CUDA Toolkit) GPU'larin performansi en
kolay sekilde kullanabilmektedir [20]. CUDA Toolkit C ve C++ gelistiricileri i¢in kapsamli
bir gelistirme ortami saglamaktadir. CUDA Toolkit, uygulamalarin performansini artirmak
ve hata ayiklamak (debugging) i¢in bir derleyici, matematik kiitiiphanesi ve araglar (tools)
icermektedir. CUDA Toolkit ayrica, kod ornekleri, programlama kilavuzlari, kullanim

kilavuzlari, API referanslar1 ve yardimei olacak diger belgeleri igermektedir.
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Sekil 1.10. CUDA paralel hesaplama platformu

1.4. CUDA

CUDA, C dilinde kii¢iik birkag eklenti ile olugturulmus paralel hesaplama mimarisidir.
CUDA ile paralel bir algoritma, C programi yaziyormus gibi kolayca uygulanabilmektedir.
NVIDIA GPU’lan ile gémiilii cihazlarda, tabletlerde, diziistii bilgisayarlarinda, masaiistii
bilgisayarlarinda ve is istasyonlarindan yiiksek performansl hesaplama kiimelerine kadar
genis bir yelpazede sayisiz CUDA sistemi olusturulabilmektedir. C programlama yazilimi
araglarina benzer araglar ile proje boyunca CUDA programi diizenlenebilmekte, hata

ayiklanabilmekte (debug) ve analiz edilebilmektedir.

1.4.1. CUDA Programlama Modeli

Programlama modelleri, bilgisayar mimarilerinin soyutlamasini saglamaktadir. Ayrica
bir uygulama ile o uygulamanin mevcut donanim iizerinde yliriitiilmesi arasinda koprii
gorevi gormektedir. Program ile programlama modeli uygulamasi arasindaki soyutlamanin
onemli katmanlar1 Sekil 1.11.’deki gibidir.

Iletisim soyutlamast, program ile programlama modeli uygulamasi arasindaki sinirdur.
Iletisim soyutlamasi, ayricalikli donanim ve isletim sistemi dzellikleri kullamlarak derleyici
veya kiitiiphaneler tarafindan gerceklestirilmektedir. Programlama modeli i¢in yazilan
program, program bilesenlerinin bilgi paylasimini ve faaliyetlerini koordine etmesini
belirlemektedir. Programlama modeli, 6zel hesaplama mimarilerine mantiksal bir bakis agisi
saglamaktadir. Programlama modeli genellikle, bir programlama dili veya programlama

ortaminda somutlagsmaktadir.
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Uygulama

Programlama Modeli
———  Iletisim Soyutlamas:
Derleyici / Kiitiiphane
—— Kullamici / Sistem Simin
Isletim Sistemi
—p Donamm / Yazilim Sinin

Mimari

Sekil 1.11. Program ve program modelinin uygulamasi arasindaki soyutlama

Diger paralel programlama modellerinde olan bir¢ok soyutlama ozelligine sahip
olmasmin yaninda, CUDA programlama modeli, GPU mimarilerinin hesaplama giiclinii
kullanmak i¢in asagidaki iki onemli 6zelligi de sahiptir:

e Bir hiyerarsi yapis1 araciligiyla GPU'daki thread’leri diizenlemek
e Bir hiyerarsi yapis1 vasitastyla GPU'daki bellege erismek

Bir programcinin perspektifinden, paralel hesaplama farkli seviyelerden
incelenebilir[4]:

e Domain seviyesi
e Mantik seviyesi
e Donanim seviyesi

Program ve algoritma tasarimi boyunca calisirken ana kaygi domain diizeyindedir.
Paralel bir ortamda calisirken sorunu dogru ve verimli bir sekilde ¢6zmek i¢in veriler ve
islevler nasil ayrigtirilir cevab1 domain seviyesinde aranmaktadir. Programlama agamasina
girildiginde endise, eszamanli thread’lerin nasil diizenlenecegine kaymaktadir. Bu asamada,
thread’lerin ve hesaplamalarin sorunu dogru bir sekilde ¢ozdiigiinden emin olmak icin
mantik seviyesinde diislinlilmesi gerekmektedir. C paralel programlamada, thread’ler
pthread veya OpenMP teknikleri kullanilarak agikca yonetilmelidir. CUDA, thread’leri
kontrol etmek icin hiyerarsik bir thread soyutlamasi sunmaktadir. Bu soyutlama, paralel
programlama i¢in istlin Olgeklenebilirlik sunmaktadir. Donanim diizeyinde, thread’lerin
cekirdeklerle (core) nasil eslendigini anlayabilmek, performansi artirmaya yardimci
olmaktadir. CUDA thread modeli, ¢cok fazla alt seviye ayrintiya girmeden size yeterli bilgi

sunmaktadir.
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1.4.1.1. CUDA Programlama Yapisi

CUDA programlama modeli, C diline ¢ok benzer CUDA C ile heterojen hesaplama
sistemleri tizerinde uygulamalarin yiiriitiilmesini saglamaktadir. Heterojen bir ortam, her biri
kendi bellek adresine sahip ve PCIl-Express veri yolu ile ayrilmis GPU'lar tarafindan
tamamlanan CPU'lardan olusmaktadir. Bu nedenle, asagidaki ayrima dikkat etmek
gerekmektedir:

e Host (Ana bilgisayar): CPU ve kendi bellegi
e Device (Aygit): GPU ve kendi bellegi

Programci tarafindan yonetilen bellek ve verilerin kontrolii, uygulamay1 optimize
etme ve donanim kullanimini en iist diizeye ¢ikarma olanagi vermektedir.

CUDA programlama modelinin 6nemli bir bileseni GPU aygitinda ¢alisan koddur.
Bu koda kernel (¢ekirdek) denmektedir [19]. Gelistirici agisindan, bir ¢ekirdek ardisik bir
program olarak ifade edilebilir. Sahnenin arkasinda CUDA, GPU thread’leri iizerinde
programlayici tarafindan yazilmis kernel’in zamanlamasini1 yonetmektedir. Host tarafindan
ise algoritmanin uygulama verisine ve GPU 06zelligine gore cihaza (device) nasil
uygulanacagi tanimlanmaktadir. Amag, algoritmanin mantigina basit bir sekilde (ardisik kod
yazarak) odaklanilmasini ve binlerce GPU thread olusturma ve ydnetme ayrintilariyla
bogusulmamasini saglamaktir.

Host (CPU), cogu islem i¢in device (GPU) bagimsiz olarak calisabilmektedir. Bir
kernel baslatildiginda, kontrol aninda host’a geri dondiiriilmekte ve CPU'yu device’da
calisan veri paralel kodun ilave gorevlerini gergeklestirmek i¢in serbest birakmaktadir. Tipik
bir CUDA programi, Sekil 1.12.’de gosterildigi gibi paralel kod ile tamamlanan seri koddan
olusmaktadir. Paralel kod GPU cihazinda yiiriitiiliirken, seri kod (ve komut paralel kodu)
host’da ytiriitiilmektedir. Host kodu ANSI C'de yazilmistir ve device kodu CUDA C
kullanilarak yazilmigtir. Tim kod tek bir kaynak dosyasina koyulabilmektedir veya
uygulamalar veya kitapliklar olusturmak i¢in birden fazla kaynak dosya
kullanilabilmektedir. NVIDIA C Derleyici (nvec) hem host hem de device i¢in yiirtitiilebilir

kodu tretmektedir.



CUDA C Uygulamas:

Ana makine kodu

Paralel kod

Ana makine kodu

Paralel kod

Sekil 1.12. Tipik bir CUDA uygulamasi

Bir CUDA programinin tipik bir is akis1 Sekil 1.13.’de gosterildigi gibi 4 asamadan
olusmaktadir:
1. CPU hafizasindan GPU hafizasina veri kopyalama
2. GPU belleginde saklanan veriler lizerinde ¢alismak i¢in kernel ¢agrilmasi
3. GPU iizerinde verilerin islenmesi
4

. GPU belleginden verileri CPU bellegine geri kopyalama

1.4.1.2. Thread Organizasyonu

Host tarafinda bir kernel baglatildiginda yliriitme device’a taginmaktadir. Burada ¢ok
sayida thread iiretilmekte ve her thread c¢ekirdek islevi tarafindan belirtilen ifadeleri
yuriitmektedir. Thread’lerin nasil diizenlenecegini bilmek CUDA ile programlamanin kritik
bir pargasidir. CUDA paralel hesaplama mimarisi, thread diizenlemesini saglamak i¢in bir
thread hiyerarsi soyutlamas1 sunmaktadir. Bu hiyerarsi, Sekil 1.14.'de gosterildigi gibi, blok
igerisindeki thread’ler ve grid icerisindeki bloklar olmak iizere iki seviyeli bir hiyerarsidir
[21]. Grid i¢inde bloklar ve blok i¢inde thread’ler 1, 2 veya 3 boyutlu olarak
dizilebilmektedir. Ornegin Sekil 1.14."deki grid igerisindeki blok hiyerarsisi 2 boyutludur (x
=2 vey=2).Ayn sekil i¢in blok i¢erisindeki thread hiyerarsisi de 2 boyutludur (x =3 ve
y=2).
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Islemin

gerceklestirilmesi

Sekil 1.13. CUDA is akis1

Tek bir kernel’in tarafindan f{iretilen tiim thread’ler topluca bir grid olarak
adlandirilmaktadir. Bir grid i¢indeki tiim thread’ler ayn1 bellek alanini1 paylagmaktadir. Grid
bir¢ok thread blogundan olusmaktadir. Bir thread blogu, birbiriyle isbirligi yapabilen bir
grup thread’ten olusmaktadir. Farkli bloklardaki thread’lerin birbirleriyle is birligi miimkiin
degildir. Grid ve blok yapist bir, iki ve ii¢ boyutlu olabilmektedir. Grid ve blok sayisinin en
onemli kisitlayic1 faktorii bellek, kaydediciler (register) gibi GPU kaynaklaridir. GPU
kaynaklar1 blok ve thread’ler arasinda bdliisiildiigii icin eger yeteri kaynak yoksa grid ve
blok sayisinin kiigiiltiilmesi gerekebilir. Grid ve blok yapist farkli olmasi performansi
etkilemektedir. Bunun nedeni, iizerinde ¢alistig1 mimaridir. CUDA igerisinde, 32 thread’ten
olusan yapilara warp (¢cozgii) denir [22]. Warp en kiiciik islem birimidir. Eger 33 thread
calistirilmasi gereken bir problem varsa, en kii¢iik islem birimi warp oldugundan, CUDA 2
warp’lik kaynak ayirmaktadir. Bu yiizden 32 sayis1 CUDA i¢in ¢ok 6nemli bir sayidir. Eger
grid ve blok boyutlar1 32’in katlar1 olursa program daha performansli ¢alisacaktir.

Bir C programcisi, uygulamanin dogru bir sekilde c¢alismasi i¢in kod yazarken,
onbellek o6zelliklerini yok sayilabilmektedir. Ancak, performansi i¢in kod yazarken kod

yapisindaki onbellek o6zellikleri géz oniline almak gerekmektedir. Bu durum, CUDA C
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programlamast icin de gecerlidir. CUDA C programcist olarak kernel performansi
iyilestirilmek istenirse donanim kaynaklarin1 bir miktar anlamak gerekmektedir. Donanim
mimarisini anlasilmazsa, CUDA derleyicisi kernel i¢in yine de optimizasyon yapmaya

calisacaktir, ancak herhangi bir garantisi yoktur.

Ana Makine Cihaz (GPU)  Gnd1i

(CPU)
Blok (0,0)  Blok (0.1)

Cekirdek 1 / Blok (1.0)  Blok (1,1)

Blok (1.0)
Thread Thread Thread
0.0y (0.1) (0.2)
Thread Thread Thread
(1.0) (1.1) (1.2)

Sekil 1.14. CUDA thread hiyerarsisi

1.4.2. CUDA Bellek Modeli

Bir onceki boliimde, farkli grid ve blok organizasyonun performans: etkiledigi
belirtilmisti. Ama performansi etkileyen tek faktor thread organizasyonu degildir. Bu
thread’lerin bellege yazma ve bellekten okuma verimleri de performans: biiyiik Olciide
etkilemektedir. Bellek erisimi ve yonetimi, herhangi bir programlama dilinin 6nemli bir
parcasidir. Bellek yonetimi, modern yiiksek performansli sistemler iizerinde 6zellikle biiyiik
bir etkiye sahiptir. Bir¢ok is yiikii, verileri ne kadar hizli bir sekilde yazip okuyabildigi ile
smirhidir. Ciinkii diisiik gecikmeli ve yiliksek bant genisliginde bir bellege sahip olmak
performansa ¢ok yararli olabilir. Fakat biiylik kapasiteli ve yiliksek performanslt bellegin
saglanmast her zaman miimkiin veya ekonomik degildir. Bunu yerine var olan bellek
tizerinde minimum gecikme ve maksimum veri yolu genisligi elde etmek i¢in bir bellek
modelinin kullanilmas: gerekmektedir. CUDA bellek modeli, host ve device bellek
sistemlerini birlestirmekte ve en iyi performans icin veri yerlesimini agik sekilde kontrol

edebilmek adina tam bellek hiyerarsisini sunmaktadir [23].



19

1.4.2.1. Bellek Hiyerarsisinin Faydalar:

Genel olarak, uygulamalar herhangi bir zamanda herhangi bir veriye erismez veya
rasgele kod ¢alistirmamaktadirlar. Bunun yerine, uygulamalar genellikle yerellik (locality)
ilkesine uymaktadirlar [24]. Bu, herhangi bir zamanda adres alanlarinin nispeten kiigiik ve
yerel bir boliimiine eristiklerini gdstermektedir. iki farkli yerellik tiirii vardir:

e Zamansal yerellik
e Uzaysal yerellik

Zamansal yerellik, bir veri konumuna erisilirse, kisa bir zaman araliginda yeniden
erisilmesi olasidir ve zaman gectikce erisilme olasiliginin diisiik oldugu varsayilmaktadir.
Uzaysal yerellik, bir bellek konumuna erisilirse, yakindaki yerlerin de erisilmesinin
muhtemel oldugunu varsaymaktadir.

Modern bilgisayarlar, performansi en iyi duruma getirmek i¢in kademeli olarak daha
diisiik gecikmeli fakat daha diisiik kapasiteli bir bellek hiyerarsisi kullanmaktadir. Bu bellek
hiyerarsisi, yalnizca yerellik ilkesinden dolayr kullanighdir. Genel olarak, bellek kapasitesi
arttikca, islemci-bellek gecikmesi artmaktadir. Tipik bir hiyerarsi Sekil 1.15.’deki gibidir.
Sekil 1.15.’in alt kismindaki depolama tiirleri genel olarak su oOzelliklerle karakterize
edilmektedir:

e Bit basina daha diisiik maliyet

e Yiiksek kapasite

e Yiiksek gecikme

e Islemci tarafindan daha az erisilme

Hem CPU'lar hem de GPU'lar i¢in ana bellek, DRAM (Dinamik Rasgele Erigim
Bellegi) kullanilarak gergeklestirmektedir. Daha diisiik gecikmeli bellek (CPU L1 6nbellek
gibi) SRAM (Statik Rasgele Erisim Bellegi) kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bellek
hiyerarsisinde en biiyiik ve en yavas seviye genellikle bir manyetik disk veya flash siiriicii
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu bellek hiyerarsisinde, veriler islemci tarafindan aktif
olarak kullanildiginda diisiik diizeyli, diistiik kapasiteli bellek veya daha sonra kullanmak
tizere depolandig1 zaman yiiksek gecikmeli, yiiksek kapasiteli bellekte tutulmaktadir. Bu

bellek hiyerarsisi, biiyiilk ama gecikme siiresi diisiik bellek yanilsamasini saglamaktadir.
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Hiz Bovyut
Kaydedici
En hizly En kiigiik
On bellek
Bellek
Sabit disk
En vavas En biiyiik

Sekil 1.15. Bellek hiyerarsisi

Hem GPU'lar hem de CPU'lar, bellek hiyerarsi tasariminda benzer prensipleri ve
modelleri kullanmaktadir. GPU ve CPU bellek modelleri arasindaki en 6nemli fark, CUDA
programlama modelinin bellek hiyerarsisini daha acik bir sekilde ortaya koymasi ve

programcilara davranis lizerinde daha agik bir kontrol hakki vermesidir.

1.4.2.2 Bellek Modelinin Bilesenleri

Programcilara gore hafiza genellikle ikiye ayrilmaktadir:
e Programlanabilir: Hangi verilerin programlanabilir bellege yerlestirildigi agikca
kontrol edilmektedir.
e Programlanamaz: Veri yerlesimi lizerinde higbir kontrole sahip olunmaz ve iyi
performans elde etmek i¢in otomatik teknikler kullanilmaktadir.

CPU bellek hiyerarsisinde L1 ve L2 onbellek programlanabilir olmayan bellek
ornekleridir. Ote yandan, CUDA bellek modeli birgok programlanabilir bellegi programciya
sunmaktadir:

o Kaydedici (Registers)

e Paylasimli bellek (Shared memory)
o Yerel bellek (Local memory)

e Sabit bellek (Constant memory)

e Doku bellek (Texture memory)
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e Global bellek (Global memory)

Sekil 1.16. bu bellek alanlarinin hiyerarsisini gostermektedir. Her birinin kapsami, 6mrii
ve onbellekleme davranislar farklhidir. Cekirdegin (kernel) igindeki thread kendi 6zel
(private) yerel bellegine sahiptir. Bir thread blogu, ayni thread blogundaki tim thread’ler
tarafindan goriilebilen ve igerigi thread blogu émrii boyunca devam eden kendi paylagimli
bellegine sahiptir. Biitlin thread’ler global bellege erisebilmektedir. Ayrica, tiim thread’ler
tarafindan erisilebilen iki salt okunur bellek alani vardir: sabit ve doku bellek alanlari.
Global, sabit ve doku bellek alanlari farkli kullanimlar i¢in optimize edilmistir. Doku bellegi
cesitli veri diizenleri i¢in farkli adres diizeni ve filtreleme sunmaktadir. Global, sabit ve doku

bellegi igerigi, bir uygulama ile ayni yasam siiresine sahiptir.

(GPU) Grid

Blok (0.0)

Paylasimli Bellek

Kaydedici Kaydedici

Thread(0.0) Thread(0,1)

Yerel Yerel

Bellek Bellek
CPU

Global Bellek
Sabit Bellek

Doku Bellek

Sekil 1.16. CUDA bellek modeli

Kaydediciler bir GPU'nun en hizli bellek alanini olusturmaktadir. Bir ¢ekirdekte
baska bir tiir niteleyici olmadan bildirilen otomatik bir degisken genellikle bir kaydedicide
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saklanmaktadir. Kaydedici degiskenleri her thread’e 6zeldir. Bir ¢ekirdek (kernel), sik erisim
saglanan thread’e 0zel degiskenlerini depolamak icin kaydedicileri kullanmaktadir.
Kaydedicilerin o6mrii ¢ekirdek ile aymidir. Cekirdek c¢alismay1r sonlandirdiginda
kaydedicilere ulasim saglanmaz. Kaydediciler nadir kaynaklardir. Akish ¢oklu islemci
(streaming multiprocessor - SM) igindeki aktif warp’lar arasinda dagitilmaktadirlar.
Cekirdeginizde az kaydedici kullanilmasi daha fazla blok ve thread kullanilmasina olanak
saglamaktadir. Bu durum, donanimdan maksimum oranda faydalanilmasini ve performansin
artirilmasini saglamaktadir. Eger bir c¢ekirdek (kernel) kaydedici kullaniminda donanim
limitlerini asarsa yerel bellek kullanilmaya baslanacaktir. Bu durumda, performans olumsuz
bir sekilde etkilenecektir. O yilizden bu nadir kaynaklar g¢ok dikkatli bir sekilde
kullanilmaldar.

Yerel bellek, cekirdekte kaydedici sayisinin fazla oldugu zamanlarda kullanilan
bellektir. "Yerel bellek" ismi yaniltici olabilir: Yerel bellege gelen degerler, global bellek ile
ayn1 fiziksel konumda bulunmaktadir, bu nedenle yerel bellek erisimi yiiksek gecikme ve
diisiik bant genisligi ile karakterize edilmektedir.

Paylagimli bellek, CPU L1 6nbellegine benzer bir sekilde kullanilmaktadir, ancak
ayn1 zamanda programlanabilirdir [25]. Paylasimli bellek yonga {izerinde oldugundan, yerel
veya global bellekten daha yiiksek bir bant genisligi ve ¢ok daha diisiik gecikme siiresi
vardir. Her bir SM, thread bloklar1 arasinda boliinen sinirli miktarda paylasilan bellek
icermektedir. Bu nedenle, paylasilan hafiza asir1 derecede kullanilmamaya 6zen
gosterilmelidir yoksa aktif warp sayisi istemeden sinirlanmaktadir. Paylasimli bellek, bir
cekirdek islevi kapsaminda bildirilir ancak 6mriinii bir thread bloguyla paylasir. Bir thread
blogu yiiriitiliirken tamamlandiginda, paylasimli bellegin tahsisi serbest birakilmaktadir ve
diger thread bloklarina atanmaktadir.

Sabit bellek, cihaz belleginde ve her SM i¢in ona ayrilmis bir bellek adresinde
bulunmaktadir. Sabit degiskenler, tiim ¢ekirdeklerin disinda global kapsamda (scope)
bildirilmelidir. Smirli miktarda sabit bellek bildirilebilmektedir. Sabit bellek, statik olarak
bildirilmekte ve ayn1 derleme birimindeki tiim kernel’lara goriintir durumdadir. Sabit bellek,
bir warp ic¢indeki tiim thread’ler ayni bellek adresinden okundugunda en iyi sonucu
vermektedir. Ornegin, bir matematiksel formiil igin bir katsayi, sabit bellege iyi bir kullanim
ornegidir. Clinkii bir warp i¢indeki tiim thread’ler, ayn1 hesaplamayi farkli veriler tizerinde

yapmak i¢in ayni katsayry1 kullanmaktadir. Bir warp’daki her thread farkli bir adresten okur
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ve yalnizca bir kez okursa, sabit bellek en iyi se¢im degildir. Ciinkii sabit bellekteki tek bir
okuma, warp i¢indeki tiim thread’lere yayinlanmaktadir (broadcast) .

Doku bellek, cihaz belleginde bulunur ve SM i¢in ona ayrilmis bir bellek adresinde
bulunur. Salt okunur (read-only) bir bellektir. Doku bellegi, salt okunur bir 6nbellek
araciligiyla erigilen global bellek tiiridiir. Salt okunur 6nbellek, salt okunur islemin bir
pargasi olarak kayan nokta interpolasyonunu (ara degerleme) gerceklestirebilen donanim
filtreleme destegini igermektedir. Doku bellek 2 boyutlu uzaysal yerellik i¢in optimize
edilmistir, bu nedenle 2 boyutlu verilerine erismek i¢in doku bellegi kullanan warp i¢indeki
thread’ler en iyi performansi elde edecektir. Baz1 uygulamalar icin bu idealdir ve dnbellek
ve filtreleme donanimi nedeniyle bir performans avantaji saglamaktadir. Bununla birlikte,
doku bellegi kullanan diger uygulamalar i¢in global bellekten daha yavas olabilmektedir.

Global bellek, bir GPU'nun en biiyiik, en yiiksek gecikmeli ve en ¢ok kullanilan bellek
tirtidiir [26]. Global ad1 kapsami ve 6mrii anlamina gelmektedir. Durumuna, uygulamanin
omrii boyunca SM erisilebilir. Global bellek tahsisleri, bir uygulamanin émrii boyunca var
olmakta ve ¢ekirdeklerdeki tiim thread’leri tarafindan erisilebilmektedir. Birden ¢ok thread
global bellege erisirken dikkatli olunmalidir. Thread yiirlitme thread bloklar1 arasinda
esitlenemediginden, eszamanli olarak global bellekte ayn1 konumu degistiren, farkli thread
bloklarindaki birden ¢ok thread potansiyel bir tehlike olusturmaktadir; bu, tanimlanmamais
bir program davranisina neden olmaktadir. En iyi performansi elde etmek icin bellek
islemlerini optimize etmek hayati 6nem tagimaktadir. Warp, bir bellek okumasi / yazmasi
yaptiginda, bu talebi karsilamak icin gereken islemlerin sayisi1 genellikle asagidaki iki
faktore baglidir:

e  Warp icindeki thread’lerin bellek adreslerinin dagilimi
e Islem basina hafiza adreslerinin hizalanmasi
Genel olarak, bir bellek istegini karsilamak icin gereken daha fazla islem oluyorsa, veri

transferinin verimliliginde bir azalmaya neden olmaktadir.

1.4.3. CUDA Akislar (Streams)

Bir CUDA stream’i, bir cihaz (GPU) iizerinde, ana bilgisayar (CPU) kodu tarafindan
verilen sirayla calistirilan asenkronize CUDA islemlerinin bir dizisini ifade etmektedir [27].
Stream 06zelligi, islemlerin sirasinin korunmasina, onlarin kuyruga alinmasina ve kuyruga

alinmis islemlerinin durumunun sorgulanmasina olanak saglamaktadir. Bu islemler, ana
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bilgisayar (CPU) — cihaz (GPU) veri aktarimi, g¢ekirdek (kernel) baslatmalar1 ve ana
bilgisayar tarafindan verilen fakat GPU tarafindan kullanilan diger komutlarin ¢ogunu
icermektedir. Bu islemler CPU ile asenkron olarak calismaktadir [28]. Yani bu islemler
basladiktan sonra kontrol tekrar CPU’ya donmektedir. GPU’da yapilan islerin bitmesi
beklenmemektedir. CUDA ¢alisma zamani (runtime) islemlerin ne zaman GPU {izerinde
calismak i¢in hazir olacagini belirlemektedir. Sonuglar1 kullanmadan 6nce asenkron islemin
tamamlandigindan emin olmak i¢in CUDA API'leri kullanmak programcinin
sorumlulugundadir.
Genel olarak, CUDA C programlamasinda iki eszamanlilik diizeyi vardir:

e (Cekirdek (kernel) seviyesinde eszamanlilik

e Grid seviyesinde eszamanlilik

Cekirdek seviyesindeki eszamanlilikta, tek bir gérev veya ¢ekirdek (kernel) GPU
tizerindeki bir¢ok thread tarafindan paralel olarak yiiriitiilmektedir. Buradaki eszamanlilik,
cekirdek (kernel) igindeki thread’lerin eszamanliligidir. Bir thread blogu icindeki
thread’lerin eszamanli olarak yliriitiilebilmektedir. Fakat bloklar arasi bir eszamanlilik
yoktur.

Grid seviyesindeki eszamanlilikta, GPU iizerinde birden fazla gérev veya ¢ekirdek
(kernel) eszamanli olarak baslatilabilmektedir. Buradaki eszamanlilik, GPU i¢indeki
cekirdeklerin (kernel) eszamanliligidir. Bu genellikle GPU’dan daha fazla yararlanilmasini
saglamaktadir.

Sekil 1.17, grid seviyesinde eszamanlilik olmadigindaki durumu gostermektedir.
GPU iizerinde birden fazla c¢ekirdek veya gorev bagslatilsa bile eger grid seviyesinde
eszamanlilik yoksa cihaz (GPU) bunlar1 Sekil 1.17’deki gibi sirali bir sekilde ¢alistiracaktir.
Her bir akis bir c¢ekirdegin c¢alistirilmasindan sorumludur. Bu sorumluluga, cekirdegin

calistirilmasindan 6nceki ve ¢ekirdek calistirildiktan sonraki islemler de dahildir.

Akis] ———» Cekirdek (kernel) 1
Akisl ——» Cekirdek (kemel) 2

AkigS —— Cekirdek (kernel) 3

Zaman

Sekil 1.17. Seri (eszamanli olmayan) akislar
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Ayn1 CUDA akisindaki iglemler siki bir siralamaya sahipken, farkli akislardaki
islemler yiiriitme sirasi1 lizerinde herhangi bir kisitlamaya sahip degildir. Birden fazla
eszamanli ¢ekirdek baslatmak icin birden ¢ok akis kullanilabilmekte ve grid seviyesinde
eszamanlilik elde edilebilmektedir. Bir CUDA akisinda siralanan tiim islemler asenkron
oldugundan, yiiritmelerini diger islemlerle ortiistiirmek (ayni anda yapmak) miimkiindiir.
Boylelikle diger yararli igler ayn1 anda yapilarak bu islemleri gergeklestirme maliyeti
gizlenebilmektedir.

Mart 2015°den o6nce CUDA akislarinin eszamanli olarak c¢alisma oOzelligi
bulunmamaktayd: [29]. Birden fazla stream baslatilsa bile sekil 1.17.°deki gibi
calismaktaydi. Ama bu tarihten sonra CUDA akisglar Sekil 1.18.’de oldugu gibi eszamanli
calisma Ozelligi kazanmistir. Eger donanim kaynaklar1 yeterliyse, 3 farkli gorev veya

cekirdek (kernel) Sekil 1.18.’deki gibi ayn1 anda calisabilecektir.

Akig 1 - Cekirdek 1

Akig 2 > Cekirdek 2

Alag 3 > Cekirdek 3
|

Zaman

Sekil 1.18. Eszamanli akiglar

Bu 6zellikle birlikte ayn1 anda birden fazla problemin GPU iizerinde ¢oziilebilmesi
miimkiin hale gelmistir. Ya da bir problemin farkli par¢alarini farkli stream’ler ile de ¢ozmek
miimkiindiir. Eszamanl ¢ekirdeklerin maksimum sayisi, cihaza (GPU) bagimlhidir. Fermi
mimarisine sahip cihazlart 16 ¢ekirdekli (kernel) eszamanliligi desteklerken ve Kepler
mimarisine sahip cihazlar1 32 ¢ekirdekli (kernel) eszamanlilig1 desteklemektedir. Eszamanl
cekirdeklerin sayisi, paylasilan bellek ve kaydediciler (register) gibi aygitlardaki
kullanilabilir kaynaklarla sinirlidir. Eger akislarin kullandig1 kaynaklar donanim limitleri
asarsa geri kalan akislar Sekil 1.19.’daki gibi seri bir sekilde yiirtitiilmektedir.

Thread agisindan bakildiginda c¢oklu akis gosterimi Sekil 1.20.’deki gibidir. Sekil
1.20.’de gorildiigii gibi CUDA nin eszamanl akis 6zelligi ile birden fazla ¢ekirdek ayni
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anda calistirilabilmektedir. Bu sayede ayni anda birden fazla problem GPU iizerinde
yiiritiilebilmektedir. Ya da var olan bir problem birden fazla pargaya boliinebilmektedir.

I

v

Sekil 1.19. Kaynaklar yetmediginde akiglarin davranisi

Blok (1.0)

Sekil 1.20. Thread agisindan ¢oklu stream yapisi
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1.4.4. CUDA Uygulamasinda Dikkat Edilmesi Gereken Noktalar

Giiniimiizdeki ihtiyaclardan 6tiirii genel amagli hesaplamadan heterojen hesaplamaya
dogru bir gecis yasanmaktadir. Paralel programlama daha once hi¢ olmadig1 kadar ilgi
cekmektedir. Bundan dolay1 paralel ve heterojen yazilimin verimli ve dogru bir sekilde nasil
uygulanacagini anlamak ¢ok dnemidir. Bu boliimde paralel programlama konusunda g6z

Oniinde bulundurulmas1 gereken birka¢ noktaya deginilecektir.

1.4.4.1. CUDA Gelistirme Siireci

Uygulamanin GPU'yu nasil kullandigini anlamak, performans gelistirme firsatlarini
belirlemek i¢in ¢ok 6nemlidir. NVIDIA, gelistirme siirecini ¢ekici ve keyifli hale getiren
bir¢ok gliclii ve kullanimi kolay ara¢ sunmaktadir. DPOU (Degerlendirme, Paralellestirme,
Optimizasyon, Uygulama) [4], NVIDIA tarafindan 6zel olarak CUDA'nin gelistirilmesi igin
sunulan yineleyici, 6zel bir gelistirme stirecidir. DPOU, Sekil 1.21'.deki dort asamayla

karakterize edilmektedir.

Degerlendirme

Uygulama Paralellestirme

Optimizasyon

Sekil 1.21. CUDA uygulama gelistirme siireci

Degerlendirme asamasi, performans darbogazlarinin veya yliksek hesaplama
yogunluguna sahip kritik bolgelerin belirlenmesi i¢in uygulamay1 degerlendirmektir. Bu
asamada, CPU'yu tamamlamak i¢in GPU'larin nasil kullanilacag:1 degerlendirilmekte ve bu

kritik bolgelerin hizlandirilmasi i¢in stratejiler gelistirilmektedir. Degerlendirme sathasinda,
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kayda deger hesaplama iceren veri-paralel dongii yapilarina her zaman degerlendirme igin
daha yiiksek oncelik verilmelidir. Bu tiir bir dongii GPU ivmesi i¢in ideal bir durumdur. Bu
kritik bolgelerin tanimlanmasina yardimei olmak ve uygulamadaki sorunlu noktalar1 ortaya
¢ikarmak icin profil olugturma araglar1 kullanmalidir.
Paralellestirme agsamast, bir uygulamanin darbogazi belirlendikten sonra kodun paralel

hale getirilmesidir. Ana makine kodunu hizlandirmanin birkag¢ yolu vardir:

e (CUDA paralel kiitiiphanelerini kullanma

o Paralellestirici ve vektorize eden derleyicileri kullanma

e Paralelligi ortaya ¢ikarmak i¢in manuel olarak CUDA ¢ekirdekleri organize

etmek

Bir uygulamay1 paralel hale getirmek icin en basit yaklasim, mevcut GPU
hizlandirilmis kitapliklarini kullanmaktir. Uygulama BLAS veya FFTW gibi diger C
matematiksel kitapliklarin1 zaten kullantyorsa cuBLAS veya cuFFT gibi CUDA
kitapliklarini1 kullanmak i¢in kolayca gegis yapilabilmektedir.

Ana bilgisayar kodlarmmi paralellestirmeye yonelik nispeten zahmetsiz diger bir
yaklagim, paralellestirici derleyicileri kullanmaktir. OpenACC agik¢a hizlandirict ortamlar
icin tasarlanmis acik kaynak, standart derleyici yonergeleri kullanmaktadir. OpenACC
uzantilari, verilerin iglenen 6gelerin yakininda bulunmasini ve bir dizi derleyici direktifi
saglanmasii saglamak icin yeterli kontrol saglamaktadir. Bu yapilar paralel ve ¢ok
cekirdekli islemcilerde GPU programlamasini basit ve taginabilir yapmaktadir.

Uygulama tarafindan istenen islevsellik veya performansin var olan paralel
kiitliphanelerden veya paralellestirici derleyicilerin saglayabileceginden fazla oldugu
durumlarda, paralellestirme i¢in CUDA C ile g¢ekirdeklerin yazilmasi zorunlu hale
gelmektedir. CUDA C, GPU'larin paralel giiciinden tam olarak faydalanma yetenegini en tist
diizeye ¢ikarmaktadir.

Optimizasyon asamasi, kodu paralel calisacak sekilde diizenledikten sonra
performansi artirmak i¢in uygulamanin optimize edilmesidir. CUDA tabanl
optimizasyonlar genelde asagidaki iki seviyede uygulanabilmektedir:

e QGrid diizeyi

e Cekirdek diizeyi
Grid diizeyi optimizasyonu sirasinda, odaklanma genel GPU kullanimi ve verimlilik
tizerinedir. Grid diizeyinde performansi en iyi duruma getirme teknikleri arasinda birden ok

¢ekirdegi ayni anda ¢alisirmak ve CUDA akislart ve etkinlikleri kullanarak g¢ekirdek
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yirlitmeyi ve veri aktarmalarmi st iste cakigtirmak sayilabilir. Bir ¢ekirdegin
performansini sinirlayabilecek ii¢ temel faktor vardir:

e Bellek bant genisligi

e Hesaplama kaynaklari

e Komut ve bellek gecikmesi
Cekirdek diizeyi optimizasyon sirasinda, GPU bellek bant genisliginin verimli kullanilmasi
ve hesaplama kaynaklar1 ile komut ve bellek gecikmelerinin azaltilmasi veya gizlenmesi
tizerinde odaklanilmaktadir.

Uygulama asamasi, GPU hizlandirmali uygulamanin dogru sonuglar verdigini
dogruladiktan sonra, GPU bilesenlerini kullanarak sistemin nasil uygulanilacagini
diisiinmektir. Ornegin, bir CUDA uygulamas1 uygulanirken, hedef makine CUDA 6zellikli
bir GPU'ya sahip olmamasma ragmen diizgiin calismaya devam etmesini saglamak
gerekebilir. CUDA calisma zamani (runtime) api, CUDA ozellikli GPU'lar1 algilar ve
donanim ve yazilim yapilandirmasini kontrol etmeyi saglayan gesitli islevler sunmaktadir.
Bununla birlikte, uygulama algilanan donanim kaynaklarina manuel olarak uyumlu

olmalidir.

1.4.4.2. Profil Destekli Optimizasyon

CUDA, grid ve cekirdek diizeyinde performans firsatlarmi belirlemeye yardimci
olacak asagidaki yararli ve giiclii araglar1 sunmaktadir:
e Nsight Eclipse (nsight) [30]
e NVIDIA Gorsel Profil (Visual Profiler - nvvp) [31]
e NVIDIA Komut Satir1 Profil (Command-line Profiler - nvprof) [32]

Bu profil olusturma araglari, optimizasyon iglemleri sirasinda gelistiriciyi yonlendirirken
etkili olmakta ve performansi artirmak i¢in en iyi eylem yolunu nermektedir. Profil odakli
optimizasyon, profil bilgilerine dayanarak programinizi optimize etmek i¢in yinelemeli bir
islemdir. Tipik olarak, asagidaki yinelemeli yaklasimi kullanilir:

1. Bilgi toplamak i¢in gorsel profil bir uygulamaya uygulanir.

2. Uygulamadaki sorunlu yerler belirlenir.

3. Performans engelleyicileri tespit edilir.

4. Kod optimize edilir.
5

Istenilen performans saglanincaya dek onceki adimlar tekrarlanir.
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En 6nemli adim, performansi engelleyen noktalar1 tanimlamaktir. CUDA profilleme
araglari, koddaki inhibitorleri bulmaya yardimci olmaktadir. Bir ¢ekirdek icin en olasi
performans engelleyiciler sunlardir:

e Bellek bant genisligi

e Komut isleme hizi

e Gecikme (aritmetik ve bellek)

NVIDIA Gorsel Profil (Visual Profiler - nvvp) ile Sekil 1.22.°deki gibi programin

bagimlilik analizi yapilarak, hangi noktalarin ne kadar zaman harcadig1 gérebilmektedir.

Function Mame Time on Critical Path (%) Time on Critical Path Waiting time
calculate_Forces(Float4*, float4*) 74.98 % 338.405 ms ons
cudaMalloc 13.24% 59.754ms ons
cudaDeviceReset 6.49% i 29.285 ms 0ns
<Other> 5.14% 23.193 ms 0ns
cuDeviceGetAttribute 0.05 % 227.372 ps Ons
cudaGetDeviceProperties 0.05 % 213.381 ps Ons
cudaFree 0.02% 98.555 s 0ns
cuDeviceTotalMem_v2 0.02 % 91.989 ps 0ns
[CUDA memcpy HtoD] 0.01 ‘}ﬁ 36.811 s Ons
cuDeviceGetName 0.01%! 25.872 s ons
[CuDA memcpy DtoH] 0.00 % 17.286 s ons
cudasetDevice 0.00 % 4.641 ps ons
cuDeviceGetCount 0.00% 1.542 ps 0ns
cudaGetLastError 0.00%% 1.388 ps 0ons
cuDeviceGet 0.00 % 713 ns Ons
cudaMemcpy 0.00 % Ons 17.286 ps
cudaConfigurecall 0.00 % ! ons 0ns
cudaSetupArgument 0.00 % ons Ons
cudaLaunch 0.00 % Ons Ons
cudaDeviceSynchronize 0.00% Ons{ 338.405ms

Sekil 1.22. CUDA programinin bagimlilik analizi

NVIDIA Gorsel Profil ile Sekil 1.23.’deki gibi hesaplama giiclinden ve bellekten ne
kadar yararlanildig1 gorebilmektedir. Ayrica performansi neyin sinirladii yine buradan

incelenebilmektedir.
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100%
90%

7] Memory operations
[ Control-flow operations
80% [] Arithmetic operations
70% [ Memory (Device)

60%
50%
40%

Utilization

30%
20%
10%

Compute Memory (Device)

Sekil 1.23. CUDA cekirdek (kernel) performansini kisitlayict faktorler

Thread bloklar1 GPU islemcilerde (multiprocessor) c¢alistirilmak {izere
dagitilmaktadir. Blok sayisina ve calisma siirelerine bagli olarak c¢ekirdegin caligmasi
boyunca bazi islemciler (multiprocessor) digerlerine gore daha fazla kullanilabilmektedir.
NVIDIA Gorsel Profil ile Sekil 1.24.deki gibi hangi islemciden (multiprocessor) ne kadar
yararlandigi tespit edilebilmektedir.

100%
90%
B0%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
5M0 5M1 5M 2 5M 3 5M 4 5M 5

Multiprocessor

Utilization

Sekil 1.24. GPU’da akish ¢oklu islemci (streaming multiprocessor - SM) kullanimi

NVIDIA Gorsel Profil ile Sekil 1.25.°deki gibi thread’lerin, warp’larin,
kaydedicilerin (register) ve paylasimli belleginin ne kadarindan faydalanildigi

goriilebilmektedir.
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Variable
Occupancy Per SM

Active Blocks
Active Warps
Active Threads
Occupancy
Warps
Threads/Block
Warps/Block
Block Limit
Registers
Registers/Thread
Registers/Block
Block Limit
Shared Memory
shared Memory/Block

Block Limit

Achieved Theoretical

61.19 64
2048

95.6% 100%

1024

32

25

32768

16

64

2048

100%

1024

32

16

65536

65536

16

49152

16

Device Limit Grid Size: [ 12,1,1] (12 blocks)Block Size: [ 1t

L )
Y]

x

[

Sekil 1.25. Thread, warp, kaydedici ve paylagimli bellek kullanimi

NVIDIA Gorsel Profil ile Sekil 1.26.’daki gibi ¢ekirdegin ¢alismasit boyunca GPU

birimlerinden ne 6l¢lide faydalanildigi incelenebilmektedir.

Utilization Level

Sekil 1.26. Cekirdegin ¢alismasi boyunca GPU birimlerinden faydalanma oran
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NVIDIA Gorsel Profil ile Sekil 1.27.’deki gibi ¢esitli bellek tiirlerinden ne 6lgiide
faydalanildigi detayli bir sekilde incelenebilmektedir. Yine Sekil 1.28.’deki gibi ¢alistirilan

komutlarin toplam komutlara orani incelenebilmektedir.

Transactions Bandwidth Utilization

L1/shared Memory

Local Loads 242755126 74.733GB/s

Local Stores 218443604 24.559 GB/s

Shared Loads 0 0B/fs

Shared Stores 0 0B/s

Global Loads 28318848 2.55GB/s

Global Stores 6144 2.212 MB/s

Atomic 0 0B/s

L1/shared Total 489523722 | 101.845GB/fs | ' T T T — T T T T -
dle Low Medium High Max

L2 Cache

L1 Reads 679028116 61.105GB/s

L1 Writes 546581860 49.186 GB/s

Texture Reads 0 0B/s

Aktomic 0 0B/fs

Total 1225609976 | 110.291GB/s | ' T T T —— T — -
dle Low Medium High Max

Texture Cache
L 1

Reads 0 0B/s dle Low Medium High Max

Device Memory

Reads 331931328 29.87 GB/s

Writes 546363588 49.166 GB/s

Total 878294916 | 79.036GB/s ]
dle Low Medium High Max

System Memory [ PCle configuration: Gen3 x16, 8 Gbit/s ]

Reads 17 1.529kB/s | * T v v ———— v — |
dle Low Medium High

writes 1 89Bfs | - . T T T ; T T r

/ dle Low Medium High

Sekil 1.27. Bellek tiirlerinin kullanimi

Execution Count (% of total)

Sekil 1.28. Calistirilan komutlarin toplam komut sayisina oranlari
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1.5. N-Cisim Simiilasyonu

N-Cisim simiilasyonu, cisimlerden olusan dinamik bir sisteminin simiilasyonudur. Bu
simiilasyonda her cisim diger cisimler ile siirekli etkilesim halindedir. N-Cisim
simiilasyonlari, gezegen sistemleri, kiiresel kiimeler, galaksiler, galaksilerin kiimeleri ve
evrendeki diger biiyiik 6lgekli yapilar gibi gesitli astronomik sistemlerin olusumunu ve
evrimini arastirmak i¢in yaygin sekilde kullanilmaktadir [33, 34].

N-Cisim simiilasyonunun kullanildigi tek alan astronomi degildir. Bilgisayar
grafikleri, molekiiler dinamik [35, 36], akiskanlar mekanigi [37, 38], elektromanyetik [39]
gibi hesaplamali bilimlerin birgok yerinde kullanilmaktadir. N-Cisim simiilasyonu
hesaplamali bilimlerdeki en zor problemlerden biridir. N-Cisim simiilasyonu iizerine yapilan
calismalar ACM (Association for Computing Machinery) tarafindan verilen Gordon Bell
odiiliinii bir¢ok kez kazanmustir [40, 41, 42, 43, 44, 45].

Astronomik N-Cisim simiilasyonlarinda, gezegenler, yildizlar ya da galaksiler
birbirleriyle etkilesen cisimler olarak kabul edilmektedir. Cisimler arasindaki etkilesimler
sayisal olarak  Esitlik 1.1°deki Newton'un evrensel ¢ekim yasasina gore

degerlendirilmektedir.

;I

. 2 3/
1sj=N ( Irll” + 2 )

Esitlik 1.1°de mj ve mj 1 ve j cisminin kiitlelerini, rjj = Xj - Xj cisim i’den cisim j’ye olan
uzaklik vektoriinii, € yumusatma katsayisini (softening factor) [46, 47] ve G yer¢ekimi
sabitini gostermektedir.

Astrofizik simiilasyonlar carpismali ve g¢arpigmasiz olarak ikiye ayrilmaktadir.
Carpigsmasiz simiilasyonlarda cisimler arasindaki carpigsmalar engellenmektedir. Eger
cisimler birbirinin i¢inden gegen galaksileri temsil ediyorsa bu engelleme durumu gayet
normaldir. Bu kosulu saglamak igin, yumusatma faktorii €2 > 0 paydaya eklenmektedir.
Boylelikle uzaklik vektoriiniin sifirdan biiyiik olmasi yani iki cisim arasinda daima belli bir
uzaklik olmas1 garanti edilerek carpigsmasiz bir simiilasyon elde edilmektedir. Cisimler
Esitlik 1.2°deki Newton'un hareket yasasina ve Esitlik 1.3 ve Esitlik 1.4°deki Ileri Euler

(Forward Euler) metoduna [48] gore hareket ettirilmektedir.
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a; = Fj /m; 1.2)
Vks+1 = Vi + akdt (13)
IMky1 = '+ det (14)

Esitlik 1.2°de mij i cisminin kiitlesini, Fi i cismine etki eden net kuvveti ve a; i cismin ivmesini
gostermektedir. Esitlik 1.3’de ve Esitlik 1.4’de vk cismin mevcut hizini rk ise cismin mevcut
konumu gostermektedir. dt = ti,; — ty simiilasyondaki iki adim arasindaki zaman farkina
esittir. Ileri Euler birinci derece integral yontemidir. Hata orani yiiksek olsa da uygulama
acisindan basit bir yontemdir. Bu ylizden uygulamamizda bu yontem tercih edilmistir.
Uygulamalardaki integral yontemi se¢imi ¢aligilan sistemin dogasina bagli olmaktadir
[49]. Yiiksek dereceli integral yontemleri daha fazla zaman alsa da karmasikligi O (N)’dir

ve N cisim sayis1 biiylidiik¢e hesaplama zamani maliyeti 6nemsiz olmaktadir.

1.5.1. N-Cisim Simiilasyonundaki Karsihkh Kuvvetler

N-Cisim simiilasyonunda Esitlik 1.5’de ve Sekil 1.29.’da gosterildigi gibi iki cisim
arasindaki kiitle ¢gekim kuvveti biiyiikliik agisindan birbirine esit ve yon olarak birbirinin
tersidir. N-Cisim simiilasyonunda bu esitlige karsilikli kuvvetler (reciprocal forces) denir.
Bu optimizasyon kullanilarak kaba kuvvet yontemindeki kuvvet hesaplama islemi iki kat
azaltilabilir.

m; X m,

Fi, = —F;; =G (1-5)

r2

F1 E2

Sekil 1.29. iki cisim arasindaki ¢ekim kuvveti
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1.5.2. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde, N-Cisim simiilasyonlar1 ile ilgili ¢alismalar, yazilim ve donanim olmak
tizere iki gruba ayrilmaktadir. Yazilim bolimii kaba kuvvet yontemleri (brute force) ve
hiyerarsik yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Biitiin-¢iftler (All-pairs) metodu gibi kaba
kuvvet yontemlerin hesaplama karmasiklig1 O(N?) oldugundan problemin ¢oziimii ok fazla
gerektirmektedir. Bundan dolayi, bilimsel arastirmanin biliyiik ¢ogunlugu hiyerarsik
yontemlere odaklanmaktadir [50]. Hiyerarsik yontemler, kaba kuvvet yontemlerinden farkl
olarak, cisimler arasindaki tiim etkilesimleri degerlendirmemektedir. Genel olarak hiyerarsik
yontemler alani belirli Olciitlere gore hiyerarsik seviyelere bolmekte ve bu seviyeler
arasindaki etkilesimleri degerlendirmektedir. Literatiirdeki dnemli hiyerarsik yontemler ve

bu yontemlerin karmagikliklari Tablo 1'de verilmektedir.

Tablo 1.1 Hiyerarsik yontemler ve karmasikliklar

Hiyerarsik Yontemler Karmasikliklar:
Agac kodu [51] O(N log N)

Hizl1 ¢ok kutuplu yontemler (FMM) [52] O(N log N) — O(N)
Par¢acik-1zgara (PM) kodu [53] O(N log N)
Pagacik®-1zgara(P®M) [53] O(N log N)
Pargacik-lzgara-Agac kodu [54] O(N log N)

Donanim kismi ise 6zel olarak tasarlanmig CPU’lar ve GPU kullanim1 olarak ikiye
ayrilmaktadir. N-Cisim problemi i¢in tasarlanan ilk CPU 1990 iiretilen GRAPE-1"dir [55]
ve performansi 100 Mflop/s’dir. N-Cisim problemini ¢6zmek i¢in bu CPU’lardan bir kiime
(cluster) olusturulmaktadir. 2012'de iiretilen en yeni GRAPE-8 [56], 48 veri yoluna ve 480
Gflop/s isleme giicline sahiptir. GPU programlamanin geg¢misi 1990’nin sonlarina
uzanmaktadir. Fakat yazilimi ve donanimu birlestirerek GPU’larin genel amagli hesaplama
icin kullanilabilmesini ilk defa NVIDIA, 2006 yilinda CUDA’y1 ortaya c¢ikararak
basarmistir. Bu yeni programlama paradigmasindan yararlanabilecek az sayidaki bilimsel
problemlerden biri de N-Cisim problemidir. N-Cisim probleminin CUDA'ya nasil

uygulanabilecegini ve hangi parametrelerin performans: artirabilecegini inceleyen ilk
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calisma 2007'de yapilmistir [49]. Bu ¢alismada herhangi bir algoritmik iyilestirme soz
konusu degildir. Biitiin-¢iftler yonteminin uygulamasi seklinde gerceklestirilmistir.

N-Cisim problemin ile ilgili yapilan g¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugu hiyerarsik
yontemler tizerine oldugundan CUDA ile ilgili yapilan ¢alismalarin biiyiik bir cogunlugu da
yine bu hiyerarsik yontemlerin CUDA ile GPU iizerinde uygulanmasi seklinde olmustur [57,
58, 59, 60, 61, 62].

CUDA'in piyasaya siiriilmesiyle birlikte, bu tiir bilimsel problemlerde GPU'larin
hizli kullanimini etkileyen iki onemli faktor olmustur. Birincisi, GPU’lar GRAPE
donanimina benzer bir yapida olmasi, bu nedenle var olan kodda herhangi bir énemli
degisiklik olmadan GPU'da uygulanabilmesiydi [63]. Ikincisi GRAPE'in aksine GPU’lar
kitlesel bir tiretim iirlinii oldugu i¢in herkes tarafindan erisilebilir olmasiydi. Yapay zeka
caligmalarinda kullanilabilme kabiliyeti sayesinde CUDA'nin popiilaritesi artmaya devam
etmektedir.

Donanim kismindaki teknikler genel olarak veri biiyiikliigiiniin kiigiik oldugu
problemlerde kullanilmaktadir. Veri boyutunun ¢ok biiylik oldugu durumlarda ise siiper
bilgisayarlar kullanilmaktadir. Ornegin 2010 yilinda yapilan The Millennium-XXL
projesinde [64] veri biiylikligi 300 milyardan fazladir. Zamaninda en giiglii 15 siiper
bilgisayar i¢inde olan Juropa’da yiiriitilmiistiir. Simiilasyonun gerceklestirilebilmesi i¢in
300 yillik CPU zamanina denk performans gerekmistir. 12 binden fazla bilgisayar ¢ekirdegi
ve 30 terabayt bellek kullanilmistir. Simiilasyon sonuncunda 100 terabaytlik veri
tretilmistir. Simiilasyonun bitmesi yaklasik 45 giin siirmiistiir. The Millennium-XXL

projesinde hiyerarsik aga¢ kodunu temel alan hibrit bir yontem kullanilmistir [65].



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Bu boliimde, Biitlin-Ciftler Algoritmasi (BCA), Karsilik Kuvvetler Optimizasyonu
(KKO) ve Bloklar1 Diizenlenmis Karsilikli Kuvvetler Optimizasyonu (BDKKO) CUDA ile
uygulanmustir. Karsilikli  kuvvetler ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli  kuvvetler
optimizasyonu CUDA Streams 6zelligi kullanarak ayrica uygulanmistir. Son olarak bu

algoritmalar baslica optimizasyon teknikleri uygulanarak optimize edilmeye ¢aligilmistir.

2.2. Biitiin-Ciftler(All-Pairs) Yonteminin CUDA ile Gergeklestirilmesi

Biitlin-¢iftler yontemi sekil 2.1.’de gosterildigi gibi uzunlugu N olan bir veri i¢in
NxN’lik bir yapidaki her fjj ¢iftinin hesaplanmasidir.
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Sekil 2.1. Biitiin-¢iftler yonteminin CUDA ile gerceklestirilmesi
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Hesaplamalar yapilirken, cisim i’ye etki eden toplam net kuvveti bulmak i¢in i’ninci
satirdaki tim kuvvetler toplanmaktadir. Daha sonra bdliim birde bahsedilen Esitlik 1.1 ile
cismin ivmesi, Esitlik 1.2 ile cismin hizindaki degisim ve son olarak da Esitlik 1.3 ile bir
sonraki adimda cismin nerede olacagi hesaplanmaktadir.

Biiyiik problemlerde p thread sayis1 N cisim sayisindan ¢ok kiigiiktiir. Sekil 2.1.’de
goriildiigl thread’ler soldan saga paralel olarak caligsa da yukaridan agagiya dogru bloklar
halinde siral1 olarak ¢alismaktadirlar.

Yukarida bahsedildigi gibi toplam net kuvveti bulmak i¢in hesaplama yapilirken
hesaplanan kuvvetlerin ayni anda toplanmasi gerekmektedir. Ciinkii Sekil 2.1.’de oldugu
gibi NxN’lik bir sonug dizisi tutmak olas1 degildir. Ornek olarak N veri biiyiikliigii bir
milyon oldugunda boyle bir sonug dizisini tutmanin maliyeti 12 Terabayt olmaktadir. Boyle

bir kaynaga standart bir bilgisayarda sahip olmak miimkiin degildir.

2.3. Karsilikh Kuvvetler Optimizasyonunun CUDA ile Gerceklestirilmesi

Bolim birde Esitlik 1.5°1 karsilikli kuvvetler olarak adlandirmistik. Sekil 2.2.°de
goriildiigl gibi bu optimizasyonu kullanarak kuvvet hesaplamasini 2 kat azaltilabilmektedir.
Bu optimizasyonu CUDA ile uygulamanin zorlugu Sekil 2.2.’de oldugu gibi her
siitunda ayn1 anda bir thread’in ¢aligmas1 gerekmektedir. Eger bu kosul saglanmaz ise aym
global bellek adresine coklu yazma hatasi olusmaktadir. Ornegin birinci thread Fis‘i
hesaplarken tigiincii thread Fss‘i hesaplarsa bu iki thread’in karsilikli kuvvetleri Fs1 ve Fs3
olur. Hesaplamalar tamamlandiktan sonra Fsi1 ve Fs3 besinci global bellek adresinde

depolanacaktir. Sonug olarak ayni global adrese ¢oklu yazma hatasi olusacaktir.
Ayni adrese ¢oklu yazma hatasinin listesinden gelmek i¢in thread’leri senkronize

13

edebilmemiz gerekmektedir. CUDA bir blogun igindeki thread’leri “ syncthreads()”
fonksiyonu ile senkronize edebilir fakat bloklar arasindaki thread’leri organize etme 6zelligi
bulunmamaktadir. Bu sorun, kullanilan her blok icin bir sonug¢ dizisi tanimlanarak
coziilebilmektedir. Programimiz Sekil 2.3’de goriildiigii gibi 1 grid ve 12 bloktan olustugu
icin 12 adet sonug dizisi tanimlayarak ayn1 adrese ¢oklu yazma hatasinin olusumunun 6niine

gecilebilmektedir.
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Sekil 2.2. Karsilikli kuvvetler optimizasyonunun CUDA ile uygulamasi

2.4. KKO’nun CUDA Stream Ozelligi Kullamlarak Gergeklestirilmesi

Ayni adrese ¢oklu yazma sorununu CUDA 7 ile birlikte gelen Stream 06zelligini
kullanarak da ¢oziilebilmektedir. Stream 6zelligi kullanilarak programin yapisi degistirilip
bloklar arasindaki thread senkronizasyonun iistesinden gelinebilmektedir. Sekil 2.3’deki gibi
bir akis i¢inde birden fazla blok olusturmaktansa, Sekil 2.4°deki gibi her akis i¢inde bir blok
olmak tizere birden ¢ok akis olusturabilir. Her akis i¢inde bir blok ve her akisin kendi global
bellek adresi oldugundan ayn1 global bellek adresine ¢coklu yazma hatasi, problemin yapisi
geregi ortadan kalkmaktadir. Ve boylelikle algoritma agisindan herhangi bir karmasiklik

olusturmadan ayni adrese ¢oklu yazma sorunu ¢oziilebilmektedir.
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Sekil 2.3. Streams kullanilmadiginda grid ve blok yapisi

Sekil 2.4. Streams kullanildiginda grid ve blok yapist



2.5. KKO’da Bloklar Arasi Is Yiikiiniin Diizenlenmesi

Karsilikli kuvvetler optimizasyonunu NVIDIA Gorsel Profil araciligiyla analiz
edildiginde Sekil 2.5°deki gibi bir sonu¢ ortaya ¢ikmaktadir. Karsilikli kuvvetler
optimizasyonunda bloklar Sekil 2.2’deki gibi egimli bir yapida ilerlediginden birinci blok
hep ilk siraya gelmektedir. Bunun sonucunda birinci blok her defasinda en uzun veriyle
islem yapmak zorunda kalmaktadir. Bundan dolay: diger bloklar islerini erken bitirmekte ve
birinci blogun isini bitirmesini beklemektedirler. Dolayisiyla programin basarisi birinci
blogun basarisina bagli kalmaktadir.

Bloklar arasinda dengeli is ytikii dagitimi yapmak icin her adimda bloklar tersine
cevrilebilir. Sekil 2.6’daki gibi birinci blok ilk adimda birinci siradayken ikinci adimda son
sirada olmaktadir. Boylelikle bloklar arasi is yilikii dagitimi Sekil 2.7°deki gibi esit olarak
yapilabilmektedir. Bu bloklar arasi diizenleme hem Stream 06zelligi kullanilarak hem de

Stream 6zelligi kullanilmadan gergeklestirilmistir.

r

|
- Blok!
- Blok2
- Blok3

- Blok4

L Blok 5 calculate Forces(float4*, float4*, int)
L Blok & calculate Forces(float4*, Float4*, int)

- Blok7
- Bloks

- Blok9
- Blok10

-~ Blok11

- Blok12

Sekil 2.5. Karsilikli kuvvetler optimizasyonunda bloklarin ¢alisma zamanlari
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Sekil 2.6. Karsilikli kuvvetler optimizasyonunda bloklarin diizenlenmesi
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Sekil 2.7. Bloklar1 diizenlenmis karsilikli kuvvetler optimizasyonun ¢alisma zamant
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2.6. Algoritmalarin Temel Optimizasyon Yontemleri ile Optimize Edilmesi

Bu boliimde paralel programlamadaki baslica optimizasyon tekniklerinden olan Farkli
yapidaki grid ve blok yapisi, Paylasimli bellek kullanim1 ve Dongii agma (Loop unrolling)
yontemi Biitiin-¢iftler, Karsilikli kuvvetler ve Bloklar1 diizenlemis karsilikli kuvvetler

algoritmalari {izerinde uygulanmuistir.

2.6.1. Farkh Yapidaki Grid ve Blok Yapisi

Biitiin-giftler, Karsilikli kuvvetler ve Bloklari diizenlemis karsilikli kuvvetler
algoritmalarinin thread organizasyonu ilk olarak Sekil 2.3’deki 12 blok ve her blokta 1024
thread olacak sekilde diizenlenmistir. Daha sonra thread organizasyonu Sekil 2.8’deki gibi
24 blok ve her blokta 512 thread olacak sekilde diizenlenmistir. Bu degisikligin ¢alisma

zamanina (runtime) nasil etki ettigi incelenmistir.

GPU
Gnd 0
Blok 0 Blok 1 Blok 2 Blok 3
Blok 4 Blok 5 Elok 6 Blok 7
BElok 8 Blok 9 Blok 10 Blok 11

Blok 12 Blok 13 Blok 14 Blok 15

Blok 16 Blok 17 Blok 18 Blok 19

Blok 20 Blok 21 Blok 22 Blok 23

Sekil 2.8. 24 x 512 thread organizasyonu
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2.6.2. Paylasimh Bellek Kullanimi

Paylasimli bellek GPU’nun anahtar pargalarindan biridir. Fiziksel olarak, her SM o
anda SM iizerinde calistirilan thread blogundaki tiim thread’ler tarafindan paylasilan kii¢iik
boyutlu ve diisiik gecikmeli bir bellek havuzu i¢cermektedir. Paylasimli bellek, ayni thread
blogunun i¢indeki thread’lerin is birligi yapabilmesine, yonga (on-chip) iizerindeki verinin
tekrar kullaniminin kolaylastirilmasina ve global bellek bant genisliginin énemli dl¢ilide
azaltilmasina olanak saglamaktadir. Paylasimli bellek acik¢a uygulama tarafindan kontrol
edilebildiginden program tarafindan yonetilen 6nbellek olarak tanimlanmaktadir.

Sekil 2.9.’da goriildiigi gibi biitiin yiikleme ve depolama islemleri L2 Onbellegi
tizerinden ge¢mektedir. Bu ylizden SM arasindaki veri birlesiminin en 6nemli noktas1 L2
onbellegidir. Sekil 2.9.’da goriildiigii gibi paylasimli bellek ve L1 onbellegi , L2 6nbellegi
ve global bellege gore SM’lere fiziksel olarak daha yakindir. Bu yakinlik, yaklasik olarak
20-30 kat daha az bellek gecikmesi ve 10 kat daha fazla bant genisligi anlamina gelmektedir.

Paylagimli bellek kullanimi sadece Biitiin-ciftler algoritmasina uygulanmistir.
Karsiliklt kuvvetler ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli kuvvetler algoritmalar1 Sekil

2.2.’deki yapilart geregi paylasimli bellek kullanimina elverisli degildir.

Salt

P .
aylasmmh L1 Olcumur Sabit

Sekil 2.9. GPU’da paylasimli bellek gosterimi
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2.6.3. Dongii A¢ma (Loop Unrolling) Teknigi

Dongii agma teknigi temel bir derleyici optimizasyonudur. Amag dongii ek yiikiinii
(overhead) azaltmaktir. CPU’lar sirali ifadeleri kontrol islemlerine gore daha hizli sekilde
yiirtiitmektedirler. Sekil 2.10.’daki gibi dongii 6zyineleme (iteration) sayisi azaltilarak ve
dongii govdesindeki kod tekrarlanarak, kontrol sayisi azaltilmakta ve sirali ifadeler
cogaltilmaktadir. Dongii gévdesindeki ifadenin kopyalanmasina dongii agma faktorii denir.
Sekil 2.10.’daki ifadenin dongii agma faktorii ikidir.

Dongii agma teknigi derleyici optimizasyonu oldugu i¢in dongiiniin ne kadar
ilerleyecegi derlenme zamaninda bilinmelidir. CUDA kiiglik dongiileri otomatik olarak
optimize etmektedir. Uygulamamizda ise “#pragma unroll” talimati ile en distaki dongii
tizerinde dongii agma teknigi uygulanmaistir.

Dongili agma teknigi Biitlin-giftler, Karsilikli kuvvetler ve Bloklar1 diizenlemis
karsilikli kuvvetler algoritmalarinin iizerinde uygulanmig ve bunun g¢alisma zamanina

(runtime) nasil etki ettigi incelenmistir.

for (i=0; 1 < po144)
x();
}

F AL rrrridiiissyy

Sekil 2.10. Faktorii 2 olan dongii agma



3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Giris

Tez kapsaminda yapilan caligmalar, Nvidia Nsight Eclipse ortaminda kodlanarak,
Nvidia Gorsel Profil (nvvp) ve Nvidia Komut Satir1 Profil (nvprof) ile test ve analiz
edilmistir. Ilgili alismalar, Ubuntu 16.04 isletim sisteminde CUDA 9.1 arag takimi (toolkit)
kullanilarak, GeForce GTX 760 (192 bit) ekran kart1 izerinde uygulanmistir. GeForce GTX
760 (192 bit) ekran kartinin teorik sinir degerleri, hesaplama giicti olarak 2.047 Tera FLOP/s
ve bellek bant genisligi olarak da 134.4 GB/s’dir [66].

Yapilan calismada test verisi olarak, Samanyolu ve Andromeda galaksi ¢arpismasinin
baslangi¢ pargacik pozisyonlarini iceren Dubinksi 1995 [67, 68] verisi kullanilmistir. Bu veri
7 stitun (W,X,y,2,vX,vy,vz) 81920 satirdan olusmaktadir. Siitunlar pargaciklarin kiitlesini(w),

baslangi¢c konumlarini (x,y,z) ve baslangi¢c hizlarini (vx,vy,vz) temsil etmektedir.

3.2. Cahisma Zamanina Gore Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu béliimde, Biitiin-giftler algoritmasi (BCA), Karsilikli Kuvvetler Optimizasyonu
(KKO) ve Bloklar1 Diizenlenmis Karsilikli Kuvvetler Optimizasyonu (BDKKO) c¢alisma
zamani1 bakimindan karsilastirilmistir. Bu {i¢ algoritmanin da karmasikligi O(N?)’dir.

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi ilk dort veride az farkla da olsa Biitiin-¢iftler algoritmasi
daha iyi sonug¢ vermektedir. Daha sonra kii¢lik farkla da olsa Karsilikli kuvvetler algoritmasi
daha iyi olmaya baslamaktadir. Dikkat ¢ekici olan ise Bloklar1 diizenlenmis karsilikli
kuvvetler algoritmasi belirgin bir sekilde kotii sonug¢ vermesidir. Bunun sebebi her dongii
adiminda veri ulasim deseninin degistirilmesidir. Donglideki her adimda bloklar aras1 is
yiikiinii esit dagitmak adina veri ulasim deseninin degistirilmesi global bellek kullaniminm

cok olumsuz etkilemistir. Bu durum Sekil 3.1°de agik bir sekilde goriilebilir.
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Sekil 3.1. Algoritmalarin ¢alisma zamani

3.3. Streams Ozelliginin Kullanimina Gére Algoritmalarimin Karsilastiriimasi

Bu boliimde Karsilikli kuvvetler optimizasyonu ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli
kuvvetler optimizasyonu hem Streams ozelligi kullanilarak hem de kullanilmayarak
uygulanmigtir. Streams kullanilmasi kodlamay1 her ne kadar basitlestirse de Sekil 3.2°de
gorildiigli gibi herhangi bir performans artisina neden olmamistir. Bu yiizden bundan

sonraki karsilagtirmalarda Streams kullanilan algoritmalar degerlendirmeye katilmamastir.

3.4. FLOP/s Degerine Gore Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Paralel programlamada en 6nemli iki metrikten birincisi flop/s’dir (saniyedeki tek
duyarhilikli kayan noktali say1 hesaplamasi). Sekil 3.4.’de goriildiigi gibi Biitiin-¢iftler
yontemi Karsilikli kuvvetler optimizasyonundan neredeyse 2 kat daha iyidir. Bloklar
diizenlenmis karsilikli kuvvetler optimizasyonundan ise neredeyse 3 kat daha iyidir.

Hesaplanan toplam islem sayis1 ise Sekil 3.5.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Streams kullanimina gére KKO
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Sekil 3.3. Streams kullanimina gére BDKKO
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Sekil 3.4. Algoritmalarin FLOP/s karsilastirmasi
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Sekil 3.5. Algoritmalarin FLOP karsilastirmast

3.5. Bellek Kullanimlarina Gore Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Paralel programlamada en Onemli iki metrikten ikincisi bellek kullanimidir.

Algoritmalarin L1 6nbellek kullanimi Sekil 3.6.’de, ve L2 onbellek kullanimi Sekil 3.7.’de



51

gosterilmistir. Karsilikli kuvvetler optimizasyonu L1 ve L2 6nbellekten en ¢ok faydalanan
algoritma olmustur. Baglangigta daha diisiik seviyede faydalanmasinin sebebi veri kiigiikken
aktif thread sayisinin az olmasidir. Veri biiyiidiikce aktif thread sayis1 artigindan 6nbellekten

faydalanma durumu da artmaktadir. Bu durum boéliim 3.7 anlatilmistir.
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Sekil 3.6. Algoritmalarin L1 6nbellek kullanimi
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Sekil 3.7. Algoritmalarin L2 6nbellek kullanimi1
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Sekil 3.8.’de algoritmalarin global bellek kullanimi gosterilmistir. Burada global
bellekten en ¢ok faydalanan algoritma Biitiin-¢iftler yontemi olmustur. Bunun en 6nemli
sebebi biitlin-giftler yonteminin 6nbellegi yeteri kadar iyi kullanamamasidir. Ayni sekilde
karsilikli kuvvetler yontemi 6nbellegi daha iyi kullandigindan global bellek kullanimi daha
diisiiktiir. Burada da baslangigta diisiik bellek kullaniminin sebebi aktif thread sayisinin az

olmasidir.

80
60
o 40
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0
12288 24576 36864 49152 61440 73728
Veri Bayiklagd (V)
= Biitiin-Ciftler Karsihk Kuvvetler
Bloklar Dizenlenmis K K

Sekil 3.8. Algoritmalarin global bellek kullanimi

3.6. Erisilen Thread Kullanim Oranina Gore Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu boliimde Biitiin-giftler ve Karsilikli kuvvetler algoritmalar erisilen thread kullanim
orani (achieved occupancy) bakimindan karsilagtirilmistir. Fakat CUDA komut satir1 profil
(nvprof) araci fazla islem sayisindan dolay1 biiylik veri uzunlugu icin gereken bilgileri
toplayamamistir. Sadece ilk iki veri i¢in bu degerler elde edilmistir. Bloklar1 diizenlenmis
karsilikli  kuvvetler optimizasyonu tutarli sonuclar vermediginden bu bdliimde
degerlendirmeye alinmamustir.

Sekil 3.9.°da goriildiigii gibi Biitiin-ciftler algoritmasinda erisilen thread kullanim
orani (achieved occupancy) neredeyse %100’diir. Bu da algoritmanin basitligi ile birlesince

Sekil 3.1.’de baslangicta neden daha basarili oldugunu agiklamaktadir.
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Karsilikli kuvvetler algoritmasinin Sekil 2.2.”deki yapisindan dolay: thread kullanim
oran1 veri kiigiikken diisiik kalmaktadir. Ornegin veri uzunlugu 12288 iken 12288’inci thread
sadece bir islem yapmistir. Bu da Sekil 3.9.°da goriildiigii gibi Karsilikli kuvvetler
optimizasyonunun thread kullanim oranini1 diistirmektedir. Fakat veri uzunlugu biiytidiikge
bu oran yiikselmeye baglamaktadir. Veri uzunlugu 2 katina ¢iktiginda Karsilikli kuvvetler
optimizasyonun thread kullanim orani %70’lerden %82’ye ¢ikmistir. Bu sonug da Karsilikl
kuvvetler optimizasyonunun Sekil 3.1.’de ¢alisma zamaninin, Sekil 3.6.’da L1 6nbellek
kullaniminin, Sekil 3.7.°de L2 o6nbellek kullanimmin ve Sekil 3.8.’de global bellek
kullaniminin neden baslangigta daha diisiik performans sergiledigini géstermektedir. Ama
veri uzunlugu her ne kadar artsa da Karsilikli kuvvetler optimizasyonunun Sekil 2.2.’deki

yapisindan 6tiirii Biitiin-¢iftler algoritmasi gibi %100 performansa ulagamayacaktir.

S 90
| 80
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E 50
T 40
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Veri biyiklaga (N)

m Biitin-¢iftler mKarsilikh kuvvetler

Sekil 3.9. Algoritmalarin erisilen thread kullanim orani

3.7. SM Kullanim Oranina Gore Algoritmalarin Karsilagtirilmasi

Bu boliimde, Biitiin-giftler ve Karsilikli kuvvetler algoritmalart SM kullanim oram
acisindan karsilastirilmistir. Fakat burada da CUDA komut satir1 profil (nvprof) araci fazla
islem sayisindan dolay1 biiyiik veri uzunlugu icin gereken bilgileri toplayamamistir. Sadece
ilk ti¢ veri i¢in bu degerler elde edilmistir. Bloklar1 diizenlenmis karsili kuvvetler

optimizasyonu tutarli degerler vermedigi i¢in bu boliimde de degerlendirilmemistir.
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Sekil 3.10.’da goriildiigii gibi biitlin-giftler yontemi erisilen thread kullanim oraninda
(achieved occupancy) oldugu gibi SM kullaniminda da neredeyse %100°liik bir basar1 elde
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etmistir.
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=

m Bitin-cifiler mKarsilikh kovvetler

Sekil 3.10. Algoritmalarin ¢oklu islemci kullanimi1

Karsilikli kuvvetler optimizasyonu Sekil 3.10.’da goriildiigii gibi baglangicta yine kotii
performans gdstermektedir. Bunun sebebi boliim 3.6°da anlatilmaktadir. Karsilikli kuvvetler
optimizasyonunun SM kullanimi1 ve erisilen thread kullanimi (achieved occupancy)
karsilastirilmast Sekil 3.11.’de gosterilmistir. Bu iki deger birbirine benzer olsa da tam
olarak ayni degildir. Birincisi problem icin ayrilan kaynaklarin ne kadar verimli
kullanildigin1 ifade ederken, ikincisi problem i¢in ayrilan thread’lerin ne kadar verimli
kullanildigin1 gostermektedir. Bu iki deger arasindaki farki boliim 3.6°da anlatilan sebepten
dolay1 olmaktadir. Yine ayni sebeplerden 6tlirii veri uzunlugu artsa bile bu iki deger birbirine

yaklasacak ama esit olmayacaktir.
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Sekil 3.11. KKO’nun erisilen thread ve ¢oklu islemci kullanimi

3.8. Farkh Grid ve Blok Yapilarina Gore Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Bu boéliimde, Biitiin-giftler, Karsilikli kuvvetler ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli
kuvvetler optimizasyonlarinin farkli thread organizasyonu ile denenmis ve calisma
zamanina karsilastirmistir. Sekil 3.12., Sekil 3.13. ve Sekil 3.14.’de goriildigi gibi higbir
algoritmada kayda deger bir gelisme olmamistir. Bunun en 6nemli sebebi biitiin thread’lerin
aktif olarak kullanilmasidir. Daha diisiik thread kullaniminda farkli sonuclar ortaya ¢ikmasi

daha olasidir.

3.9. Paylasimh Bellek Kullanimina Gore BCA’nin Karsilastirilmasi

Bu boéliimde, Biitiin-¢iftler yontemi paylasimli bellek kullanilarak uygulanmis ve
paylasimli bellek kullanimima gore calisma zamanmi agisindan karsilastirilmistir. Sekil
3.15.°deki gibi paylasimli bellek kullanildiginda ¢ok kiiciik bir iyilesme olmustur. Bunun
sebebi, L1 6nbellegi agik¢a kullanilmasa da Sekil 3.16.’da goriildiigii gibi CUDA derleyicisi
kodu optimize ederek L1 &nbellegini aktif olarak kullanmustir. iki uygulama arasinda

Bundan dolay1 iki uygulama arasinda 6nemli bir farklilik olmamustir.
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Sekil 3.12. BCA’nin farkl grid ve blok yapisinda karsilagtirilmasi
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Sekil 3.13. KKO’nun farkli grid ve blok yapisinda karsilastirilmasi
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Sekil 3.15. BCA’nin paylasimli bellek kullanimi

3.10. Dongii A¢cma Optimizasyonuna Gore Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, Biitiin-¢iftler, Karsilikli kuvvetler ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli
kuvvetler algoritmalarina dongili agma teknigi uygulanmistir. Sekil 3.17.’de goriildiigii gibi
Biitiin-giftle yonteminde saniyeden daha kiigiik iyilestirmeler olmustur. Sekil 3.18. ve Sekil
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3.19.°da goriildiigii gibi Karsilikli kuvvetler ve Bloklar1 diizenlenmis karsilikli kuvvetler
algoritmalarinda saniyeden daha kiiclik kotilesme olmustur. Fakat iyilestirme ve

kotiilestirmeler kayda deger 6l¢iide degildir.
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Sekil 3.16. BCA’nin paylasimli bellek kullanimin L1 6nbellege etkisi
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Sekil 3.17. BCA’nda dongili agma yontemi
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Sekil 3.19. BDKKO’nunda dongii agma teknigi



4. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, daha Once literatiirde analiz edilmemis olan yergekimsel N-cisim
problemindeki Karsilikli kuvvetler optimizasyonu GPU {izerinde CUDA ile analiz
edilmistir. Karsilikli kuvvetler optimizasyonu, CUDA Streams 6zelligi kullanimina gore iki
farkli ve yeni algoritma ile uygulanmistir. Analizler N-cisim problemindeki Biitiin-¢iftler
yontemi ile karsilastirilarak yapilmistir. CUDA Streams 6zelligi kullanilarak uygulanan
Karsilikli kuvvetler optimizasyonu, 5. Ileri Teknoloji ve Bilimler Uluslararasi Konferansi
(ICAT'17) adli konferansta 1 adet bildiri olarak [69], s6zlii sunumu yapilmis ve bildiri
kitap¢igina basilmustir.

Analizler sonucu elde edilen bulgular asagida siralanmustir:

1. Veri uzunlugu kiiciikkken, Karsilikli kuvvetler optimizasyonunun yapisi geregi
Biitiin-ciftler yontemine gore yiiriitme zamani, hesaplama giicii (flop/s) ve bellek
kullanimi gibi temel kriterlerde geride kaldig1 gozlemlenmistir.

2. Veri uzunlugu arttik¢a, Karsilikli kuvvetler optimizasyonu Biitiin-¢iftler yontemine
yiiriitme zamani agisindan Ustiinliik saglamistir.

3. Veri uzunlugu arttik¢a, Karsilikli kuvvetler optimizasyonu Biitlin-¢iftler yontemine
bellek kullanimi agisindan denklik saglamistir.

4. Veri uzunlugu arttik¢a, Karsilikli kuvvetler optimizasyonu algoritmasinin karmasik
olusundan ve Biitlin-¢iftler algoritmasinin basitliginden otiirii hesaplama giicii
(flop/s) kriterinde Karsilikli kuvvetler optimizasyonu hicbir sekilde {istiinliik
saglayamamistir. Bu sonug, GPU {izerinde paralel hesaplama yaparken algoritma

basitliginin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, veri sayisinin fazla oldugu simiilasyonlarda Karsilikli kuvvetler

optimizasyonunun Biitlin-¢iftler yontemine tercih edilebilir oldugu ispatlanmistir.



5. ONERILER

Bu ¢alismada kullanilan veri organizasyonu yapilarin dizisidir (array of structures).
Veri organizasyonu dizilerin yapisina (structure of arrays) cevrilerek analizler tekrar
yapilabilir. Dizililerin yapisi (structure of arrays) veri modeli GPU programlamaya daha
uygun oldugundan [4] onemli farkliliklar elde edilebilir. Yapilarin dizisinin (array of

structures) ve dizilerin yapisinin (structure of arrays) bellek diizeni Sekil 5.1.°de

gosterilmistir.
Yapilarm dizisi bellek diizeni Dizilerin yapisi bellek diizeni
xyrx|5.r:x|3.r:x:y| X | xixix|y|Y|[Y]|Y
A A
| (R T
thread ID 0 t1 t2 t3 t0 t1 t2 13

Sekil 5.1. Yapilarin dizisi ve dizilerin yapisi bellek diizeni

Ayrica Bloklar diizenlenmis karsilikli kuvvetler optimizasyonu i¢in uygun bir veri
ulasim deseni saglanabilirse yliriitme zamaninda, hesaplama giiciinde ve bellek kullaniminda
biiyilik oranda iyilestirme saglanabilir. Ek olarak kiigiik verilerde bile Biitiin-¢iftler yontemi
ile yarisir hale gelebilir.
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