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ONSOZ

Benim i¢in hi¢ hayal etmedigim bir maceraya doniisen doktora ¢alismam boyunca, doktora
calisma alanimin o6tesinde de pek ¢ok konuda 6grenme sansim oldu. Bu zorlu yolculuk
boyunca, her konuda, 6grenmeme biiyiik katkilar1 olan pek ¢ok kisi ile karsilasmam da
kacinilmazdi. Buradan,
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zamanlarda beni motive eden danigsmanim Sayin Prof. Dr. Oya KALIPSIZ’a;

Cok sevdigim meslegimden ve kariyerimden vazgegmeyi diistinecek kadar umutsuz oldugum
bir donemde tekrar caligmalarima baglamami saglayan ve aslinda meslek secimimde de
onemli bir rolii olan, degerli hocam Saym Prof. Dr. Durul OREN’e;

Doktora caligmamin baslangicinda danigsmanim olan, saglik problemleri yasadigim ve
hayatimin gimdiye kadarki en zor donemi olarak nitelendirdigim dénemde, bana en biiyiik
destegi veren hocam Sayin Prof. M. Yahya KARSLIGILe;

Bilgi ve deneyimlerini benimle paylasip, yol gosteren, tez izleme komitesinin degerli tyeleri
Sayin Prof. Dr. Fikret GURGEN ve Sayin Prof. Dr. Mustafa BAYRAM’a;

Benimle deneyimlerini paylasan, desteklerini esirgemeyen Saym Prof. Dr. Ertugrul ERIS,
Sayin Prof. Dr Galip CANSEVER ve Dog. Dr. Tiilay YILDIRIM’a;

Bana her zaman destek olan ve sabir gosteren, sevgili arkadaslarim Yrd. Dog.Dr. Banu DIRI,
Yrd. Dog Dr. Songiil ALBAYRAK, Dr. Omer Ozgiir BOZKURT, Goksel BIRICIK, Ekin Su
UGURLU ve Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimiindeki tiim
arkadaslarima;

Warwick Universitesi Bilgisayar Bilimleri Béliimiindeki hocalarim ve arkadaslarima;

Artik aramizda olmayan, ama gilivenini ve sevgisini daima yanimda hissettigim sevgili
babama;

Benden sevgisini ve destegini hi¢ bir zaman esirgemeyen, sevinglerimi ve iiziintiilerimi
benden daha yogun yasayan sevgili anneme, kardesime ve tiim ailemize;

Bu uzun ve zorlu siire¢ boyunca, destegi ve sevgisi ile daima yanimda olan ve ¢ok az kisinin
yapabilecegine inandigim fedakarliklar gosteren sevgili esime;

Tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Gelisen teknolojiler ve paralel sistemlerin yayginlagsmasi sayesinde performans analizi giderek
artan bir gereklilik haline gelirken geleneksel yontemler arasinda olusan boslugu dolduracak,
evrensel ve kullanimi daha kolay olan modellere ihtiyag da artmaktadir. Bu tezin amaci
ozellikle haberlesme aglari lizerinde paralel c¢alisan kiimelenmis bilgisayarlar i¢in yapay sinir
aglarini kullanarak bir performans tahmin ve analiz yontemi gelistirmektir.

Performans tahmini alaninda istatistiksel yontemler simdiye kadar yaygin olarak kullanilmis
olmasina ragmen, yapay sinir aglarinin bu amagla kullanimi ilk kez bu ¢alismada onerilmistir.
Elde edilen sonuglar yapay sinir aglarinin ve 6zellikle geri doniisiimlii aglarin bu alanda basari
ile kullanilabilecegi yoniindedir.

Yapay sinir ag1 modelleri, gercek kullanici kodlarinin kullanilmasina ve sunulan modellerin
girdilerini olusturan donanim ve yazilim parametreleri arasindaki etkilesimleri izlemeye
olanak verdigi icin, karsilastirmali degerlendirmelerden daha saglikli ve detayli sonuglar
vermektedir. Modeller, ger¢eklenmelerinin kolayligi ve modellerin olusturulmasi sirasinda
birtakim varsayimlara ihtiya¢c birakmamasi agisindan, simiilasyon ve analitik yontemlere de
alternatif olusturmaktadir.

Olusturulan yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, farkli platformlar iizerinde ¢alistirilan paralel
programlarin aritmetik islem ve haberlesme performanslarini tahmin etmek i¢in kullanilmigtir.
Kullanilan modellerden ilki tek gizli katmanli, ileri beslemeli, geri yayilimli YSA modeli
olup, sinir aginin egitim yontemi olarak Levenberg-Marquardt tercih edilmistir. Tasarlanan
ikinci model ise, bes adet igerik elemanina sahip, kismi geri doniistimlii Elman agidir ve
BFGS egitim algoritmasi ile birlikte kullanilmistir. Testlerde kullanilmak {izere iki ayri
uygulama sec¢ilmistir. Bunlardan ilki islemciler arasinda yogun veri aligverisi gerektiren, 2-
boyutlu bir Hizl1 Fourier Doniistimii (FFT) uygulamasidir. Secilen ikinci uygulama ise tipik
bir kayan noktali aritmetik uygulamasi olarak siniflanabilecek, Monte Carlo yontemini
kullanan bir uygulamadir. YSA modellerinin egitilmesi, testi ve dogrulanmasi i¢in kullanilan
veriler iki sekilde elde edilmistir. Verilerin 6nemli bir kismi segilen paralel uygulamalarin Sun
Sparc is istasyonu iizerinde c¢alistirilmasi ile, diger kismi ise farkli donanim ve komiinikasyon
sistemlerinin, PACE (Performance Analysis and Characterisation Environment) yardimi ile
olusturulan modelleri kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari; Performans analizi; Performans degerlendirme;
Paralel bilgisayarlar; Paralel hesaplama
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ABSTRACT

The requirements of new applications always motivate the development of new systems. The
enormous performance range offered by today’s systems adds a level of difficulty to
performance evaluation methods, which must consider the relative values and contributions of
various components. It is complicated to predict and validate the contributions of these
interrelated factors only analytically. Benchmarking is a popular way but equally open to
misuse. There are few accurate performance analysis and visualization tools, however they
are usually either too complex or system dependent.

PACE is one of the easy to use and reliable performance analysis toolsets. It allows users to
model their own system and application easily and gives an accurate prediction of execution
time. Modeling user specific systems or adapting user’s own codes into PACE still involves a
level of effort.

This thesis investigates the possibility of predicting performance of real applications by using
artificial neural network models. Neural networks can learn to approximate any function and
behave like associative memories by using just example data that is representative of the
desired task. The models presented here are aimed to be simple and usable in general cases.

The contribution of this thesis is to present two neural network models for performance
prediction. These models can be incorporated into a characterization tool, such as PACE, or
can be used separately. They are potentially robust and the prediction results are proved to be
accurate. Although, the artificial neural networks have been used for various prediction tasks,
their use in performance evaluation area is a novel approach.

Keywords: Neural networks; Performance analysis; Performance evaluation; Parallel
computers; Parallel computing
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1. GIRIS

Kiimelenmis paralel bilgisayarlar, sahip olduklari performans potansiyeline ragmen, farkli
sebeplerle yaygin olarak kullanilmamiglardir. Bu sistemlerin performans ag¢isindan
gosterdikleri degiskenlik, benimsenmemelerinin dnde gelen sebeplerinden biridir. Sistemin
teorik performansina bazi1 uygulamalarla yaklasmak bile miimkiin degilken, sistemin mimari
ozelliklerini 1yi kullanabilen diger uygulamalarla, bu degere yaklasilabilir. Elde edilen
performans, kullanilan mimarinin ve uygulama programinin parametrelerine bagli olarak,
onemli degisiklikler gosterebilir. Bahsedilen parametrelere, sistemlerin paralel ¢alistiriimasi

da eklendiginde performans analizi ve kiyaslamasi daha da gerekli ve 6nemli hale gelmistir.

Son on yilda, bilgisayar sistemlerinin kapasitelerinin yan sira, haberlesme agi1 teknolojileri de
hizla gelismis ve oOzellikle kiimelenmis paralel sistemlerin potansiyelleri artmistir. Bu
sistemlerin sundugu genis performans araligi, bagil degerler ve c¢esitli bilesenlerin katkilarini
da dikkate alma zorunlulugu, performans degerlendirme uzmanlarinin isini daha da
zorlastirmistir. Bu tiir bagil degerlerin ve birbiri ile iligkili faktorlerin performans {izerindeki
etkilerini, simiilasyonlar ve analitik yontemlerle tahmin etmek ve dogrulamak oldukca gii¢ bir
istir. Simiilasyonlarin ve analitik yontemlerin en 6nemli dezavantajlari, gelistirilmelerinin
uzun zaman almasi ve karmasik sistemler i¢in birtakim varsayimlar yapmanin gerekliligi,
baska bir deyisle, evrensel olamamalaridir. Bu sorunlar, iireticileri, mimari tasarimcilarini ve

kullanicilar karsilagtirmali degerlendirme programlarini kullanmaya yoneltmistir.

Analitik modellerin hem gelistirilmesi zordur hem de takip edilebilir olmak adina birtakim
varsayimlara yer verildiginden evrensel olmaktan uzaktirlar. Dally (1990) tarafindan, kiibik
aglarin performans analizi i¢in, Onerilen model gibi stokastik bagimsizlik varsayimina veya
kuyruk teorisine dayanan modeller bir noktaya kadar basarili olmuslardir ancak ¢ogu zaman

uygulanabilir degillerdir.

Simiilasyonlar, ¢ogunlukla gercegi daha iyi yansitan, gii¢lii modellerdir ancak bu modellerin
gelistirilmesi uzun bir zaman alir, ¢alistirilmalar1 pahalidir ve yine de gergek dl¢iimlerin yerini
tutmazlar. Simiilasyon yontemi ile gelistirilen modellerin her zaman analitik modeller veya

gercek Olgtimler ile dogrulanmasi da gereklidir.

Simiilasyonlar da genellikle modelleyebildikleri sistemler ve ¢alistirilabilecekleri platformlar
agisindan kisitlamalar getirirler. Ornegin, paralel sistemlerin performans analizi igin
gelistirilmis olan PROTEUS (Brewer vd., 1991), giivenilir ve hizli bir simiilatér olmakla
birlikte, kodun lokal bellekte oldugunu varsaydigi igin cep bellek etkilerini



yakalayamamaktadir ve sanal bellek kullanimina destek vermemektedir.

ClusterSim (Goes vd., 2004), Java tabanli, kiimelenmis bilgisayarlarin olusturdugu yiikiin
simiilasyonu ve gorsel olarak modellenmesi i¢in gelistirilmis bir aragtir ancak kullanilan is
yiikleri sentetik olarak yaratilmistir. Netsim (Lewis, 1993) Ethernet performans simiilatori,

gibi haberlesme performansini 6lgmeye yonelik diger simiilasyon modelleri de mevcuttur.

Performans analistleri i¢in en 6nemli 6l¢li zamandir. Hem uygulama gelistirenler hem de
mimari tasarimcilari, belirli mimarilerde kodlarin ne kadar hizli ¢alisacagini bilmek isterler.
Bu iki grubun ihtiyaclart ayni olmakla birlikte, amaglari olduk¢a farklidir. Uygulama
gelistirenler tabandaki mimarinin tiim olanaklarini kullanabilmek i¢in kodlarini nasil
yazacaklar1 konusunda geri besleme isterken, mimari tasarimcilari, sonraki nesil mimarilerde

performansi artirabilmek icin darbogazlari ortadan kaldirmak isterler.

Karsilagtirmali degerlendirmelerin sonuglarinin, igerdikleri programlarin ¢alisma siirelerinin
temsil ettigi, tek bir sayr ile ifade edilmesi de bu yoOntemlerin giivenilirligini tartismaya
acmaktadir (John, 2004). Yeni mimariler tasarlanirken, popiiler karsilastirmali degerlendirme
programlarinda basarili sonuglar alacak iyilestirmelere dncelik verilmesi de, son kullanicilar
yanlis yonlendirebilmekte, kendi uygulamalar1 ile benzer performansi yakalayamamalarina

neden olabilmektedir.

Karsilastirmali degerlendirmelerin ilk 6rnekleri arasinda, Whetstone (Curnow ve Wichmann,
1976) ve Dhrystone (Weicker, 1984) sentetik programlari sayilabilir. Sentetik karsilastirma
programlarindan sonra ¢ekirdek program pargaciklarindan olusan LINPACK ve biitiin
algoritmalarin yani sira basit program pargaciklart da iceren EuroBen (Steen ve Jack

Dongarra, 2002) karma karsilastirmali degerlendirmeleri gelistirilmistir.

Ozellikle mimari tasarimcilar tarafindan farkli nesil mimarileri karsilastirmak igin, SPEC
(Reilly vd., 1996; Henning, 2000) gibi ticari veya ticari olmayan karsilagtirmali
degerlendirme programlarini yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Ancak, bu tiir karsilastirmali
degerlendirme programlarinin, bazi kisitlar1 vardir ve elde edilen sonuglarin giivenilirligi
tartismaya agiktir (Dongarra vd., 1987). S6z konusu olumsuzluklara ragmen, gelecek nesil
mimariler olusturulurken, 6nce benzetilmis modeller icin karsilastirmali degerlendirme
programlarinin ¢aligtirilmasi yaygin bir durumdur ve elde edilen sonuglar tasarimlari biiytik

Olciide etkiler.

Kullanicilar agisindan bakildiginda ise, karsilastirmali degerlendirme programlar genellikle

kullanic1 uygulamalarini temsil etmedigi i¢in, bu degerlendirmelere dayanarak satin aldiklar



mimarilerde kabul edilebilir bir performansa ulasana kadar kodlarimi en iyilestirebilmekle

ugrasmak zorunda kalabilmektedirler.

Ureticiler, kodlarni analiz edebilmeleri i¢in kullanicilara bir takim iist-diizey araglar sunarlar.
Ancak, bu tiir araclar genellikle belirli bir mimariye 6zgiidiir ve uygulama gelistiren kisilerin
farkli mimariler i¢in farkli araglar kullanmay1 6grenmesini gerektirir. Bu eksikligi gidermek
icin, varolan mimariler arasindaki bu farkliliklardan etkilenmeyecek ve kod ile mimari
arasindaki etkilesimi sezgisel denebilecek bir bicimde temsil edebilecek model ve araglara

ihtiyag vardir.

Yapay sinir aglari, normal dagilim, dogrusallik ve degiskenlerin bagimsizligi gibi kati
varsayimlarda bulunan geleneksel yontemlere miitkemmel bir alternatif olusturur. Yapay sinir
aglari, baska yollarla agiklanmasi zor olabilecek cok cesitli iliskiyi yakalayabildigi i¢in

olaylarin modellenmesin hizli ve nispeten kolay bir olanak saglar (Jain vd., 1996).

Yapay sinir ag1 modelleri, finansal tahmin ve analizler, liretimde is akis kontrolii, ses ve
gorlintii tanima gibi pek ¢ok uygulamada basar1 ile kullanilmistir (Chunrong ve Niemann,
2000; Neji ve Beji, 2000). Ancak, performans tahmin ve analizi alaninda uygulamalari

bulunmamaktadir.

Bu caligmada, paralel sistemlerin performansinin degerlendirilmesi i¢in ve bunu yaparken
mimari ve program parametrelerinin performansa etkilerini de tespit etmek i¢in, yapay sinir
aglarinin nasil kullanilabilecegi incelenmistir. Ileri beslemeli ve geri doniisiimlii olmak iizere
iki ayr1 tip yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Bu modellerin egitilmesi, dogrulanmasi ve
test edilmesi i¢in kullanilan veriler deneysel yollarla ve mevcut olmayan bazi teknolojiler i¢in

modeller olusturularak toplanmistir.

Elde edilen sonuglar, yapay sinir aglarinin performans analizi alaninda basariyla

kullanilabilecegini destekler yondedir.
Sunulan tez ¢aligmasinin kalan kismi, su sekilde diizenlenmistir:

2. Bolimde, performans analizi ve degerlendirilmesi alaninda kullanilan geleneksel
yontemlerden ve uygulama alanlarindan bahsedilmis, yaygin olarak kullanilan karsilagtirmali
degerlendirme programlari incelenmistir. Bu boliimde, diger performans degerlendirme ve

gorsel izleme araglarindan da en yaygin kullanilanlar kisaca tanitilmastir.

3. Boliimde, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan, yiiksek performansli mimariler ve haberlesme
teknolojileri tanitilarak, temel Ozellikleri acisindan karsilastirilmistir.  Kiimelenmis

bilgisayarlarin, paralel bir kaynak olarak kullanilmasina olanak veren ve segilen



uygulamalarin kodlarinin paralellestirilmesinde kullanilmis olan PVM (Parallel Virtual
Machine) ve MPI (Message Passing Interface) ileti gecirme kiitiiphaneleri de bu boliimde

kisaca tanitilmigtir.

4. Boliimde, yapay sinir aglar1 ve 6geleri hakkinda genel bilgi verilerek, en ¢ok kullanilan

sinir ag1 topolojileri, egitim strateji ve algoritmalari kisaca tartisilmistir.

5. Boliimde, deneysel Olctimlerin yapildigi ortam, ol¢iimlerde kullanilan uygulamalar ve
mevcut olmayan sistemlere ait verilerin elde edilmesinde kullanilan PACE ortami ve
bilesenleri tanitilmistir. Secilen uygulamalarin, PACE ortamina nasil uyarlandigi, PACE
tizerinde donanim ve haberlesme modellerinin nasil olusturuldugu anlatilmistir. Segilen
uygulamalarin farkli is istasyonlar1 iizerinde ¢alistirilmasi ile elde edilen 6l¢lim sonuglarinin
bir kismi da bu boéliimde verilmis ve PACE iizerinde modeller ile elde edilen verilerin

giivenilirligini gostermek amaci ile karsilastirmalar yapilmistir.

6. Boliimde, bu c¢alismada Onerilen yapay sinir agi modelleri, kullanilan algoritmalar ve
secilen giris-cikis degiskenleri tanimlanmistir. Toplanan verilerin analizi ve islenmesinde
kullanilan yontemler ile olusturulan modellerin test edilmesinde kullanilan veri kiimelerinin

nasil olusturuldugu da bu boéliimde anlatilmistir.

7. Boliim, Onerilen modeller ile Matlab ortaminda, elde edilen sonuglar ve ilgili grafikleri
icermektedir. Bu bdliimde yapay sinir aglar1 ile elde edilen sonuglar, 6lgiim ve PACE

modelleri ile elde edilen degerlerle kiyaslanarak hata hesaplar1 yapilmistir.

8. Boliim olan, sonu¢ boliimiinde ise, ¢alismada elde edilen sonuglar 6zetlenerek, onerilen

yontemin diger performans analiz yontemleri ile kargilastirilmasi verilmistir.



2. PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Performans degerlendirmesindeki amag, sistemlerin performansini belirli agilardan artiracak
firsatlar1 belirlemek ve daha etkin mimarilerin yaratilmasinda rehberlik etmektir. Ancak,
sistem performansini ¢esitli faktorler bir arada etkiledigi ve bu faktorlerin bazilarinin
degistirilmesi digerlerini de etkiledigi icin, ¢ok islemcili sistemlerin performansini analiz

etmek oldukca karmasik bir istir

Cok islemcili sistemlerin performansini analiz etmede yaygin olarak kullanilan ii¢ yontem
vardir: analitik yontemler, simiilasyon ve deneysel yontemler. Her ii¢ yaklasimin da kendi
avantajlar1 ve sinirlamalar1 vardir. Analitik modeller, orgiitsel parametreler ile performans
arasinda analitik baglanti kurmaya olanak vermeleri bakimindan son derece giigliidiirler.
Ancak bu modellerin evrensel olarak kabul gérmemektedir. Kolay takip edilebilir olmak
adina bu modellerde mimari ve uygulama 6zellikleri ile ilgili pek ¢cok varsayim yapilmaktadir
ve bu varsayimlar her zaman gercegi tam olarak yansitamayabilir. Ornegin c¢ok islemcili
sistemlerde kuyruk teorisine dayali hafiza arabirim modelleri, genellikle rasgele dagilimli
hafiza istem akis1 oldugunu varsayar. Bu varsayim, son derece diizenli veri erisim modelleri

sergileyen pek ¢ok bilim ve miihendislik uygulamasi i¢in basarisiz olur.

Simiilasyonlar cogunlukla gercegi daha iyi yansitir; ancak, bunlarin ¢alistirilmast pahalidir ve
gercek Olclimlerin yerini tutmazlar. Dahasi, gergek sistemde bu tiir modeller ile yakalanmasi

gii¢ olan girisimler bulunabilir.

Deneysel performans analizinin avantaji sistemin modeli yerine gergek sistem lizerinde
calisilmasidir. Bu tiir ¢oziimlerin dezavantaji ise, analiz edilen kodlarin kisitli olmasi ve
genellikle karsilastirmali degerlendirmeler i¢in kullanilan kodlara bakarak herhangi baska bir
uygulamanin performansini tahmin etmeye yonelik bir yontem sunamamalaridir. Cok basit
karsilagtirmali degerlendirmeler kullanildiginda dahi, kodun o&zellikleri ile gozlenen

performans arasinda baglanti kurmaya yarayacak genel yontemler bulunmamaktadir.

Analitik ve simiilasyon gibi modelleme tekniklerinin en fazla kabul gordiikleri asama, sistem
davranigin1 tahmin etmeyi kolaylastirdiklari, donanimin ger¢eklenmesinden ¢ok 6nceki sistem
tasarim asamasidir. Bu, 6nemli kaynaklarin yetersiz bir tasarima harcanmasini engelleyecek
mantikli kararlarin alinmasina yardimci olur. Merkezi islem biriminin analitik performans
modelleri ile ilgili ¢aligmalar (Basu vd., 1990; Gloria vd., 1997) buna 6rnek gosterilebilir.
Belirli bir mimari iizerinde uygulamalarin ¢aligsmasi ile ilgili analitik modeller de asimptotik

Olceklenebilirlik c¢aligmalarina yardimer olabilir (Foster vd., 1991). Ancak, bu tiir



modellerdeki donanimsal parametrelerin deneysel 6l¢limlerle ayarlanmasi gerekir.

Cok islemcili sistemlerdeki mimari yaklagimlarin ¢esitliligi nedeni ile bu makinelerin verilen

is yiikii i¢in gercek performansini 6lgebilen modellerin gelistirilmesi son derece karmasiktir.

Mimari ve uygulama parametreleri birbirine bagli oldugundan ve baz1 faktorlerin
degistirilmesi digerlerini de etkileyebilecegi icin, tiim performans etkilerini igeren iistiin ve
takip edilebilir bir analitik model olusturmak miimkiin degildir. Cok islemcili programlarin
ylriitim siiresi i¢indeki dinamik davranisini giivenilir bir sekilde analitik modeller ile

yakalamak miimkiin degildir.

Bu zorluklar, paralel bilgisayarlarin performansinin tanimlanmasi ve degerlendirilmesi igin
karsilastirmali degerlendirme programlarinin kullanilmasinda onciiliik etmistir. Her ne kadar
bu karsilagtirmalarin kullanilmasi, yaygin olarak zor ve sonuglar tartismaya acik kabul edilse
de ayn1 zamanda, karmasik programlarin ¢alistirildigi gelismis bilgisayarlarin performansi ile
ilgili faydali bilgiler saglayabilecek, birka¢ kabul edilmis yontemden biridir (Martin, 1987;
Neves ve Simon, 1987). Bilgisayarlarin kiyaslanmasinda kullanilan en yaygin yontemler ve

karsilagilabilecek sorunlar (Dongarra vd., 1987) tarafindan tanimlanmustir.

2.1 Karsilastirmah Degerlendirme Programlari
Performans degerlendirmesinde kullanilan en yaygin yontem, karsilastirmali degerlendirme

yapacak bir grup program olusturmaktir, ancak bu karsilastirmali degerlendirmeler bazen bize
test edilen donanimdan ziyade yazilim hakkinda bilgi verir. Karsilastirmali degerlendirmeler,
sonuclar1 bilgisayar sisteminin donanim ozellikleri ile iliskilendirilebilirse daha anlamli ve

faydali olabilirler (Hockney, 1996).

Standart karsilagtirmali degerlendirmeler, verilen programlarin belirli makineler tizerindeki
yluriitim stirelerini verirler, ancak makine ve program karakteristikleri agisindan neden bu
sonuclarin elde edildigini agiklamakta yetersiz kalirlar. Dahasi, mimariye bagimli olan
degerlendirmeler farkli programlarin farkli mimariler iizerindeki yiiriitiim siirelerini dahi

veremediklerinden tiimiiyle yetersiz kalirlar (Saavedra ve Smith, 1996).

Coklu bilgisayarlarin performansinin ifade edilmesinde kullanilacak uygun Olgiitlerin ne
olacagi konusu da 6nemlidir. Bugiin varolan mikroislemcilerin ¢esit ve farkliliklar1 g6z oniine
alindiginda, MIPS (saniyede milyon komut) gibi tek bir 6l¢iit anlamsiz kalmaktadir. MFLOPS
(saniyede milyon kayan noktali islem), bilimsel uygulamalar icin daha uygun bir Olgiit
olmakla birlikte yine de yetersizdir. Son kullanici agisindan bakildiginda ise, MRPS (saniyede

milyon sonug) tercih edilen bir Ol¢iit olabilir; ancak bu da evrensel bir Olgiit degildir.



Genellikle karsilastirmali degerlendirmelerin sonuglari, performansi bir “ortalama” ile ifade
edecek sekilde Ozetlenir. Bu ortalamanin nasil hesaplanacagi ise performans degerlendirme
alaninda en ¢ok tartisilan konulardan biri olmustur (Fleming ve Wallace, 1986). Siegel ve
arkadaslar1 (1982) calismalarinda, ¢coklu bilgisayarlarin performansinin 6lgiimiinde kullanilan

diger Olctitler ile detayli bir tartismaya yer vermektedir.

Gergek uygulamalar haricinde, Hennessy ve Patterson (1996) karsilastirmali degerlendirme
programlarini, ¢ekirdek, sentetik ve oyuncak olmak iizere ii¢ kategoriye toplamaktadir. Tek
bir tip program kullanarak sistem performansmin Olgiilmesi zor oldugundan, bu
kategorilerdeki programlarin bazilarim1 veya tiimiinii birlikte kullanarak olusturulan karma
(hibrid) karsilagtirmali degerlendirmeler de vardir. Gergek uygulamalarin kullanildig

karsilagtirmali degerlendirmeler ise iyi tanimlanmis bilimsel problemleri ¢6zen programlardir.

2.1.1 Cekirdek Karsilastirmah Degerlendirme Programlari
Cekirdek degerlendirme programlar tipik olarak gergek uygulamalardan alinmis, yogun

aritmetik islem igeren kiiclik kod pargalaridir. Bu program parcaciklarinin, karsilastirmali

degerlendirme kiimesinin bir pargasi olarak kendi baslarina ¢alisabilmesi amag¢lanmaistir.

LINPACK, yogun dogrusal denklem sistemlerinin ¢dziimiinii yapan ve yliksek oranda kayan
noktali aritmetik islem iceren, niimerik bir degerlendirme programidir (Dongarra, 1993,
1995). Programin yiiriitim stliresinin %75’den fazlasi, igsel vektdr carpimi yapan, tek-
hassasiyetli stiriimiinde saxpy ve ¢ift-hassasiyetli siirlimiinde daxpy olarak adlandirilan, bir alt
yordamda harcanir. Bu karsilastirmali degerlendirme programinin sonuglart MFLOPS

(saniyede milyon kayan noktali islem) olarak rapor edilir.

Livermore Fortran ¢ekirdek programlari (Lawrence Livermore Cevrimleri), fizik biliminin
cesitli dallarindan alinmis 24 niimerik hesaplama (i¢ dongili) yer almaktadir (McMahon,
1988). Her bir dongiiniin kod uzunlugu birkag satir ile bir sayfa arsinda degismektedir. Bu
dongiiler cok miktarda kayan noktali islem ve yiiksek oranda dizi erisimi gerektirmektedir.

Program ii¢ farkli vektor uzunlugu icin her bir ¢ekirdek programin MFLOPS oranini hesaplar.

NAS Paralel degerlendirme kiimesinde (NPB versiyonl.0), 5 ¢ekirdek program ve 3
akiskanlar dinamigi uygulamasi olmak {izere 8 problem yer almaktadir (Bailey vd., 1991).
Bunlarin hepsi bilgisayar sisteminin vektor performansini vurgular. Performans MFLOPS
olarak oOlgtliir. NPB siiriim 2.0, bu 8 problemden 5 tanesini igerir. NPB siiriim 2.3 ise bu

uygulamalarin kodlarinin MPI tabanl gergeklestirimlerini igerir.

Bunlarin disinda genel kullanima girmemis, konuya 6zel yordamlardan olusturulmus, AIM



[1] ve Business Benchmarks (Taheri, 1990) gibi degerlendirmeler de vardir.

2.1.2 Sentetik Karsilastirmah Degerlendirme Programlar:
Sentetik karsilagtirmali degerlendirmelerde, tipik bir programin ortalama komut dagilimini

belirlenmeye calisir, sonra da ayni dagilimdaki komutlar karisimi islemcide ¢alistirilir. Bunlar
gercek programlar degildir ve bu kodlar herhangi birinin hesaplamak isteyecegi bir seyi de

hesaplamaz.

Whetstone, literatiirde karsilastirmali degerlendirme yapmak icin tasarlanmig ilk programdir
(Curnow ve Wichmann, 1976). Bu sentetik program, her biri belirli tipte komutlar igeren (tam
say1 aritmetigi, kayan noktali aritmetik, kosul komutlar1 vb.) dokuz kiiciik dongiiden
olugmaktadir. Programda g¢ogunlukla evrensel degiskenler kullanilmistir ve ¢ok miktarda
kayan noktal1 islem vardir. Yiiriitiim siiresinin yaris1 matematiksel kiitiiphane fonksiyonlar1
icin kullanilmaktadir. Karsilastirmali degerlendirme sonuglart MWIPS (saniyede mega

Whetstone komutu) olarak bildirilir.

Dhrystone ise 1984 yilinda Reinhold Weicker tarafindan ADA ile gelistirilmis bir baska
sentetik karsilastirmali degerlendirme programidir (Weicker, 1984). Dhrystone, hi¢ kayan
noktal1 islem igermez ve yiiriitlim siiresinin dnemli bir kism1 dizgi (string) fonksiyonlarinda
harcanir. Whetstone ile farkli olarak, ¢ok az evrensel degisken kullanilmistir. Karsilagtirmali
degerlendirme sonuglar1 saniyede Dhrystone sayisi (bir saniyedeki dongii (iterasyon) sayisi)

olarak bildirilir.

Sentetik karsilastirmali degerlendirmelere Ornek olarak verilebilecek diger uygulamalar

arasinda Hartstone, [OBENCH ve PAR-Bench sayilabilir.

Oyuncak karsilagtirmali degerlendirmelere ornek olarak ise Hanoi kuleleri, Eratosthenes

kalburu ve hizli siralama gibi programlar sayilabilir.

2.1.3 Karma Karsilastirmah Degerlendirme Programlar
Karma degerlendirme Orneklerinden birisi olan EuroBen, belirli uygulamalar i¢in 6nem

tasiyan basit programlardan biitiin algoritmalara kadar bir seri programdan olusur (Steen,
1991). Degerlendirmenin ilk asamasinda, basit programlar, islem performans: ile ilgili temel
bilgi verir. Bu seviye yeterli bulunmaz ise, bir sonraki seviyedeki rasgele say1 iireteci, hizl
Fourier doniistimii gibi basit ama sik kullanilan algoritmalari iceren testler calistirilmalidir.
Istenen bilgi miktarina gore daha fazla modiil calistirilir. Bu ydntem “kademeli yaklagim”

olarak adlandirilir. EuroBen degerlendirme kiimesi dort modiilden olusur.

Genesis  degerlendirme programi, Alman Suprenum dagitik-bellek bilgisayarinin



performansini diger paralel bilgisayarlara gore degerlendirmek i¢in gelistirilmistir (Addision
vd., 1993). Genesis, ii¢c seviyeden olusur. Ik seviye; haberlesme, es zamanlama ve vektor
isleme ile ilgili makinenin temel 6zelliklerini 6l¢meye yonelik sentetik kod parcalarindan
olusur. LU carpanlarina ayirma, hizli Fourier doniisiimii gibi ¢ekirdek kodlar, hesaplama
agirlikli uygulamalari temsil etmek iizere Genesis degerlendirme kiimesinde yer almaktadir.
Paralel sistemlerin tam bir degerlendirmesini yapabilmek, bellek veya giris-¢ikis birimlerinde
olusabilecek darbogazlar1 ve paralel hale getirilemeyen kod parcalarinin etkilerini
gozlemlemek i¢in ise fizik, meteoroloji vb. alanlardan seg¢ilmis uygulamalar kullanilmistir.
Genesis degerlendirmeleri, problem boyutu ve islemci sayisina bagli olarak performansin

degisimini gozlemeye olanak verecek yaklasik bir model saglar.

2.14 Gercek Uygulamalara Dayah Karsilastirmah Degerlendirmeler
Perfect karsilastirmali degerlendirmeleri (Blume ve Eigenmann, 1992; Cybenko vd., 1990),

Kuck ve Sameh’in Onerisi ile performans degerlendirmede uygulamaya dayali bir yontem
ortaya koymak amaci ile gelistirilmistir. Perfect karsilastirmali degerlendirmeleri, ¢esitli bilim
ve miihendislik alanlarindan secilmis ve 60.000 satirin iizerinde Fortran koduna sahip 13
programdan olusur. Kullanilan yontem, bir grup taban Ol¢timleri takiben, her bir koda ait en

uygun hale getirilmis 6l¢limlerin yapilmasini gerektirir.

SPLASH (Singh vd., 1991), Perfect karsilastirmali degerlendirmelerine benzer sekilde, cesitli
bilim ve miihendislik alanlarindan se¢ilmis 7 uygulamadan olusur. Bu uygulamalar
paylasilmis bellekli ¢oklu islemciler {izerinde ¢alisan mimari tasarimcilar ve yazilimcilara

yardimc1 olmasi amaci ile tasarlanmustir.

Gergcek uygulamalara dayali karsilagtirmali degerlendirmeler arasinda yer alan SLALOM
(Gustafson, 1991), bir kutunun i¢ yiizeylerinin optik 1sinsalligini (radiosity), bunlarin
birbirlerini ne kadar ve nasil etkiledigini hesaplayan problemi ¢6zer. Sadece problem ¢dziim
kismi degil; girisler, problemin olusumu ve ¢ikis da zamanlanir. SLALOM, sabit problem

yerine sabit zamanin kiyaslanmasina dayanan ilk degerlendirmedir.

SPEC (Standart Performans Degerlendirme Kurumu), son dénemlerin en énemli performans
degerlendirme girisimlerinden birisidir (Dixit ve Reilly, 1991; Henning, 2000). Amaci,
karsilagtirmali degerlendirmeler i¢in kullanilabilecek biiyiik uygulama programlarini bir araya

toplamak, diizenlemek ve dagitmaktir.

SPEC degerlendirme kiimesinde, kayan noktali ve tamsay1 islem yogunlugu olan programlar

yer alir. Satict veya dreticiler, programlar1 ¢alistirmadan once kaynak kodlarini alarak



10

kendileri derlerler. Ureticilerin, taban performans o6l¢iimii ve en uygun hale getirilmis
performans Olglimii olmak iizere iki grup sonug¢ bildirmesi gerekir. Taban performans
Ol¢iimleri, ayn1 dilde yazilmis programlar i¢in tek grup bayrak ve tek bir derleyici sinirlamasi
getirmektedir. Performansi ifade etmek ic¢in, uygun hale getirilmis kodlara ait performans
Olclim sonucglarinin geometrik ortalamasi alinir. Sonuglar, referans olarak alinan bir makineye

gore, bagil olarak ifade edilir.

Ancak, karsilastirmali degerlendirmelerde elde edilen iyi sonuglar, gercek uygulamalar i¢in
ayni basariy1 ifade etmeyebilir. Dolayis1 ile gercek bir ortamdan secilmis uygulamalar her
zaman i¢in en iyi degerlendirmelerdir. Endiistriyel standart degerlendirmeler yapay bir ortami
temsil eder ve makine mimarilerinin belirli bir endiistriyel karsilastirmaya uygun hale
getirilebilirler. Karsilastirmali degerlendirmeler belirli bir mimarinin en iyi yonlerini

vurgularken rakip mimarinin en zay1f 6zelliklerini ortaya koyacak sekilde diizenlenebilir.

2.2 Diger Performans Degerlendirme ve Gorsel izleme Araclar
Son 20 y1l iginde, paralel ve daginik sistemler i¢in pek ¢ok performans analiz ve gorsel izleme

araci ortaya c¢cikmustir. Bu tiir performans Ol¢iim aracglari, programin g¢alismasini izleyerek
performans kaybi olan kisimlari belirlemek ve anlamak iizere bir performans verisi iliretmeyi
amaglamaktadir. Bu boliimde, bu araglardan yaygin olarak kullanilan bir kag tanesi hakkinda

kisaca bilgi verilmektedir.

2.2.1 ParaGraph
ParaGraph (Heath ve Etheridge, 1991) ilk performans izleme araglarindan biridir. Hedeflenen

mimaride homojen dagitik bellekli paralellik varsayimina dayanir ve uygulamanin ¢alisma
modeli direk olarak programlama modeline eslenir. ParaGraph, islemci kullanimini, islemciler
aras1 haberlesmeyi ve islemler ile ilgili genel bilgileri gorsel hale getirmek igin, PICL
(Worley, 1992) tarafindan olusturulan yiiriitim izlerini kullanir. ParaGraph, ileti gecirme
kodlarinin iyilestirilmesini ve haberlesme ag1 topolojilerini vurgulayan, iz-tabanl dinamik ilk

gorsel izleme araclarinin 6rneklerinden biridir.

ParaGraph’in islemci kullanim ekranlar1 Kiviat diyagramlarini, Gnatt grafiklerini ve serit
grafikleri icerir. Bunlara ek olarak, etkilesim matrislerini igeren bir grup haberlesme trafigi
gosterimi, ileti kuyruk uzunluklarina ait histogramlar ve islemciler aras1 haberlesme sablonlari

goriintiilenebilir.

2.2.2 IPS-2 ve Paradyn
IPS-2 (Miller vd., 1990; Foster vd., 2001) ise, kullanicilarin hem paralel hem de dagitik
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uygulamalar1 tanimlamalarina ve performans bilgilerini toplamalarina olanak veren hiyerarsik
bir yaklagima sahiptir. Bu hiyerarsi, kokii programi, dallar1 da makine ve islemcileri temsil

eden bir agag olarak gosterilir.

Paradyn (Miller vd., 1995), IPS-2’nin devami olan bir projedir. Paradyn, performans
darbogazlarin1 arama isini biiyiilk oranda otomatik hale getirmistir. Paradyn, oncelikle ¢ok
sayida senkronizasyon engelleme, giris-cikis engelleme veya bellek gecikmeleri gibi tist
diizeydeki problemleri inceler. Genel problem belirlendikten sonra, problemin nedenlerini
tespit etmek icin, daha fazla arag secici olarak devreye sokulur. Araglarin yerlestirilmesini
otomatik olarak yonlendiren Performans Danisman modiilli, darbogazlar1 belirli sebepler ve
programin belirli boliimleri ile iliskilendirebilmek i¢in, performans darbogazlar1 ve program
yapst ile ilgili bir bilgi tabanina sahiptir. {1k yeni nesil akilli performans araglarindan biri olan

Paradyn, performans bilgisini se¢ilen uygulama cergevesinde sunar.

2.2.3 Pablo ve SvPablo
Pablo (Reed vd., 1993), portatif ve genisletilebilir bir performans analiz aracidir. Pablo, MPI

programlarini izlemek, diizenlemek ve diizenlenmis isletilebilir kodlar tarafindan
olusturulmus izlerin analizi i¢in ¢esitli bilesenler icerir. Cesitli bilesenlerin birlikte
calisabilmesi, performans iz dosyalarinda kullanilan veri formatina (SDDF: Self-Defining
Data Format) dayanir. Pablo izleme bilesenleri ¢ikti olarak SDDF formatindaki izleme
dosyalarini olusturur ve analiz bilesenleri de SDDF formatindaki dosyalar1 girdi olarak kabul
eder. Pablo dagitim paketinde, diger izleme kiitiiphaneleri ile olusturulan izleme dosyalarinin
da Pablo ile incelenebilmesi i¢in, PICL veya AIMS gibi dosya formatlarindan SDDF

formatina ¢eviren doniistiiriiciilere de yer verilmistir.

Pablo baslangicta dagitik bellekli paralel sistemleri desteklemek iizere gelistirilmis olsa da,
altyapinin bazi boéliimleri veri-paralel programlarin analizini de destekleyecek sekilde
genisletilmistir. Illinois Universitesi ile Rice Paralel Hesap Arastirma Merkezi tarafindan
ortak olarak yiiriitiilen bir projeden ortaya ¢ikan bu girisimlerin sonucunda SvPablo (Rose ve

Reed, 1999) ortaya ¢ikmistir.

SvPablo basit renk kodlar1 kullanarak donanim ve yazilim performans verilerini uygulamanin
kaynak kodu ile iligskilendirmek icin, derleme siirecinde programdaki degisimlerden elde
edilen verileri kullanir. Paradyn’de oldugu gibi, etkilesimli bir sorgu ara yiizli kullanicilarin
iist diizeydeki 6zet performans bilgilerinden daha detayli, belirli 6lgevlere ve islemcilere ait

nicel verilere ulasmalarina olanak verir.
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AIMS (Yan vd., 1995) ise Fortran 77 ve C dillerinde, NX, PVM veya MPI Kkiitiiphaneleri
kullanilarak yazilmis programlarin 6l¢iim ve analizinde kullanilan bir aractir. Diger gorsel

performans analiz araglar1 arasinda Nupshot (Browne vd., 1998) ve daha sonra Intel Trace

Analyzer olarak adlandirilan VAMPIR [3] sayilabilir.

2.2.4 PACE Performans Analiz Araci
Warwick Universitesi’nde gelistirilmis olan PACE (Nudd vd., 1999) araci, katmanl bir

yapiya sahip olup, sistemin yazilim ve donanim bilesenlerinin ayri ayr1 modellenmesine
olanak verir. PACE ile elde edilen sonuglarin hata orami %10 un altinda olarak tespit
edilmistir. Bu calismada da, PACE halihazirda elimizde bulunmayan yiiksek performansli

sistemlerin modellenerek verilerin nicelik ve nitelik olarak artirilmas1 amaciyla kullanilmigtir.
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3. YUKSEK PERFORMANSLI BiLGi iISLEME ORTAMLARI

1980’11 yillarda, daha hizli ve etkin igslemciler yaratmanin, performansi artirmak i¢in en iyi yol
oldugu diisiiniiliiyordu. islemcilerin ve haberlesme aglarinin hizla gelismesi ile paralel bilgi
isleme alanindaki gelismeler yiiksek performansli bilgi isleme anlayigini tiimiyle
degistirmistir. Bundan sonra kiimelenmis is istasyonlar1 tercih edilen siiper bilgi isleme

ortamlar1 haline gelmistir.

Bu boliimde, kiimelenmis bilgi islem ortamlarin1 olusturmada kullanilan mimari ve ag
teknolojilerinden, sadece bu ¢aligma ile ilgili olanlar kisaca tanitilacaktir. Sirasi ile once
kiimelenmis bilgi islem ortamlarini olusturmada kullanilan mimarilerden, daha sonra da ag

teknolojileri ve ileti gegirme ara ylizlerinden bahsedilecektir.

3.1 JIslemci Mimarileri
1970’lerde iist diizey dil 6zelliklerinin islemci komut kiimelerine dahil edilmesi ile, donanim

yazilimin yerini almaya baslamistir. Bu gelismenin sonucu; ¢ok sayida komut, adresleme tipi
ve komut formati igeren CISC (Karmasik Komut Takimli Bilgisayarlar) teknolojisidir.
Bundan sonra CISC’e alternatif olarak, sadece en sik kullanilan komutlar i¢in donanim
destegi veren ve diger komutlar1 bu komutlar1 ardi ardina kullanarak gergekleyen, RISC
(Indirgenmis Komut Takimli Bilgisayarlar) teknolojisi dogmustur (Patterson ve Sequin,
1981). CISC ve RISC teknolojileri daha iyi performans sergileyebilmek igin, birbirlerinden de
fikir alarak yarigsmaya devam etmektedirler. RISC tasarimcilari, fiziksel baglanti yolu ile

kontrol ederek her bir ¢cevrim siiresinde bir komut vermeyi basarmislardir.

Coklu komut verebilen, siiperskalar islemciler ise her bir ¢evrim siiresinde birden fazla
komutun getirilmesi, ¢Oziimlenmesi, yiiriitiilmesi, ¢ekilmesi ve sonuglarinin yazilmasi

islemlerini tamamlayabilmektedir (Sima, 1997).

Dataflow bilgisayarlar, programdaki tiim paralellik olanaklarindan yararlanma kapasitesine
sahiptir. Dataflow mimariler, makine dili olarak veri akis diyagramlarini kullandiklart i¢in
von Neumann mimarisine radikal bir alternatif olustururlar. Veri akis diyagramlari,
komutlarin yiirtitiilmesi ile ilgili sadece kismen bir sira belirtir ve bu sekilde bireysel komutlar

seviyesinde paralel ve boru hattinda yiiriitmeye olanak saglarlar.

Stiperskalar, VLIW (Very Large Instruction Word) ve dataflow islemciler, komut seviyesinde
paralelligi kullanabilme ve her cevrim siiresinde birden fazla komut verme kapasitesine
sahiptir. Ancak siiperskalar islemciler ile VLIW islemciler, paralelligi kullanma agisindan

farklidir. Geleneksel siiperskalar tasariminda, yazilimer programini yiiksek seviyeli bir dil ile
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ardisik komut dizisi halinde kodlar. Bu kodlar derleyici tarafindan makine diline derlenir.
Derleme isleminin sonucu da bir ardigik komut dizisidir. Bu komutlar islemciye beslendikge,
islemci bu komutlar iizerinde bagimlilik testi, yeniden siralama gibi gerek transistor olarak
gerek saat cevrimi olarak pahali olan islemler uygular ve komutlar1 paralel olarak isler.

Sonucta da komutlar siralarini kaybetmis olarak islemciden ¢ikmis olur.

VLIW tasariminda ise komutlarin paralel isletilmesini saglayacak yeniden siralama gibi
islemler bir yazilim tarafindan yapilir. Son yillarda VLIW teknigi, Intel’in IA-64 mimarili
islemcileri i¢in &nerdigi EPIC (Explicitly Parallel Instruction Computing) tasarimi ile tekrar

giindeme gelmistir.

RISC ve CISC gibi EPIC de, bir dizi kural ve tasarim belirtimlerinden 6te bir teknolojiler
biitiinii ve tasarim felsefesidir. Bu mimari, Intel ve HP’nin RISC ve CISC mimarilerinden
edindigi tecriibeyi en son derleyici teknolojileri ile birlestirerek gelistirdigi yeni bir

yaklagimdir.

3.1.1 SPARC Komut Kiimesi Mimarisi
RISC mimarisine dayanan belli basli 6rnekler arasinda HP/Compaq Alpha, Sun SPARC ve

IBM/Motorola PowerPC sayilabilir. Bunlardan en eski olan SPARC (Scalable Processor
ARChitecture), Sun firmasi tarafindan, baslangigta is istasyonlarinda kullandiklar1 Motorola
680x0 islemcilerinin yerine almak {izere gelistirilmistir. Bu mimari daha sonra SPARC
Uluslararas1 konsorsiyumu tarafindan desteklenen agik bir IEEE-standart mimarisi haline

gelmisgtir.

SPARC siirim 9 (SPARC-V9), 1987°de SPARC mimarisinin ¢ikindan itibaren en onemli
degisikliklerin yapildigi uygulamadir. SPARC-V9 ile gelen 6nemli gelismeler arasinda, 64-
ikil adres ve veri lizerinde islem yapabilme, artirilmis sistem performansi, en iyilestirici
derleyiciler ve yiiksek performansl isletim sistemlerini destekleme o6zelligi, siiperskalar

gerceklestirim ve hata toleransi sayilabilir.

Bu mimarinin ikinci nesil uygulamasi olan UltraSPARC-II ise, yeni iglemci teknolojisini
kullanmasinin yam sira, daha yiiksek saat frekansi, ¢coklu SRAM kipi ve UltraSPARC-I
tabanli sistemlerle uyum 6zelliklerini tagir [2]. UltraSPARC-II ile, SPARC-V9 komut kiimesi
mimarisinde tanimlanan ancak UltraSPARC-I mimarisinde uygulanmamis olan, 6nceden
komut getirme oOzelligi de uygulanmigtir. Ayni ailenin {igiincii nesil uygulamasi olan
UltraSPARC-IIT ise, 0.18 um CMOS teknolojisi ile 600 MHz’den baslayan hizlarda

iretilmistir (Normoyle vd., 1998). Bu tasarimin en 6nemli 6zelliklerinden biri biiylik miktarda



cep bellek igermesidir.

3.1.2 TA-64 Komut Kiimesi Mimarisi
Itanium islemcisi, IA-64 komut kiimesi mimarisinin ilk uygulamasidir. islemci, genis bir
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yelpazedeki ihtiyaglar1 karsilamak iizere en iyilestirilmistir. Internet sunuculari ve is

istasyonlar1 igin yiiksek performans saglamasi, 64-ikil adresleme destegi olmasi, glivenilirlik,

donanim agisindan TA-32 komut kiimesi ile tamamen uyumlu olmasi, farkli platformlar ve

isletim sistemleri i¢in 6lgeklenebilir olmasi bu mimarinin 6zellikleri arasindadir.

Islemci, yazihm ve donanmim arasinda daha iyi baglanti saglamak igin EPIC tasarim

prensiplerini kullanmaktadir. EPIC yapisi, yazilimin genis bir zamanlama aralig1 i¢in genel en

iyilestirmeler yapmasina olanak veren giiclii mimari semantikler saglar, dolayisi ile miimkiin

olan komut seviyesi paralellikten yararlanir.

Bu calismadaki testlerde kullanilan is istasyonlar1 ve modellenen makinelerden bazilarinin

temel 6zellikleri yukarida gosterilmistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1 SPARC ve [A-64 mimarili baz1 lirlinlerin temel 6zellikleri

. Sun Blade 1000 Hp Server
\Model SparcStation 5 Ultra 1 Ultra 10 Model 1750/1900 <4610
UltraSPARC
Mimari (MicroSPARC- |UltraSPARC-I [UltraSPARC-II i| UltraSPARC-III | Itanium IA-64
IT uyumlu) SPARC V-9 SPARC V-9 SPARC V-9 EPIC Technology
SPARC V-8
CPU fslem Hizi 170 MHz 143 MHz 300/333 MHz 750/900-MHz 733/800 MHz
\Ana Bellek Hizi 90 MHz 71.5 MHz 100/111 MHz 100/111 MHz
dna Bellek 64 Mb 64 Mb 128 Mb 1 Gb 8 Gb
Kapasitesi
L1 Cep Bellek 16Kb Veri 16Kb Veri 16Kb Veri 34Kb Veri 16Kb Veri
Kapasitesi 16Kb Komut 16Kb Komut 16Kb Komut 64Kb Komut 16Kb Komut
L2 Cep Bellek 512Kb 512Kb 2Mb 8Mb 96Kb
Kapasitesi
L3 Celf Beillek ) ) ) ) AMb
Kapasitesi
f;“fl’;s"’me/'/ eri 32 bit 64 bit 64 bit 64 bit 64 bit
3 Floating Point|3 Floating Point |3 Floating Point |2 adet ¢ifte duyarl
En iyilenmis islem birimi islem birimi islem birimi ve 2 adet tek
. tiimlesik Floating 2 ALU 2 ALU 2 ALU duyarli FMAC
Fonksiyonel . LS . . . .
Biriml Point islem birimi |4 Integer islem |4 Integer islem |4 Integer islem 4 adet tek ¢evrimli
trumier 1 Integer islem  |birimi birimi birimi integer ALU. 4
birimi 2 Grafik islem |2 Grafik islem |2 Grafik iglem MMX
birimi birimi birimi 3 dallanma birimi
- 5 Kademeli; her 9 quemeh; her 9 Kademeli; her |14 Kademeli; her |10 Kademeli; her
\Pipeline . cevrimde 4 . . .
. ¢evrimde 4 komut cevrimde 4 ¢evrimde 4 komut |¢evrimde 6 komut
Kademeleri o komut o o e
verilebilir verilebilir komut verilebilir |verilebilir verilebilir
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3.2 Kiimelenmis Sistemler ve Yiiksek Performanshh Haberlesme Teknolojileri
Bir yerel ag iizerinde kiimelenmis is istasyonlari veya PC’lerin kullanimi, 6zellikle 1994

yilinda ilk Beowulf tasariminin sunulmasindan sonra aniden artmistir. Bu sistemlerin en cazip
yonleri yazilim ve donanim olarak ekonomik olmalar1 ve kullanicilarin sistem {izerinde

kontrol sahibi olabilmeleridir.

Cogu durumda, ara baglantilar standart Ethernet ile yapilmaktadir. Ethernet teknolojisi, bant
genisligi ve gecikme siiresi goz Oniline alindiginda, performans agisindan oldukca eski
olmakla birlikte ucuzdur. Ethernet i¢cin, 100 Mbps bant genisligine karsilik, 100 ps civarinda
yiiksek bir gecikme siiresi s6z konusudur. Gigabit Ethernet ise 10 kat daha fazla bant genisligi

saglamasina ragmen gecikme siiresi asag1 yukar1 aynidir (Rash vd., 2000).

Alternatif olarak, kullanici alanindan yiiriitiillen, Myrinet [4], Giganet cLAN [5] ve SCI
(Scalable Coherent Interface) [6] gibi ag teknolojileri de mevcuttur. Myrinet ve Giganet
cLAN i¢in bant genislikleri 1Gbps dolayindadir. SCI icin ise bant genisligi teorik olarak 4-5

Gbps arasinda ve gecikme siiresi 10 ps’nin altindadir (James vd., 1990).

Myrinet, Giganet cLAN ve 6zellikle SCI tarafindan saglanan haberlesme hizlar1 bazi tiimlesik
paralel sistemler ile aynidir. Islemci ve yazilim hizlar1 disinda, siiper bilgisayar sinifindaki
paralel makineler ile bu ag teknolojilerini kullanan kiimelenmis bilgisayarlar arasindaki fark

olduke¢a azdir ve giinden giine azalmaya devam etmektedir.

ATM (Asynchronous Transfer Mode) ise baslangigcta telekomiinikasyon endiistrisi i¢in
gelistirilmis bir anahtarlamali sanal-ag teknolojisidir (ATM Forum, 1995). ATM hem yerel
alan aglart (YAA) hem de genis alan aglar1 (GAA) ile kullanilmak i¢in tasarlanmig bir ag
teknolojisidir.

Bu calismadaki testlerde kullanilan ag teknolojilerine ait iirlinlerden bazilarinin temel

ozellikleri Cizelge 3.2’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2 Farkli ag teknolojilerine ait {iriinlerden bazilarinin temel 6zellikleri

Donanim ve Yazilim

Teorik Bant genislikleri

Ag Tipi Uriin Gereksinimleri A Arayiizii veya transfer oranlari
. Solaris 2.5.1 1OBI§SE_.T ve IOOBASE_TX Otomatik algilama protokoli,
SunSwift PCI .. .. . |ara ylizleri (otomatik pazarlik .
Ethernet g Donanim: 4/97 siiriimii . ) . adaptor hizini seger (10
Adaptorii kapasite belirleme ve tam g¢ift
e Mbps veya 100 Mbps)
yonlii)
Fast Sun Solaris 2.5.1 HW 4/97 | 0BASE-T ve I00BASE-TX
Ethernet FastEthernet veva sonraki siiriimler araylzleri (otomatik pazarlik | 10 Mbps veya 100 Mbps
ernet! pep Adaptori ¥y kapasiteli ve tam ¢ift yonlii)
SunFDDI.(P" 1.0 Sun-4u PClI-tabanlt , .
Adaptorii . 100 Mbps’e kadar veri
FDDI mimariler Sun FDDI
SunFDDI/P PCI . transfer oranlarini destekler
Solaris 2.5.1 HW 4/97
kartlari
Sun adaptoriinic ATM
SunATM 155 |anahtara baglamak i¢in,| LAN erisimi igin fiber optik | Cok kipli fiber optik veya
ATM 3U Compact SC baglantili ¢cok- | alic1 vericili 155 Mbps ATM kategori 5 UTP kablo
PCI Adaptorii | diigiimlii fiber kablo arayiiz karti tizerinden 155 Mbps
kullanilmali
Sun adaptoriini ATM
SunATM 622 |anahtara baglamak i¢in, -
ATM 3U Compact SC baglantili gok- | 622 Mbps ATM arayiiz karti Efb?/lzzs ;Iilnfl()l; lglzpzlll\f/}ger
PCI Adaptérii | diigiimli fiber kablo 0 uzetinde ps
kullanilmali.
Sun Ultra 5, 10, 60, 80
Sun Enterprise 220R,
Gigabit Sun GigaSwift 250, 420R, 450, Tek portlu gigabit Ethernet 1 GBit/s
Ethernet Ethemet UTP 13000/3500, 4000/4500, bakir-temelli PCI Bus karti (¢ift yonlii -1000 Mbps)
Adapter  [5000/5500, 6000/6500, gty P
10000 Sun Blade™
1000
SPARC PCl iizerinde
GENROCO Solaris 2.x destegi | HiPPI-6400 fiziksel katmam .
HiPPI |SHP-6464 PCI Compaq Alpha icin ANSI standartlarina ngl;l_gg?:) /1(;1n
GSN controller |{izerinde Digital UNIX uyumlu ’ S/
destegi
Herhangi bir topoloji
Myricom icin, anahtarlari ve ug
Myrinet Y diigtimleri birlestiren Myrinet ag teknolojisi cift yonli 1.2Gbit/s
M2M-PCI32
noktadan noktaya
baglanti
3.3 lleti Gegirme Arayiizleri

Paralel programlamanin kolayliginin gittikge artmasi ve bu tiir programlarin farkli ortamlara

taginabilir olmas1 bilim adamlar1 ve miihendisler i¢in 6nemli bir faktdrdiir. FORTRAN veya C

programlama dilleri i¢in, ileti gegirme arayiizii saglayan kiitiiphane fonksiyonlar1 kullanilarak,

bir ag lizerindeki is istasyonlar1 paralel bir kaynak olarak kullanilabilir.

Paralel programlama kiitiiphaneleri arasinda tartismasiz en basarili olanlar MPI (Pacheco,

1997) ve PVM (Geist vd., 1994) standartlaridir. PVM 1989 yilinda baglayarak Oak Ridge

Ulusal laboratuar1 ve Tennessee liniversitesi tarafindan gelistirilmistir, MPI ise, birka¢ yil
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sonra, cesitli liniversiteler ve ulusal laboratuarlarin katildigi ve ileti gecirme kiitliiphaneleri

icin bir standart olusturmay1 hedefleyen bir konsorsiyum sonucunda ortaya ¢ikmustir.

3.3.1 PVM (Paralel Sanal Makine)
PVM, farkli bilgisayarlarin sayisindan ve konumundan bagimsiz olarak, kullanicilara

uygulamalarini ¢alistiracaklar1 paralel bir ortam saglar. PVM bir ag iizerindeki ayni 6zellikte
olmayan bilgisayarlarin kaynaklarin1 bir araya getirip bunlardan yararlanma ve yiiksek

performans ve fonksiyonellik saglama kapasitesine sahiptir.

PVM vyapisindaki ana fikir, isminden de anlasilabilecegi gibi bir grup farkli ozellikteki
bilgisayara tek bir paralel sanal makine gibi bakilmasidir. PVM, birbiri ile uyumsuz bir
bilgisayar toplulugu arasindaki tiim ileti yonlendirme, veri doniistiirme ve gorev programlama
isinin istesinden gelir. Bu ¢alismada yer alan testler i¢in, PVM siirlim 3’e gore daha fazla

makine destegi olan ve daha iyi haberlesme performansi saglayan siiriim 3.3 kullanilmistir.

PVM haberlesme mimarisi Sekil 3.1 de gosterilmistir. PVM mimarisi, paralel sanal
makinenin bir parcgast olan her bilgisayarda yerlesik olan PVM hayaletleri (pvmd) iizerine
kuruludur. Bir bilgisayardaki siireg, baska bir bilgisayardaki siire¢ ile haberlesmek

istediginde, bunu kendi lizerinde ¢alisan PVM hayalet programi vasitasi ile yapar.

A Bilgisayart B Bilgisayari

PWM
hayalet
programi

PWM
) USSR » hayalet
programi

UDP Soketi
—_—
TCP Soketi

Sekil 3.1 PVM haberlesme mimarisi

3.3.2 MPI (ileti Gegirme Arayiizii)
MPI, programcilara ileti gegirme arayiizii ile birlikte, herhangi bir uygulamada 6zelliklerinin

nasil davranmasi gerektigini belirten semantik tanimlama ve protokolii de saglar. MPI, paralel
gorevler arasinda hem noktadan noktaya hem de kolektif haberlesmeyi saglayacak zengin bir
kiitiiphaneye sahiptir. Ancak, MPI standartinda, gdrevlerin islemcilere dagitimi ile ilgili bir

yontem belirtilmemis ve bu is iireticiye 6zel gerceklestirimlere birakilmigtir.
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MPI haberlesme mimarisi PVM mimarisinden daha basittir ve bagka bir islemcideki siirecle
haberlesmek isteyen herhangi bir siire¢ bunu UNIX TCP soketi vasitasi ile direk yapabilir
(Sekil 3.2). Ayni bilgisayar iizerinde yer alan siiregler ise, iletiyi diger siirecin ileti yastik

bellegine koyarak haberlesebilir.

A Bilgisayari B Bilgisayari
Siirec |, [ Siireg
A B
TCP Soketi

Sekil 3.2 MPI haberlesme mimarisi

MPICH, MPI sartnamesinin, etkin ve portatif olmak iizere tasarlanmig, tam bir
gergeklestirimidir. MPICH pek cok fireticinin is istasyonunda c¢alismaktadir ve WinMPI adi

altinda Windows isletim sistemine de uyarlanmustir.

Bu c¢alismada, Argonne ulusal laboratuar1 ve Mississippi iiniversitesi’'nde gelistirilmis olan,

MPICH 1.0.13 siirtimii kullanilmistr.
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4. YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kavrami, biyolojik sinir sistemi ile ilgili temellere dayanmaktadir.
Yapay sinir aglari, insan beynindeki néronlarin ¢aligmasm taklit eder. ilk noron,
noropsikolog Warren McCulloch ve mantik¢t Walter Pits tarafindan, 1943’de iiretilmistir
(Krose ve Smagt, 1996). Tek katmanli bir algilayict olan, McCulloch ve Pitts (MCP) modeli
yapay sinir aglarinin temelini olusturur. Minsky ve Papert tarafindan yazilan ve tek katmanl
algilayicilarin kisithiliklarini anlatan kitap (Minsky ve Papert, 1969), pek ¢ok arastirmacinin
bu konuya ilgilerini kaybetmelerine neden olmustur. 198011 yillarin basinda hata geriye
yayma yonteminin kesfine kadar, ¢ok az arastirmaci ¢aligmalarina devam etmistir. Hopfield
(1982) tarafindan yapilan ¢alismalardan sonra, yapay sinir aglar1 uygulamalari tekrar ortaya
¢ikmaya baglamis ve o zamandan bu yana endiistriyel, ticari ve bilimsel uygulamalarda basari

ile kullanilmistir (Rumelhart vd., 1994; Atiya, 2001; Atiya vd., 1999).

Bir yapay sinir ag1, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve birbiri ile agirlikli baglantilar vasitasi
ile haberlesen bir grup isleme biriminden (ndron) olusur. Bu baglantilarin agirliklari, 6n
bilgiler kullanilarak ayarlanabilir veya belirli bir 6grenme kuralina gore degisebilecek sekilde
egitilerek belirlenir. Bu durum, Rumelhart (1994b) tarafindan yapilan tanimlamada su sekilde
ifade edilmistir: “yapay sinir aglarinda 6grenme problemi agin istenilen islemi yapmasina

olanak verecek baglant1 giiglerini bulmaktan ibarettir”.

Yapay sinir aglari, gercek degerli, ayrik degerli ve vektor degerli fonksiyonlarin
Ogrenilmesinde genel ve pratik bir yontem saglamaktadir. Bu c¢aligmada, performans
degerlendirme alaninda 6nemli bilgiler saglayabilecek, islem ve haberlesme siirelerine ait

verilerin tahminde kullanilacak yapay sinir ag1 modelleri 6nerilmektedir.

4.1 Temel Yapay Sinir Ag1 Kavramlarn
Yapay sinir aglari, bilgiyi insan beynine benzer bir sekilde isler ve drnek yolu ile 6grenir. Bir

yapay sinir ag1, cok sayida ve birbiri ile bagli, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in paralel galisan
islem elemanlarindan (néron) olusur. Yapay sinir ag1 modelleri, kullanilan topoloji, 6grenme

stratejisi (0gretmenli, 6gretmensiz vb.) ve 6grenme algoritmasi ile tanimlanir.

Bu boliimde, yapay sinir aglari ile ilgili kavramlar, mimariler ve bu ¢alismada kullanilan

algoritmalar ile ilgili temel bilgiler yer almaktadir.

4.1.1 Yapay Sinir Hiicresi (Noron)
Yapay sinir hiicresi, komsularindan veya dis kaynaklardan ¢esitli girdiler alan ve bunlari diger

birimlere de yayilan belirli bir ¢iktiy1 hesaplamak i¢in kullanan isleme birimidir. Sekil 4.1°de,
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X;,X,,....,x, seklinde n adet girdisi olan bir yapay sinir hiicresi gosterilmistir. Girislerin her

biri w,, w,,....,w, agirliklarindadir. Toplama fonksiyonu 3 , hiicreye gelen net girdiyi

J1e
hesaplar. Agirlikli toplama fonksiyonu kullanildiginda, a néronunun ¢iktist su sekilde ifade

edilebilir:

FQ w4 ) @.1)

Nzl
~
R
v

Sekil 4.1 n adet girdisi olan basit bir ndron

Bu durumda asagidaki esitlik yazilabilir:
;=2 Wi+ B 5 a;=f(c) (4.2)
i=1

Pozitif w,, degerinin katkis1 uyarim, negatif w;, degerinin katkisi ise gekince olarak algilanr.
Bu yayilim kuralina uyan birimler sigma birimleri olarak adlandirilir.

Baz1 durumlarda, girdilerin bir araya getirilmesinde (toplanmasinda) daha karmasik kurallar

uygulanir. Ornek olarak sigma-pi yayilim kurali asagidaki gibi ifade edilir:

i=1

&= wi [+ (43)
k=1

4.1.2 Aktivasyon Fonksiyonu
Her bir yapay sinir hiicresi, girdilerinin adedi disinda f aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanir.

Bu fonksiyon, hiicreye gelen girdiyi isleyerek, hiicrenin bu girdiye karsilik liretecegi ciktiy1
belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi, aktivasyon fonksiyonu olarak da farklh
fonksiyonlar kullanilmaktadir. Agdaki islem elemanlarinin tiimiiniin ayni aktivasyon
fonksiyonunu kullanmasi da sart degildir. Cizelge 4.1’de en yaygm olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri, formiilleri ve alabilecekleri degerler verilmistir.
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Cizelge 4.1 Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1

Esik l?eger Dogrusal Fonksiyon Sigmoid Hlperbolll.( Tanjant
Fonksiyonu (Purelinear) Fonksiyonu Fonksiyonu
(Hardlimit) y (Tansigmoid)
fog =120 fio = — fog=—2 1
xX) = = = x) = -
O,X S O f(X) * (x) 1+ e*X 1_6—2)6
fee {01} f)e (~o.to0) /e (01) fee (-11)

Bu fonksiyonlardan hangisinin secilecegi yapilarma ve uygulamaya gore belirlenir. Ornegin,
esik deger fonksiyonu (— oo,+oo) aralifinda yer alan herhangi bir degeri {0,1} seklinde iki
degere doniistiiriir, dolayis1 ile siiflama islemi yapan ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 i¢in
tercih edilebilir. Sigmoid ve tanjant sigmoid fonksiyonlari, sikistirma fonksiyonlar1 olarak
bilinir ve (— oo,+oo) aralifinda yer alan herhangi bir degeri, siras1 ile [0,1] veya [-1,1]
araligindaki degerlere doniistiiriir. Dogrusal fonksiyon ise gelen girdileri aynen hiicrenin
ciktis1 olarak yansitir ve genellikle yapay sinir agmin ¢iktisi ile iligkili olan hiicrelerde

kullanilir.

4.1.3 Katmanlar
Temel olarak, tiim yapay sinir aglar1 benzer bir yapiya sahiptir. Bu yapi i¢inde, bazi1 hiicreler

dis diinyadan girdileri alirken digerleri disariya ¢iktilar1 vermekle gorevlidir. Yapay sinir
aglari, rasgele baglanabilecek bir grup hiicreden ibaret degildir. Bir yap1 olusturmanin en
kolay yolu bir grup elemandan olusan katmanlar yaratilmasidir. Bu katmanlar arasindaki
baglantilar, toplama ve aktivasyon fonksiyonlar isleyen bir yapay sinir agin1 meydana getirir.
Sadece tek katmandan olusan, kullanigl sinir aglar1 var olmakla birlikte, cogu uygulama i¢in
sinir hiicreleri, 3 katman halinde ve her katman iginde paralel olarak bir araya gelerek ag1
olustururlar. Bir yapay sinir aginda, en az bir girdi katmani, sifir veya daha fazla gizli (ara)
katman ve bir ¢iktt katmani1 bulunur. Girdi katmani disindaki tiim katmanlar, sinir hiicreleri

veya ndronlardan olusur.

Girdi katman1 noronlari, verileri ya girdi dosyalarindan ya da ger¢ek zamanli uygulamalarda
sensorlerden alirlar. Cikt1 katmani ise bilgiyi dis diinyaya, ikinci bir bilgisayar siirecine veya

mekanik kontrol sistemlerinde oldugu gibi diger cihazlara gonderir. Bu iki katman arasinda
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pek cok gizli katman olabilir, bu ara katmanlar ¢esitli sekillerde baglanmis pek ¢ok sinir
hiicresinden olusur. Yapay sinir aginin girdi katmanindaki néron sayisi, sahip olunan girdi
orneklerinin boyutuna esittir. Istenen ¢ikislarin sayis1 ise, ¢ikti katmanindaki ndronlarmn
sayisint belirler. Genel olarak, yapay sinir agindaki gizli katmanlarin sayist ve her gizli
katmandaki ndéron sayis1 agin karmasik fonksiyonlar1 benzetme oranini belirler. Ancak bu,
karmasik aglarin her zaman daha basarili olacagi anlamina gelmez. Agin temsil giici ile,
hesaba katacagi giiriiltii arasinda bir denge vardir. Ag ne kadar karmasik hale gelirse,
giiriiltiiye karst da o kadar hassas olur ve temeldeki fonksiyon ile birlikte girdilerdeki

giiriiltiiniin de 6grenilmesi kolaylagir.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Topolojileri
Tim yapay sinir aglari; ndronlar, baglantilar, toplama ve aktivasyon fonksiyonu kavramlarina

dayandigi icin, farkl tipteki aglarin topolojileri bile birbirine benzer. Cesitlemelerin ¢ogu,
farkli 6grenme kurallar1 ve bu kurallarin agin tipik topolojisini degistirme big¢imi ile ortaya
cikar. Yapay sinir ag1 topolojileri, ileri beslemeli ve geri doniisiimli (geri beslemeli) aglar
olmak {izere, baglantilarin sekline gore, iki ana grupta toplanabilir. Bu caligmada ileri

beslemeli ve geri doniisiimlii topolojilere sahip iki yapay sinir ag1 modeli kullanilmustir.

4.2.1 (ileri Beslemeli Aglar
[leri beslemeli yapay sinir aglarinda, giris birimlerinden ¢ikis birimlerine, veri akis1 tamamen

ileri dogrudur (Sekil 5.2). Birimlerin ¢ikislarindan, ayni katmanda veya onceki katmanlarda
yer alan noronlarin girislerine baglant1 yapilmasina izin verilmez. Bu topoloji, yapay sinir
agina problemle ilgili tiim bilgilerin bir kerede giris olarak verilebilecegi, sonucun (¢iktinin)

tamamen o andaki girdi degerlerine bagli oldugu durumlarda kullanilir.

bias bias

Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani

Sekil 4.2 Ileri beslemeli yapay sinir ag1 topolojisi
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4.2.2 Geri Doniisiimlii Aglar
Geri doniistimlii aglarda, onceki girisler ile ilgili bilgiler, ara veya ¢ikis katmanindaki

noronlardan geriye dogru yapilan baglantilar vasitasi ile tekrarlanir ve girdilerle birlesir (Sekil
5.3). Geri doniistimlii aglar, aga verilecek girislerin sirasinin 6nemli oldugu, dnceki girislerin
kaydinin bir sekilde saklanip yeni girisler ile etkilesime sokulmasi istenen durumlarda
kullanilir. Dinamik sistemlerin modellenmesinde ve Ogrenilmesinde geri doniisiimlerin

olmasi, 6zellikle zaman gecikmelerini dikkate almak i¢in 6nemlidir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani
Sekil 4.3 Geri dontigiimlii yapay sinir ag1 topolojisi

Geri doniistimlii aglar, tam geri dontistimlii ve kismi geri doniisiimlii olmak tizere ikiye ayrilir.
Tam geri doniistimlii aglarda, hepsi egitilebilir olan, ileri ve geri dogru rasgele baglantilar
vardir. Bazi durumlarda, birimlerin aktivasyon degerleri bir dinlenme siirecine girer ve ag
artik aktivasyonlarin degismedigi kararli bir duruma gecer. Ancak, agin ayni cevaplari veren
durumlar1 tekrarlayarak ya da her seferinde farkli bir ¢ikti iireterek kararli bir duruma
gelememesi de so6z konusudur. Baglantilarin agirliklarina bazi sinirlamalar getirilerek agin
kararli duruma gegmesi saglanabilir. Tam geri doniislimlii aglar, daha ¢ok optimizasyon

problemlerinde, cagrisimsal bellek gibi kullanilir.

Kismi geri doniisiimlii aglarda, agin islem elemanlarina ek olarak, ara katman elemanlarinin
geemis durumlarini hatirlamak i¢in kullanilan igerik elemanlart vardir. Geri doniisiim sadece
icerik elemanlar lizerinde yapilir ve bu baglantilar egitilemezler. Ancak agin ¢iktilari, hem
onceki durumlara hem de o anki durumlara bagli olarak olugmaktadir. Ge¢mis durumlari
hatirlayabilmeleri nedeni ile bu aglarin dinamik bir bellege sahip olma 6zelligi vardir. Ileri

beslemeli aglarin aksine, geri doniistimlii aglarin dinamik 6zellikleri 6nemlidir.

Kismi geri dontigiimlii yapay sinir aglari sinifinda iki 6nemli mimari vardir. Elman (1990), ara
katmandaki noronlardan, ek girdi olarak kullanilacak bir grup igerik elemanlarina geri

besleme yapilmasini 6nermistir. Jordan (1986) ise, ¢ikis elemanlarindan igerik elemanlarina
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geri besleme yapan bir ag tanimlamistir. Kismi geri dontistimlii aglar, popiiler geriye yayma
algoritmasinin da kullanilmasina olanak verdiginden, ileri beslemeli aglarin basitligi ile tam

geri donilistimlii aglarin karmagiklig1 arasinda bir noktay: temsil eder.

4.3 Yapay Sinir Agalarimin Egitilmesi
Yapay sinir ag1 modellerinin giicli, baglanti agirliklarinin nasil ayarlanma seklinden

kaynaklanir. Bu agirliklarin, belirli bir veri kiimesine gore, ayarlanmasi siireci agin egitilmesi
olarak tanimlanir. Bu sekilde kullanilan veri kiimesi ise egitim kiimesi olarak adlandirilir.
Egitimin temel amaci, agin egitim kiimesinde varolan birtakim modelleri 6grenecek sekilde
baglanti agirliklariin ayarlanmasidir. Bu sekilde ayarlanan ag, gelecekteki durumlar
(bilinmeyen verileri) tahmin etme yetenegine sahip olacaktir. Yapay sinir aglariin

egitiminde, 6gretmenli, 6gretmensiz, destekleyici veya karma stratejiler kullanilir.

4.3.1 Ogrenme Stratejileri
Ogretmenli 6grenmede, egitim kiimesi olarak hem girdiler hem de beklenen ciktilar aga

gosterilir. Ag, girdileri isledikten sonra buldugu ¢iktilar1 istenen ¢iktilar ile karsilagtirir.
Hatalar, sistemde geri yayilarak ag1 kontrol eden baglanti agirliklar1 yeniden ayarlanir. Bir
yapay sinir aginin egitimi sirasinda aymi veriler defalarca islenerek baglanti agirliklar
diizeltilir. Ogretmenli 6grenme, pek c¢ok yapay sinir agi modelinde en yaygin olarak

kullanilan stratejidir.

Ogretmensiz 6grenmede ise, egitim kiimesi olarak girdiler aga gosterilir ancak istenen ¢iktilar
verilmez. Sistem, verilen girdileri gruplamak ya da iligskilendirmek icin hangi 6zellikleri
kullanacagina kendisi karar verir. Bu strateji genellikle, kendini orgiitleme ya da uyarlama
olarak adlandirilir. Ogretmensiz 6grenme alaninda énde gelen arastirmacilardan biri olarak,
Kohonen agimin (Kohonen, 1995) gelistiricisi, Tuevo Kohonen sayilir. Kohonen ag1, tek

katmanli ve pek ¢ok baglanti iceren, kendini orgiitleyen bir ag modelidir.

Destekleyici 6grenme stratejisinde, 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimer olur. Ogretmen,
sisteme ¢iktilar1 gostermek yerine, sistemin kendi kendine ¢ikt1 liretmesini bekleyerek bu
ciktilarin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Bu stratejiyi kullanan
sistemlere Ornek olarak LVQ (Learning Vector Quantization) ag1 gosterilebilir (Kohonen,

1988).

Kismen 6gretmenli, kismen 6gretmensiz olarak 6grenme yapan aglar karma stratejili olarak
siiflanabilir. Bu tiir aglara 6rnek olarak radyal tabanli aglar (RBN) ve olasilik tabanli aglar

(PBNN) verilebilir.
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Bir yapay sinir agmin, ogretmenli O0grenme stratejisi ile, nasil egitildigi Sekil 4.4’de
gosterilmigtir. Egitim kiimesindeki veriler, girdi ve hedef olmak iizere iki kisimdan olusur.
Baslangicta, ag baglantilarimin agirliklar: rasgele atanabilir. 11k érnek verinin girdi kismi aga
gosterildiginde, ag bu baslangi¢ agirliklarina gore bir ¢ikti hesaplar. Bu hesaplanan ¢ikti,
ornek verinin hedef ¢iktist ile kiyaslanir ve aradaki fark secilen bir algoritma tarafindan
agirliklart diizeltmek icin kullamilir. Bu siireg, verilen x girdilerine karsilik hedeflenen ¢

ciktilarini veren bir f{x) fonksiyonunun bulunmasina benzetilebilir.

Egitim Veri Kiimesi

Giris Istenen Cikis

Hedef

YSA +\ Hata
Girdi  Cikt .

Agirlik
Degigimleri Amag

Fonksiyonu

-

Egitim Algoritmasi )

(En iyileme yontemi) I

Sekil 4.4 Bir yapay sinir aginin egitilmesi islemi

Yapay sinir aglarinin egitiminde, tiim egitim verilerinin bir kerede aga gosterildigi toptan
(batch) ve her devirde bir 6rnegin aga gosterildigi artimli (incremental) olmak {izere iki tarz
vardir (Mitchell, 1997). Ayn1 egitim kiimesinin tekrar islenmek {lizere aga verilme sayisi ise

devir sayisi (epoch) olarak adlandirilir.

4.3.2 Hata Fonksiyonu
Bir yapay sinir agim egitmek ve ne kadar basarili oldugunu Olgebilmek igin bir hata

fonksiyonu tanimlanmalidir. Ag baglantilarinin agirliklari, bu hata fonksiyonunu azaltacak

yonde ayarlanmalidir. En yaygin olarak kullanilan hata fonksiyonlarindan biri olan ortalama

karesel hata (okh) asagidaki gibi ifade edilebilir:

ot=L o2 =L S - at))? (4.4)
Ok (0 )

p, agn girdileri ve ¢, buna karsilik beklenen hedef ¢ikti olmak Uzere, egitim kiimesi
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[p,t pyty ] po.tQJ seklinde verilmis olsun. Her girdi aga gosterildiginde, agin
hesapladigi a,, ¢iktisi, hedef 7, ¢iktist ile kiyaslanir. Hata, hedef ¢ikti ¢ ile agin ¢iktisi a

arasindaki fark olarak hesaplanir. Bundan sonra ag baglantilarinin agirliklar1 bu farklarin

karelerinin toplaminin ortalamasini kiigiiltecek sekilde ayarlanir.

4.3.3 Ogrenme Kurallan
Yapay sinir aglarinin 6grenmesinde pek ¢ok kural kullanilmakla birlikte, bunlarin ¢ogu, en iyi

bilinen ve en eski 6grenme kurali olan, Hebb kuralinin (Hebb, 1949) c¢esitlemeleridir.

Ogrenme kurallarinin en énemlilerinden bir kismi asagida agiklanmistir.

Hebb Kurali: Bu kural ilk olarak Donald Hebb tarafindan 1949 yilinda yazdig1 kitabinda
tanimlanmistir. Bu kurala gore eger bir ndéron baska bir ndérondan bir bilgi alirsa ve bu
ndronlarin her ikisi de aktif ise, yani matematiksel olarak ayni isareti tasiyor ise, bu iki ndron

arasindaki baglanti giiglendirilmelidir.

Hopfield Kurali: Hebb kuralina benzer ancak, kuvvetlendirme veya zayiflatmanin miktar1 da
belirlenir. Bu kural, her iki hiicre de aktif veya her iki hiicre de pasif ise baglant1 agirliginin
ogrenme katsayist (orani) kadar artirilmasi ya da azaltilmasmi ister. Ogrenme katsayisi

genellikle kullanici tarafindan belirlenen 0—1 arasinda sabit bir degerdir.

Delta Kurali: Bu kural, Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis ve olduk¢a yaygin olarak
kullanilan seklidir. Delta kurali, islem biriminin ¢iktis1 ile hedeflenen ¢ikt1 degeri arasindaki
farki (delta) azaltacak yonde, giris baglantilarinin agirliklarinin siirekli degistirilmesi fikrine
dayanir. Bu kural, baglant1 agirliklarini, agin ortalama karesel hata degerini diisiirecek sekilde
degistirir. Ayn1 zamanda, Widrow-Hoff 6grenme kurali veya en kiiciik ortalama kareler
(LMS) 6grenme kurali olarak da adlandirilir. Delta kuralinin ¢alismasinda, ¢ikti katmanindaki
delta hatasi, aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile doniistiiriildiikten sonra, bir Onceki
katmandaki giris baglanti agirliklarinin ayarlanmasinda kullanilir. Diger bir deyisle, her
seferinde bir katmana olmak iizere, hata Onceki katmanlara geri yayilir ve ilk katmana
ulasilana dek bu geri yayma devam eder. ileri beslemeli, geri yayilimli yapay sinir aglari,
ismini, bu sekilde hata terimi hesaplanmasindan almistir. Delta kurali kullanilirken, agin
istenen dogruluk noktasina yakinsayabilmesi icin, giris verilerinin rasgele olmasina dikkat

edilmelidir.

Egim Diisiimii Kural: Delta kuralina benzeyen egim diisimii yonteminde de, agirliklara
uygulanmadan oOnce, delta hatasinin degistirilmesinde aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

kullanilir. Ancak bu kuralda, agirliklara uygulanacak 6grenme katsayisina bir orantisal sabit
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daha eklenir. Bu kural kullanildiginda kararli duruma yakinsamanin gergeklesmesi uzun
stirmektedir. Ancak, ¢ikis katmanina daha yakin olan katmanlar i¢in 6grenme katsayisinin
giris katmanina yakin olanlardan daha kiigiik olacak sekilde secilmesi halinde, yakinsamanin

daha hizli gergeklestigi de gozlenmistir.

Kohonen Kurali: Teuvo Kohonen (Kohonen, 1988, 1995), bu kuralin gelistirilmesinde,
biyolojik sistemlerin dgrenmesinden esinlenmistir. Bu yontemde, islem elemanlari
agirliklarimi degistirmek ve 6grenmek icin birbirleri ile yarisirlar. En biiylik ¢iktiyr lireten
hiicre, kazanan hiicre olarak yakinindaki hiicrelerden daha kuvvetli hale gelir ve hem kazanan
hiicrelerin, hem de komsusu olan diger hiicrelerin agirliklarint degistirebilir. Komsulugun
sinirlart egitim siiresince degisim gosterebilir, genellikle biiyilik bir komsuluk ile baslanarak
egitim siireci ilerledik¢e komsuluk sinir1 daraltilir. Bu yontem, verilerin istatiksel ve topolojik
modellemesinde kullanilir ve kendini oOrgiitleyen yapilar veya topolojiler olarak da

adlandirilirlar.
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5. VERILERIN ELDE EDIiLMESI VE KULLANILAN YONTEMLER

5.1 PACE Ortam ve Bilesenleri
Bu calismada bazi donanim ve ileti gecirme modelleri eklenerek genisletilen ve veri

toplanmasinda da kullanilan PACE (Nudd vd., 1999), yeni nesil performans analiz
araglarindan biridir. PACE projesinde kullanilan yontem, katmanli yapiya sahiptir ve sistemin
yazilim ve donanim bilesenleri bir paralellestirme katmani vasitasi ile birbirinden ayrilir
(Nudd vd., 1993; Papaefstathiou, 1995; Papaefstathiou vd., 1994). PACE ortaminda
platformlar arasi1 kiyaslamalarin yapilmasi oldukg¢a kolaydir, hali hazirda varolan modeller
deneysel analiz amaci ile kolaylikla degistirilebilir ve yeniden kullanilabilirler. Farkli paralel
ve dagitik mimariler i¢in elde edilen dogrulama sonuglari, PACE ile elde edilen sonuglarda

kabul edilebilir, %10 civarinda, bir hatanin s6z konusu oldugunu gostermektedir.

PACE i¢inde yer alan en 6nemli bilesen, katmanli yapinin gerceklenmesi i¢in yaratilmis olan,

CHIP’ S (Characterization Instrumentation for Performance Prediction of Parallel Systems)

performans tanimlama dilidir.

5.1.1 Katmanh Tanimlama Yapisi
PACE projesinin amaci, olusturulmasi nispeten kolay olan ve tekrar kullanilabilir modeller

lizerine yogunlagarak, performans analizi alaninda uzman olmayan kigilerin de

kullanabilecegi bir yontem gelistirmektir.
PACE, tabanda yer alan dil vasitasi ile birbirine baglanmis olan pek ¢ok bilesenden olusur.

Modiiler yaklagim, farkli kullanicilarin ihtiyaglarina gore farkli seviyelerde tekrar
kullanilabilir modeller olusturulmasina olanak verir. PACE iginde yer alan nesneler,
uygulama, alt gorev, paralel sablon veya donanim tiplerindedir. Bu nesnelerin her biri ayr bir
katmani temsil eder. Katmanlar, performansi tahmin etmek i¢in degerlendirme agamasinda

birlestirilen iyi tanimlanmis ara birimlerdir.

Donanim katmaninin gorevi, programin yiriitim siiresini tahmin etmek i¢in alt gérev ve
paralel sablon katmanlarindan gelen kaynak kullanim bilgilerini degerlendirmektir. Kaynak
kullanim bilgisi, uygulama ve paralellestirme katmanlarinin donanim ihtiyaclarini sistem
ozelliklerinden bagimsiz olarak tanimlar. Sistemdeki islemciler, islemciler aras1 haberlesme
aglar ve giris-cikis birimleri gibi aygitlarin modelleri donanim katmani tarafindan isleme
dahil edilir.  Boylelikle, tanimlanan sisteme ait performans sonuglarini belirlemek iizere,

degerlendirme motorunun kullanacag hiyerarsik nesneler yaratilmis olur.
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Paralel sablon veya donanim nesnelerinden herhangi biri farkli alt goérev nesneleri tarafindan

tekrar kullanilabilir (Sekil 5.1).

Ve

N
Include I: Nesne 1
deyimi Nesne 2

Dis degisken |4 Nesne 3
tanimi
Link Nesne 4
deyimi Nesne 5
Option B

deyimi |

Yordamlar ]

i gLDU ii i ii

Sekil 5.1 PACE’de yer alan nesnelerin yapisi

PACE i¢inde bulunan nesne tipleri ve bunlarin birbirleri ile olan iligkileri asagida

tanimlanmustir.

Uygulama Tipi Nesne: CHIP’ S performans tanimlama dilinde sadece bir uygulama tipi
nesne kullanilabilir. Bu nesne otomatik olarak calisma biriminden cagirilir. Kullanici,
performans caligmasina ait parametreleri uygulama nesnesine ait dig arayiliz vasitasi ile
degistirebilir. Uygulama tipi nesne alt gérev ve donanim nesnelerine ait dis degiskenleri

degistirebildigi gibi alt gdrev nesnelerinin tlimiinii kullanir.

Alt Gorev Tipi Nesne: CHIP S performans tanimlama dilinde birden fazla alt gérev nesnesi
kullanilabilir. Alt gorev nesnesine ait arayiiz uygulama nesnesi tarafindan degistirilebilir. Alt
gorev nesneleri, paralel sablon nesnelerini kullanir ve bu nesnelere ait dis degiskenlerin

degistirilmesine olanak verir.

Paralel Sablon Tipi Nesne: CHIP’ S performans tanimlama dilinde birden fazla paralel
sablon nesnesi kullanilabilir. Paralel sablon nesnesine ait arayiiz alt gorev nesnesi tarafindan
degistirilebilir. Paralel sablon nesnesi ise baska hi¢bir nesneye ait arayiizde degisiklik
yapamaz. Bu nesne haberlesme ve islem sablonlarim1i ve diger donanim kaynaklarinin

kullanimini tanimlar.

Donamim Tipi Nesne: CHIP® S performans tanimlama dili, donanim nesnelerinin

tanimlanmasini desteklemez. Donanim nesneleri, diger analitik ve simiilasyon araglari
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kullanilarak tanimlanmalidir. Donanim nesnesinin yapisi ve parametreleri bir donanim simge

dosyasinda tanimlanmalidir. Donanim nesnelerinin yapisi Sekil 5.2°de gdsterilmistir.

Donanim katmani sistem bagimlt modelleri kapsarken, uygulama katmani ve paralel sablon
yazilim bagimli modellerin tanimin1 yapar. Kaynak kullanim vektorii (RUV), bir gorevi
gerceklestirmek i¢in yazilimin ihtiya¢ duydugu donanim kaynaklarini gosterir. Uygulama
katmani1 hesaplama ihtiyaclarin1 gosteren islemci kaynak kullanim vektoriinii (PRUV)
tanimlar. Haberlesme kaynak kullanim vektérii (CRUV) ve giris-¢cikis kaynak kullanim
vektorii (IORUV) ise paralel sablon katmaninda tanimlanir ve ek yiiklerin getirdigi ihtiyaglar

gosterir.

Kaynak kullanim vektoriiniin (PRUV) olusturulmasinda farkli yontemlerden yararlanilabilir.
Kaynak kullanim vektdrii olarak, yiirtitlim grafiginin her bir diigiimiindeki islem say1s1 (flops)
kullanilabilir ve belirli bir sistem i¢in islem orani (Mflop/s) kullanilarak yiiriitiim siiresi
tahmin edilebilir. Bu ¢aligsmada, iist diizey dil isleyici, alt diizey degerlendirmeler (Cmr) ile
elde edilen maliyet bilgisini ve PRUV tarafindan belirlenen islem siklig1 bilgisini kullanir.
Kullanilan alt diizey degerlendirme yordamlar1 (Cmr) ile ilgili detayli bilgi bolim 5.3.5°de

verilmigtir.

Islemciler aras1 haberlesme ag1 s6z konusu oldugunda, kaynak kullanim vektorii tek bir
formdadir. Ancak, bu formu olusturmak i¢in daha farkli haberlesme modelleri kullanilmas da
miimkiin olabilir. Haberlesme modelleri, iletilerin uzunluklarini, haberlesme mesafesini ve ag
tizerindeki ¢ekismeleri (contention) dikkate alir. Bu modeller istatistiksel yollarla olusturulur;
regresyon parametreleri dlctimlerle tespit edilir, ileti uzunluk ve mesafeleri ise haberlesme

kaynak kullanim vektorii CRUV tarafindan saglanir.

PACE
Uygulama
Katmani
Degerlendirme
Pruv Mekanizmasi Donanim Modeli
Paralellesti Dagitim
“Katmam o Komu -
'
Olay #» Bellek |Cachc L1 | |Cachc L2 | |Main| -
Isleme
' » Az [Sockets] [mP1] [PwM] H
Olay
Listeleme
iz
Dosyasi

Sekil 5.2 PACE donanim nesnelerinin yapist
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5.1.2 Donanim ve Model Diizenleme Dili (HMCL)
PACE igindeki donanim modelleri, sisteme 6zel mikro degerlendirme Ol¢limlerinden, ilgili

aygitlarin analitik modellerine kadar degisik formlarda olabilir. Bu modellerin her biri,
sistemin bireysel parcalarini tanimlayan, daha kiiciik bilesen modellerinden olusur. Varolan
bilesen modelleri, hesaplama, haberlesme, bellek ve girig-¢ikis olarak siralanabilir. Bu

modellerin esnek yapisi, donanim modellerinin kolaylikla gelistirilmesine olanak verir.

Donanim ve Model Diizenleme Dili (HMCL), sistem bagimli parametreleri belirleyerek, yeni
donamim nesneleri olusturmalarina olanak verir. Modeller, CHIP’S calistirma birimine
miidahale etmeye gerek kalmaksizin degistirilebilir. HMCL dilinin s6zdizimi oldukga basittir.

Diizenleme dosyasinin bir boliimii Sekil 5.3°de gosterilmistir.

config SunUltra5 360 {

hardware {

Tclk =1/360,

Desc = "SUN Ultra 5, U-SPARC 1I/360MHz, SunOS 5.7",
Source = "budweiser.dcs.warwick.ac.uk";
H

cache {

L1 _CAPACITY =16 * 1024,

L1 LINE_SIZE =32,

L1 _SECTOR SIZE = 16,

cle {

SISL = 0.00584824,

SISG = 0.00595824,

SILL = 0.00623157,

component network ethernet {

pvm {

DD _COMM_A =4096 ,

DD COMM B =3593.8,

DD _COMM_C = 1.40984

h

}
SunUltral0 cluster a[32];

ethernet net_a;
connectcluster_a[1..32] by net a;

Sekil 5.3 Ornek HMCL pargasi

5.1.3 PACE Ortamnda Haberlesme Modellerinin Olusturulmasi
Islemciler arasi haberlesme aglarmin performansmi incelemek iizere farkli haberlesme

modelleri gelistirilmistir (Agarwal, 1991; Kleinrock, 1993). Bu haberlesme modelleri,
Olctimler ile regresyon modellerinin ¢ikarildig: istatistiksel tabanli modeller veya agin igsel

calismasinin isleyisine dayanan analitik modeller olabilir.
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PACE metodolojisinin temelini olusturan katmanli yapi, diger kisimlarda bir degisiklik
yapmaya gerek kalmadan haberlesme modellerinin de degistirilmesine olanak verir. Ihtiya¢
duyulan dogruluk oranina bagli olarak, diisiik hesaplama ve gercekleme maliyeti olan basit

modeller veya daha geliskin analitik ve simiilasyon modelleri kullanilabilir.

Bu c¢alismada kullanilan modeller arasinda, ileti boyutunu dikkate alan tek degiskenli
regresyon modeli ve hem ileti boyutu hem de islemciler arasindaki mesafeyi dikkate alan ¢ift
degiskenli model kullanilmistir. Ag {iizerindeki ¢ekismeler sebebi ile meydana gelen, ek
haberlesme gecikmelerini dikkate almak i¢in de (Kerbyson vd., 1995) tarafindan tanimlanan

model uygulanmistir.

5.1.3.1 Ileti Boyutu Regresyon Modeli
Paralel sistemlerin haberlesme performansinin incelendigi ¢alismalarin bazilarinda (Hockney,

1993), haberlesme gecikme siiresi ileti boyutuna bagl olarak tahmin eden dogrusal regresyon

modelleri kullanilmistir. Bu modelin ifadesi, / ileti boyutu ve T baslangi¢ gecikmesi olmak

tizere, su sekilde verilebilir:

[
Teomm() =Ty +E (5.1)

5.1.3.2 Mesafe Regresyon Modeli
Mesafe regresyon modeli, yukarida verilen dogrusal regresyon modelinin uzantist olup,

sistemdeki herhangi iki iglemci arasindaki haberlesmeyi modellemek i¢in kullanilabilir. Bu
model, haberlesme gecikme siiresini ileti boyutuna ve islemciler arasindaki mesafeye bagl

olarak ifade eder:

Teommll,d]=Tg +r+d+ f(b)*l (5.2)

Verilen denklemde, / ileti boyutunu, 7 baslangic gecikmesini, d islemciler arasindaki

mesafeyi, » yol atama modeline ait parametreyi ve b bant genisligini ifade etmektedir. Bu

model ¢esitli yol atama modelleri i¢in dogrulanmistir (Bomans ve Roose, 1989).

Bu genel model daha sonra (Tron ve Plateau, 1994) asagida verildigi sekilde genisletilmistir:

a+d(f+(l+h) [< py

Teomm = a+d(,6’+f-p )+(pLJ.(a2+ﬂ+r-p) [> pg (5.3)
s

Verilen denklemde, S baslangi¢c gecikmesini, pg paket boyutunu, o ileti hazirlama siiresini,
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ay paket hazirlama siiresini, 7 bant genisligini, 4 paket basliginin boyutunu, / ileti boyutunu
ve d islemciler arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.

Belirli bir sistem i¢in, bu parametreler, Cmr yordamlar1 ile elde edilen haberlesme
Olclimlerinin regresyonu ile elde edilebilir. Haberlesme Olgiimleri icin kullanilan cmr

yordamlari, boliim 5.3.5’de incelenmistir.

5.1.4 PVM ve MPI i¢in islemciler Aras1 Haberlesme Modellerinin Olusturulmasi
PACE icinde yer alan haberlesme modelleri PVM veya MPI Kkiitiiphanelerinin kullanimin

destekler. Paketleme, paket agma ve veri iletimi i¢in kullanilan PVM komutlar1 c¢esitli
fonksiyonlar ile temsil edilmektedir. Bu fonksiyonlarin ¢ogu, modellenen islemi temsil eden

tamsay1 bir argliman alir.

“pvminitsend” fonksiyonu tampon bellegi (buffer) harekete gecirmek icin kullanilir ve
programin kaynak kodunda “pvm_initsend” g¢agrisinin bulundugu yerlerde kullanilmalidir.
“pvmpack” ve “pvmunpack” fonksiyonlar1 ise, cesitli PVM paketleme ve paket agma

cagrilarinin modellenmesinde kullanilir.

PVM kullanilarak ileti gegirme, “pvmcom” fonksiyonu kullanilarak tek adimda veya
gonderme ve alma igin iki ayr1 fonksiyon kullanilarak iki adimda olmak iizere, PACE icinde

iki sekilde ifade edilebilir. “pvmcom” fonksiyonunun kullanilis1 Sekil 5.4’de gosterilmektedir.

#include <pvmdefs.h>

step pvminitsend {
confdev PVM_DataDefault;
}

step pvmpack {
confdev COUNT, TYPE;

}

step pvmcom {
confdev SOURCE, DEST;,
}

Sekil 5.4 “pvmcom' fonksiyonunun kullanildig1 6rnek PVM paralel sablonu

Alternatif olarak haberlesmenin iki basmagi, gonderim icin “pvmsend” ve alim igin
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“pvmrecv” fonksiyonlar1 kullanilarak, Sekil 5.5’de goriildiigii gibi ayr1 olarak modellenebilir.

step pvmsend {
confdev SOURCE, DEST [, MSG-SIZE [, TRANS-TYPE] |;
H

step pvmrecv {
confdev SOURCE, DEST [, MSG-SIZE [, TRANS-TYPE] ];

'

Sekil 5.5 “pvmsend' ve ‘pvmrecv' fonksiyonlarimin kullanildigi 6rnek PVM paralel sablonu

Her iki durumda da ileti boyutunun belirtilmesine gerek yoktur. Ileti boyutu son
“pvminitsend” fonksiyonundan itibaren paketlenen verilerin boyutlarindan otomatik olarak

hesaplanir.

MPI modelleri ise ileti boyutunun otomatik olarak hesaplanmasina olanak vermez. Dolayisi
ile MPI haberlesme ¢agrilari ileti boyutunun “bayt-sekizli” olarak belirtilmesini gerektirir.
PACE, MPI modeli fonksiyonlarmin ihtiyag duyacagi ileti parametreleri icin, sadece

“MPI_COMM_WORLD? ileticisini desteklemektedir.

Ayrica, PACE islemcileri 1 den Nproc’a (toplam islemci sayis1) kadar numaralandirirken,
MPI islemcileri sifirdan Nproc-1’e kadar sayar. Dolayist ile MPI programlarini modellerken

tiim iglemci kimlik numaralar1 PACE’in kullandig1 diizene uygun olarak verilmelidir.

PACE, temel haberlesme yontemi olarak “mpisend” fonksiyonu ile “MPI_Send” cagrisini ve
“mpirecv” fonksiyonu ile de “MPI receive” ¢agrisint modeller. Bu iki fonksiyonun génderme
ve alma seklinde tam bir haberlesmeyi ifade ettigi durumlarda ikisinin yerine sadece

“mpicom” fonksiyonu da kullanilabilir.

MPI kiitiiphanesi "MPI_Send' ve "MPI Recv' disinda pek ¢ok tist diizey ¢agr1 icermektedir,
bu cagrilarin da biiyiikk bir kismi1 PACE icinde gerceklestirilmistir. Bu gergeklestirimler,
paralel sablonun kullanabilecegi prosediirler seklindedir. Bu prosediirler, ilgili iglemi birbirini

izleyen “mpisend” ve “mpirecv” fonksiyonlar ile ger¢eklestirmektedir.

MPI kullanic1 kitabindan (Gropp, 2005) verilen “particles.c' isimli 6rnek programin PACE

ortaminda kullanilmak tizere uyarlanan kodlar asagida Sekil 5.6’da gosterilmigtir.
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#include <mpidefs.h>
partmp ParParticles {
include hardware;
var compute: Tx;
var numeric: N;
option {
seval = 1, nstage = 1;
}
proc exec init {
var numeric :i;
for (i=1; 1 <= hardware.Nproc;i=1i+ 1) {
call MPI Send (i, 1, 20);
}
for (i=1; 1 <= hardware.Nproc;i=1i+1) {
call MPI_Recv (i, 1, 20);

call MPI_Allgather (4, 4, MPI COMM_WORLD);
call MPI_Gather (4, 4, 1, MPI COMM_WORLD);
call MPI_Allgatherv (N*16, N*16, MPI_COMM_WORLD);
step cpu {
confdev Tx;

}
call MPI_Barrier (MPI_COMM_WORLD);

Sekil 5.6 Ornek MPI paralel sablonu (Bu 6rnek, “particles.c' isimli 6rnek MPI programina
karsiliktir)

5.1.5 Cmr Ol¢iim Yordamlar
Cmr nitelik 6l¢iim yordamlari, PACE donanim modellerini olusturmakta da kullanilan, paralel

programlarin performans tahmininde kullanilmak iizere ileti gecirme verilerini toplanmasi i¢in
olusturulmus bir yazilimdir. Bu yazilim hem PVM hem de MPI ¢agrilarinin zamanlanmasi

icin kullanilabilir.

Cmr yazilimi, C komutlarinin zamanlanmasi ve PVM ya da MPI haberlesmelerinin
zamanlanmasi1 olmak iizere iki tip Ol¢iim yapar. Haberlesme zamanlarinin Slgiimii i¢in
kullanilan testler, noktadan noktaya iletisim, ¢oklu ileti ¢ekisme yiikii ve coga gonderilen ileti
stireleri olmak tizere li¢ bolimden olusur. Yazilim ayrica, ileti gonderilirken PVM hayalet
programinin (deamon) olusturdugu arka plan etkilerini ve eszamansiz ileti siirelerini de

Olcmektedir. Kullanilan temel testler asagida kisaca agiklanmaktadir.

5.1.5.1 Pinpon (Ping-Pong) Testi
Sekil 5.7°de gosterilen basit pinpon testi Cmr yaziliminin temelini olusturur. Farkl

uzunluklardaki iletileri iki siire¢ arasinda gecirmek icin, “Ping” anasistemindeki siire¢ bir

zamanlayici tutmaya baslar ve “Pong” siirecine bir ileti yollar. “Pong” siireci, iletiyi alir almaz
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derhal “Ping” siirecine geri yollar ve “Ping” siireci geri gonderilen iletiyi alir almaz

zamanlayiciy1 durdurur. Zamanlayici artik iki ileti yollamak i¢in harcanan siireye ait degeri

tutmaktadir.
A Bilgisayari B Bilgisayari
Ping lletisi | =
Ping L Pong
Siireci || Pong lletisi Siireci

Veri Iletisi

Sekil 5.7 Pinpon Testi

5.1.5.2 Coga Gonderim Testi
PVM veya MPI siirecleri arasinda, farkli uzunluktaki iletilerin birden fazla hedefe

gonderilmesi i¢in gecen siireyi Olger. Bu testlerin isleyisi, birden fazla hedef siire¢
kullanilmas: diginda pipon testi gibidir. iki “Pong” siirecinin kullanildig1 bir coga génderim
testinin isleyisi Sekil 5,8’de gosterilmistir. Bir “Ping” siireci, iletiyi tiim “Pong” siireclerine
gonderir. Ancak, sadece bir adet “Ping” siireci oldugu i¢in sistem simetrik degildir ve tiim
“Pong” siireclerinin iletiyi geri yollamasindan 6nce bir bariyer kullanilarak tiim siiregler
eszamanli hale getirilir. Bariyerin olusturulmasi i¢in harcanan siire de Olgiimlere dahil
edilmekte olsa da, tlim sistemler benzer bir islem gerceklestirecegi igin, karsilastirmalarda bu

bir sorun yaratmayacaktir.

Bariyer {letisi —
................................................... > B Bllglsayarl

Pong
Siireci

A
y Bilgisayari

A

Coga gonderim

Bariyer lletisi

Ping iletisi
Siireci
3 y _1>
Veri Iletisi
™ Pong | [ | e .
Stireci Kontrol Iletisi

........................... sl C Bilgisavari
Bariyer Iletisi g5y

Sekil 5.8 Coga gonderim testi

5.1.5.3 Cekisme Yiikii Ol¢iimii
PVM veya MPI siiregleri arasinda, farkli uzunluktaki iletilerin hedefe gonderilmesi i¢in gegen

siireyi Olger. Bu testlerde ¢ekisme yiikiinlin Olcililebilmesi i¢in aynm1 anda birden fazla

haberlesme yapilmaya calisiimaktadir.
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5.1.5.4 Arka Plan Yiikiiniin Olciimii
Cmr yaziliminin bu kismi, ileti gonderilirken, pvm_send() ¢agrisindan hemen sonra, PVM

hayalet programinin (deamon) olusturdugu arka plan etkilerini 6lgmek ig¢in tasarlanmustir.
Kullanilan yontem, koda pvm_send() ¢agrisindan hemen sonra yogun bir hesaplama islemi
ekleyip harcanan toplam siireyi dlcer. Daha sonra, ayni hesaplama islemi bos bir sistem

tizerinde caligtirilarak zamanlanir ve aradaki fark hesaplanir.

5.1.5.5 Eszamansiz lleti Siirelerinin Olciimii
Bu test, pvm_send() ve tikanmasiz pvm_recv() ¢agrilariin aldig: siireleri 6lger. Tikanmasiz

haberlesme kullanimi, ileti gegiren programlarin performansinda Onemli iyilestirmeler

saglayabilecegi i¢in, Onemlidir.
Bu testlerin her biri {i¢ tip farkli zamanlayicinin kullanilmasina olanak verir:

e Gergek: Toplam duvar saati siiresini olger
e Sanal: Gorevlerin ana islemcide aktif olduklar siireyi dlcer
e Profil: Ust gérevin aktif oldugu ve isletim sisteminin bu gérev icin harcadig1 siireyi dlcer,

bu siire alt 6ge icin beklenen siireyi de kapsar.

Ayrica, byte, short, integer, long, float, double olmak tizere alt1 farkl ileti tipi kullanilabilir.

Bu testlerden elde edilen sonuglar, PACE modellerinin olusturulmasinda oldugu gibi, ¢esitli

istatiksel analizler i¢in kullanilabilir.

5.1.6 Regresyon Modellerinin Olusturulmasi: En Kiiciik Kareler Yontemi
Cmr yazilimi ile toplanan test verilerine en iyi oturan dogruya ait denklemin bulunmasinda en

kiigtik kareler yontemi kullanilmistir. Bu yontem, Cmr ileti gecirme testleri ile elde edilen
verilerin her agamasinin sadece iki deger ile ifade edilmesine olanak verir. En Kiiciik Kareler
yontemi kullanilarak, y = mx + b formundaki dogrusal modelin, b sabit terimi (diisey ekseni
kesen nokta) ve m egim parametresi hesaplanabilir. Her bir ileti biiyiikliigiine (x) karsilik
gelen mesaj gegirim haberlesme yiikii (y) seklinde N cift veri i¢in b sabit terimi ve m egim

degeri (5.4) ve (5.5) esitlikleri ile hesaplanir.

_ NEx)- ()
= (5.4)
N[22 - (z7

m

,_(2[z? | -mokes)

Nz+?)-(2xP >
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En kiiclik kareler yonteminin giivenilirli§i verilerin dagilimina baghdir, veriler ne kadar
dogrusal ise elde edilen model o kadar giivenilir olacaktir. En kiiciik kareler modeli ile, veri
kiimesindeki her bir nokta icin, hesaplanan y degeri ile veri kiimesindeki gergek y degeri

arasindaki karesel fark alinarak “kalinti hata orani”

modelin ne kadar basarili oldugu degerlendirilmelidir.

Sekil 5.9°da ve Cizelge 5.1°de, Cmr testleri ile elde edilen 6rnek veriler gosterilmektedir. Bu

verilere en kiiglik kareler yontemi uygulanarak, mesaj gecirme isleminin getirecegi ylikler

sadece iki katsaytya bagli denklemler ile ifade

edilebilir (Cizelge 5.2).

18000 1
16000

PVM Pinpon Testi

14000

12000

/

2000

=
2 10000
© 8000 M
@ 6000 —
4000

0+

© O 0§ o o
RS (ib@ ,ﬁbb?{ggl, @050 QQ?@« @@&b?’

ileti Uzunlugu (Bayt)

© o
N
SR

Sekil 5.9 Sunsparc? is istasyonlari ile yapilan PVM pinpon testine ait sonuglar

Cizelge 5.1 Ornek verilere ait sayisal degerler

Ileti Boyutu .

(Bayt) Siire (usn)

16 3616.357

112 3751.702

4000 9233.16

4096 12091.44

4144 12172.49

6304 15820.11

6352 15901.17

Cizelge 5.2 Ornek veriler i¢in en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen denklemler

Ileti Boyutu < 4096

Ileti Boyutu > 4096

T=1.40984 X +3593.8

T=1.68871 X +5174.48

ve toplam hata orani hesaplanarak
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Bu testlerden elde edilen sonuglar ¢esitli istatiksel analizler i¢in kullanilabilir. PACE i¢inde
donanim tanimlama dosyalar1 olusturulurken bu verilerin nasil kullanmildigi Sekil 5.10°da

gosterilmistir. Regresyon modellerinin olusturulusu ise bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

Cmr Testleri Regresyon Modeli HMCL Dosyast

Ping-pong test Parametreler haberlesme Config Sun2 {

Multicast test Olgim sonuglarinin en

Contention test :> Kiclik kareler yontemi ile :> Pvm {

Backround test Regresyonundan elde

........ edilir: CONTENTION_A = 0.54904 ,
CONTENTION B = 0.326278
’
CONTENTION C = 0.042584

J L ’

DD_COMM A = 4096 ,

DD_COMM_B =,3593.8,

. i «

Size ~ Tecomm ... ff ), e DD_COMM_C,~ 1.40984,

(Byte) (psec) ... DD_COMM = 5174.48,
pD_coml E -41.68871,

8 1675.479518  ..... / e

16 1726.234137  ..... 35938 | .

24 1799.297992  ..... || || & — ™ Vesaze 5
> : A s
32 1861.210442  ..... Tripe (
40 1909.487550  .....
- ~'DD_COMM_A = 4096 ,
------ o . | [po_comi B = 2218.68,
o e 4 DD_COMM C = 1.04924,
""" tleti Boylitu < 4096 g DD_COMM D = 2994.61,
1-1.40%984 X% 3593.8) DD_CoMM E = 1.07132,
fleti Bojutu > 4096
T=1.66871 X + 5174.48
}
clc {
SISL=0.1349,

SISG=0.1610,

Sekil 5.10 Donanim tanim dosyalarinin olusturulmasinda kullanilan yontem

5.2 Verilerin Toplanmasi ve Kullamlan Yontemler
Bu c¢alismada sunulan yapay sinir aglart modellerinin egitilmesinde kullanilmak iizere iki

uygulama segilmistir. Warwick Universite’sinde yerel Ethernet ag1 iizerindeki farkl 6zellik ve
sayidaki ig istasyonlar1 kullanilarak bu uygulamalar ¢alistirilmistir. Bunun disinda verilerin
cesitliligini ve miktarini artirabilmek icin, halihazirda elimizde bulunmayan is istasyonlar1 ve
ag teknolojilerinin PACE f{izerinde yukarida aciklanan yontemlerle olusturulan modelleri
kullanilarak, ikinci bir grup veri daha toplanmistir. Ozellikle, paralel programlarin gerektirdigi
haberlesmenin toplam performans iizerindeki etkilerini gorebilmek ic¢in, Ethernet ag

teknolojilerine ait verilerin elde edilmesi 6nemlidir.

PACE iizerinde olusturulan modellerin ve bu modeller kullanilarak toplanan verilerin
giivenilirligi sorusunu ortadan kaldirmak igin, 6nce varolan sistem iizerinde toplanan gercek
sonugclar ile, ayni sistemin PACE ile olusturulan modellerinin verdigi sonuglar kiyaslanmistir.
Bu karsilagtirmalarda hata oranlarinin kabul edilebilir oldugu, hata oraninin her zaman
%10’un altinda kaldig1 ve dolayist ile bu modelleri kullanarak toplanan verilerin de gergek
sistem iizerinde toplanan veriler ile birlikte yapay sinir ag1 modellerinin egitim ve test

stireclerinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Yapay sinir ag1 modellerinin test
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asamasinda kullanilan veri kiimeleri, sadece gergek sistem iizerinde toplanan verileri veya
hem gercek sistem hem modellenmis sistemler ile elde edilen verileri icerek sekilde

gruplanmuigtir.

5.2.1 Segilen Paralel Uygulamalar ve PACE’e Uyarlanmasi
Bu boélimde, testler icin kullanilan paralel uygulamalar tanitilmakta ve bu uygulamalarin

PACE ile olusturulan modeller ile birlikte nasil kullanilacagi hakkinda bilgi verilmektedir.

Bu uygulamalardan iki-boyutlu Hizli Fourier Doéniisiimii (2-D FFT), islemciler arasinda
yogun veri aligverisi gerektirdiginden oOzellikle haberlesme performansinin 6lgiimiinde
kullanilmak {izere se¢ilmistir. Bu uygulama, hi¢ kayan noktali islem igermedigi ve tiim
kodunun yaklagik %42’si oraninda tamsay1 islem icerdigi i¢in, tamsayi islem performansini
O0lgmek agisindan da uygun bir se¢imdir. Segilen ikinci uygulama ise, diferansiyel denklem
¢oziimleri igeren ve tipik bir yogun kayan noktali islem uygulamasi olarak siniflanabilecek bir
Monte Carlo uygulamasidir (Jackel, 2002). Bu iki uygulamanin ortalama komut dagilimlar
Sekil 5.11 ve Sekil 5.12’de gosterilmistir. Bu komut dagilimlarinin oranlari, C kodlarinin
analizi ile elde edilmistir ve problem boyutuna gore kiiciik degisiklikler gosterebilir. Bu
programlarin igerdigi her bir komutu, islemci sayis1 ve problem boyutunun bir fonksiyonu

olarak gosteren formiiller Ek 1°de verilmistir.

FFT Uygulamas: i¢in Komut Dagilim1

Diger
%11 Tam Say1
Islemler
% 42
Yiikle/Sakla ve \Kayan Noktall
Aktrama Islemleri lsloem]er
% 47 % 0

Sekil 5.11 FFT Uygulamasi i¢in tipik komut dagilimi
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Monte Carlo Uygulamasi i¢in Komut Dagilimi

Déngii ve Dallanma Tam Say1
Islemleri Islemler
% 16 % 10

Kayan Noktali
Islemler
% 29

Diger

% 31

’ Yiikle/Sakla ve

Aktrama Islemleri
% 14

Sekil 5.12 Monte Carlo Uygulamasi i¢in tipik komut dagilimi

5.2.1.1 Iki-boyutlu Hizh Fourier Déniisiimii (2-D FFT)
Fourier teorisine gore, bir fonksiyonun digeri ile konvoliisyonunu bulmak icin; iki

fonksiyonun Fourier doniisiimlerinin ¢arpimi alinarak, bulunan sonuca ters Fourier doniigiimii
uygulanir. Bu ¢alismada kullanilan uygulama da iki-boyutlu bir dizi (resim) ile bir filtre dizisi

arasinda bir konvoliisyon islemidir (Yavuz, 2005a).

Konvoliisyon teoremi Fourier teorisindeki en 6nemli iligkilerden biridir. a ve b gibi iki
fonksiyonun Fourier doniisiimlerinin sirasiyla A ve B oldugunu varsayarsak ab carpiminin
Fourier doniisiimii A ile B’nin konvoliisyonu olarak adlandirilir ve (5.6) esitligi ile ifade

edilir.
C(x)=D A)B(x-y) (5.6)

Iki fonksiyonun carpimi, bu iki fonksiyonun her noktadaki degerlerinin birbiri ile garpimu ile

elde edilir.

Iki fonksiyonun konvoliisyonu alinirken ise, ilk fonksiyon miimkiin olan her noktada digeri
izerine getirilerek ikinci fonksiyonun bu noktada aldig1 deger ile ¢arpilir. Konvoliisyon, tiim

bu carpimlarin toplamudir.

Bu calismada kullanilan uygulama ise iki boyutlu bir veri dizisine (goriintii) hizli Fourier
dontistimii uyguladiktan sonra bu dizi ile bir filtre dizisinin ¢carpimini alan ve sonuca ters hizli

Fourier doniisiimii uygulayan bir konvoliisyon islemidir (Sekil 5.13).

I() giris olarak verilen goriintli, F() ¢ikis goriintiisii ve W ise konvoliisyon agirlik fonksiyonu

(filtre) olmak iizere, iki-boyutlu konvoliisyon islemi (5.7) esitligi ile ifade edilebilir:
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F@i,))=W*I1(@,j) 5.7

Burada (i,j) indisleri her bir noktay1 (pikseli) temsil etmektedir. RxS boyutlu dortgen bir filtre
kullanildiginda konvoliisyon islemi (5.8) esitligi ile ifade edilebilir:
R

FG,j)=Y D W(p-9*1i-p,j—q)

p=—Rq=-§

(5.8)

Uzaysal e
Domen Goriintti

) Konviilasyon
e Filtre =~ —
Goriintii Boyutu
Filtre Boyutu J
Islemci Sayisi Gorlnti /
. * | FFT |
Frekans | Filtre

Domeni

Sonug

Sekil 5.13 Uzay veya frekans domeninde konvoliisyon islemi

Bahsedilen FFT uygulamasinin, farkli donanim modelleri ile kullanilmak iizere PACE’e
uyarlanmasinda kullanilan, hiyerarsik katmanli yap1 diyagrami Sekil 5.14’de ve nesnelerin

nasil tanimlandig1 da Sekil 5.15’de gosterilmistir.

Uygulama
Katmani FET
AN N
Alt Gorev
Katmani
|spawn| | distr | |gather| | mult | | fftcol | |fftrow|
RNV
| \ \/ [
|spaw|ntmp | distrtmp | |gathertmp| | async | |bshufﬂe |
Paralel Sablon
Katmani
Donanim Katmani N/
Donanim

Sekil 5.14 FFT uygulamasina ait hiyerarsik katmanl yap1 diyagrami (HLFD)
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#define FORWARD (1)
#define BACKWARD (-1)
application fft {

include hardware;

(* subtasks *)

include spawn;

include distr;

include fftcol;

include fftrow;

include mult;

include gather;

(* Problem & System Size *)
var numeric:

ImageSize = 128,
FilterSize = 17,

Nproc = §;

(* Globals *)

var numeric:

Mode;

link {

hardware:

Nproc = Nproc;

5.2.1.2 Monte Carlo Uygulamasi
Secilen paralel uygulamalardan ikincisi ise Monte Carlo simiilasyon teknikleri kullanarak

Avrupa opsiyon fiyatlarini hesaplayan bir programdir (Yavuz, 2005b).

Monte Carlo teknikleri, 6zellikle fiyatin tabandaki degiskenlerin onceki hareketlerine bagh
oldugu ve analitik olarak hesaplanamadigi  durumlarda, finansal tiirevlerin

fiyatlandirilmasinda ¢ok etkilidir.

Bu calismada kullanilan uygulamada, once her bir islemci 6nce varliklarin fiyatlarinin
yoriingesini hesaplar, ana islemci bu sonuclar1 toplayarak bagimli islemcilere gonderir,
bagiml islemciler kendi yerel hatalarin1 hesaplarlar ve son olarak ana islemci bu bireysel

hatalar1 toplar.

Bu Monte Carlo uygulamasinin, PACE’e uyarlanmasinda kullanilan, hiyerarsik katmanl yap1

diyagrami Sekil 5.16°da ve nesnelerin nasil tanimlandigi da Sekil 5.17°de gosterilmistir.
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Uygulama Katmani

AppMc (Monte Carlo)

Alt Gorev Katmani

SubTMC (Option Calculation)

Paralel Sablon Katmani

ParTMC (multiphase)

Donanim Katmani

Donanim

Sekil 5.16 Monte Carlo uygulamasina ait hiyerarsik katmanli yap1 diyagrami (HLFD)

Application AppMC {
include SubTMC;
include hardware;
include Sun2;
var numeric:
NumTrials = 500,
NumSteps = 128,
NumVariates = 2,
Nproc = 1;
link {
SubTMC:
nrproc = CalcNrproc(),
Nsteps = NumSteps,
NumVariates = NumVariates,
NumTrials = NumTrials;
hardware:
Nproc = Nproc;

}
option {
hrduse = "Sun2";

Sekil 5.17 Monte Carlo uygulamasi i¢in uygulama nesnesinin tanimlanmasi

5.2.2 Deneysel Sonu¢lar ve PACE Modellerinin Dogrulanmasi
Bu béliimde sunulan deneyler sirasinda, Warwick Universitesi’nde 10 Mbps Ethernet ag1

tizerinde bulunan SunSparcStation5, Ultral, Ultra5 ve UltralO is istasyonlar1 kullanilmigtir.

Bu bolimde sunulan deneylerde, énce FFT ve Monte Carlo uygulamalarina ait paralel C
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kodlar1 ag iizerindeki degisik sayidaki is istasyonu kullamlarak dl¢iimler yapilmstir. Ikinci
asamada ise haberlesme aginin ve is istasyonlarinin PACE i¢in modelleri ve uygulamalarin
PACE kodlar1 olusturulmustur. Gerg¢ek Olgiimlerde kullanilan is istasyonundan olusan

konfigiirasyonlar i¢in, bu kez PACE ile ¢aligma zamanlari1 tahmin edilmistir.

5.2.2.1 FFT Uygulamasi ile Elde Edilen Sonuclar
Bu boliimde, daha 6nce tanimlanmis olan FFT uygulamasi i¢in farklt model ve sayidaki is

istasyonu kullanilarak 6lgiilen program yiiriitiim siireleri ve ayni konfigiirasyonlar kullanilarak
PACE ile tahmin edilen program yiiriitiim siireleri karsilagtirilmaktadir. 2 ila 16 islemci
kullanilarak 6l¢iilen ve PACE ile tahmin edilen yiiriitiim siireleri, Sun-Ultra5 is istasyonlar1

icin Sekil 5.18’de, Sun-UltralO0 is istasyonlari i¢in ise Sekil 5.19°da gdsterilmistir.

Bu sonuglar i¢in yiizde hata oranlar1 ve hatalarin standart sapma degerleri de hesaplanmistir.

FFT (1S=256, FS=13)
25 -

| /
10 '/ —o— Olgiilen degerler

5 —&— PACE modéeli ile elde]
edilen degerler

Sire (sn)

2 4 8 16

islemci Sayisi

Sekil 5.18 FFT uygulamasinin Sun-Ultra$5 is istasyonlar1 {izerindeki sonuglarinin
dogrulanmasi

FFT (IS=256, FS=13)
25

20 -

) /
10
,/ —o— Olgillen degerler

—=— PACE modeliile elde |
edilen degerler

Sire (sn)

2 4 8 16

islemci Sayisi

Sekil 5.19 FFT uygulamasinin Sun-Ultral0 is istasyonlar1 tizerindeki sonuglarinin
dogrulanmasi
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Cizelge 5.3, bu deneylere ait ylizde hata, ortalama hata ve standart sapma degerlerini

gostermektedir. PACE ile tahmin edilen sonuglar i¢in ylizde hata oranlar1 (5.9) esitligi ile
hesaplanmuistir:

|Ol¢iilen deger- tahmin edilen deger| 100

Hata(%) =
ata(%) Olgiilen deger

(5.9)

Ort(x), veri kiimesindeki degerlerin ortalamasmni ve x;, veri kiimesindeki i. elemani

gostermek lizere n elemanli bir veri kiimesi i¢in standart sapma (5.10) esitligi ile

hesaplanabilir:

L 2
3 (x;—0rt(x))
i=l (5.10)

Standart Sapma = -

Cizelge 5.3 FFT uygulamasi i¢cin PACE ile elde edilen sonuglarin hata oranlari

FFT Uygulamasi (IS= 256, FS=13) I¢in Elde Edilen Ol¢iim ve PACE Tahmin Siireleri
Sun Sun
Islemci Sugllgglas Sli“l;}?nﬁfs Ultral0 Ultral0
3 sum. - . Hata (%) Ol¢tim Tahmin Hata (%)
Say1s1 Degerleri Degerleri - . - .
) ) Degerleri | Degerleri
(s) (s)
2 8.014 8.302 3.597 7.329 8.201 11.897
4 10.760 12.420 15.428 11.385 12.339 8.377
8 15.388 16.388 6.499 15.236 16.326 7.154
16 19.164 20.365 6.269 18.935 20.335 7.394
0 0
Ort. Hata(%) * Std. 794 +5.157 Ort. Hata(%) £ Std. 8.07 +2.19
Sapma Sapma

5.2.3 Monte Carlo Uygulamasi ile Elde Edilen Sonuclar
Bu boliimde, Monte Carlo uygulamasi igin farkli model ve sayidaki is istasyonu kullanilarak

Olcililen program yiirlitim siireleri ve aymi konfigiirasyonlar kullanilarak PACE ile tahmin
edilen program yiiriitiim siireleri karsilastirilmaktadir. 2 ila 16 islemci kullanilarak dl¢iilen ve
PACE ile tahmin edilen yiiriitim siireleri, Sun-Ultral is istasyonlar1 i¢in Sekil 5.20’de, Sun-

Ultral0 is istasyonlari i¢in ise Sekil 5.21°de gosterilmistir.

Cizelge 5.4 ise, bu deneylere ait yilizde hata, ortalama hata ve standart sapma degerlerini

gostermektedir.
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Monte Carlo (NT=1500-NV=2-NS=128)

Sire(sn)

o =~ N W ~ O o N
|

N —e— Olgiilen degerler
.\ —— PACE modeli ile elde edilen |
degerler
—
T T
2 4 8 16

islemci Sayisi

Sekil 5.20 Monte Carlo uygulamasinin Sun-Ultral is istasyonlar1 {izerindeki sonuglarinin

dogrulanmasi

Sire(sn)
N
(4]

Monte Carlo (NT=1500-NV=2-NS=128)

[ §

—o— Olgillen degerler

\ i
—i— PACE modeli ile elde edilen -
degerler i

\-

2 4 8 16

islemci Sayisi

Sekil 5.21 Monte Carlo uygulamasinin Sun-Ultral0 is istasyonlar1 lizerindeki sonu¢larinin

dogrulanmasi

Cizelge 5.4 Monte Carlo uygulamasi i¢in PACE ile elde edilen sonuglarin hata oranlari

Monte Carlo Uygulamasi I¢in Elde Edilen Olgiim ve PACE Tahmin Siireleri ( NT= 1500,

NV=2, NS=128
Sun Sun
islemci Sun Ultral Sl,}zfnllafl Ultral0 Ultral0
3 Olgiim WMD) Hata (%) | Olciim | Tahmin | Hata (%)
Sayis1 N : Degerleri - . - .
Degerleri (s) Degerleri | Degerleri
(s)
(s) (s)
2 6.124 5.588 8.750 4.368 4.657 6.610
4 3.181 2.815 11.516 2.132 2.349 10.177
8 1.684 1.443 14.325 1.412 1.210 14.313
16 0.892 0.792 11.217 0.723 0.675 6.700
(1) o
Ort. Hata(%) + Std. 11.45 + 2.28 Ort. Hata(%) + Std. 9.45 + 3.64
Sapma Sapma
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FFT ve Monte Carlo uygulamalar1 kullanilarak yapilan testler sonucunda, PACE ile elde
edilen sonuglarin, hata oraninin ortalama %10 civarinda oldugu gozlenmistir. Gelistirilen
yapay sinir ag1 modellerinin egitim ve testinde, 6l¢lim yolu ile elde edilen verilerin yani sira,
PACE ile elde edilecek ek verilerin de kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Bu amagla
olusturulan donanim ve haberlesme ag1 modellerinin 6zellikleri ve bu modelleri kullanarak

elde edilen sonuglar bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

5.2.4 PACE Modelleri ile Elde Edilen Verilerin incelenmesi

5.2.4.1 Olusturulan Modellerin Ozellikleri

Bu bolimde, Donanim ve Model Diizenleme Dili (HMCL) kullanilarak, bir grup yeni nesil
tirline ait modeller olusturulmustur. Bu modellerin olusturulmasi sirasinda, liriinlere ait veri
foylerinin yani sira, SpecCpu2000 karsilagtirmali degerlendirme sonuglarinda belirtilen
degerlerden de yararlanilmistir [10]. Ticari markalar1 da verilen makinelere ait modellerin
olusturulmasi asamasinda bellek boyutu ve islemci hiz1 gibi degisken olabilen degerlerden
sadece bir tanesi secilmistir. Cizelge 5.5 bu makinelerin temel Ozelliklerini - modeller
olusturulurken kullanilan degerleri - ile gostermektedir. Bu makinelerin diger ozellikleri,

mimarilerine gore siniflanmig olarak 2. boliimde verilmistir.

Cizelge 5.5 Modellenen makinelerin temel 6zelliklerini

Dell Itanium | HP Itanium Sun Blade Sun Blade | Sun Blade
800 MHz 733 MHz 1000 1000 1000
Model 1600 | Model 1750 | Model 1900
Merkezi
. . 800 MHz 733 MHz 600 MHz 750 MHz 900 MHz
Islemci Hiz1
Ana Bellek 8 Gb 8 Gb 1 Gb 1 Gb 1 Gb
LI: 16Kb | L1: 16Kb | L1:34Kb | LI:34Kb
Veri, Veri, L1: 34Kb Veri, Veri. 64Kb | Veri. 64Kb
Cep Bellek | 16Kb Komut | 16Kb Komut| 64Kb Komut K(;mu ¢ K(;mu :
L2: 96Kb L2: 96Kb L2: 8Mb L2: SMb L2: 8Mb
L3: 4Mb L3: 4Mb ) '
FPU (Kayan
Noktal1 islem 4 FMAC 4 FMAC 3 3 3
Birimi) Sayisi
IEU (Tamsay1
Islem Birimi) 4 4 4 4 4
Sayis1

5.2.4.2 PACE Ortaminda Modeller ile Yapilan Deneyler ve Elde Edilen Veriler
Belirlenen makinelere ait modellerin olusturulmasindan sonra, FFT ve Monte Carlo

uygulamalarin PACE kodlart bu modeller kullanilarak calistirllmistir. Varolan makineler

kullanilarak toplanan veriler ise, 128 ve 256 islemci kullanilmas1 ve farkli ag teknolojilerinin
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kullanilmas1 durumundaki sonuglar1 da i¢erecek sekilde artirilmistir. Bu boliimde elde edilen
verilerden bir kismi segilerek sunulmustur. Cizelge 5.6 ve Sekil 5.22 ayni boyuttaki FFT
probleminin, farkli is istasyonlar1 kullanilarak elde edilen sonuglarini géstermektedir. Cizelge
5.7 ve Sekil 5.23 ise degisik boyutlardaki FFT probleminin, Sun Ultra 5 is istasyonlari
kullanilarak elde edilen sonuglarim1 gostermektedir. Bu iki gruptaki dlgiimler igin 10 Mbps
Ethernet haberlesme agi kullanilmistir ve grafiklerden izlenebildigi gibi islemci sayisinin
artist ile haberlesme yiikii ¢ok arttigi icin programin paralel calismasi etkin olmaktan

cikmaktadir.

Cizelge 5.6 FFT uygulamasi ile farkli is istasyonlar1 izerinde elde edilen sonuglar
(IS=1024,FS=13)

FFT Goriintii Boyutu = 1024, Filtre Boyutu =13
Yiiriitiim Siiresi (usn)
Sun5(170 MHz) | Ultral(143 MHz) | Ultra5 (270 MHz)
2 1.87E+08 2.46E+08 1.43E+08
2 4 1.32E+08 1.70E+08 9.56E+07
E 8 1.11E+08 1.41E+08 7.74E+07
) 16 1.06E+08 1.31E+08 7.00E+07
HIE) 1.52E+08 1.82E+08 9.74E+07
= | 64 3.26E+08 3.80E+08 2.11E+08
128 7.58E+08 8.99E+08 4.78E+08
FFT (1S=1024 - FS=13)
1.00E+09
9.00E+08 |+ o
oo | 2 .
7.00E+08
c  6.00E+08 /?/
< 5.00E+08
> 4.00E+08 ) /
3.00E+08 74
2.00E+08 | e 4
1.00E+08 Aa‘\\g\‘ii‘/%
0.00E+00
2 4 8 16 32 64 128

islemci Sayisi

Sekil 5.22 FFT uygulamasi ile farkli is istasyonlari tizerinde elde edilen sonuglar
(IS=1024,FS=13)



Cizelge 5.7 FFT uygulamasin farkli goriintii boyutlar1 i¢in Sun Ultra 5 is istasyonlari
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kullanilarak elde edilen sonuglar1 (FS=55)

Sun Ultra 5 is istasyonlari, Filtre Boyutu=55
Yiiriitiim Siiresi (usn)
Goriintii
Boyutu 64 128 256 512 1024 2048
2 3.44E+06 | 2.62E+07 | 2.43E+07 | 7.93E+07 | 3.17E+08 | 1.21E+09
2 4 5.63E+06 | 1.24E+07 | 3.27E+07 | 9.52E+07 | 3.16E+08 | 1.28E+09
(E 8 7.67E+06 | 1.64E+07 | 3.96E+07 | 1.08E+08 | 3.51E+08 | 1.22E+09
K3 16 9.96E+06 | 2.04E+07 | 4.77E+07 | 1.23E+08 | 3.78E+08 | 1.54E+09
Ea 32 1.28E+07 | 2.56E+07 | 5.89E+07 | 1.54E+08 | 6.03E+08 | 2.75E+09
= 64 1.67E+07 | 3.24E+07 | 7.49E+07 | 2.07E+08 | 1.39E+09 | 6.10E+09
128 | 1.97E+07 | 4.21E+07 | 9.94E+07 | 7.19E+08 | 3.22E+09 | 1.01E+10
Farkli Gériintii Boyutlari igin Sun Ultra5 is istasyonlari
tzerinde FFT Uygulamasi i¢cin Elde Edilen Sonuglar
1.20E+10 -
—e—IS=64
1.00E+10 T _5 |5=128 f
=  B.00E+09 t & 1S=256
8 —— IS =512
©  BO0B+O9T 51024
®  4.00E+09 | —e—Is=2048
2.00E+00 +— ‘/,/// -
0.00E+00 l—ltl___f/_‘/—/ﬂ/o%
2 4 8 16 32 64 128
islemci Sayisi

Sekil 5.23 FFT uygulamasin farkli goriintii boyutlari i¢in Sun Ultra 5 is istasyonlari
kullanilarak elde edilen sonuglar1 (FS=55)

Paralel Monte Carlo uygulamasi ise, FFT uygulamasinin tersine, fazla haberlesme
gerektirmeyen aritmetik iglem yogunluklu bir uygulama oldugu i¢in, yavas Ethernet
haberlesme agina ragmen daha basarili sonuglar vermistir. Ancak yine de paralellik 32
islemciden sonra etkinligini kaybetmektedir. Cizelge 5.8 ve Sekil 5.24 ayni boyuttaki Monte

Carlo probleminin, farkli is istasyonlar1 kullanilarak elde edilen sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 5.8 Monte Carlo uygulamasi i¢in farkli is istasyonlari ile elde edilen sonuglar
(NT=500,NS=128,NV=2)

Monte Carlo (NT=500,NS=128,NV=2)
Yiiriitiim Siiresi (usn)
Sun5 Ultral Ultras Ultral0
(170 MHz) (143 MHz) (270 MHz) (333 MHz)
2 3.E+06 3.E+06 3.E+06 2.E+06
_ | 4 2.E+06 1.E+06 1.E+06 1.E+06
% 8 | 8.E+05 8.E+05 7.E+05 6.E+05
f 16 5.E+05 4 E+05 4 E+05 4 E+05
£ 32| 4E+05 3.E+05 3.E+05 3.E+05
2| 64| 4.E+05 4.E+05 4.E+05 4.E+05
128 7.E+05 7.E+05 7.E+05 7.E+05
256 1.E+06 1.E+06 1.E+06 1.E+06
Farkli is istasyonlari ile Monte Carlo Uygulamasi icin
Elde Edilen Sonuglar (NT=500 - NS=128 - NV=2)
4.E+06 -
R —&— Sun5
3.E+06 \\ —— SunUltra1 N
3.E+06 A —aA— SunUltra5 —
’g b E406 ;\\\ —=— SunUttra10_333 |
rog
S 2.E+06 &
(7))
1.E+06 /.//.
5.E+05 \g.’r
0.E+00 \
2 4 8 16 32 64 128 256
islemci Sayisi

Sekil 5.24 Monte Carlo uygulamasi i¢in farkli is istasyonlari ile elde edilen sonuglar
(NT=500,NS=128 NV=2)
Cizelge 5.9 ve Sekil 5.25 ise problem boyutunun performans tizerindeki etkilerini yakalamak
icin, degisik boyutlardaki Monte Carlo problemi i¢in, Sun Ultra 5 is istasyonlar1 kullanilarak

yapilan dl¢iimlerin sonuglarini géstermektedir.
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Cizelge 5.9 Sun Ultra 5 is istasyonlari iizerinde Monte Carlo uygulamasinin farkli deneme
sayilari i¢in sonuglari

Sun Ultra 5 is istasyonlar: - Monte Carlo
(NT=500,NS=128,NV=2)
Yiiriitiim Siiresi (usn)
Deneme Sayisi 250 500 1000 1500
2 3.E+06| 3.E+06| 3.E+06 2.E+06
4 2. E+06| 1.E+06| 1.E+06 1.E+06
z 8 8.E+05| 8.E+05| 7.E+05 6.E+05
7 16 5.E+05| 4.E+05| 4.E+05 4.E+05
g 32 4.6+05| 3.E+05| 3.E+05 3.E+05
,é’ 64 4 E+05| 4 E+05| 4.E+05 4. E+05
128 7.E+05| 7.E+05| 7.E+05 7.E+05
256 1.E+06| 1.E+06| 1.E+06 1.E+06

Sun Ultra5 is istasyonlari ile Monte Carlo Uygulamasinin
Farkli Deneme Sayilari icin Sonuglari NS=128 - NV=2)

3.E+06
—o— NT=250
3.E+06 —— NT=500 -
—A— NT=1000
2.E+06 NT=1500 1

2.E+06 A\

1.E+06

5.E+05 .\\‘\
0.E+00 ‘\‘:E;SE‘;?M*

2 4 8 16 32 64 128 256

islemci Sayisi

Sire(usn)

Sekil 5.25 Monte Carlo uygulamasin farkli deneme sayilari igin Sun Ultra 5 is istasyonlar1
kullanilarak elde edilen sonuglari

5.2.5 Aritmetik islem Performanslarinin Olciilmesi
Onceki boliimde sunulan sonuglardan da goriildiigii gibi paralel sistemlerin performansinin

degerlendirilmesinde  islem ve haberlesme  performanslarinin  bagimsiz  olarak
degerlendirilmesi faydali olacaktir. Varolan sistemler ve PACE igin olusturulan modeller
kullanilarak yapilan, ¢cok sayida 6lciim ile segilen uygulamalar i¢in toplam yiiriitlim stireleri
belirlendikten sonra, programlarin islem ve haberlesme i¢in harcadiklar1 siireler birbirinden

ayrilmistir.
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Programlara ait kodlardan farkli islemler i¢in harcanan siireler, islemci sayis1i ve problem

boyutunun fonksiyonu olarak formiile edilmistir (Ek 1).

Bu bolimde, ilk olarak degisik boyutlardaki FFT uygulamasinin farkli is istasyonlar
tizerindeki aritmetik islem performanslari incelenecektir. FFT uygulamasi, yogun miktarda
tamsay1 islem icermekle birlikte hi¢ kayan noktali islem igermedigi i¢in, islemcilerin tamsay1

ve kayan noktali islem performanslarini karsilastirmak acisindan da dnemlidir.

Sekil 5.26°da verilen sonuglar incelendiginde Sun Ultra 5 modelinin 360 MHz islemcisi ile
ayni mimariye ancak 333 MHz islemciye sahip Ultra 10 modelinden daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Daha Onemlisi digerlerinden farkli olarak paylasimli bellek
mimarisine ve 350 MHz islemciye sahip SGI Origin 2000 modeli en iyi islem performansi
gostermektedir. Bu durum, FFT programinin ayn1 zamanda yogun veri aligverisi gerektirmesi

ile aciklanabilir.

FFT Aritmetik islem Sireleri
(Goruntu Boyutu = 1024 Filtre Boyutu = 25)

2.E+08 7

1E+08 T —+— Suns
1.E+08 i \ —#— SunUltra5
1.E+08 ] \\ —4— SunUltra5_360
8.E+07 ] X\ \ SunUltra10

Sure(usn)

PN \‘\ —%— SunUltra10 333
6.E+07

N \,\ —@— SgiOrigin2000
4. E+07

2.E+07 \'\\%‘\\i §

2 4 8 16 32 64 128

islemci Sayisi

Sekil 5.26 FFT uygulamasi i¢in aritmetik islem siireleri (IS=1024, FS=25)

Sekil 5.27 SunBlade 1000 is istasyonlarinin farkli modelleri ile iki farkli Itanium sunucusuna
ait sonuclar1 gostermektedir. SunBlade 1600 model is istasyonu 600 MHz islemcisine
ragmen, 733 ve 800 MHz hizinda islemcilere sahip Itanium sunucularina yakin bir performans
gostermektedir. Bu sonuglar, Sun Blade mimarisinin, tamsay1 aritmetik islem performansi
acisindan, biraz daha basarili oldugu seklinde degerlendirilebilir. Bu grupta test edilen
makineler arasinda, 900 MHz merkezi islemci birimi avantajina da sahip olan, SunBlade 1900

en yiiksek performansi géstermistir.
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FFT Aritmetik islem Sireleri
(Goruntu Boyutu = 1024 Filtre Boyutu = 25)
7.E+07 7

6.E+07 1 —&— HP ltanium |
] X\\ 733

5.E+07 —=— Dell ltanium

] 800

—&— Sun Blade —

4.E+07 ]
1 k 1600
3 E+07 1 Sun Blade
: ] \ 1750
] —%— Sun Blade
1.E+07 \I\.’\.

0.E+00 A \ \ ——
2 4 8 16 32 64 128

Sire(psn)

islemci Sayisi

Sekil 5.27 FFT uygulamast i¢in aritmetik islem siireleri (IS=1024, FS=25)

Monte Carlo uygulamasi i¢in aritmetik islem performanslari incelendiginde (Sekil 5.28), FFT
uygulamasi i¢in elde edilenden farkli bir tablo gézlenmektedir. Merkezi islem biriminin hizi

veya paylasimli bellek mimarisi, bu uygulama i¢in 6nemli bir fark yaratmamaktadir.

Monte Carlo islem Sireleri
(NT=1500 - NS=128 - NV=2)
4. E+06 ]
] —&— Sunb
3.E+06 +—=X
] \ —— SunUltra5
3.E+06 -

— 1 \ —— SunUltra5_360

a 2.E+06 -

= B SunUltra10

S oE0s N \

2 : ] \ —%— SunUltra10 333
1.E+06 f \\ —@— SgiOrigin2000
5.E+05 f
0.E+00 - —

2 4 8 16 32 64 128 256
islemci Sayisi

Sekil 5.28 Monte Carlo uygulamasi i¢in, Sun is istasyonlari iizerinde, elde edilen aritmetik
islem stireleri (NT=1500, NS=128, NV=2)
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Sekil 5.29, Sun Blade is istasyonlari ile Itanium sunucularin aritmetik islem performanslarini
karsilagtirmaktadir. Itanium sunucular merkezi islem birimlerinin hizlar1 farkli olmasina
ragmen birbirine yakin ve Sun Blade is istasyonlarindan daha iyi performans gostermistir.
SunBlade 1900 modeli islem performansi olarak Itanium sunucularin fazla gerisinde
olmamakla birlikte, sunulan gruptaki en hizli merkezi islem birimine sahip oldugu g6z 6niine
alindiginda, Itanium sunucularin kayan noktali islem performansinin daha iyi oldugunu

sOylemek yanlis olmayacaktir.

Monte Carlo islem Sireleri
(NT=1500 - NS=128 - NV=2)

1.E+06 7
] . —&— HP Itanium 733
1.E+06 - 1
1 \ —— Dell Itanium 800
= 8.E+05 \ —A— Sun Blade 1600
”n ]
% 6.E+05 1 \ Sun Blade 1750 |
S ] —%— Sun Blade 1900
n 4.E+05 ] \ |
’ i —— SunUltra10 333
2.E+05 SgiOrigin2000
0.E+00

2 4 8 16 32 64 128 256

islemci Sayisi

Sekil 5.29 Monte Carlo uygulamasi i¢in, Itanium server ve Sun is istasyonlari iizerinde, elde
edilen aritmetik islem stireleri (NT=1500, NS=128, NV=2)

Iki farkli uygulama igin elde edilen sonuglar, performans degerlendirmenin pek ¢ok uygulama
ve mimari parametreye bagli, karmasik bir is oldugunu fikrini destekler yondedir ve hedef
uygulama i¢in en dogru platformun secilmesinin, performans agisindan, Onemini

vurgulamaktadir.

5.2.6 Haberlesme Performanslarinin Degerlendirilmesi
Bu boéliimde, secilen uygulamalarin haberlesme performanslarinin analizinde kullanilmak

tizere, Ethernet disindaki daha hizli ag teknolojilerine ait modeller olusturulmustur. Paralel
uygulamalar s6z konusu oldugunda, uygulamanin 6zelliklerine de bagli olarak, kullanilan ag
teknolojisi performans iizerinde son derece etkili olabilir. Bolim 4.2°de sunulan sonuglarda da
gozlendigi gibi, Ozellikle FFT gibi islemciler arasi veri aligverigsinin yogun oldugu
uygulamalarda, kullanilan haberlesme agi biiyiik bir darbogaz yaratabilmekte ve hatta

paralellik fayda saglamaktan ziyade programin yiiriitiilmesini yavaslatabilmektedir.
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Bu boéliimde sunulan sonuglarin elde edilmesinde kullanilan ag teknolojilerinin teorik ve
deneysel bant genislikleri Cizelge 5.11°de gosterilmistir. Bu aglara ait PACE modelleri
yaratilirken, hem PVM hem de MPI ileti gegirme kiitiiphanelerini kullanan modeller

olusturulmustur.

Cizelge 5.10 Modellenen Ag Teknolojileri i¢in Bant Genislikleri

Modellenen Haberlesme Aglar:
Fast ATM | ATM | Gigabit . .
Ethernet Ethernet FDDI 155 | 622 |Ethernet HiPPI | Myrinet
Teorik Bant
Genisligi veya 100 | 155 | 622 | 1000
Veri Aktarma 10 Mbps 100 Mbps Mbps | Mbps | Mbps | Mbps 6.4 Gbps| 1.2Gbps
Oram
Ulasilabilen En
Gezi‘;ll‘isgeikﬂ?;‘:erf 021 Mops| 9312 | 958 [120.47535.42 755 |4470.82 735.89
Veritabamndan Mbps | Mbps | Mbps | Mbps | Mbps | Mbps | Mbps
alinmistir)

Deneylerde kullanilan ag modellerinin olusturulmasinda, bu ag teknolojilerinin elimizde
bulunmayist nedeni ile, boliim 5.1.3’de bant genisligi ve ileti boyutunun fonksiyonu olarak
verilen analitik denklemlerden yararlanilmistir. Oncelikle belirli ileti boyutlar1 igin,
haberlesme siireleri hesaplanmis ve daha sonra en kiigiik kareler yontemi kullanilarak

olusturulan denklemler modellere ait HMCL dosyalarina aktarilmistir.

Modeller olusturulurken, sistemlerin teorik olarak erisebilecekleri en yiiksek bant genislikleri
yerine, gercege daha yakin olmalar1 i¢in Netperf [11] karsilastirmali degerlendirilmelerinde

gbzlenen bant genisligi degerleri alinmastir.

Cesitli ag teknolojilerine ait modeller olusturulduktan sonra, yine FFT ve Monte Carlo

uygulamalari kullanilarak, PACE iizerinde farkli konfigiirasyonlar i¢in dlgtimler yapilmistir.

Sekil 5.30, FFT uygulamasi ile 10Mbps Ethernet ve 100Mbps Hizli Ethernet aglar iizerinde
elde dilen sonuglan karsilastirmaktadir. Hizli Ethernet kullanilmasi durumunda paralel FFT
uygulamasinin performansinda o6nemli bir artis goriilmis ve 32 islemciye kadar

paralellestirme beklenen sekilde uygulamanin ¢alisma hizini artirmistir.
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Sekil 5.30 Ethernet ve Fast Ethernet aglar iizerinde Sun Blade 1750 is istasyonlari ile, FFT

uygulamasina ait yiiriitiim siireleri

Sekil 5.31, diger yiliksek hizli haberlesme aglar1 ile elde edilen sonuglar1 da

icermektedir. Gigabit seviyesinde bant genisligi olan aglar, ¢cok basarili sonuglar vermekle

birlikte, bunlarin kullanimi da ancak 16 veya 32 islemciden sonra etkin olmaktadir.
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Sekil 5.31 Farkli haberlesme aglari iizerinde Sun Blade 1750 is istasyonlari ile, FFT

uygulamasina ait yiiriitiim siireleri

Sekil 5.32 ve 5.33, Monte Carlo uygulamasinin daha hizli haberlesme aglar1 iizerindeki

sonuglarin1 gostermektedir. Bu sonuglar, FFT uygulamas: ile elde edilenlerden oldukga
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farklidir. Ornegin 10Mbps Ethernet yerine 100Mbps Hizl1 Ethernet kullanilmasi, performansi
bir miktar artirsa da, biitliin olarak bakildiginda bu uygulama i¢in karli bir yatirim degildir.
Monte Carlo uygulamasi kayan noktali islem yogunlugu olan ama sinirli haberlesme
gerektiren bir uygulama oldugu i¢in, haberlesmeyi hizlandirarak elde edilebilecek performans

tyilestirmesi sinirlidir.

Ethernet ve Fast Ethernet Ag Hizlarinin Monte Carlo
Uygulamasi igin Karsilastirilmasi

8.E+05 7

7.E+05 \ —&— Ethernet

6.E+05 1 A\

5.E+05 |

AN
4.E+05 \ \
3£+05 | AN
2.E+05 \\ \
1.E+05 \:\\‘

0.E+00 - : ‘ : : :
2 4 8 16 32 64 128 256

—— Fast Ethernet

Sire(usn)

islemci Sayisi

Sekil 5.32 Ethernet ve Fast Ethernet aglar iizerinde Sun Blade 1750 is istasyonlari ile, Monte
Carlo uygulamasina ait yiiriitiim siireleri

Cesitli Ag Teknolojilerinin Monte Carlo Uygulamasi igin
Karsilastiriimasi

6.E+05 -
] —&— Fast Ethernet
5.E+05 I n —=— FDDI
_ aEes | A ATM 156
g ] \ ATM 622
‘é’ 3.E+05 ] \ —¥— Gigabit Ethernet|
He ] 1
prs 2 E+05 —e— HIPPI
] —+— Myrinet
1.E+05 1
0.E+00 +

2 4 8 16 32 64 128 256

islemci Sayisi

Sekil 5.33 Farkl1 haberlesme aglari iizerinde Sun Blade 1750 is istasyonlari ile, Monte Carlo
uygulamasina ait yiiriitiim siireleri
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6. PERFORMANS TAHMINI ICIN ONERILEN YSA MODELLERI

Bu calismada, mimari ve program parametrelerinin performansa bireysel etkilerini tespit
etmeye de olanak verecek sekilde, paralel sistemlerin performansinin tahmini

degerlendirilmesi i¢in yapay sinir aglariin nasil kullanilabilecegi incelenmistir.

Paralel sistemlerin performans tahmini igin, ileri beslemeli ve kismen geri doniigtimlii

topolojiye sahip iki ayr1 model sunulmustur.

Aritmetik islem ve haberlesme performanslari, aymt YSA mimarilerini farkli girdi
parametreleri ile kullanilarak, birbirlerinden bagimsiz olarak degerlendirilmistir. Secilen girdi
parametreleri, kullanilan sistemlerin veri foylerinden ve uygulamaya ait kodlardan elde edilen
temel oOzelliklerdir. Ancak, sunulan modeller esnek ve istenen derinlikte analiz olanagi
saglayan modellerdir. Modeller i¢in farkli girdi parametreleri belirlenip, tekrar egitilerek,
kullanilabilirler. Her seferinde belirli bir girdi parametresi eklenerek, o6zellikle bu

parametrenin temsil ettigi 6zelligin, performans {izerine etkisi analiz edilebilir.

Asagida, kullanilan YSA modelleri, girdi ve cikt1 olarak segilen degiskenler ve kullanilan
algoritmalar daha detayli olarak tanimlanmistir. Yapay sinir ag1 modellerinin olusturulmasi,

egitilmesi ve basarisinin incelenmesi icin MATLAB (Demuth ve Beale, 2001) kullanilmastir.

6.1 1ileri Beslemeli Cok Katmanh Algilayict Modeli
Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 genellikle geriye yayma algoritmasi ile birlikte

kullanilir. Tleri beslemeli aglar, sigmoid hiicrelerden olusan bir veya daha fazla gizli katman
ve dogrusal hiicrelerden olusan bir ¢ikis katmani igerirler. Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlaria yer veren ¢ok katmanli yapi, agin, girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki, dogrusal ve

dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine olanak verir.

Modelin son hali belirlenmeden 6nce, farkli sayida néron igeren bir ve birka¢ gizli katmanl
modeller ile farkli aktivasyon fonksiyonlarinin ve egitim algoritmalarinin kullanildig: testler
de yapilmistir. Burada sunulan model, eldeki deney verileri i¢in en basarili sonuclarin elde
edildigi modeldir. Modeller olusturulurken, yapay sinir aginin 6grenmesine olanak verecek
miktarda néron kullanilmaya ve farkli test verileri i¢in ayn yiiksek basariy1 elde etmeye 6zen

gosterilmistir.

Birden fazla gizli katman kullanilmasi sonucglarda bir iyilestirme saglamamistir. Gizli
katmanda c¢ok fazla ndron kullanilmasi ise ezberlemeye neden olup, test verilerinin egitim
verilerinden farkli olmasi durumunda basarisiz sonu¢ vermistir. Benzer sekilde ndéron

sayisinin ¢ok az olmasi durumunda, tam olarak 6grenme gerceklesmedigi i¢in, elde edilen
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sonugclar tutarsiz ve basarisiz olmustur.

Bu calismada sunulan ilk yapay sinir ag1 modeli ileri beslemeli, tek gizli katmanli modeldir
(Sekil 6.1). Hem aritmetik islem hem de haberlesme performansi tahmini i¢in agin bes girdisi

vardir ve gizli katmanda bes ndron bulunmaktadir.

Gizli katmandaki néronlarin aktivasyon fonksiyonlari (6.1) ile tanimlanan hiperbolik tanjant

(tansig) fonksiyonudur.

X

)= — 1= 5 6.1)

e —e

Cikistaki aktivasyon fonksiyonu ise sigmoid olarak se¢ilmistir (6.2).

1
1+e™

) = (6.2)

Yapay sinir aginin egitilmesinde, yaygin kullanilan egri uydurma ydntemlerinden biri olan,

Levenberg-Marquardt algoritmasi (Hagan ve Menhaj, 1994) kullanilmigtir.
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Sekil 6. 1 Paralel sistemlerin aritmetik islem ve haberlesme performanslarinin tahmininde
kullanilan ileri beslemeli YSA modeli

6.2 Geri Doniisiimlii Yapay Sinir Ag1 Modeli
Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglarinin aksine, geri donilisiimlii aglarda, islem

elemanlarinin ¢iktilar1 aga belirli bir sekilde geri gonderilerek girdi olarak kullanilir.

Bu calismada sunulan ikinci yapay sinir ag1, basit geri doniigiimlii olarak da adlandirilan
Elman agidir. Elman aginda, girdi, ara katman ve ¢ikt1 elemanlarinin yani sira bir de igerik
elemanlar1 vardir. Icerik elemanlar;, ara katman elemanlarmin bir &nceki aktivasyon
degerlerini hatirlamak icin kullanilirlar. Agin bir t zamanindaki durumu, hem o andaki
girdilere, hem de (t-1) zamanindaki ara katman elemanlarinin aktivasyon degerlerine baghdir.
fleri dogru hesaplama yapildiktan sonra olusan ara katman elemanlarinin aktivasyon degerleri,

geriye dogru igerik elemanlarina gonderilir ve bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere
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saklanir.

Bu c¢alismada kullanilan Elman aginda, bes ara katman elemani ve beg adet igerik elemant
bulunmaktadir. Sunulan ilk yapay sinir ag1 modeli, ileri beslemeli, tek gizli katmanli modeldir

(Sekil 6.2).

Gizli katmandaki noéronlarin aktivasyon fonksiyonlar1 hiperbolik tanjant (tansig)
fonksiyonlaridir. Cikt1 katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ise dogrusaldir, sadece
kendilerine gelen bilgileri toplarlar. Geri doniigiimlerin, icerik elemanlarmin, baglanti
agirliklar sabittir ve degistirilemez. Elman aginin kismi geri doniisiimlii olarak adlandirilmasi

da bu nedenledir (Oztemel, 2003).

Girdi Katmant Ara Katman Cikt1 Katmani

Girdi
Elemanlar1

Igerik
Elemanlar1

Ara katman elemanlarinin
aktivasyon degerlerinin kopyasi

Sekil 6. 2 Paralel sistemlerin aritmetik islem ve haberlesme performanslarinin tahmininde
kullanilan geri dontisiimlii YSA modeli

Elman aginin egitilmesinde, quasi-Newton algoritmasinin BFGS (Broyden-Fletcher-

Goldfarb-Shanno) siirtimii kullanilmistir (Dennis ve Schnabel, 1983).

Elman aginin egitilmesinde, ¢cok katmanli agin tersine, icerik elemanlarindan yararlanabilmek
icin, egitim verilerinin aralarindaki iliskiyi temsil edecek sekilde sirali olarak verilmesi

anlaml olacaktir.

6.3 YSA Modellerinin Girisleri
Iyi bir model olusturmanin en zor yanlarindan biri, beklenen ¢ikisin olusmasinda rol alan

faktorleri iceren girdi kiimesinin se¢ilmesidir.

Paralel sistemlerin performansi birbirine icten bagimli c¢ok cesitli donanim ve yazilim

parametrelerinin bir fonksiyonudur.
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Onerilen modeller icin bir girdi kiimesi olusturulurken, modellerin evrensel olarak
kullanilmasina olanak verecek, dnemli temel donanimsal 6l¢iitlerin yani sira, kullanicinin
uygulamasini da temsil edecek parametrelerin bulunmasina dikkat edilmistir. Bu modeller,
amaca uygun olarak, daha genel girdi kiimeleri kullanilarak veya daha detayli analiz gereken

durumlarda, sisteme 6zel girdiler eklenerek, yeniden egitilerek kullanilabilirler.

Yukarida anlatilan, ileri beslemeli ve geri dontistimlii, iki topoloji icin de ayn1 girdi kiimeleri

kullanilmustir, elde edilen sonuglar 7. Boliim’de verilmistir.

Kayan noktali ve tamsay1 iglemler ayrintili olarak siniflanmis ve uygulamalarin C kodlar
analiz edilerek kullanilan iglemci sayisinin ve problem boyutunun fonksiyonu olarak her bir
islemin adedi belirlenmistir. Bu analizlerde, GNU araglarindan, kapsam ve profil veri
gostericileri gcov [8] ve gprof [9] kullanilmistir. Bu analizle elde edilen formiilasyonlar

Ek1’de verilmistir.

Bu ¢alismada hesaplama performansinin tahmininde kullanilan, yapay sinir ag1 modellerinin

girigleri sunlardir:

e Islemci sayis1: Ag iizerinde hedef uygulamay1 ¢alistiran islemci -makine- sayisi

e Merkezi islem {initesi (CPU) hizi: Uygulamay1 ¢alistirmakta olan islemcilerin hizi

e Problem boyutu: FFT uygulamasi i¢in problem boyutu resim ve bu resme uygulanan
filtrenin boyutu olarak; Monte Carlo uygulamasi icin ise olasiliksal degiskenlerin ve
denemelerin sayis1 olarak verilmelidir.

e Tam sayr (integer) islemlerin miktari: Uygulamanin C kodundan problem boyutu ve
islemci sayisinin fonksiyonu olarak ifade edilecek sekilde belirlenen, uygulamada yer alan
tam say1 islemlerinin miktaridir.

e Kayan noktali (floating point) islemlerin miktari: Uygulamanin C kodundan problem
boyutu ve islemci sayisinin fonksiyonu olarak ifade edilecek sekilde belirlenen,
uygulamada yer alan kayan noktali sayilarla yapilan islemlerinin miktaridir.

Haberlesme performansinin tahmininde kullanilan yapay sinir ag1 modellerinin girisleri ise

sunlardir:

e Islemci say1s1

e Merkezi islem iinitesi (CPU) hiz1

e Problem boyutu

e MPI haberlesme cagrilart miktari: Giriglerin bir fonksiyonu olarak ifade edilen ve dinamik

olarak belirlenen MPI noktadan noktaya haberlesme ¢agrilarinin miktaridir.
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e Ag veri hizi: Mesaj aga girdikten sonra bilginin yayilabilecegi en yiiksek hizdir.

6.4 YSA Elemanlar i¢in Kullanilan Gosterimler

Yapay sinir aglarinda katmanlarin farkli sekilde numaralanmasi ve farkli gosterimler

kullanilmast s6z konusudur (Fine, 1999). Bu alt boliimde, egitim algoritmalarinin

tanimlanmasindan 6nce kullanilan gosterimler kisaca tanitilmistir.

Sekil 6.3°de, x,x,,x;,x, olmak tlizere dort gidisi bulunan, iki katmanl ileri beslemeli bir yapay

sinir ag1 modeli gosterilmistir. Ik katman F,,F,,,veF,; ile gdsterilen dort islem elemani

icermektedir.

Her bir {F,,} diigiimiiniin ¢iktis1 (6.3) esitligi ile ifade edilir:

4
a, =F; (Z Wi X — 7,) (b, =-1y;)
=l

wV wV wV
Girdi Katmani Gizli (Ara) Katman Cikt1 Katmani
#0 #1 #2

Sekil 6.3 Iki katmanli ileri beslemeli YSA mimarisi

(6.3)

Yapay sinir aglarini olusturan temel elemanlar i¢cin bu calismada kullanilan gdsterimler

asagida agiklanmustir.

Agm girdileri a,;,i =1:d veya x,,i=1:d seklinde gosterilir.

Karmagiklik olabilecek durumlarda, agin girdileri d x n boyutunda bir matris olarak da

gosterilebilir, bu durumda asagidaki gosterimler kullanilmigtir:

m m

. m m
{x ,mzl.l’l}, Ao X; 54;;5Cp;
-m

Agin girdileri d x n boyutunda bir S matrisi olarak alindiginda, bu matrisin m. stitununda yer

alan girdi x = {xl’” } seklinde gosterilir.
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Burada, girdiler 0 numarali katmanda ve ¢iktilar L numarali son katmanda yer almak tizere, i

katman numarasini gosterir.

Katman numarasi ilk alt simge olarak gdsterilmistir ve diger alt simgelerden iki nokta iist {iste

(:) isareti ile ayrilmistir.
i. katmandaki diiglim say1s1 s, seklinde gosterilmistir.

F,

>

1 numarali katmandaki j. diigime ait fonksiyondur. o, veya o seklinde de

gosterilebilir.

{F,,} diiglimiiniin ¢iktis1 a,; olup, (6.4) esitligi ile ifade edilir:

4

a,; = E:i (Z Wl:i,_/xj - Tl:i) (64)
Jj=1

Yakinlik (bias) degeri b ile esik degeri 7 ile gosterilmistir ve yakinlik degeri esik degerinin

negatifidir: b,; =7

iij*

Baglant1 agirliklarinin gosteriminde, i nesnenin seviyesini ve j,k i-1 numarali katmandaki k
diigiimii ile 1 numarali katmandaki j diiglimii arasindaki baglantinin agirhiginin kastedildigini

belirtmek tizere i.j,k seklinde {i¢ alt simgeli gosterim kullanilmustir.

Analiz sirasinda kolaylik saglamak amaci ile tim bu parametreleri temsil eden tek siitunlu bir

w agirhiklar vektorii de kullanilmaktadir, bu durumda komsu katmanlar arasindaki tiim

baglantilarin var oldugu ve baglantilarin olmamasi halinde ise agirlik degerinin sifir olarak

verildigi kabul edilmistir.

6.5 Egitim Algoritmalar
Egitim algoritmalari, yapay sinir agindaki baglantilarin agirliklarinin  ayarlanmasinda

kullanilan mekanizmalardir. Literatiirde farkli yapay sinir ag1 modelleri i¢in 6nerilmis olan
cok sayida algoritma vardir. Bu boliimde, sadece bu ¢alismada kullanilan ve hata
fonksiyonunun egimini (gradyan) kullanan algoritmalar agiklanmistir. Egim, ag {izerinde
geriye dogru hesaplamalar yapan ve geri yayilim olarak adlandirilan teknik kullanilarak tespit
edilmektedir (Hagan vd., 1996). Bu ydntemde, egimin belirlenmesinden sonra, baglanti

agirliklart negatif egim yoniinde ayarlanir.

6.5.1 Hata Yiizeyi (Fonksiyonu) ve Newton Yontemi

Yapay sinir agmnmn girigleri x ve arzu edilen ¢ikislari da ¢ olmak flizere, bir

-1
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T ={(x ,t),i=1:n} egitim kiimesi verildiginde, agin verecegi y =n(x ,w )¢iktisinin arzu

-1 —1 —i — i —

edilen ¢ ¢iktisina en yakin olmasim saglayacak 77 secilmek istenir.

T egitim kiimesinin elde edilen ¢iktilara yakinlig1 (6.5)’deki gibi bir hata fonksiyonu ile ifade

edilir:
n
> [y~ | (6.5)

Bu &7 hata fonksiyonu, w agirliklarinin bir fonksiyonudur. Bu fonksiyonun, w ‘ye gore,
birinci tiirevi alinarak elde edilen egim vektorii ise (6.6) esitligi ile ifade edilir:
o¢,

_ 2 -
gw) =V°ée; |KV [,

-

11, (6.6)

Ikinci tiirev aliarak simetrik Hessian matrisi (6.7) ve (6.8)’deki gibi elde edilir:

H(w) = [H,(W)]1=V€,(w) 6.7)

_ o0& (w) - H

.= .. (6.8)
y ﬁwlﬁwl.j Ji

o(5)

0(0), %inoa =0 kosulunu saglayan, sifir mertebesinde bir terimi belirtmek iizere, €7

hatasinin muhtemel yerel minimuma ulastifi bir noktada kesilen Taylor serisi agilimi

(6.9)’daki gibi yazilabilir:

Er(w) =& (W) + gw") (w-w") + %(w— wh)THW" )w=w")+ o w—w"|° (6.9)
Burada agiklanan algoritmalar asagida (6.10) ile ifade edilen yaklasik karesel modele dayanir.
)= &)+ g0 (v-") 2 (=)’ (6.10)

(6.10) ile ifade edilen model, ancak ve ancak H Hessian matrisi kesin pozitif bir matris ise, tek

bir minimuma sahiptir. Bu ifadenin ispati (Reed ve Marks, 1999) tarafindan verilmistir.

(6.10) ile verilen karesel modelin egimi (6.11)’deki gibi yazilabilir.

Vm = g(vtio)-f-H(\:\/—Mio) (6.11)
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Bu egimi sifira esitleyip, en kiigiik hale getiren w degeri icin ¢ozersek (6.12) esitligi elde
edilir.

* 0

w= w ~-H'g (6.12)

Simdi (6.10) ile verilen karesel model, bu minimum w' cinsinden (6.13)’de ki gibi yeniden

yazilabilir.
) =08 )+ (w= ) H v Yow=w') (6.13)

Karesel modelde, agirlik vektoriiniin herhangi bir baslangic degerinden baslayarak, eger
mevecut ise en kiigiik hale getiren w’ degerine ulagilabilir. Bu yontem Newton metodu olarak

bilinir. Newton metodu, H Hessian matrisi kesin pozitif bir matris olmak sart1 ile karesel

olmayan durumlarda da kullanilabilir.

6.5.2 Ozyineli (iteratif) Diisiim Algoritmalar
Geriye yayma algoritmasi, en genel anlami ile, makul bir 7 ¢aligma siiresinde iteratif olarak

{w ,k=1:T} parametre vektorlerini segen, bir diisiim algoritmasidir. Algoritmanin amaci,
-k

genellikle bulunmasi zor olan evrensel minimuma ulagmaktan ziyade, iyi bir yerel minimum

komsuluguna yakinsamaktir.

Temelde, tekrarlayici 6zyineleme islemi, o anki w vektorii cinsinden yeni bir w
-k — k+l1

parametre vektorii belirler. Bunun icin Oncelikle bir d arama yonii ve bir ¢, 6grenme
-k
katsayist secilmelidir (6.14).

w o =w+a,d (6.14)

— k+1 -k -k
p-boyutlu bir uzayda, minimum aranirken, sirayla her bir {d } yOnii taranir. Bir d yoniinde
-k -k

arama yapilirken, gidilecek mesafe ise Ogrenme katsayis1 ¢, ile belirlenir. Diisiim

algoritmalar1 Markov 6zelligine sahiptir; bir sonraki durum o duruma varana kadarki olan tim

durumlarina degil, sadece bir Onceki durumuna bagli olarak tanimlanabilir. Yani &.

" Tiim baglant: agirhiklari ve yanlilik degerleri, w vektorii ile gosterilmistir.
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Ozyinelemeden sonraki durum sadece w , d ve g degerlerini icerebilir.
-k —k "

Temel en dik disim algoritmasinda, k. Ozyinelemeden sonraki durum sadece

w parametresine ve g egimine baglidir. Moment kullanilan en dik diisiim algoritmasinda,

durum o andaki parametre degeri ve egim ile bir dnceki parametre degerine baglidir.

Bu calismada kullanilan algoritmalar, hata yiizeyine yerel olarak bakarak, bir sonraki arama
noktasini tespit eder. Arama yoniinii belirlerken, hata fonksiyonunun ardi ardina gelen

degerleri i¢in (6.15) ile verilen birinci dereceden yaklasik deger dikkate alinir:

Ek+D-ER)=gw ) (w —w ) (6.15)

-k

Ozyineli algoritmanin istikrali bir diisiime ulasabilmesi igin, her asamada hatanin azaltilmasi

gerekir. Cok biiylik olmayan (w —w )artimlar i¢in, asagida (6.16) ile verilen diisiim
- k+1 -k

kosulu saglanmalidir.

gw)'(w —w)=gw) (e, d)=a,g d <0 (6.16)

— k -
Bu diisiim kosulu en basit sekilde (6.17) ile saglanir.

a,>0,d =—g (6.17)
- -k

Bu sekilde belirli bir diisiim yonii se¢ilmesi en dik diigiim algoritmalarinin temelini olusturur.
Burada, arama yonii, hata yiizeyinin en dik diistimii yoniinde se¢ilmistir.
Daha genel olarak ifade edildiginde, eger {M,} kesin pozitif matrisler zinciri ise

d =-M, g disiim kosulunu saglar denilebilir.
-k

-k
Newton ydntemi M, igin, M, = H '(w )secimini yapar. Quasi-Newton ve Levenberg-
-k

Marquardt yontemleri ise M, secimini yaparken Hessian A matrisi i¢in kesin pozitif

yaklagiklar kullanirlar.

6.5.3 Egimin Belirlenmesi - Geriye Yayma Algoritmasi
Quasi-Newton ve Levenberg-Marquardt algoritmalarinin gergeklenebilmesi i¢in, egim

vektoriiniin -~ belirlenmesi  gereklidir. Geriye yayma algoritmasi, egim vektoriiniin

belirlenmesinde, etkin bir yontem saglar.

Geriye yayma algoritmasimin uygulanmas: iki asamadan olusur. Ilk asamada, girdi aga
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gosterilir ve her birimin ¢ikisin1 hesaplamak {izere ag boyunca ileriye yayilir, ardindan bu
cikis degerleri, hedeflenen degerler ile kiyaslanarak bir & hata degeri belirlenir. Ikinci
asamada, o hata degeri geriye dogru agdaki tiim birimlere yayilir ve uygun agirlik degisimleri
yapilir. Geriye yaymm, o hata degerinin Ozyineli olarak hesaplanmasina olanak verir

(Rumelhart ve Mcclelland, 1986; Shavlik ve Dietterich, 1990).

Geriye yayma algoritmas: kullanilarak, egim vektoriiniin belirlenmesi asagidaki gibi
Ozetlenebilir:
o Egitim verileri, digiimlerin a;; ¢ikislarini ve ¢ girislerini belirlemek lizere ag boyunca

ileriye yayilir. Temel yapay sinir ag1 denklemlerinden yola ¢ikarak (6.18), (6.19) ve (6.20)

esitlikleri yazilabilir:

ag; =(x ), =x] (6.18)
S

cln; = Zwi:j,kai—lzk + bi:j , 1>0 (6.19)
k

al, =F, () , i>0 (6.20)

e Ag lizerinde geriye yayma yontemi ile, (6.21) ve (6.22) esitlikleri kullamlarak, o

degerleri belirlenir.

S

8l = [ (el D O Wi, (6.21)
=1

Opy = fra(epag, —t,) (6.22)

e Elde edilen sonuglar, (6.23) ve (6.24) esitlikleri kullanilarak, birlestirilir ve egim belirlenir.

agm m m
W, =00 (6.23)
o0&

=0, 6.24
ob,, (6.24)

ij

6.5.4 Quasi-Newton Algoritmalar

Eger hata fonksiyonu tam olarak karesel ise, hatay1 en kiiclik hale getiren w degeri, Newton

metodu kullanilarak, (6.25) esitligi ile tek adimda ¢oziilebilir:

w=w'-H'g (6.25)
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Ancak bu ¢6ziim Hessian matrisinin bilinmesini ve kesin pozitif olmasini gerektirir.
quasi-Newton yontemleri, Ozyineli algoritmayr Oncelikle (6.26)’da verilen sekilde

genellestirir.

— k+l1 -k

w o =w-aM, g (6.26)
-k

Arama yonii d, =M, g 1ile kullanilacak, 6grenme katsayis1 (adim miktar1) ¢, olan, yaklasik
-k

bir yon aramasi ile belirlenir.

w , & hatasinin w" yerel minimumuna yakin ise, (6.27)’ye gore,
— k —
a, =1,M, ~H"'(w") (6.27)

olmas1 beklenir. Eger M, kesin pozitif bir matris olacak sekilde secilirse diisiim kosulu

saglanmig olur. Diisiim kosulunu saglayan matrislere 6rnek olarak M i Su sekilde secilebilir:
M,=gl+HWw) (6.28)
-k

Eger ¢, =0 ise (6.28) esitligi Newton formiiliine doniisiir, eger &, daha biiyiik ise bu
yaklagik en dik diigiimdiir (Fine, 1999).

H, matrisinin kesin pozitif olmamasi durumunda, Hessian matrisinin (4,) 6zdegerleri i¢in
&, > max,(—4,) olacak sekilde bir &, degeri secilerek M, matrisinin kesin pozitif olmasi

saglanabilir. Bu durumda kesin pozitif olmayan Hessian matrisi kullanilabilir, ama yine de

Hessian matrisinin belirlenmesi gerekmektedir.

Quasi-Newton yoOntemleri Hessian matrisinin tersinin, direk hesaplama yapmaya gerek

kalmadan, 6zyineli olarak belirlenmesine olanak verir.

Eger g, =g —g ise, egim su sekilde ifade edilebilir:

— k+1 -k

9, =H, (‘:Vku_ ‘:Vk) =H,p; (6.29)
Eger p ,....,p  gibi p adet dogrusal bagimsiz artim icin egim farklar1 belirlenebilirse

Hessian matrisi i¢in ¢6ziim yapilabilir.
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Po 9
P= Z?l ve Q= q_l seklinde iki matris olusturulursa, QO = HP matris denklemi
Pis q;

yazilabilir ve Hessian matrisi H = QP~' seklinde ¢oziilebilir.

Hessian matrisinin tersi olan M matrisi de ¢ ve p yer degistirilerek M = PO~ seklinde
-k -k

ifade edilebilir.

Quasi-Newton algoritmasinin ¢alismasi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Hessian matrisinin w i¢in, yaklasik tersi olan kesin pozitif M, matrisi olusturulur,
-k

d, =M, g seklinde bir arama yonii secilir,
-k

e w =w —a,d, Ozyinelemesinde, ¢, O0grenme katsayisimi belirlemek icin yaklasik yon
—k+l -k

arama islemi gerceklestirilir,

e w i¢in yaklasik ters Hessian matrisi M, ,, tekrar hesaplanir ve yukaridaki islemler
— k+l1

tekrarlanir.

6.5.5 Levenberg-Marquardt Algoritmasi
Levenberg-Marquart gergeklestirimi pek ¢ok dogrusal olmayan probleme basar1 ile

uygulanmistir ve Gauss-Newton yonteminden daha basarili oldugu ispatlanmistir. Bu

algoritma, iteratif olarak da kisitlanmamis metotlardan daha etkindir.

Levenberg-Marquardt Algoritmasi, hata fonksiyonunun (6.30) esitliginde verildigi gibi

kareler toplam1 olmas1 durumunu kullanir:

1< 1<
! i=1

=l —1
Hata vektorii e = [e,] seklinde gosterilirse, hata vektoriiniin, ag parametreleri w’ye gore,

J =[J;] Jacobian matrisi (6.31) esitligindeki gibi ifade edilir:

Oe . =1
Jy=—" {" P (6.31)
ow, j=l:n

1

J Jacobian matrisi p x n boyutunda biiyilik bir matristir ve bu matrisin tiim elemanlar1 geriye

yayma yontemi ile hesaplanir.
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Karesel hata fonksiyonu i¢in, p-boyutlu g egim vektorii (6.32) esitligi ile ifade edilir.

g(w) Ze Ve, (w) Je (6.32)

i=l1

H = [ H; ] Hessian matrisi ise (6.33) esitligi ile bulunabilir:

82 1L 1 8 e Oe. Oe n 826
H. = = — k + k k| — k T J. 6.33
g awaw Zawaw Z{ owow,  ow, ij:l Z{e" owow, f"} (6.33)

k=1 k=1 i Jj

Eger D= Zeivzei seklinde bir tamimlama yapilirsa, Hessian matrisi H(w)=JJ" +D

i=l1

seklinde yazilabilir.

Hessian matrisi i¢in yazilan bu ifade, ikinci tiirevlerden olusan D matrisinin yerine pozitif
olarak Ol¢eklenmis bir &/ birim matrisi kullanilarak basitlestirilirse Levenberg-Marquard

algoritmasinin kullandig1 (6.34) ve (6.35) esitlikleri elde edilir.
M, =[JJ +el]"! (6.34)

w o o=w -aM, g(v_vk) (6.35)

= k+1 -k

Bu algoritmanin basarili kullanimi i¢in, yaklasitk yon bulma ydntemi ile o, Ogrenme

katsayisinin tespit edilmesi gereklidir.

6.6 Verilerin Analizi ve Islenmesi
Bu boliimde, elde edilen verilerden oOnerilen yapay sinir agr modellerinin egitilmesi,

dogrulanmasi ve testi i¢in kullanilan veri kiimelerinin nasil olusturuldugu agiklanmistir.

Tahmin edilecek verilerin kalitesi, yapay sinir aginin dogru bir sekilde egitilebilmesi ve
tahmin iginin basarisi ac¢isindan onemlidir. Veriler 6nemli bilgileri dogru yansitacak sekilde

islenmezse iyi olusturulmus bir yapay sinir ag1 modeli dahi basarili olamayabilir.

Verilerin islenmesi siireci verilerin toplanmasi ve analizi ile baglar, ardindan veriler,
gerekiyorsa, bir on-igleme tabi tutulur ve sinir agina gosterilir. Son olarak da verileri istenen

c¢iktilara dontistiirmek i¢in son-isleme agamasi uygulanir (Sekil 6.4).
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Verilerin Toplanmast  Veri Yapay Veri
ve Analizi On-igleme Sinir Ag1 Son-igleme

Sekil 6.4 Veri isleme siireci

6.6.1 On Veri Analizi
Cizelge 6.1 ve 6.2 onceki boliimlerde aciklandig1 gibi deneysel yollarla ve PACE iizerinde

olusturulan modeller yardimu ile elde edilen ham verilerden bir kesit gostermektedir. Deneysel
yollarla ve PACE f{izerinde olusturulan modeller yardimi ile, elde edilen toplam veri adedi

5000’in tizerindedir.

Bu veriler, yapay sinir aglarina gosterilmeden once alt kiimelere ayrilmis, bu alt kiimelerdeki
veriler de kendi aralarinda egitim, dogrulama ve test verileri olarak gruplanmistir. Ozellikle
egitim verisi olarak kullanilacak verilerin problem uzayimi tam olarak temsil edebilecek

nitelikte olmas1 modellerin basarisi i¢in gereklidir.

Verilere yapay sinir ag1 modelleri ile kullanilmadan 6nce hangi 6n islemler uygulandigi ve

yapay sinir aginin ¢iktilarina uygulanan ardil islemler asagida agiklanmustir.

Cizelge 6.1 Haberlesme performansinin tahmini i¢in kullanilacak olan ham verilerden bir

kesit
Problem Boyutu
Islemci |CPU Hiz1| Filtre | Gériintii | MPI Cagn Haberlesm.el'Avgl Haberlesme s
Sayis1 | (MHz) | Boyutu | Boyutu Sayis1 Bant Genisligi Harcanan Siire
(Mbps) (usn)

4 170 13 64 41 9.21 5632197.889

8 170 13 64 93 9.21 7689303.679

16 170 13 64 197 9.21 9974381.575
256 170 13 64 3317 93.12 4618407..35

64 270 55 1024 821 9.21 1386924628
128 270 55 1024 1653 9.21 3185247491

2 143 25 64 15 93.12 646500.921

4 143 25 64 41 93.12 8561153.91
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Cizelge 6.2 Aritmetik islem performansinin tahmini i¢in kullanilacak olan ham verilerden bir

kesit
Problem Boyutu

. .| CPU . P Tgmsayl Kayan Noktal1 | . Arltmet'lk.
Islemci Filtre | Gorilinti islem . Islemler i¢in

Hiz1 islem komutu .

Say1s1 Boyutu | Boyutu komutu . Harcanan Siire
(MHz) . miktari
miktari (usn)

16 270 13 64 184,550 2,938 9.67E+03
32 270 13 64 109,808 1,475 6.02E+03
64 270 13 64 72,437 744 4.19E+03
64 143 25 64 75,209 744 5.24E+03
128 143 25 64 56,524 378 3.60E+03
256 270 13 64 44,409 195 2.82E+03
2 300 13 64 123,938 23,420 52268.7
4 300 13 64 633,002 11,716 26588.68
8 300 13 64 334,034 5,864 13748.67
16 300 13 64 184,550 2,938 7328.665
32 300 13 64 109,808 1,475 4118.662

6.6.2 Veri Kalitesi
Tahmin isleminin miimkiin oldugundan ve yapay sinir agmin gerektigi gibi

egitilebileceginden emin olmak i¢in Oncelikle kullanilacak wverilerin kalitesinin kontrol
edilmesi gerekir. Verilerin kalitesi ile kastedilen aykiri degerler icermemesi ve rasgele

olmamasidir.

Verilerin kalan kismindan son derece farkli veya uyumsuz olan ornekler “aykiri degerler”
olarak adlandirilir (Han ve Kamber, 2001). Aykir1 degerleri tespit etmek i¢in veri dagiliminin

75. ylzdelik ve 25. yilizdelik degerleri kullanilir.

Veri kiimesini, her alt kiime verilerin %25 ve %75’ini icerecek sekilde, ikiye ayiran degerler
0, (alt ceyrek) = 25. yiizdelik,

0, (medyan) = 50. yiizdelik,

0s (st geyrek) = 75. ylizdelik olarak adlandirilir.

Veri kiimesinde Q,+ 3(0;-0,) degerinden biiyiik veya 0, - 3(Q;-Q,) degerinden kiiciik olan

degerler “u¢ aykiri degerler” olarak adlandirilir. Bu ¢alismada kullanilan veriler herhangi bir

aykir1 deger igermemeleri i¢in kontrol edilmistir.
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Rasgelelik gecmis Orneklere bakarak, gelecek olaylarin tahmininin miimkiin olmamasi
anlamina gelir. Literatiirde bir dizinin rasgele olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in kullanilan
cesitli testler vardir. Bu testler deneysel ve teorik olmak tizere iki ana gruba ayrilir. Bu
calismada veri kiimelerinin rasgelelik kontroliinde ‘Run’ testi kullanilmistir (Crawford, 2000;

Knuth, 1981).

Yapay sinir aglarinda kullanilacak veriler {izerinde bu testin uygulanmasi i¢in Once veri
kiimesinin ortanca (medyan) degeri hesaplanir ve ardindan bu medyan degerinin {izerinde
kalan ornekler ‘+’, altinda kalanlar ise ‘-> sembolleri atanarak belirlenir. Bu islem sonucunda
‘+” ve ‘-’ sembollerinden olusan yeni bir S serisi elde edilir. Eger seri baslangigta tek sayida
eleman igeriyorsa, yeni S dizisi olusturulurken medyan degeri atilir. Bu seri her donim

noktasinda dikey bir ¢izgi ile ayrilirsa ‘+’ ve ‘- sembollerinden olusan gruplar elde edilir.
Ornegin, + + + - + + - - - - + + - - seklindeki bir seride tekrarlayan kisimlar gruplanarak

her doniim noktasinda dikey bir ¢izgi ile ayrilir ; +++ |- |++|----|++| - -. Bu durumda,

‘+> sembollerini i¢eren li¢ grup ve ‘-° sembollerini igeren ii¢ grup elde edilmis olur.

S dizisi m adet ‘+’ ve m adet ‘-> semboliinden olusur ve bu dizinin boyutu 2m olacaktir.
Ayrica, ‘+’ sembollerini igeren gruplarin sayist r, ve ‘-’ sembollerini igeren gruplarin sayisi
r_ olarak tanmimlanirsa, toplam grup sayisi » =r_+r_ olacaktir. Eger, grup sayisi r tek say1

ise, r, =r +1 veya r =r,_+1 olmaldir. Genellikle » degerinin ¢ok kiiciik veya ¢ok biiyiik

dagilima sahip 7 i¢in ortalama degerinin (6.36),
E(ry=m+1 (6.36)
ve varyans degerinin (6.37)’deki gibi,

m(m+1)

2m—1

var(r) = (6.37)

oldugu kanitlanmustir.

Bu ¢aligmada sunulan modellerin egitiminde kullanilan veri kiimelerinin rasgele olmadiklari

dogrulanmugtir.

6.6.3 On-isleme
Teorik olarak yapay sinir aglart ham giris verisini herhangi bir ¢ikis verisine esleyebilir.

Ancak uygulamada verilere bazi 6n islemler uygulanmasi faydali ve c¢ogu zaman da
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gereklidir. On islem olarak nitelendirilebilecek islemler arasinda zaman serilerine uygulanan
basit filtreleme isleminden goriintii verilerinden 6zellik ¢ikarma gibi daha karmasik islemlere
kadar pek ¢ok islem sayilabilir. Uygulanacak 6n islemler uygulamanin ve verilerin 6zelligine

gore farklilik ve ¢esitlilik gosterir.

Verilerin igerdigi bilgi ile ilgili verilerin secilmesi ve giiriiltii niteligindeki verilerin
ayiklanmas1 da Onemlidir. Verileri yapay sinir agmin girislerine ve kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarma uygun hale doniistiirmek agin ¢aligmasini hizlandiracaktir. Bu doniistimler

verilere bir fonksiyon uygulama veya dl¢ekleme yolu ile yapilabilir.

Bu calismada veriler, ¢ikti katmaninda kullanilan sigmoid fonksiyonu ve verilerin sayisal
degerlerinin birbirlerinden ¢ok farkli araliklarda yer aldiklar1 i¢in ondalik 6l¢ekleme yontemi

ile [0,1] araligina sikistirilmistir.

Ondalik olcekleme yontemi kullanildiginda, k& elemanki bir seride yer alan s elemaninin,

Olgeklenmis s degeri su sekilde ifade edilir:

s'=——, j= log(max(s; ) (6.38)
10/

6.6.4 Ardil islemler
Ardil islemler, agin ¢iktilarina uygulanan tiim islemleri kapsar. On islemede oldugu gibi, ardil

islemler de tiimilyle uygulamaya baghdir. Ardil islemlere 6rnek olarak, bir parametrenin
kabul edilebilir sinirlar1 astiginin tespiti veya agin ¢iktisinin kural-tabanh bir islemciye girdi

olarak verilmesi sayilabilir.

Cogunlukla, ¢ikista verilere uygulanacak islemler 6n islemenin tam tersidir. Bu ¢alismada da
agin ciktilari, ondalik 6lgekleme isleminin tersi uygulanarak, tekrar orijinal deger araliklarina

doniistiiriilmiistiir
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7. SIMULASYON SONUCLARININ DEGERLENDIRILMESI

Bu boéliimde, Matlab- Neural Network Toolbox paket programi yardimiyla bilgisayar
ortaminda calistirilan modellerin simiilasyon sonuglari gosterilmistir. Ayrica, paralel
sistemlerin aritmetik islem ve haberlesme performanslarinin tahmininde kullanilmak iizere

tasarlanan modeller i¢in, simiilasyonlar neticesinde elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Sunulan yapay sinir ag1 modellerinin, egitim, dogrulama ve test basarilari, ortalama karesel

hata (mean squared error - mse) fonksiyonu (7.1) kullanilarak degerlendirilmistir.

o o
okh:ize(k)2 =i2(t(k)—a(k))2 (7.1)
0 k=1 0 k=1

Burada #(k) ve a(k), sirasiyla, k. hedef degeri ve yapay sinir aginin tahmin ettigi ¢cikis degerini
gostermektedir. Q ise veri kiimesindeki eleman sayisidir. Baglantilarin agirliklar1 bu hatay1 en

kiigiik hale getirecek sekilde ayarlanmaktadir.

Ayrica, her veri kiimesi i¢in ortalama yiizde hata ve standart sapma hesaplar1 da (7.2) ve (7.3)

ile ifade edildikleri sekilde yapilmstir.

len deger; — tahmini|

%100 (7.2)

. |lgii
Ortalama Hata (%) = iz | d - -
0 pr olciilen deger,

Y
Z (Hata(%); — Ortalama Hala(%))2

Standart Sapma = ||-=L o1 (7.3)

Yukarida 6zellikleri verilen veri kiimeleri hem ileri beslemeli, hem de geri doniisiimliic YSA

modelleri ile kullanilarak 14 ayr1 test yapilmistir.

7.1 Veri Kiimelerinin Ozellikleri
Olusturulan yapay sinir ag1 modellerinin performanslarini degerlendirmek ve simiilasyonlarda

kullanmak {izere 7 adet veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimeleri icerdikleri dérneklerin

secimi ve bu drneklerin aga gdsterim sekilleri agisindan farkliliklar gostermektedir.

Bu calismada kullanilan verilerin nasil islendigi Bolim 6.6’da acgiklanmistir. Ancak,
orneklerin aga sunulma sekli de Ogrenme performansini etkileyebilir. Olusturulan veri
kiimeleri, aga sirali ve rasgele sunulmak iizere de birbirlerinden ayrilmistir. Test igin

kullanilacak verilerin miktar1 egitim verilerinin en az % 25’ini olusturacak sekilde secilmistir.

Olusturulan veri kiimelerine ait temel 6zellikler asagida gosterilmistir (Cizelge 7.1).
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Cizelge 7.1 Simiilasyonlarda kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Egitim igin Dogrulama igin Testigin
Veri Kullanilan K . | Kullanilan T, Verilerin Aga
N . . ullanilan Veri . Verilerin Taru .
Kimesi Veri Miktar: Veri Sunulma Sekli
Miktari Miktar
FFT- Aritmetik islem
1 160 16 80 sureleri Rasgele
MC- Aritmetik islem
2 68 12 48 sureleri Sirali
MC- Aritmetik islem
3 50 25 50 sureleri Sirali
MC- Aritmetik islem
4 220 40 60 sureleri Rasgele
FFT-Haberlesme
5 30 10 20 sureleri Sirali
MC-Haberlesme
6 150 25 50 sureleri Sirali
MC-Haberlesme
7 220 40 60 sureleri Rasgele

Orneklerin se¢imi, ag agirliklart bu Ornekler dikkate almarak ayarlandigi igin, agmn
performansini da yakindan ilgilendirir. Secilen drneklerin problem uzayini temsil edecek
nitelikte olmas1 gerekir. Ancak, modellerin verilerin eksik olmasi durumundaki basarilarin1 da
kiyaslayabilmek amaci ile 1 numarali veri kiimesi yiiksek sayida 6rnek igermekle birilikte ug
degerleri igermeyecek sekilde olusturulmustur. 2 numarali veri kiimesi de serinin 6nemli bir
kisminm1 igermekle birlikte u¢ degerlerde az Ornek igermektedir. Diger veri kiimeleri ise

problem uzayini iyi temsil edecek sekilde olusturulmustur.

7.2 Simiilasyon Sonuclari ve YSA Performanslarinin Degerlendirilmesi
Yukarida ozellikleri verilen veri kiimeleri hem ileri beslemeli, hem de geri doniisiimlii YSA

modelleri ile kullanilarak 14 ayri test yapilmistir. Bu testler i¢in hangi YSA modelinin
kullanildig1 ve hesaplanan basari oranlar Cizelge 7.2°de gosterilmistir. Ayrica, simiilasyonlar

ile elde edilen sonuglar bu boliimiin sonunda grafiksel olarak verilmistir.

Simiilasyon sonuglari, modellerin egitiminde kullanilan verilerin yapist ag¢isindan
incelendiginde, ileri beslemeli YSA modeli i¢in verilerin aga gosterim seklinin sirali ya da
rasgele olmasinin bir 6nem tagimadig1 ancak egitim verilerinin yeterli ¢esitlilikte ve sayida

ornek igermemesi halinde basariin biiyiik 6l¢iide diistiigii gozlenmistir.

Geri donilisimlii model ise, verilerin aga sirali gosterilmesi durumunda daha hizli

egitilebilmekte ve daha basarili olmaktadir.

Daha da onemlisi, geri doniisiimlii YSA modeli, egitim verilerinde eksik 6rneklerin oldugu

durumlari, veriler aga rasgele gosterilmis oldugunda dahi, ileri beslemeli modelden daha iyi
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tolere edebilmis ve daha basarili sonuglar vermistir. Yapilan testlerden ilki buna iy1 bir 6rnek
teskil etmektedir. Tipik olarak geri doniisiimlii YSA modeli i¢in elde edilen basari oranlari
%095’in tlizerindedir. Egitim verilerinin iyi secilmesi durumunda ileri beslemeli model de,
paralel sistemlerin performansinin tahmininde, her seferinde benzer yiiksek basari oranlarin

yakalamaktadir (Yavuz, 2005c¢).

Egitim stireleri agisindan incelendiginde, Elman aginin egitimi daha yavas olmakla birlikte,
ogrenmenin gerceklesmesi igin verilerin aga gosterilme sayist (devir sayisi) daha diisiik

tutulabilmektedir. Ozellikle verilerin sirali olarak aga gosterilmesi durumunda Elman aginin

toplam egitim siiresinin ileri beslemeli aga oranla daha kisa oldugu gozlenmistir.

Cizelge 7.2 Simiilasyonlarda kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Verilerin - . Test Sonuglari igin
Kullanilan YSA Aga KuI\I;amIan Egitim | Dogrulama Test

Modeli Sunulma Veri Basarimi | Basarimi | Basarimi % Hata Standart

Sekii Kimesi (okh) (okh) (okh) Ortalamasi | Sapma
ileri Beslemeli Rasgele 1 4.54E-10| 7.80E-05| 1.06E-04| 9.865205| 23.6927
Geri DOnlsumlu | Rasgele 1 8.93E-11 6.57E-09 | 2.46E-07 1.93003 | 4.752885
ileri Beslemeli Sirali 2 3.92E-14| 1.40E-10| 9.21E-09 4.33158 | 4.355392
Geri Dénidsumla | Sirali 2 4.70E-15| 1.09E-14| 3.24E-11| 0.204894 | 0.302628
ileri Beslemeli Sirali 3 211E-13| 1.94E-11| 2.83E-10| 0.455746| 0.331489
Geri DOnusumla | Siral 3 3.42E-13| 6.17E-11] 9.20E-10| 0.979992| 0.411128
ileri Beslemeli Rasgele 4 2.42E-11 9.81E-06 | 5.06E-04 | 0.449739| 2.356225
Geri DOnusumlu | Rasgele 4 3.13E-10| 3.83E-08| 1.98E-06| 0.226874| 0.587377
ileri Beslemeli Sirali 5 1.77E-13| 4.21E-10| 6.97E-10| 0.876622 | 1.275427
Geri DOnusumla | Siral 5 1.62E-13| 1.60E-12| 9.99E-12| 0.455203| 0.838889
ileri Beslemeli Sirali 6 8.90E-08| 1.83E-07| 9.81E-08| 0.222201| 0.171142
Geri DOnusumli | Siral 6 8.58E-08| 1.56E-07| 9.33E-08| 0.210915| 0.190792
ileri Beslemeli Rasgele 7 1.66E-08| 2.08E-05| 1.27E-06| 1.004455| 1.708429
Geri DOnusumlu | Rasgele 7 4.91E-07| 3.13E-05| 2.71E-06 2.13881| 3.215285

Sonu¢ olarak geri donilisimlii aglarin, verilerin aga sirali veya rasgele gosterilmesi
durumlarinin her ikisinde de, daha basarili oldugu sdylenebilir. Bu basarida, kullanilan icerik
elemanlar1 vasitas ile girdiler arasindaki iliskiyi temsil eden modelin yani sira aktivasyon

fonksiyonlariin da bir modelinin olusturulmasi etkilidir.

Cizelge 7.2 de Ozetlenen testlere ait simiilasyon sonuglar1 Sekil 7.1 ila 7.14°de grafiksel olarak
da verilmistir. Sekillerde, soldan saga dogru sirasi ile agin egitim siirecinde ortalama karesel
hatanin degisimini, egitim basarimini, dogrulama verileri i¢in basarimini ve test verileri i¢in

basarimini gostermektedir.
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8. SONUCLARIN TARTISILMASI

Gelisen teknolojiler ve paralel sistemlerin yayginlagsmasi sayesinde performans analizi giderek
artan bir gereklilik haline gelirken geleneksel yontemler arasinda olusan boslugu dolduracak,
evrensel ve kullanimi daha kolay olan modellere ihtiya¢ da artmaktadir. Bu tez ¢calismasinda,
Ozellikle haberlesme aglar1 iizerinde paralel ¢alisan kiimelenmis bilgisayarlar i¢in yapay sinir

aglarini kullanarak bir performans tahmin ve analiz yontemi gelistirilmistir.

Performans tahmini alaninda istatistiksel yontemler simdiye kadar yaygin olarak kullanilmig
olmasina ragmen, yapay sinir aglarinin bu amagla kullanimi ilk kez bu ¢alismada onerilmistir.
Elde edilen sonuglar yapay sinir aglarinin ve 6zellikle geri doniisiimlii aglarin bu alanda basari

ile kullanilabilecegi yoniindedir.

Performans degerlendirme alaninda eskiden beri kullanilan en temel iki teknik analitik
modelleme ve simiilasyondur. Ancak gelisen teknolojiler ve paralel sistemlerin yayginlagsmasi

bu yontemlerin kullanilmasinin gittik¢e zorlastirmistir.

Analitik ve simiilasyon yontemleri ile olusturulan modeller ne kadar detayli olursa olsun,
gercek sistemlerde bu tiir modeller ile yakalanmasi gii¢ olan girisimler bulunabilir. Bu durum,
modellerin  gelistirilmesindeki giigliikler de goz Online alindiginda, karsilagtirmali

degerlendirmelerin kullanimini artirmastir.

Karsilagtirmali degerlendirmelerin performans analizinde kullanilmasinin en 6nemli
dezavantaji, kullanilan kodun o6zellikleri ile sistemin 6zellikleri arasinda herhangi bir iliski
kurmaya olanak vermemeleri, elde edilen sonuglarin neden elde edildigine dair ipucu
icermemeleridir. Karsilastirmali degerlendirmeler, gercek sistemler iizerinde c¢alisan gercek

kodlar olmakla birlikte, son kullanicinin uygulamasini temsil etmezler.

Bu ¢alismada olusturulan yapay sinir ag1 modelleri, ger¢ek kullanici kodlarinin kullanilmasina
ve sunulan modellerin girdilerini olusturan donanim ve yazilim parametreleri arasindaki
etkilesimleri izlemeye olanak verdigi igin, karsilastirmali degerlendirmelerden daha saglikli

ve detayli sonuglar verecektir (Yavuz, 2005d).

Olusturulan modeller, ger¢eklenmelerinin kolayligi ve modellerin olusturulmasi sirasinda
birtakim varsayimlara ihtiya¢ birakmamasi acisindan, simiilasyon ve analitik yontemlere de

alternatif olusturmaktadir.

PACE (Nudd, 1999) gibi hem analitik hem deneysel modelleme ydntemlerini kullanan
performans analiz araglari i¢in hata oranlart %10 olarak verilmektedir. Bu hata orani,

performans tahmini alaninda kabul edilebilir bir orandir ve bu tiir araglar oldukc¢a basarili
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olarak nitelendirilebilirler. Onerilen YSA modellerinin basarisi incelendiginde, 6zellikle
Elman ag1 kullanilarak olusturulan model i¢in, hata orani -egitim verilerinin yeterli ve sirali
olmasi halinde- %]1’in altina diisebilmekte ve her zaman %35’in altinda kalmaktadir. Bu
verilere dayanarak yapay sinir aglarinin performans analizi ve tahmini alaninda daha basarili

sonuglar elde edilmesinin yolunu acacak énemli araglar oldugu sdylenebilir.

Burada onerilen YSA modellerinin girisleri, analiz edilmek istenen diger parametrelerin de
eklenmesi ile artirilabilir. Benzer sekilde, kullanicilar kendi uygulamalarina ait verileri
kullanarak daha saglikli ve detayli analizler yapma ve donanim ihtiyaglarint dogru

belirleyebilme olanagina sahiptirler.

Orneklerin aga sunulma sekli ve egitim verilerinin miktar1 6grenme performansini biiyiik
ol¢iide etkileyebilir. Olusturulan yapay sinir ag1 modelleri, bu agidan karsilastirildiginda kismi
geri doniislimlii aglarin ¢ok katmanli algilayicilardan daha istikrarli ve basarili sonuglar
verdigi ortaya ¢ikmaktadir. Kismi doniisiimli aglarin bu basarisi, igerik elemanlari araciligt
ile 6nceki durumlar1 hatirlayabilmeleri ve girdiler arasindaki iliskiyi daha dogru olusturmalari
ile ilgilidir. Sonuglar bu acidan incelendiginde, tam geri doniisiimlii aglarin kullanilmasi
durumunda daha fazla girdi kullanilabilmesi ve iligkilerin daha detayli olusturulmasi miimkiin

olabilir.

Yapay sinir ag1 modellerinin kullanimini kolaylastirabilmek ve hatalar1 daha da azaltabilmek
i¢in, girdiler arasinda iyi bilinen iliskilerin bulanik mantik kurallar ile ifade edilmesi ve

hibrid sistemler olusturulmasi faydali olabilecektir.

Kullanilacak uygulamalarin nesne tabanli olmasi durumunda, uygulama ozelliklerini temsil

eden daha kolay elde edilebilir girdiler segilebilecektir.
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EKLER
Ek 1. FFT ve Monte Carlo Uygulamalarina ait Komut Sayilarimin Formiilasyonu

IS: Image Size(Goriintii Boyutu)

FS: Filter Size (Filtre Boyutu)

NS: Number of Steps (Adim Sayisi)

NV: Number of Variates (Degisken Sayisi)
Nproc: Number of Processors (Islemci Sayis1)

Islem Tiirii Sembol FFT Uygulamasindaki islem Adedi

DILL  [9+3*US-1)*[1/2*log, IS]+ 8 *[IS*/Nproc]

Bolme DFDL |6+ 6*[IS/Nproc]*log, IS
DFSL  |3*[IS/Nproc]*log, IS
MFDL |6
Carpma MILL  |12+3*[IS/ Nproc]*[5 + log, IS + 4 * IS * log, IS]+ 4 * [IS? / Nproc]

MILG  [3+2*%IS+9/2%(IS —1)+3/2*[IS/ Nproc]* (IS + 3) + 2 * [IS / Nproc]

AILG  |3/2*[IS/ Nproc]* (IS +3) + 2 *[IS* / Nproc]

Toplama AILL  |6+21*[IS/Nproc)+3* (IS —1)*[2 +1/2 *log, IS]+[IS* / Nproc] *[2 + log, IS]

INLL  |9%IS—3+ FS+ FS? +3/2*[IS/ Nproc] * [IS + 1 + (IS + 2) *log, IS]+ 5 *[IS* / Nproc]

SIND |12+ 6*[IS/ Nproc]*log, IS

Matematik
. LOGD |2
Fonksiyon
POWD |3*[iS/Nproc]*log, IS
CMLG |s
CMLL 3112% S +3%IS2 + FS+ FSZ +[IS/ Nproc]*[15/2+ (6 +3* IS)
Lojik *log, IS +3/2*IS]+(3/2* IS ~1/2) *log, IS +5*[IS% / Nproc]
IFBR |4+3*5s
ANDL |52
ARLI 13+36*IS + IS + 2FS? + 6 *[IS / Nproc]*[3* IS +5 +
Dizi (2+8*18)*log, IS]+26*[1S* / Nproc]
ARL2  [1+24%1S+1S? + 2% FS? +3*[IS/ Nproc]*[2+ 4 * IS + 6 * IS * log, IS]+ 26[IS* / Nproc]
TESL  [3*[IS/Nproc]*[1/2 + (2 +IS/2)log, IS]
TEFDL |[1s?/ Nproc
Aktarma [ proc]

24+20% IS +3*(IS—1)*[7/2+log, IS]+3*[IS / Nproc]*[3* IS +3 +

TILL (2+11/2*1S)log, IS]

Saklama SILL |80+ IS+IS*+FS +2*FS* + 6 *[IS/ Nproc]*[1 + log, IS]

Fonksiyon [FCAL |is

LWHI |3*us-1

Dongu

LEFOR |24 +3/2%S—1)+3*[IS/ Nproc] *[1+2 *log, IS]+ IS
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Islem Tiirii [SembolMonte Carlo Uygulamasindaki Islem Adedi
DFSL  |8*nrproc* NS +9
Bolme DFSG |5
DFDL |10*nrproc* NS +6
MFSL | nrproc*(23% NS +1) +30
MFSG |nrproc*[3* NS + NV *(NV +1)]+5
Carpma
MFDL |42 nrproc* NS + 43
MFDG |»
ATLL  |24*nrproc* NS +1
AILG |2
Toplama AFSL | nrproc*[4+26* NS+ NV *(NV + 2)] + 14 +[(NV? + NV +3)* (Nproc —1)]
AFSG |nrproc*(4* NS +2)+10
AFDL  |28%*nrproc* NS +27
INLL  |nrproc*[26% NS +1+ NV *(NV +2)]+2* NV +[(NV? + NV + 2) * (Nproc —1)]
Dallanma  [BRTN |28.5* nrproc* NS +2
CMFL |3*nrproc* NS
.. CMDL |14 * nrproc* NS +19
Lojik
CMCG |nrproc
IFBR  |nrproc*(25* NS +1)+19
TILL  |24*nrproc* NS
Aktarma TEFSL  |nrproc*[9+ (40* NS)+ NV * (NV +2)]+ 44 +[(NV? + NV +3)* (Nproc —1)]
TESG  |[nrproc* (NS +2)]+2
SILL  |2*wproc* NS
Saklama SFSL  |3*nrproc* (NS +1)+3* NV +6
SFSG 4* nrproc +1
LOGD |2*nrproc* NS +3
. EXPD |11*nrproc* NS +12
gﬁﬁg;grlf SQRD |mproc* N +2
ABSD |3*nrproc* NS +4
POWD |
Dongii LFOR | nrproc*[25% NS +2+ NV *(NV +2)]+2* NV +[(NV? + NV + 2)* (Nproc —1)]
Fonksiyon FCAL |30*nrproc* NS + 4
FARF |11*nrproc* NS +4
ARFN |35+ nrproc
Dizi ARF1  |nrproc*(4+3%NV)+(2* NV)+[2* NV *(Nproc —1)]
ARF2  |nrproc*[4* (NS +1)+ NV *(NV +4)]+ NV +[2* NV * (Nproc — 1]
ILFS  |2*nrproc* NS +4
FSFD | 66*nrproc* NS +73
Diger FDIL |2*nrproc* NS
FDFS | 22*nrproc* NS + 28
LTLG |nrproc*[32* NS +2+ NV *(NV +2)]+2* NV +[(NV? + NV +2) * (Nproc —1)]
LELG |wrproc* NS
BALL |24*nrproc* NS
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