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OZET

HESAPLAMA AGIRLIKLI ALGORITMALARIN PROGRAMLANMASINDA
GRAFIK ISLEMCI (GPU) KULLANIMININ INCELENMESI

Ersin Kuzu
Bilgi Teknolojileri

Tez Danigsmani: Dog. Dr. M. Alper TUNGA

Agustos 2014, 86 Sayfa

Teknoloji ile birlikte ihtiyaglarin artmaya devam edecegi bir gergektir. Dolayisiyla
yiikksek islem giicline ihtiya¢ duyan uygulama alanlarinda tek bir islem birimi asla
yeterli olmayacaktir. Gegmiste ve gliniimiizde problemler birden fazla islem birimine
paylastirilarak ortaklasa c¢oziilmesi yontemi ile toplam islem giicii artirllmaya
calisilmaktadir. Merkezi islem birimleri (yani CPU'lar) yaygin ve ucuz olduklari i¢in bir
tiir 1slemci ¢iftligi olusturmak amaciyla ciddi olarak tercih edildiler. Bunlar, sadece
hesaplama konusunda uzmanlasmis donanimlar degildirler. Yakin ge¢miste oyun
sektorlinlin hizla biiylimesi grafik islemcilerin gelisimi i¢in itici gii¢ oldu. Diger yandan
grafik iglemciler tamamen hesaplama {istline uzmanlasmis donanimlardir. Bunlarin
genel amagh olarak programlanabilmesi (GPGPU) ile birlikte hesaplama diinyas1 yeni
bir donanima daha sahip oldu. Cok c¢ekirdekli yapisi, hesaplama odakli mimarisi ve
komut seti, yiiksek bellek transfer hizlari, {ireticiden bagimsiz yazilim gelistirmeye
olanak saglayan endiistri standardi programlama dili (OpenCL) ile 6ne ¢ikmaktalar.
Diisiik maliyeti ise ayr1 bir tercih sebebidir.

Sunulan ¢alismada, OpenCL is pargaciklari ile gergeklestirilen hesaplama agirlikli bazi
algoritmalarin CPU ve GPU f{izerinde basarim analizi gerceklestirilmistir. Deneysel
sonuglar, 2 ¢ekirdekli CPU (Intel Core 2 Duo T9550), 448x2 ¢ekirdekli NVIDIA GPU
(2 x Nvidia Tesla M2050) ve 1600x2 ¢ekirdekli ATI GPU (Ati Radeon HD 5970 X2),
OpenCL genel programlama platformu teknolojisini destekleyen donanimlara sahip
bilgisayarlar kullanilarak elde edilmistir. Bu amagla 2 c¢ekirdekli CPU hesaplama
sonuclar1 referans alinarak hizlanma, performans, enerji tiiketimi ve maliyet grafikleri
karsilagtirmali olarak elde edilmistir. Sonuglar yaklasik olarak hesaplama agirlikli
algoritmalarda en az 13 kat, en fazla 1001 kata kadar hizlanma, gelismis sifre kurtarma
algoritmalarinda en az 152 kat, en fazla 905 kata kadar hizlanma, 1190 kata kadar
performans artisi, 119 kata kadar enerji tasarrufu, 618 kata kadar daha diisiik maliyet
elde edilmistir.

Anahtar Kelime: Genel Ama¢lhi GPU Programlama (GPGPU), OpenCL, GPU
Hesaplama, Yiiksek Basarimli Hesaplama (HPC), Gelismis Sifre Kurtarma
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INVESTIGATION OF GPU USE IN PROGRAMMING COMPUTATIONAL BASED
ALGORITHMS
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It is obvious that the expectations will continue to increase along with the technology.
Therefore, a single processing unit will never adeqgaute in application areas in which
high processing features are needed. The problems are shared with multiple processing
units in both past and future to increase the total processing capacity. Because central
processing units are cheap, it is preferred to use them to construct processor farms. In
the recent past, the rapid growth of the game industry was the driving force for the
development of the graphics processors. On the other hand, graphics processors are
completely specialized hardware on computational calculations. Programming these
graphics processors for general purposes (GPGPU) lets this hardware to be used in any
kind of calculations. The standard programming language (OpenCL) independent of
vendors lets these processors to be used as multi-core structure, calculation-oriented
architecture and instruction set. Low cost is another feature to choose them.

In this study, the performance analysis of some compute-intensive algorithms was
carried out on CPU and GPU with OpenCL threads. Experimental results were obtained
using computers equipped with 2-core CPU (Intel Core 2 Duo T9550), 448x2-core
NVIDIA GPU (2xNvidia Tesla M2050), 1600x2-core ATI GPU (Ati Radeon HD 5970
X2) and which support OpenCL general programming platform technology. For this
purpose, with the reference of 2-core CPU calculation results, the acceleration,
performance, power consumption and cost graphs were obtained. According to the
results; at least 13 times, up to 1001 times acceleration is obtained in approximately
compute-intensive algorithms. In advanced password recovery algorithms, at least 152
times, up to 905 times acceleration, up to 1190 times performance increase, up to 119
times energy saving, and up to 618 times lower cost were obtained.

Keywords: General-Purpose GPU Programming (GPGPU), OpenCL, GPU Computing,
High Performance Computing (HPC), Advanced Password Recovery
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1. GIRIS

IBM ve Intel 1980°li yillarda Grafik Islemci gelistirmeye basladilar. 1990’larda yeni
grafik kart1 gelistiren S3 Graphics, Nvidia, Ati gibi markalar piyasaya girdi. Grafik
programlama kiitiiphanesi OpenGL (OpenGL (Open Graphics Library), 2014) grafik
programlama standardi kullanilarak 2 boyutlu grafikler donanimsal olarak
hizlandirilmaya baslandi1.2000’lerde GPU’nun hesaplama performansi ¢ok artmisti.
GPU’lar gergek zamanl ve yiiksek ¢oziiniirliiklii 3 boyutlu grafikler isleyebilmek icin
degisime ugramuslardir. Bugiinlerde ise yiiksek hesaplama giicii, paralel
programlanabilir, ¢cok ¢ekirdekli islemcili, ¢ok is parcacikli, programlanabilir, ¢ok
yiiksek bellek bant genisligi sunan GPU’lar piyasada mevcuttur.

Grafik kartlarindaki gelisim islemcilere oranla ¢ok daha hizli olmaktadir. Grafik
kartlar1 yogun matematiksel hesaplamalar yapmak i¢in tasarlanmiglardir. Genellikle bu
hesaplamalar grafik canlandirmalari ve oyunlar iizerinde yapilmaktadir. Grafik
kartlarindaki yiiksek paralel hesaplama giiciinden genel amagli programlamalar da
yararlanmaya baglamistir.

Genel amagli miihendislik ve bilimsel uygulamalarin basarimlarinin arttirilmasi igin
paralel islemlerin GPU, seri igslemlerin CPU iizerinde hesaplanarak olusturduklari
heterojen yapiya “Genel Amagli GPU Programlama veya Hesaplama”, yani GPGPU
denir. Uygulamalarin hesaplama agirlikli kisimlari GPU iizerinde paralel olarak
hesaplanir, diger kisimlar1 ise CPU {izerinde seri olarak calistirilir. Seri islemler i¢in
tasarlanmig CPU’lar birkag ¢ekirdekten olusurken, yiliksek derecede paralel isleme i¢in
optimize edilmis GPU’lar etkili ve kiigiik yiizlerce ¢ekirdekten olusmaktadir. Bundan
otiirii GPU ve CPU’nun olusturdugu heterojen yapiyr verimli ve giiglii kilmaktadir
(Nvidia, 2014).

Genel amacglh programlarin da GPU’lardan faydalanabilmesi i¢in grafik API’leriyle
(Uygulama Programlama Arayiizii) genel amachi uygulamalar gelistirilmeye
calisilmigtir. CPU’dan ¢ok fakli olan GPU’nun mimari yapist ve programlama modeli
grafik APID’leriyle bir problemi ¢dzmeyi ve CPU’ya goére yazilmis bir seri kodu
GPU’ya uyarlamay1 ¢ok zorlagtirmaktadir. Gelismelere paralel olarak kullanic1 dostu
arayiizler ortaya ¢ikmistir;

Lib Sh (Lib Sh — Embedded Metaprogramming Language, 2014)

C for Graphics (Cg) (NVIDIA Developer, 2014)

Close to Metal (AMD’s Close-to-the-Metal, 2014)

BrookGPU (BrookGPU, 2014)

DirectCompute (Compute Shader Overview, 2014)

OpenCL (OpenCL™ (Open Computing Language) Zone, 2014)

C++ AMP (C++ AMP (C++ Accelerated Massive Parallelism), 2014)
CUDA (CUDA (Compute Unified Device Architecture), 2014)

Se e a0 o



Fakat bu GPGPU programlama dilleri iiretici marka veya aygit modellerine 6zel
olmalar1 nedeniyle heterojen aygitlarin bulundugu ortamlarda kullanilamamaktadirlar.
Ayrica bu programlama dillerinin 6zellikleri geregi, bu diller ile programlama yapan
gelistiricilerin dile 6zel veya programladiklar1 aygit mimarisine 6zel detaylara hakim
olmalar1 gerekmektedir.

Bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in Apple, IBM, Intel, AMD ve NVIDIA gibi ana
tireticilerin katkis1 ve igbirligi ile kar amaci giitmeyen bir proje olarak Khoronos
Group tarafindan OpenCL cgatis1 (OpenCL Framework) gelistirilmistir (OpenCL,
2014). OpenCL ¢atisi, C tabanli programlama dili ve genel gecer bir uygulama
programlama araylizii (API- Application Programming Interface) barindirmaktadir.
OpenCL catist ile programcilarin cesitli {ireticilere ait, ¢esitli modellerdeki CPU ve
GPU aygitlarinin bulundugu heterojen ortamlarda galisabilen ve taginabilir programlar
yazmalart miimkiin kilinmistir. Her diretici OpenCL standartlarinin uygulamasini
kendine 06zel yapmasina ragmen, OpenCL veri tipleri ve API fonksiyonlari
imzalarinda (method signatures) ortak bir standart saglandigi i¢in OpenCL gatisi ile
gerceklenen programlarla {iretici ve aygit bagimsiz c¢alisabilmektedir. Bu ortak
standartlar sayesinde OpenCL, gelistiricileri iireticiye 6zel veya aygita 6zel teknik
detaylardan da soyutlamaktadir. Bu nedenlerden dolayr OpenCL birgok iiretici
tarafindan desteklenen ve giderek daha yaygin olarak kullanilan bir GPGPU catis1
haline gelmektedir.



2. CPU - GPU MIiMARISI

GPU’larin islemcileri 6zel olarak 3 boyutlu goriintiileri islemek icin tasarlanmistir.
Grafik uygulamalarinin  gliniimiizde  yayginlagsmasi, GPU’larin  geligsmesini
tetiklemistir. GPU’larin asil iiretim amaclar grafik islemlerini hesaplamaktir. GPU’lar
CPU’lardan 6n bellek ve akis kontrolii agisindan iistiinliigli yerine yiiksek kapasitede
islem yapmak icin tasarlanmistir. GPU {izerinde ¢ok sayida is parcacigi calistirilarak
hesaplanan piksel ve matris islemleriyle 3 boyutlu goriintiiler elde edilmektedir. GPU
tizerinde kosut uygulamalarin gelistirilmesine imkan veren, biiyiik veri kiimelerinin
islenebilmesi ve maliyetin diisiikk olmasidir.

Sekilde 2.1’de CPU — GPU mimari yapist verilmistir (NVIDIA, 2014). GPU 6n
belleklerinin diisiik olmasina ragmen kosut veri isleme i¢in tasarlanmalarindan 6tiird,
cekirdeklerinde ¢ok fazla aritmetik mantik birimi (ALU) igermektedir. Yapilar1 geregi
GPU’lar CPU’lara nazaran ¢ok fazla transistor igerir. Test donanimlarimizdan ATI
Radeon HD 5970 X2 grafik kartinda 4.3 milyar transistor, Intel Core 2 Duo T9550
islemcisinde 410 milyon transistdr bulunmaktadir. Grafik kartinda islemciye gore 10x
daha fazla transistor bulunmaktadir.

Sekil 2.1: CPU — GPU mimari yapisi

Control ALU ALU -

ALU ALU

CPU GPU
Kaynak: (NVIDIA, 2014)

GPU’larin sahip oldugu mimarinin sekli SIMD (single instruction multiple data)
mimari yapisinda tasarlanmistir. Bu mimari yap1 ¢ok sayida veri kiimesinde ayni
uygulamay1 ¢alistirma imkan1 sunmaktadir. Fakat bu mimari yap1 problemlere etkili
ve hizli ¢oziimler iiretememektedir. Akis kontroliinlin yogun oldugu uygulamalarin
performansinda artis beklenmemelidir. GPU mimarisi yapist SIMD’a gore hazirlanmis
komut kiitliphanesi bulunan bir derleyici bulunmamaktadir. Bu da GPU igin uygulama
gelistirmeyi giiclestirmektedir. Bu zorluk kosutlastirma islemlerinin programcilar
tarafindan yazilmasim1 gerektirmektedir. Bilgisayar bilimlerindeki en popiiler
aragtirmalardan biri de SIMD mimari yapisina uygun komutlar tiretmektir. Buna
vektorizasyon denir.




3. PARALEL HESAPLAMA

Paralel hesaplama, parcalara boliinmiis uygun yapidaki bir gorevin kisa siirede
sonuclandirilabilmesi i¢in bir¢ok cekirdekten olusan islemciler iizerinde es zamanl
islenmesidir. Bu yontem ¢6ziim asamasinda problemin kiigiik is parcaciklarina
boliinerek es zamanli koordine edilmesidir. Paralel hesaplama beraberinde performans
artist ve kisa siirede ¢oziim getirir. Bundan otiirii bilimdeki gelismelerin paralel
hesaplamaya ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Ornegin, tek bir makine {izerinde matematiksel
hesaplama yapmak uzun ve zor bir istir. Bu makinenin fiziksel 06zellikleri
arttirlldiginda daha iyi sonu¢ alinir. Ancak fiziksel Ozelliklerin gli¢lendirilmesi
sinirlidir. Bundan dolayi paralel hesaplama 6ne ¢ikmustir.

3.1 SERI VE PARALEL YAKLASIM

Sekillerle bir problemin seri ve paralel yaklasimda nasil ¢oziildiigii gosterilmistir.
(Yan, K., 2014)

Sekil 3.1: Seri hesaplama

Instructions

tn t3 12 11

Kaynak: (Yan, K., 2014)



Seri Hesaplama: Problem her bir zaman araliginda bir komut olmak iizere CPU
(Merkezi Islem Birimi)’ne gonderilir.

Sekil 3.2: Paralel hesaplama

Problem

Kaynak: (Yan, K., 2014)

Paralel Hesaplama: Problem o6nce belli sayida parcaya ayrilir. Ornegin, burada
problem dort parcaya ayrilmistir. Bundan sonra her bir problem parcasi bir zaman
araliginda bir komut olmak tizere farkli CPU’ya gonderilir.



Iki sayinin toplanmasinin seri ve paralel yaklasimla hesaplanmasi

Seri (1 islemcili)

11 +2+3+4+5+6+7+8+ 9+ 10+ 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16
23 +3+4+5+6+7T+8+9+ 10+ 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16
36+ 4+5+6+7+8+9+ 10+ 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16
410 + 5 + 6 + 7+ 8 + 9 + 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

515 + 6 + 7+ 8 + 9 + 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

621 + 7+ 8+ 9+ 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

728 + 8 + 9 + 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

836 + 9 + 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

945 + 10 + 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

1855 + 11 + 12 + 12 + 14 + 15 + 16

1166 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16

1278 + 13 + 14 + 15 + 16

13921 + 14 + 15 + 16

14 185 + 15 + 16

15 126 + 16

16 136

Paralel (8 islemcili)

11 +2+3+4+5+6+7+8+9+ 10+ 11 + 12 + 13 + 14 + 15 + 16
210 + 26 + 42 + 58
3 136

Paralel hesaplamada hiz artarken, c¢alisma zamani azalir (Wilkinson, B., Allen, M.,
2004). Seri hesaplama 16 adimda tamamlanirken paralel hesaplama 3 adimda
tamamlanmaktadir. Bu ornekte 5,33x daha hizli hesaplama saglanmistir. Daha fazla
islem olursa hizlanma kat kat artabilir.

3.2 FLYNN SINIFLANDIRMASI

Paralel bilgisayarlar siniflandirilirken, farkli  parametreler kullanilarak farkh
simniflandirmalar yapilmistir. Ancak bunlardan en yaygin bilineni 1966’dan beri
kullanilan ve Flynn Taksonomi olarak bilinenidir (Blaise Barney, Lawrence
Livermore National Laboratory (LLNL), 2014). Michael J. Flynn, bu siniflandirmay1
yaparken parametre olarak komut (instruction) ve veriyi (data) segmistir. M. J. Flynn,
bilgisayar sistemlerini ayn1 anda islenebilen veri ve komut sayilarina gore dort gruba
ayrrmistir. Bu baglamda, Flynn Taksonomi’si su sekildedir.



Sekil 3.3: Flynn Taksonomisi

Single Instruction Multiple Instruction

Single Data SISD (Traditional Uni-processor) MISD (Voting schemes and
active-active processing)

Multiple Data SIMD (e.g. SSE 4.2, AltiVec, NEON, MIMD (Distributed systems
GP-GPU, Vector Instructions) with map-reduce (MPMD),
Clusters with MPI, Mulit-
Threaded Vector Processing
(SPMD))

Kaynak: (IBM developerWorks, 2014)

3.2.1 SISD - Tek Komut Tek Veri (Single Instruction, Single Data)

Sekil 3.4’de goriildiigii gibi ayn1 anda tek bir komut, tek bir veriyi islemektedir. Yani
bilgisayarda bir islemci (CPU) ve bir yonetim birimi (control unit) mevcuttur. Boyle

bir yapi, klasik Von Neumann mimarisinin 6zelligidir.

Sekil 3.4: SISD Mimarisi

SISD Instruction Pool

Data Pool

Kaynak: (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014)
3.2.2 SIMD - Tek Komut Coklu Veri (Single Instruction, Multiple Data)

Sekil 3.5°de goriilen sistemde program yonetim birimi (control unit) tektir. islemci ise
birden fazladir ve zamanin her aninda bir komut birden fazla veri lizerinde islem
yapmaktadir. Bu tir mimarilere Ornek olarak dizi veya matris islemcisi gibi
tasarlanmig olan ILLIAC — IV’ gostermek miimkiindiir. SIMD yapilarinin iki sekilde
oldugunu soyleyebiliriz. Bunlardan birincisi dizi (matris veya vektdr olarak da
adlandirilir) bilgisayar olup her bir dizi elemani iizerinde ayni1 islemi yapar. ikincisi ise
sekil 3.5°de goriildiigli gibi pipeline (boru hatti) olarak isimlendirilerek, ¢oklu veri,



boru hattina ardisik olarak gonderilmektedir ve zamanin her aninda boru hattinin
cesitli noktalarindaki gesitli veriler iizerinde ayn1 veya farkli islemler yapilmaktadir.

Sekil 3.5: SIMD Mimarisi

SIMD Instruction Pool
'_g' > P U — prev instruct prev instruct prev instruct
p; load A(1) load A(2) load A(n)
e}
o] load B(1) load B(2) load B(n) -
A[—|PU| 3
C(1)=A(1)'B(1) C(2)=A(2)*B(2) C(nj=A(n)*B(n)} | "
store C(1) store C(2) store C(n)
-_— P U - next instruct next instruct next instruct
P1 P2 Pn

Kaynak: (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014)
3.2.3 MISD - Coklu Komut Tek Veri (Multiple Instruction, Single Data)

Sekil 3.6’da goriildiigii gibi bu yapida birgcok komut ayni anda bir tek veriyi
islemektedir. Yani, ayn1 anda bir islemcideki veri lizerinde birden fazla yonetim
biriminin (control unit) iirettigi cesitli komutlar islem yapmaktadir. Boyle mimariye
sahip olan bir bilgisayar tasarlamak c¢ok zordur. Ciinkii bu tiirden islemlere ihtiyag
duyulmast bagh basina problemdir. Fakat bazi arastirmacilar boru hatti (pipeline)
mimarisine MISD makine gibi bakmaktadirlar. Ciinkii bu mimaride ayn1 veri iizerinde
cesitli islemler yapmaya imkan saglamaktadir.



Sekil 3.6: MISD Mimarisi

MISD Instruction Pool
=
=]
Q; 1, P U pu L, P U «— prev instruct prev instruct prev instruct
= load A(1) load A(1) load A(1)
= C(1)=A(1)*1 C(2)=A(1)*2 cny=A()yn| |5
store C(1) store C(2) store C(n)
next instruct next instruct next instruct
P1 P2 Pn

Kaynak: (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014)
3.2.4 MIMD - Coklu Komut Coklu Veri (Multiple Instruction, Multiple Data)

Bu yapida ¢esitli islemcilerde gesitli veriler lizerinde ¢esitli komutlara uygun islemler
yapilmaktadir. Yani, islemci ve yonetim birimlerinin (control unit) sayis1 sekil 3.7°de
goriildiigii gibi birden fazla olmaktadir. Islemciler ara sonuglari birbirine
iletebilmektedirler. Aslinda bu mimari daha 6nce soziinii ettigimiz ¢ok bilgisayarl
paralel sistemlere uymaktadir. Ornek olarak Cray — Z, Ncube (hypercube) vb. siiper
bilgisayarlar1 gosterebiliriz.

Sekil 3.7: MIMD Mimarisi

MIMD Instruction Pool

—|PU|— L [PU|«

—
8 — PU -— > PU -« prev instruct prev instruct prev instruct
ac; load A(1) call funcD do10i=1,N
Iz load B(1) x=y*z alpha=w**3 -
A|—|PU[—H "—|(PU|+ — |3
C(1)=A(1)*B(1) sum=x*2 zeta=C(i) L
store C(1) call sub1(i,j) 10 continue
—_— PU — — PU — next instruct next instruct next instruct |
P1 P2 Pn

Kaynak: (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014)



Flynn’nin siniflandirmasinda goriildiigii gibi paralel iglem sistemleri SIMD ve MIMD
olarak iki temel prensipte tasarlanmaktadir.

3.3 PARALEL BILGISAYAR HAFIZA YAPISI

Paralel bilgisayar hafiza yapisi genel olarak ii¢ sekilde yapilandirilir (Blaise Barney,
Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), 2014). Bunlar paylasimli, dagitik,
melez paylasimli — dagitik yapilardir.

3.3.1 Paylasimh Bellek (Shared Memory)

Paralel bilgisayarda ¢ogunlukla tiim islemciler bellege genel adres uzayindan erisirler.
Buna ragmen degisik paylasimli bellekler mevcuttur. Her islemci kendi islemlerini
kendileri yapmalarina ragmen ortak bellek kaynagini kullanirlar. Bir islemcinin bellek
tizerindeki yaptig1 degisikligi diger islemciler de gorebilir. Paylagimli bellekli
makineler iki temel sinifa ayrilir. UMA (Uniform Memory Access) ve NUMA (Non —
Uniform Memory Access).

Uniform Memory Access (UMA): UMA simetrik ¢oklu islemcili (SMP — Symmetric
Multiprocessor) bilgisayarlarda kullanilir. Dolayisiyla hem hafizaya erisimleri hem de
erisim siireleri esittir.

Sekil 3.8: Paylasimh Bellek (UMA)

Kaynak: (Blaise Barney, Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), 2014)

Non — Uniform Memory Access (NUMA): NUMA iki ya da daha fazla SMP tipi
islemcinin birbirine baglanmasindan meydana gelir. Bu durumda herhangi bir SMP
diger SMP’lerin belleklerine direkt ulasabilir. Bu yapida islemcilerin her bellege
erigim siireleri ayn1 olmamaktadir.
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Sekil 3.9: Paylasimh Bellek (NUMA)

Bus Interconnect

Kaynak: (Blaise Barney, Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), 2014)

Programcilar icin kullanici dostu olan paylasimli bellek yapisinda bellek erisimi igin
genel adres uzayinin kullanilmasi islemciler arasindaki veri paylasimini da hizlandirir.
Buna karsin bellegi paylasan islemci sayist arttikga bellek — iglemci trafigi
cogalacagindan paylasim hizi yavaslayacaktir. Programci bellege erisim ve
senkronizasyonundan sorumludur.

3.3.2 Dagitik Bellek (Distributed Memory)

Dagitik bellekli sistemlerde her islemcinin kendi yerel hafizast mevcuttur. Islemci
diger belleklerin adreslerini bilmediginden bellek adresleri i¢in genel bir adres uzayina
gerek yoktur.

Dagitik bellekli sistemlerde ise her makine kendi yerel hafizasina sahiptir ve
makineler birbirlerine bir iletisim agiyla baglidir. Hepsi bagimsiz olarak islem
yapabilir. Yerel hafizada yapilan degisiklikler digerlerini etkilemez. Dagitik bellekli
sistemde diistiniilmesi gereken durum, bir iglemcinin diger iglemci tizerindeki veriye
ihtiya¢ duyabilecegidir. Bunun i¢in ¢dziim mesaj iletimidir. Dagitik bellekli sistemin
avantaji, islemci sayisi arttirilarak kullanict igin gerekli olan hafiza miktarinin
cogaltilabilmesidir. Her islemci ag iletisimi olmaksizin kendine ait bellege erisebilir.
Buna karsin islemciler arasindaki veri iletisiminden programcinin kendisi sorumludur
ve belleklerin hizlar farklilik gosterebilir.
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Sekil 3.10: Dagitik Bellek

Kaynak: (Blaise Barney, Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), 2014)
3.3.3 Karma Bellek (Hybrid Distributed — Share Memory)

Karma bellek yapisi glniimiizde daha c¢ok kullanilmaktadir. Melez dagitik —
paylasimli sistemler glinlimiizde en biiyiik ve en hizli sistemler (siiper bilgisayarlar)
icin tasarlanmigtir. Her bellek i¢in ayrilmis bir islemci grubu vardir ve bu kisim
paylasimli bellektir. Her islemci — bellek grubu birbiriyle ag iizerinden baglidir ve bu
kisim dagitik bellektir. Bu istem ayn1 zamanda dagitik ve paylasimli bellek yapilarinin
avantaj ve dezavantajlarini1 da igermektedir.
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Sekil 3.11: Karma Bellek

Kaynak: (Blaise Barney, Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), 2014)

Paylagimli bellek bileseni bir paylasimli bellek makinesi ve/veya grafik islem birimleri
(GPU) olabilir. Dagitik bellek bileseni birden ¢ok paylasilan bellek ve/veya GPU
igeren makinelerinden olusan ag olabilir.

3.4 DAGITIK HESAPLAMA

Dagitik hesaplama, biiyiik hesaplama problemlerinin pargalara ayrilip, her par¢anin
birbirlerine bir bilgisayar agiyla bagli olan bir sistemdeki makineler iizerinde
cozlilmesidir (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014). Dagitik bir sistemde her
makinenin kendi yerel hafizas1 vardir.

3.5 OBEK HESAPLAMA (CLUSTER)

Obek bilgisayarlar, normalden daha iyi bir performans verebilmek igin birbirine yakin
olan bilgisayarlarin bir araya getirilmesiyle olusturulan sistemlerdir. Yerel ag
icerisindeki bilgisayarlar birbirine baglanarak tek bir makineymis gibi davranirlar. Bu
sekilde, tek bir makine {izerinde gergeklestirilemeyecek islemler ¢alistirilan kodun
paralellestirilmesiyle 6bek bilgisayarlar iizerinde kolaylikla gerceklestirilebilir.
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Obek bilgisayarlar su sekilde siniflandirilir (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014):

a. Yiiksek Yararlanilabilir (High Availability Clusters): Bunlar, 6beklerden
saglanan yarar1 arttirmak ic¢in olusturulmuslardir. Bu tiir 6beklerde, bazi sistem
bilesenleri ¢oktiigiinde devreye bos diigiimler (nodes) girer.

b. Yiik Dengeleyici Obekler (Load — balancing Clusters): Performans: arttirmak
icin olusturulmuglardir. Bu 6bekler, bir veya daha fazla ylik dengeleyici 6n ugtan
gelen is yiikiinii arka u¢ sunucularina dagitirlar.

c. Yiiksek Performansh Obekler (Compute Clusters): Bu 6bekler, diigiimlerden
gelen isi boliimlere ayirarak performans artist saglarlar. En bilinen yliksek
performansl 6bek, Beowulf 6begidir.

3.6 GRiD HESAPLAMA

Grid, diinyanmn farkli cografyalarinda yer alan kisisel bilgisayarlarin, kiime
bilgisayarlarin ya da siiper bilgisayarlarin birbirlerine ag iizerinden baglanmalar ile
yiiksek performansli hesaplama yapabilmek igin olusturulmus yapiya verilen isimdir
(TR-Grid, 2014). Obek bilgisayarlardan temel farki cografik olarak dagitik olmasi ve
heterojen bir yapida olmasidir. Bu sistem ile bilgisayarlar, yazilimlar, veritabanlari
paylasilabilir. Grid kullanimiyla daha biiyiik 6l¢ekli problemler ¢oziilebilir. Kaynaklar
daha verimli bir sekilde kullanilarak, aragtirmacilar i¢in daha etkin bir ¢calisma ortami
olusturulur.

Grid yapilarda kullanici yapacag: isi sisteme gonderir. Islemin yapilabilmesi igin
uygun kaynak secilir. Daha sonra sonu¢ kullaniciya gonderilir. Burada amag tek bir
sistem goriinimii vermektir. Grid, verilerle dosya seviyesinde ilgilenir ve ayrica veri
yapilariyla ilgilenmez. Depolama kaynaklarinda saklanan grid dosyalar1 salt — okunur
dosyalardir.

Grid sistemler icin gelistirilmis bazi araglar ve uygulamalar vardir. En bilinen
uygulamalardan biri SETI@home’dur (Wikipedia, the free encyclopedia, 2014).
GridMiner (GridMiner, 2014) sistemi ise grid iizerinde veri madenciligi igin
gelistirilmis bir yazilimdir.

Tiirkiye’de grid ile ilgili calismalar ULAKBIM tarafindan 2003 yilinda TR — Grid ad1
altinda baglamistir (TR-Grid, 2014). TR — Grid’in amaglar1 ulusal grid altyapisini
kurmak ve kullanici kitlesini bilgilendirmek, cesitli bolgesel uygulamalar gelistirmek,
uluslararasi grid projelerinde aktif goérev almak olarak sayilabilir.
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3.7 PARALEL PROGRAMLAMA MODELLERIi

Genel olarak paralel programlama modelleri su sekildedir (Blaise Barney, Lawrence
Livermore National Laboratory (LLNL)):

a.

Paylasimh Bellek Modeli (Shared Memory Model): Bu modelde gorevler ortak
bir hafiza alanin1 paylasirlar. Burada es zamanli olarak verilere ulagmada
karsilagilacak sorunlar1 engellemek icin bazi yapilar kullanilir (semafor, kilit vb.)
Is Parcacigi Modeli (Thread Model): Bu modelde bir program 6nce seri olarak
calismaya baslaylp daha sonra is parcaciklari yaratilarak es zamanli olarak
calismaya devam edebilir. Her is parcacigi kendi yerel verisine sahiptir.

fleti Gecme Modeli (Message Passing Model): Burada gerceklestirilecek is
pargalara ayrilarak diiglimlere dagitilir. Her diiglim kendi isi i¢in gerekli olan
verileri ileti gecme (send — receive) sayesinde alir. Bu iletim esnasinda bir
gonderici ve bir alict olmasi gerekir. Burada diistiniilmesi gereken nokta, verinin
dogru olarak alinip alinmadigidir.

Veri Paralel Model (Data Parallel Model): Bu modelde her diigiim islenecek
verinin bir kismi iizerinde kendi goérevini gergeklestirir. Dolayisiyla bir mesaj
iletimi s6z konusu degildir.

Melez Model (Hybrid Model): Bu modelde herhangi iki ya da daha fazla paralel
programlama modeli birlikte caligir.
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4. GPGPU

4.1 GRAFiK KARTLARI

Grafik kartlar1, bilgisayarlarda grafik ile ilgili islemleri yiiksek performansh ve verimli
bir sekilde gerceklestirmek ve goriintiileme birimine ¢ikti iiretmek icin Ozellesmis
kartlardir. Grafik kartlari; aygitin bilgisayar donanimiyla etkilesimini gerceklestiren alt
seviyedeki gomiilii yaziliminin bulundugu bios, grafik kart1 bellegi, hesaplama ve
komut yiiriitme islemlerini gergeklestiren grafik islem birimi (GPU) kisimlarindan
olusur. Grafik kartlarin1 merkezi islem birimlerinden (CPU) farkli kilan temel 6zellik
GPU’nun tek komut ¢oklu veri (Single Instruction Multiple Data — SIMD) yapisinda
calisarak yiiklii miktarda veriyi paralel bir sekilde isleyebilmesini saglayan mimaridir.

4.2 GRAFIK ISLEM BiRiMi MiMARISi

Sekil 4.1: Intel CPU — NVIDIA GPU islem hizilar:

Theoretical GFLOP/s

5750
5500

5250 . o
5000 NVIDIA GPU Single Precision

4750 e NVIDIA GPU Double Precision
4500 Intel CPU Double Precision
4250 emgmm|ntel CPU Single Precision

4000
3750
3500
3250
3000
2750
2500
2250
2000
1750 Tesla K40
1500 Tesla K20X
1250
1000 Tesla M2090
750 Tesla C2050

500 Tesla C1060
250 Harpertown

0 pentium 4 Bloomfield Westmere
Apr-01 Sep-02 Jan-04 May-05 Oct-06 Feb-08 Jul-09 Nov-10 Apr-12 Aug-13 Dec-14

Kaynak: (NVIDIA, 2014)

vy Bridge
Sandy Bridge,

Woodcrest

Grafik islem birimleri (GPUs), grafik uygulamalarindaki 3 boyutlu verinin gésterim
icin 2 boyuta doniistiiriilmesi (3D to 2D transformation), diigiimlerin birlestirilmesi
(vertex assembly), parca olusturma (fragmentation), pargalarin piksellere
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doniistiiriilmesi, doku haritalama (textture mapping), giirilti giderme ve
plirlizsiizlestirme (anti - aliasing) gibi cok miktarda veri {lizerinde yogun hesap
gerektiren matris ve vektor islemlerini yiiksek hizda gergeklestirebilmek {izere
tasarlanmiglardir. Bu yiizden grafik islem birimleri (GPUs), merkezi islem birimlerine
(CPUs) gore cok daha fazla sayida c¢ekirdek ve islem hattina sahiptir. Glinlimiizde ev
kullanicilart tarafindan kullanilan CPU’larda 2 ile 8 c¢ekirdek bulunmaktayken
GPU’larda cekirdek sayisi 80 ile 100 civarinda olabilmektedir.

Sekil 4.1’de Intel CPU ve NVIDIA GPU’larin GFLOPS/s olarak islem hizi
bakimindan son 12 yilin gelisimi gosterilmistir (NVIDIA, 2014). Sekilde goriilecegi
tizere glinlimiizde GPU’lar islem hiz1 bakimindan CPU’lara gore ¢ok daha ileridedir.
Bu farki saglayan temel 6zellik, GPU’larin genellikle paralel olarak islenebilir veriler
tizerinde calismas1 ve SIMD yapisinda calisabilen gelismis ve karmasik islem hatti
mimarilerine sahip olmalaridir. Sekil 4.2°de ise aymi donanimlarin bellek bant
genisligi bakimindan gelisimi gosterilmistir (NVIDIA, 2014).

Sekil 4.2: Intel CPU — NVIDIA GPU bellek bant genislikleri
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Kaynak: (NVIDIA, 2014)
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Islem hatt1 birbiri ardina gerceklesen gesitli islem asamalarindan olusur. Her asamada
bir dnceki asamanin sonucu girdi olarak alinir ve islenir. Islem hatti siirecinde kose
kenar doniigiimi, 1siklandirma, birlestirme, piksellere doniistiirme, doku olusturma,
renk karigimlari, transparanlik, derinlik katma ve golgelendirme gibi islemler
yapildiktan sonra olusan veri, goriintileme aygitlarina aktarilir. Islem hattinda
asamalarin birbiri ardina uygulanmasi esnasinda, bir asamada islenen veri blogu bir
sonraki asamaya aktarildigi anda ayni asamaya, islenmesi i¢in yeni bir veri blogu
girer. Bu sekilde asamalarin paralel islemeye uygun olan veriler iizerinde paralel
olarak calismasi saglanmis olur. Bu islem sonucunda grafik uygulamalar tarafindan 3
boyutlu uzayda kose, kenar ve renk bilgileri olarak aktarilan veri, goriintiileme aygiti
tarafindan 2 boyutlu olarak goriintiilenebilecek resimler haline getirilmis olur.

Sekil 4.3: GPU islem hatti mimarisi
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Kaynak: (Lighthouse3D, 2014)
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Sekil 4.3’de GPU islem hatti mimarisi, Sekil 4.4’de islem hattina giren veririn ne
sekilde goriintilye donistiiriildigiinii, Sekil 4.5’de ise NVIDIA GeForce 6800 ekran
kartina ait blok diyagrami {izerinde islem hattinin ger¢ceklesmesi gosterilmistir. Sekil
4.4 ve Sekil 4.5°de goriilecegi iizere, grafik uygulamasi tarafindan grafik karti API’si
kullanilarak GPU’ya 3 boyutlu diizlemde diigiim koordinatlari, renkleri ve diiglimler
arasindaki baglilik iliskileri iletir. ilk asamada diigiim koordinatlar1 3 boyutlu
diizlemden 2 boyutlu diizleme doniistiiriiliir. Doniisiim isleminden sonra diigiimler
aras1 baglhilik bilgileri kullanilarak diigimlerden diizlemler veya ¢izgiler olusturulur.
Daha sonra olusturulan bu nesneler goriintiilenecek ¢oziiniirliige baglh olarak goriintii
matrisi Uzerinde piksel parcalarina doniistiiriiliir. Piksel parcalari igerisinde kalan
renksiz alanlar, digimlerin renk bilgileri ve renk agirliklar1 kullanilarak
renklendirilirler. Renklendirme islemi sonrasinda giiriilti ve piirliz azaltma,
1siklandirma, golgelendirme islemleri de uygulanarak daha gercekgi bir goriintii elde
edilir.

Sekil 4.4: Islem hattinda veri doniisiimii
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Kaynak: (Kaufman, A., Fan, Z., Petkov, K., 2009)
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Sekil 4.5: NVIDIA GeForce 6800 blok diyagram

Vertex Processing

Texture and
Fragment Processing

Z-Compare
and Blend

ﬂij]E]Ej

Z-Cull '——> Rasterization h\
T

Cull / Chp/ Setup -g- \

\
[ [ LJ{

[]
fragment Crossbar ]

Application
I

Command

i

Geometry

:

Rasterization

i

ENOOAT

il

Texture

i

Memory
Partition

Memory Memory
Partition Partition

Memory [

Partition

Fragment

i

]

Display

Kaynak: (Kilgariff, E., Fernando, R., 2005)

4.3 GPGPU KAVRAMI

GPU teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte, gliniimiizde kullanilan modern GPU’lar
programlanabilir araylizler sunar hale gelmislerdir. Bu programlanabilir arayiizler
sayesinde GPU’nun islem giicii ve paralel isleyebilme yetenegi sadece grafikle ilgili
uygulamalarda degil ayn1 zamanda genel amaglh hesaplamalar i¢cin de kullanilabilir
hale gelmistir. Bu durum ortaya grafik islem birimi tizerinde genel amagl hesaplama
(GPGPU — General Purpose programming on Graphic Processing Unit) kavramini

cikarmustir.
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Sekil 4.6: DirectX 10 programlanabilir islem hatti mimarisi
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Kaynak: (Tatarchuk, N., 2007)

GPU’lar yukaridaki kisimlarda agiklanan islem hatti mimarisi sayesinde, paralel
olarak islenebilecek nitelikte verinin yiiksek performansh bir sekilde paralel olarak
islenmesi konusunda ¢ok elverislidir. GPGPU uygulamalari GPU’larin  grafik
aygitlarina 6zel olarak kose kenar donilisiimii, dokulandirma, renklendirme,
golgelendirme vb. Ozelliklerinden ziyade SIMD seklinde ¢alisan islem hatti
mimarisinden yararlanir. GPGPU uygulamalar1 genel olarak; isaret isleme, ses isleme,
goriintii isleme, sifreleme, bioinformatik, yapay sinir aglari, paralellestirilebilen
bilimsel hesaplamalar, istatiksel hesaplamalar gibi yiiklii miktarda verinin kiigiik
parcalar1 iizerinde bagimsiz ve paralel olarak islem yapilmasina uygun olan uygulama
alanlarinda basarilidirlar.

4.4 GPGPU PROGRAMLAMA MODELI

GPGPU uygulamalar1 genel olarak CPU iizerinde ¢alisan bir ev sahibi program (host
program) ve GPU’daki ¢ekirdekler iizerinde hesaplama yapacak olan ¢ekirdek
fonksiyonundan (kernel function) olusur. Her ¢ekirdekte calisan c¢ekirdek fonksiyonu,
akis (stream) sekilde GPU’ya iletilen verinin kendine diisen daha diisiik bir birimi
tizerinde islem yapar. Giris verisinin GPU’ya iletilmesi, sonug¢ verisinin toplanmasi
istenilen formata doniistiiriilmesi gibi ardisik islemleri CPU’da calisan ev sahibi
program yurutir.

Sekil 4.7°da modern GPGPU dillerinden CUDA programlama diline ait programlama
modeli yapisi, Sekil 4.8’de ise C programlama diliyle yazilmis CPU iizerinde c¢alisan
bir matris toplama fonksiyonunu GPU f{izerinde gercekleyen, CUDA programlama
diliyle yazilmigs GPU f{izerinde calisan bir kernel fonksiyonu ve C’de yazilmis bir ev
sahibi program gosterilmistir.

Sekil 4.7°da goriildiigii tizere, CUDA programlama modelinde GPU aygit1 grid olarak
goriiliir ve ¢cok sayida bloktan olusur. GPU’da bulunan ¢ok sayidaki ¢ekirdekten her
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biri ayn1 anda bir blok isleyebilir. Bir blok icerisinde paralel olarak ¢alistirilabilen ¢ok
sayida is pargacigt (iplik — thread) bulunur. Bu is parcaciklarindan her biri kendisine
diisen veri 6begi lizerinde tanimlanmis olan ¢ekirdek fonksiyonu ¢alistirir.

Sekil 4.7: CUDA dili programlama modeli yapisi

i Block (1,11 S

Kaynak: (NVIDIA, 2014)
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Sekil 4.8: Matris toplama isleminin C’de ve CUDA’da gerceklenmesi

CPU C program CUDA C program
void add_matrix_cpu I void add_matrix_gpu
(float *a, float *b, float *c, int N) (float *a, float b, float *c, int N)
{
{ inti, j, index; int i=blockldx.x*blockDim.x+threadldx.x;
for (i=0;i<N;i++) { int j=blockldx.y*blockDim.y+threadldx.y;
for (j=0;j<N;j++) { int index =i+j"N;
index =i+j*N; if( i <N && j <N) c[index]=a[index]+b[index];
c[index]=a[index]+b[index]; }
}
}
}
void main() void main()
{
t dim3 dimBlock (blocksize,blocksize);
add_matrix(a,b,c,N); dim3 dimGrid (N/dimBlock.x,N/dimBlock.y);
} add_matrix_gpu ‘ fin k>>>(a,b,c,N);
}

Kaynak: (Ebersole, M., 2014)

Sekil 4.8’de goriildiigi gibi C programlama dilinde yazilmis olan matris toplama
fonksiyonu matris elemanlar iizerinde ardisil dongiiler seklinde islem yaparak matris
toplama islemini gerceklestirir. CUDA ile yazilmig matris toplama programina
bakildiginda, program CPU {izerinde c¢alisan ev sahibi programdaki main
fonksiyonundan ve GPU {izerinde calisan add matrix gpu cekirdek fonksiyonundan
olusur. Ev sahibi program bir blogun boyutunu ve grid igerisindeki blok sayisini
belirler. Daha sonra bloklar tizerinde paralel olarak ¢alisacak olan add_matrix_gpu
fonksiyonunu ¢agirir. Cagri sonucu add matrix_gpu cekirdek fonksiyonu bloklar ve
bloklardaki is parcaciklari iizerinde paralel olarak yiiriitiiliir. Her bir is pargacigi kendi
is pargacigr numarast (thread ID), blok numarasi (blok ID) ve blok boyutunu
(blockDim) kullanarak kendine diisen veri pargasi i¢in matris toplama islemini
gerceklestirir. Is pargacigi numarasi, blok numarasi, blok boyutu gibi veriler baglam
(context) icerisinde her bir ¢ekirdek fonksiyonuna gecer.

4.5 GPGPU PROGRAMLAMA DILLERI

GPGPU kavraminin yayginlagsmasiyla birlikte daha 6nceden assembly programlama
dilleriyle programlanan GPU’lar i¢in yiiksek seviyeli GPGPU programlama dilleri
gelistirilmistir.  Yiiksek seviyeli programlama dillerinin gelistiriciler tarafindan
anlagilmas1 ve yazilmasi assembly dillerine gore daha kolaydir. Yiiksek seviyeli
programlama dillerinde gelistirilen kodlar aygitin teknik detaylarini gelistiricilerden
soyutlayabilme ve aygitlar arasi tasinabilme acisindan da daha avantajlidir. Zaman
icerisinde gelistirilmis olan programlama dillerinin baslicalar1 sunlardir: C for
Graphics, Close to Metal, BrookGPU, CUDA, DirectCompute, OpenCL.
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C for Graphics

C for Graphics (Cg) (NVIDIA Developer, 2014), NVIDIA ve Microsoft tarafindan
gelistirilen, kose ve piksel parcacik islemcilerini (vertext and pixel shaders)
programlamaya yarayan C tabanli yiliksek seviyeli bir GPGPU dilidir. Cg dili ile
yazilmis ¢ekirdek fonksiyonlart OpenGL ve DirectX APID’leri ile cagrilabilmektedir.
Cg programlama dili ile yazilmis ¢ekirdek fonksiyon kaynak kodlar1 ¢alisma zamani
esnasinda derlenebilir.

Close to Metal

Close to Metal (AMD’s Close-to-the-Metal, 2014), ATI tarafindan AMD GPU’larda
kullanilmak tizere gelistirilmis bir diisiik seviyeli GPGPU dilidir. Programcilara GPU
aygitinin komut setine ve bellegine dogrudan erisim saglamaktadir. AMD kartlarda
daha sonradan daha yiiksek seviyeli olan Stream SDK teknolojisine ge¢ilmistir.

BrookGPU

Stanford Universitesinde gelistirilmis olan BrookGPU (BrookGPU, 2014), Brook akis
programlama (Brook stream programming) dilinin AMD ve NVIDIA GPU aygitlari
tizerinde caligmak iizere uyarlanmis halidir. BrookGPU dili ev sahibi program
tarafindan API olarak OpenGL, DirectX veya Close to Metal API’leri ile Windows ve
Linux platformlarinda ¢alisabilmektedir.

CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) (CUDA (Compute Unified Device
Architecture, 2014), NVIDIA tarafindan GPU’larda kullanilmak iizere gelistirilmis
olan bir paralel hesaplama mimarisidir. GPU etkilesimi i¢cin hem algak seviyeli hem de
yiiksek seviyeli API sunmaktadir. CUDA bir GPGPU dili olarak; ardisil bellek
erisimi, paylasimli bellek, GPU’dan daha hzil1 veri okuma, tam say1 ve bit bazinda
(bitwise) iglemler i¢in destek sagladigindan dolayr avantajlidir.

Direct Compute

Direct Compute (Compute Shader Overview, 2014), Microsoft tarafinda Windows
isletim sistemi {lizerinde GPU programlamada kullanilmak tizere gelistirilmis olan bir
APT’dir. DirectX 10 ve DirectX 11 destekleyen GPU’lar iizerinde ¢alisabilmektedir.
OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) (OpenCL™ (Open Computing Language)
Zone, 2014), CPU, GPU ve diger islemcilerden olusabilen heterojen ortamlarda

tagiabilir programlar yazilabilmesi amaciyla gelistirilmis bir catidir. Apple, IBM,
Intel, AMD ve NVIDIA gibi biiylik {iireticilerin katkisi ve isbirligi ile kar amaci
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giitmeyen bir proje olarak Khoronos Group tarafindan gelistirilmistir. OpenCL catisi,
GPU iizerinde calisan ¢ekirdek fonksiyonlarin yazimi i¢in C tabanli programlama dili
ve ev sahibi program tarafinda ¢alisan genel gecer bir uygulama programlama araytizii
(APl — Application Programming Interface) barmndirmaktadir. OpenCL c¢atist ile
programcilarin cesitli iireticilere ait, ¢esitli modellerdeki CPU ve GPU aygitlarinin
bulundugu heterojen ortamlarda ¢alisabilen ve taginabilir programlar yazmalari
miimkiin  kilimnmistir. Aygit {reticileri OpenCL standartlarina uygun OpenCL
gerceklemelerini kapali kaynakli olarak kendilerine 6zel gelistirmektedirler. Fakat
standartlara uyularak ortak OpenCL veri tipleri ve API fonksiyonlar1 imzalar1 (method
signatures) kullanildig1 i¢cin OpenCL catist ile ger¢eklenen programlar iiretici ve aygit
bagimsiz ¢alisabilmektedir. Bu ortak standartlar sayesinde OpenCL, gelistiricileri
iireticiye Ozel veya aygita 6zel teknik detaylardan da soyutlamaktadir. NVIDIA ve
AMD’ye ait modern GPU’larin ¢ogu OpenCL standartlarina uygun tretilmistir. Bu
nedenlerden dolayr OpenCL bircok iiretici tarafindan desteklenen ve giderek daha
yaygin olarak kullanilan bir GPGPU catis1 haline gelmektedir.
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5. OpenCL

OpenCL (Open Computing Language), CPU, GPU ve diger islemcilerden olusabilen
heterojen sistemlerde genel amagli bilgisayar kullanimi igin tasarlanmis ilk tam
anlamiyla agik ve lisans iicreti gerektirmeyen programlama standardidir. OpenCL
programcilara pahali kaynak kod yatirimlarimi ellerinde tutma ve cok cekirdekli
CPU’lan ve en son GPU’lan kolaylikla hedefleyebilme firsati sunmaktadir. Biiyiik
endustri reticilerinin temsilcilerinden olusan bir agik standartlar komitesinde
gelistirilen OpenCL, CPU ve GPU cekirdeklerindeki uygulamalar1 hizlandirmak ig¢in
her ireticiye uygun, Ozel olmayan bir ¢o6ziim sunar. OpenCL standartlar
programcilarin aygitlar arasinda tasinabilir, liretici ve aygit bagimsiz programlar
yazabilmelerini saglamak amaciyla gelistirilmistir.

5.1 OPENCL ANATOMISI

OpenCL sertifikasyonu ii¢ ana boliimden olusur: dil spesifikasyonu, platform katmani
API ve caligma zamani katmani1 APl (ATI, 2010).

Dil spesifikasyonu, GPU’lar ve ¢ok c¢ekirdekli CPU’lar gibi desteklenen
hizlandiricilarda calisan veri isleme c¢ekirdekleri yazmak igin sodzdizimi ve
programlama arayiiziinii aciklar. Kullanilan dil ISO C99’un bir altkiimesine
dayanmaktadir. Gelistirici toplulugundaki yaygmligi ve bilinirligi nedeniyle ilk
OpenCL veri isleme c¢ekirdek dilinin temeli olarak C dili secilmistir. Farkli
platformlarda tutarli sonuglar saglamak ig¢in, zengin igerikli bir yerlesik islevler
kiimesiyle birlikte biitlin kayan noktali islemler icin iyi tanimlanmis bir IEEE 754
sayisal dogruluk tanimlanmistir. Gelistirici, OpenCL veri isleme ¢ekirdeklerini
onceden derleme veya OpenCL calisma zamaninin talep {iizerine c¢ekirdeklerini
derlettirme seg¢eneklerine sahiptir.

API platform katmani gelistiricinin, sistemdeki cihaz sayisi ve tiirlerini sorgulayan
rutinlere erigmesini saglar. Bunun {izerine gelistirici, is yiiklerini dogru bigimde
calistirmak icin gerekli olan veri igsleme cihazlarini secip baslatabilir. Bu katmanda is
iletme ve veri aktarimi talepleri i¢in veri isleme baglamlar ve is siralar1 olusturulur.

Son olarak calisma zamani katmani APIL, gelistiricinin uygulama ic¢in veri isleme
cekirdeklerini siraya koymasini saglarken OpenCL sistemindeki veri isleme ve bellek
kaynaklarin1 yonetmekten sorumludur.

5.1.1 Dil Spesifikasyonu
a. C —bazh ¢apraz platform programlama arayiizii
b. Dil uzantilariyla ISO C99 altkiimesi

c. lyi tammlanmis sayisal dogruluk — tanimlanmis maksimum hatali IEEE 754
tamamlama davranisi
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d. Veri isleme ¢ekirdek yiiriitiiciilerinin ¢evrimigi veya ¢evrimdist derlenmesi ve
olusturulmasi
e. Zengin igerikli bir yerlesik iglevler kiimesi igerir

5.1.2 Platform Katmam API

a. Cesitli veri isleme kaynaklarit boyunca bir donanim soyutlama katmanidir
b. Veri isleme cihazlarini sorgulama, segme ve baslatma
C. Veri isleme baglamlari ve is siralari olusturma

5.1.3 Calisma Zamam API

a. Veri isleme cekirdekleri yiiriitme
b. Programlama, veri isleme ve bellek kaynaklarini yonetme

5.2 OPENCL TERIMLERI

OpenCL standartlarinda treticiler ve aygitlar arasinda ortak standartlar1 yakalamak
amaciyla bazi terimler tanimlanmistir. OpenCL uygulamalari; ev sahibi program
(host), aygit (device), program nesneleri (program objects), ¢ekirdek fonksiyonlari
(kernel function), ¢ekirdek nesneleri (kernel objects) ve bellek nesneleri (memory
objects) gibi terimler tizerine gerceklenir.

5.2.1 Aygitlar

Bir bilgisayar sistemindeki hesaplama aygitlari, “aygit” (device) olarak tanimlanir. Bir
aygit icerisinde bir veya birden fazla hesaplama birimi (compute unit) bulunabilir.
Gilintimiizde 2 ile 8 ¢ekirdege sahip olan CPU’larda veya 80 ile 100 cekirdege sahip
olabilen GPU’larda her bir ¢ekirdek bir hesaplama birimine karsilik diiser.

5.2.2 Cekirdek Fonksiyonlar:

C tabanli OpenCL dili ile OpenCL destekleyen aygitlar lizerindeki hesaplama
birimleriyle calistirilmak {izere yazilan fonksiyonlar c¢ekirdek fonksiyonlardir.
Cekirdek fonksiyonlar1 C, C++, Objective C gibi dillerde yazilabilen ev sahibi
programlardan OpenCL API cagrilart aracilifi ile tetiklenir ve hesaplama birimleri
izerinde ¢alisir, sonuglar1 yine ev sahibi programa dondiiriir. Cekirdek fonksiyonlar,
calisma zamani (runtime) esnasinda, hesaplama birimi {izerinde ¢alisacak sekilde
kaynak kodlarindan derlenir. Cekirdek fonksiyonu derlendiginde bir ¢ekirdek olusur.

5.2.3 Cekirdek Nesneleri

Cekirdek nesneleri program igerisinde tanimlanmais belli bir ¢ekirdegi ve o ¢ekirdek ile
caligtirilan argliman degerlerini tutar.
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5.2.4 Programlar

Bir OpenCL programi, OpenCL c¢ekirdeklerini, bu ¢ekirdekler tarafindan ¢agirilan dis
fonksiyonlar1 ve sabitleri barindirir.

5.2.5 Baglamlar

Baglam (context) OpenCL ¢ekirdeklerinin yiiriitiildiigli ortami temsil eder. Baglam,
aygit kiimesini, bu aygitlarin erisebildigi bellek bilgisini ve c¢ekirdekler {izerinde
yiiriitiilmesi i¢in zamanlanmis komut kuyruklarinin (command queue) bilgisini tutar.
Baglam, bellek nesnelerinin aygitlar arasinda paylasilmasini saglar.

5.2.6 Program Nesneleri

Bir program nesnesi, bir OpenCL programimi temsil eden veri tipidir. Program
baglami referansi, program kaynak kodu, programin derlenmis ve yiiriitiilebilir hali,
programin hangi aygitlar i¢in derlendigi, derlenme secenekleri ve derlenme kaydi
(build log) bilgileri program nesnesinde tutulur.

5.2.7 Komut Kuyruklar

Komut kuyruklari hesaplama aygitlarina is atamak i¢in kullanilir. Aygitlardaki
cekirdeklerin ylriitiilmesini ve bellek nesnelerini diizenlerler. OpenCL komutlari
komut kuyrugundaki siraya gore ylriitiir.

5.2.8 Ev Sahibi Programlar

Ev sahibi programlar, ¢ekirdek fonksiyonlarin hesaplama aygiti lizerinde yiiriitiilmesi
i¢cin gerekli baglami hazirlayan ve yiiriitme islemini diizenleyen programdir. Ev sahibi
program CPU {izerinde ¢alisir fakat CPU ayn1 zamanda bir hesaplama aygit1 olarak da
kullanilabilir. Cekirdek fonksiyonlar aygitlar {izerinde c¢alismasi i¢in ev sahibi
program hangi hesaplama aygitlarinin kullanilabilecegini bulur, uygulama i¢in uygun
olan hesaplama aygitin1 seger, secilen aygitlar i¢in komut kuyruklarini olusturur ve
cekirdek fonksiyonlarda kullanilacak bellek nesnelerini yaratir.

5.2.9 Bellek Nesneleri
Bellek nesneleri aygitin genel belleginin ilgili bolgelerine referanstir. Ev sahibi

program bellek nesnelerini kullanarak aygit bellegine yazma ve aygit belleginden
okuma islemlerini gergeklestirebilir.
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5.3 OPENCL CALISMA MODELI
OpenCL calisma modeli agagidaki modellerin birlesimi seklinde tanimlanir:

OpenCL Platform Modeli
OpenCL Yiiriitme Modeli
OpenCL Bellek Modeli
OpenCL Programlama Modeli

oo

5.3.1 OpenCL Platform Modeli

OpenCL platform modeli bir ev sahibi program ve onun baglandig1 bir veya daha fazla
OpenCL aygitindan olusur. Bir aygit bir veya birden fazla hesaplama birimi, her bir
hesaplama birimi de bir veya birden fazla isleme elemani1 (processing element)
barindirir. Aygit tizerindeki hesaplamalar, isleme elemanlarinda gergeklestirilir.

Ev sahibi program komut kuyruklarimi kullanarak isleme birimlerine ¢ekirdek
fonksiyonlarin yiiriitiilmesi i¢in komutlar génderir. Hesaplamalar, ev sahibi programin
yarattigi bellek nesneleri iizerinde, isleme elemanlarindan SIMD yapisinda
gerceklestirilir. Ev sahibi program yine komut kuyrugu araciliyla hesaplama
sonuclarinin bulundugu aygit bellegini okuyabilir. Sekil 5.1°de OpenCL Platform
Modeli gosterilmektedir.

5.3.2 OpenCL Yiiriitme Modeli

OpenCL, sadece GPU’lar1 degil ayn1 zamanda ¢ok ¢ekirdekli CPU’lar gibi diger
hizlandiricilart da hedeflediginden, belirlenen veri isleme ¢ekirdegi tiirlinde esneklik
verilir. Veri isleme ¢ekirdekleri, GPU’larin mimarisine iyi uyan veri — kosutlu veya
CPU’larin mimarisine 1yi uyan gorev — kosutlu olarak diisiiniilebilir.

Bir veri isleme ¢ekirdegi, makine kodunun temel birimidir ve bir C islevine benzer
olarak disiiniilebilir. Bu tiir ¢ekirdeklerin yiiriitiilmesi, yiirlitme icin ¢ekirdek siraya
sokuldugunda sisteme iletilen parametrelere bagli olarak sirali veya sira — dis1 olarak
ilerleyebilir. Olaylar saglanir, boylece gelistirici bekleyen cekirdek yiirlitme talepleri
ve diger calisma zamani taleplerinin durumunu kontrol edebilir.

Diizenleme acisindan bir cekirdegin yiirlitme alani bir N — boyutlu veri isleme
alaninca tanimlanir. Boylece sisteme, kullanicinin bir ¢ekirdeginin ne kadar biiytik bir
soruna uygulanmasini istedigi bildirilir. Yiriitme alanindaki her unsur bir is kalemidir
ve OpenCL, is kalemlerini senkronizasyon ve iletisim amagclart icin c¢alisma
gruplarinda gruplama 6zelligini saglar.

OpenCL yiiriitme modeli bir veya birden fazla hesaplama aygit1 {izerindeki ¢ekirdek

orneklerinin (kernel instances) ev sahibi program tarafindan es zamanli olarak
isletilmesini kapsar. Cekirdegin her bir 6rnegi bir is 6gesi (work — item) olarak
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tanimlanmaktadir. Is 6geleri GPU g¢ekirdekleri tarafindan es zamanl olarak, her bir
¢ekirdek bir is Ogesini ¢alistiracak sekilde yiiriitiiliir. Her bir is 6gesi aymi c¢ekirdek
fonksiyonunu kendisine diisen veri parcacigi iizerinde yiiriitiir. Is 6geleri bir araya
gelerek is gruplarii (work — group) olusturur. Ayni1 zamanda, tiim veriyi kapsayan is
Ogeleri bir araya gelerek bir indeks alani (index space) tanimlar. OpenCL 1, 2 ve 3
boyutlu indeks alanlarini destekler. Bu indeks alan1 OpenCL standartlarinda NDRange
indeks alam olarak adlandirilir. indeks alani igerisinde her is &gesi, genel ID’sini
(global ID) veya yerel ID (local ID) ve is grubu ID (work — group ID) kullanarak
verinin hangi kismini isleyecegini belirler. Sekil 5.2 NDRange indeks alanmi, is
gruplarini ve is 6gelerini gostermektedir.

Sekil 5.1: OpenCL Platform Modeli

Compute Device il

T

O
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Processing Element

Compute Unit

Kaynak: (AMD Staff, 2011)
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Sekil 5.2: NDRange indeks alany, is gruplar ve is 6geleri
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Kaynak: (Rudolph, J., 2012)
5.3.3 OpenCL Bellek Modeli

Ev sahibi program bellek nesnelerini OpenCL API ¢agrilariyla genel bellek (global
memory) iizerinde yaratir. Ev sahibi programin ve hesaplama aygitlarinin bellekleri
genellikle birbirinden bagimsiz calisir. Iki bellek arasi etkilesim gerektiginden bellek
bloklar1 iki bellek arasinda transfer edilen veya ev sahibi uygulama aygit bellegine
erisim i¢in haritalama (mapping / unmapping) yontemini kullanir. OpenCL bellek
modelinde, is 6gelerinin erigebilecegi dort ¢ekirdek bellek alani vardir:

a. Genel Bellek (Global Memory): Tim is 6gelerinin okuma ve yazma igin
erisimine acik olan bellek bolgesidir.

b. Sabit Bellek (Constant Memory): Genel bellegin, ¢ekirdek fonksiyonlarinin
yiirlitiilmesi esnasinda sabit kalan alamidir. Ev sahibi programin, c¢ekirdek
fonksiyonunun yiriitiilmesinden 6nce bu bodlgeye yazdigi veri tim is o6geleri
tarafindan okunabilir.

c. Yerel Bellek (Local Memory): Bir is grubu igerisinde paylasilan, tim is
Ogelerinin okuma ve yazma iznine sahip olduklar1 bellek bolgesidir.

d. Ozel Bellek (Private Memory): Bir is 6gesinin kendine 6zel bellek bolgesidir.
Diger is 6geleri bu kisma erisemezler.

Sekil 5.3’de OpenCL bellek modeline gore hesaplama aygiti icerisindeki bellek
bolgesi cesitleri gosterilmistir.
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Sekil 5.3: OpenCL Bellek Modeli
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Kaynak: (AMD Staff, 2011)
5.3.4 OpenCL Programlama Modeli

OpenCL, veri paralel (data parallel) ve gorev paralel (task parallel) programlama
modellerini destekler. Veri paralel programlama modelinde ayni ¢ekirdek fonksiyonu
verinin kiiclik parcalar iizerinde paralel olarak yiiriitiiliir. Her veri kiimesi 1, 2 veya 3
boyutlu uzayda belirli noktalar kiimesine karsilik diiser. Gorev paralel programlama
modelinde ise farkl ¢ekirdek fonksiyonlar: yaratilir ve bu fonksiyonlar farkli verilerle
ayni anda paralel calisan is pargaciklart seklinde yiiriitiiliir.

5.4 ORNEK - VEKTOR EKLEME CEKiRDEGI

Asagida OpenCL’de yazilan basit bir vektor ekleme ¢ekirdegi bulunmaktadir (Ahmed,
M., F., 2010). Cekirdegin, ikisi giris (a ve b) ve biri de tekli ¢ikis (c) olmak iizere ii¢
bellek nesnesi belirlendigini gorebilirsiniz. Bunlar kiiresel bellek alan1 i¢inde bulunan
veri dizileridir. Bu Ornekte, bu cekirdegi yiiriiten veri islem birimi, essiz is kalemi
kimligini alir ve bunu a ve b’den uygun degeri okuyup toplami ¢’de saklayarak vektor
eklemedeki roliinli tamamlamak igin kullanir.
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__kernel void vec_add (__global const float *a,
__global const float *b,
__global float *c)

int gid = COF
c[gid] = a[gid] + b[gid];
1

Bu oOrnekte c¢evrim i¢i derleme kullanilacagi i¢in yukaridaki kod program source
adindaki bir karakter dizisinde kaydedilecektir.

Veri isleme c¢ekirdegi kodunu tamamlamak icin ana bilgisayar islemcisinde asagidaki
islemleri ¢alistirmak icin kullanilan koddur:

Bir OpenCL baglami agmak,

Uzerinde vyiiriitmek icin cihazlar1 alip segmek,

Yiiriitme ve bellek taleplerini kabul etmek i¢in bir komut siras1 olusturmak,

Veri isleme ¢ekirdegi icin girisleri ve ¢ikislari tutacak OpenCL bellek nesneleri
tahsis etmek,

Veri isleme ¢ekirdek kodunu ¢evrim i¢i derlemek ve olusturmak,

Ifadeleri ve yiiriitme alanina hazirlamak,

Veri isleme ¢ekirdek ylirtitmesini baslatmak,

Sonuglar1 derlemek.

oo o

SQ —h o
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// create the OpenCL context on a GPU device
cl_context = clCreateContextFromType(®, CL_DEVICE_TYPE_GPU,
NULL, NULL, NULL);

// get the 1list of GPU devices associated with context
clGetContextInfo(context, CL_CONTEXT_DEVICES, ©, NULL, &cb);
device = malloc(cb);

clGetContextInfo(context, CL_CONTEXT_DEVICE, cb, devices, NULL);

[//create a command-queue
cmd_queue = clCreateCommandQueue(context, devices[©], @, MNULL);

J// allocate the buffer memory objects
memobjs[0] = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY | CL_MEM_COPY_HOST_PTR,
sizeof(cl_float)*n, srcA, NULL);

memobjs[1] = clCreateBuffer(context, CL_MEM READ ONLY | CL_MEM COPY_HOST_PTR,
sizeof(cl_float)*n, srcB, NULL);
memobjs[2] = clCreateBuffer(context, CL_MEM _WRITE_OMLY,

sizeof(cl_float)*n, NULL, NULL);

// create the program
program = clCreateProgramWithSource(context, 1, &program_source, NULL, MNULL);

J// build the program
err = clBuildProgram(program, @, NULL, NULL, MNULL, MNULL);

// create the kernel
kernel = clCreatekernel(program, "vec add", NULL);

J// set the args values

err = clSetkKernelArg(kernel, @, (void *)&memobjs[0], sizeof(cl_mem));
err |= clsetKernelArg(kernel, 1, (void *)&memobjs[1], sizeof(cl_mem));
err |= clSetkernelArg(kernel, 2, (void *)&memobjs[2], sizeof(cl_mem));

// set work-item dimensions
global_work_size[8] = n;

[/ execute kernel
err = clEnqueueNDRangeKernel(cmd_queue, kernel, 1, NULL, global _work size,
NULL, ©, NULL, NULL);

J// read output array

err = clEnqueueReadBuffer(context, memobjs[2], CL_TRUE, 0,
n*sizeof(cl_float), dst, @, NULL, MNULL);

5.5 OPENCL’E GIRi$

CPU ve GPU’da isletilecek kodlu ilk uygulama yazma ve calistirma

OpenCL, yiiksek — performansli hesaplama alaninda bir¢ok fayda saglamaktadir. En
onemli Ozelliklerinden biri taginabilirliktir. Cekirdek(Kernel) olarak isimlendirilen,

OpenCL — kod rutinleri, Intel, AMD, Nvidia ve IBM gibi popiiler imalat¢ilarin GPU
ve CPU’larinda isletilebilir.
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OpenCL ¢ekirdekleri sadece farkli aygit tiplerinde degil, tek bir uygulamada bir
zamanda ¢oklu aygitlara gonderilebilir. Ornegin, eger bilgisayarimiz, AMD fusion
islemci ve AMD grafik kartina sahipse iki aygit arasinda cekirdeklerin isletilmesini
senkronize edebilir ve aralarinda veriyi paylastirabilirsiniz. Hatta OpenCL, OpenGL
veya Direct3D islemlerini hizlandirmak i¢in kullanilabilir.

Bu avantajlarina ragmen, OpenCL’in 6nemli bir sakincasi: grenmesinin kolay
olmamasidir. OpenCL, MPI veya PVM veya benzeri mimarilerden tiiretilmemistir.
NVIDIA’nin CUDA’sma benzer, ama OpenCL’in veri yapilart ve fonksiyonlari
farklidir. En basit anlatimlarla bile yenilerin anlamasi zordur.

Bu ¢alismanin amaci, basit bir sekilde OpenCL’nin arkasindaki konsepti agiklamak ve
bu konseptin kodlamada nasil uygulandigini géstermektir. Host uygulamalarinin nasil
calisigi agiklanacak ve daha sonra bir aygitta c¢ekirdeklerin nasil isletildigi
gosterilecektir. 64 float degeri toplayan ¢ekirdekli bir 6rnek uygulama gelistirilecektir.

5.5.1 Host Uygulamasim Gelistirmek

Bir OpenCL projesi gelistirmedeki ilk adim, host (ev sahibi) uygulamasim
kodlamaktir. Bu, kullanicinin bilgisayarinda (host) ¢alisir ve bagli aygitlara gonderir.
Host uygulamasi, C veya C++’de kodlanabilir ve her host uygulamasi bes veri
yapisina gereksinim duyar:

a. cl_device_id

b. cl_kernel

c. cl_program

d. cl_command_queue
e. cl_context

OpenCL’in yapisinin daha kolay anlasilabilmesi i¢in benzetmeler kullanilarak devam
edilecektir. OpenCL host uygulamasi, bir kart oyunu gibidir.

5.5.1.1 Poker kart oyunu

Kart oyununda, bir dagitici, bir veya daha ¢ok oyuncuyla bir masada oturur ve bir
desteden kartlar1 dagitir. Her oyuncu, bir el olarak kartlar1 alir ve sonra en iyi oyun
icin analiz yapar. Oyuncular, birbirleri ile etkilesemez veya diger oyuncularin kartini
goremez, ama ekstra kartlar icin dagiticiya istek yapar veya ortaya konan paralarda
degisiklik yapabilir. Dagitici, bu istekleri yonetir ve oyun bittigi andan itibaren
kontrolii alir. Sekil 5.4’te bu olay resmedilmektedir.
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Sekil 5.4: Oyun masasi
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Kaynak: (Scarpino, M., 2011)

Dagitict ve oyuncular ek olarak, Sekil 5.4 ile ayn1 sekilde oyun masas1 vardir. Masada
oturanlar ele katilmak zorunda degiller, ama sadece masada oturanlar oyuna
katilabilir.

5.5.1.2 Bes veri yapisi

Benzetmede, kart dagiticis1 host’u temsil eder. Benzetmenin diger aktorleri, bir host
uygulamasinda yaratilmasi ve ayarlanmasi gereken bes OpenCL veri yapisina karsilik
gelir (Scarpino, M., 2011).

a. Aygit (device): OpenCL aygitlari, oyunculara karsilik gelir. Bir oyuncunun
dagiticidan kartlar1 almasi gibi, bir aygit hosttan c¢ekirdekleri alir. Kodlamada,
aygit, cl_device id ile temsil edilir.

b. Kernel: :OpenCL kernelleri, kartlara karsilik gelir. Dagiticinin oyunculara kartlar
dagittig1 gibi hemen hemen ayni sekilde, bir host uygulamasi aygitlara ¢ekirdekleri
dagitir. Kodlamada, bir kernel, cl_kernel ile temsil edilir.

c. Program: Bir OpenCL programi, bir kart destesi gibidir. Bir dagiticinin bir
desteden kartlar1 sectigi gibi ayn1 sekilde, host bir programdan ¢ekirdekleri seger.
Kodlamada, bir program, cl_program ile temsil edilir.
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d. Komut Kuyrugu (Command Queue): Bir OpenCL komut kuyrugu, bir
oyuncunun eli gibidir. Her oyuncu, bir el olarak kartlar alir ve her aygit bir komut
kuyrugu boyunca ¢ekirdekleri alir. Kodlamada, bir komut kuyrugu,
cl_command_queue ile temsil edilir.

e. Context: OpenCL contextleri, masaya karsilik gelir. Bir masanin, kartlar
dagitmak i¢in oynadigr rol gibi, bir OpenCL contexti, aygitlara, cekirdeklerin
alnmas1 ve veri transferi i¢in benzer imkani verir. Kodlamada, bir context,
cl_context ile temsil edilir.

Bu benzetmeye agiklik getirmek i¢in, Sekil 5.5’te bir host uygulamasinda bu besli veri
yapisinin birbiriyle nasil ¢alistigi gosterilmektedir. Goriilecegi tizere, bir program

¢oklu fonksiyonlar igerir ve her ¢ekirdek programdan alinan bir fonksiyon igerir.

Sekil 5.5: Host uygulamasinin calisma sekli
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Kaynak: (Scarpino, M., 2011)
5.5.1.3 Benzetmedeki noksanlar

Benzetme kusurlara sahiptir. Alt1 dnemli kusur asagida verilmistir (Scarpino, M.,
2011):
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a. Platformlardan bahsedilmemektedir. Bir platform, OpenCL’in imalatgi
uyarlamasin1 tanimlayan bir veri yapisidir. Platformlar, aygitlara erisimi miimkiin
kilar. Ornegin, Nvidia platformu ile Nvidia aygitina erisebilirsiniz.

b. Bir kart dagiticisi masada oturacak oyunculari se¢emez. Bununla birlikte, bir
OpenCL host, bir context’de oturacak aygitlari secer.

c. Bir kart dagiticist ¢oklu oyunculara ayni kart1 dagitamaz, ama bir OpenCL host,
komut kuyruklar1 boyunca ¢oklu aygitlara ayni ¢ekirdekleri gonderebilir.

d. Benzetmede, aygitlarin gekirdekleri nasil isleteceginden soz edilemez. Bir¢ok
OpenCL aygiti, ¢oklu isleme 6geleri igerip, her 6ge, girdi verisinin bir alt kiimesini
isleme tabi tutabilir. Host, g¢ekirdegi islemek icin lretilen calisma ogelerinin
say1sini tanimlar.

e. Bir kart oyununda, dagitici oyunculara kartlari dagitir ve her oyuncu elindeki
kartlar1 diizenler. OpenCL’de, host, her aygit i¢in bir komut kuyrugu yaratir ve
komutlar1 kuyruklar. Bir komutun yazimi, bir ¢ekirdegin isletilmesini aygita
sOyler.

f. Bir kart oyununda, dagitici, degismez zaman paylagiminda kartlar1 verir. OpenCL,
host uygulamalarinin aygitlara ¢ekirdekleri nasil dagitacagi hakkinda higbir kisit
koymaz.

Bu noktada, bir host uygulamasinin isinin biiyiik bir pargasinin, ¢ekirdekleri yaratmak
ve GPU, CPU veya melez islemciler gibi OpenCL destekli aygitlara onlari
konuslandirmayzi igerir. Simdi bu ¢ekirdeklerin aygitlarda nasil igletildigini goérecegiz.

5.5.2 OpenCL Cekirdekleri

OpenCL’in  bliylik avantajlarindan  biri, ¢ekirdeklerin, GPU’lar gibi yiiksek
performansli hesaplama aygitlarinda isletilebilmesidir. Kodlamada bu paralel isleme
avantajindan faydalanmak i¢in, bir OpenCL gelistiricisi, iki noktay1 agik¢a anlamaya
ihtiya¢ duyar (Scarpino, M., 2011).

a. OpenCL isletim modeli: Cekirdekler, bir veya daha ¢ok calisma 6gesi ile isletilir.
Calisma ogeleri, caligma gruplari iginde toplaniktir ve her caligma grubu
hesaplama tinitesinde isletilir.

b. OpenCL bellek modeli: Cekirdek verisi, dort adres boslugundan birine
yerlestirilmelidir. Bunlar; global bellek, sabit bellek, yerel bellek veya 6zel
bellektir. Verinin yeri, isletimin ¢abuklugunu belirler.

Bir ¢ekirdegin isletimi bir 6grencinin okulda gecirdigi bir giine benzetilebilir. Bununla
ilgili bir 6rnek asagida verilmektedir.

5.5.2.1 Matematik égrencileri okulda

Okulda, 6gretmen 30 6grencisine 30’ar problem verir. Ama 900 cevabi kontrol etmez.
Onun yerine, 6gretmen her bir 6grenciye farkli bir numara tayin edip, 6grenci sinifin
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oniine gecip o numarali problemi ¢dzer. Ogrenci defterden tahtaya calismasini gegirir
ve dgretmen tahtadakine gore not verir.

Bir OpenCL aygiti, bir okul dersligi gibidir. Her derslik, matematik problemleri yapan
ogrenciler igerir. Bir siiftaki 6grenciler ayni1 tahtayr paylasir, ama her 6grenci ayri bir
deftere sahiptir. Ayn1 smiftaki Ogrenciler tahtada beraber c¢aligabilir, ama farkli
smiflarin 6grencileri beraber ¢alisamaz.

Zorluk suradadir: Bu dersliklerin higbiri bir 6gretmene sahip degildir. Ayni sekilde,
okulda her &grenci, ayn1 matematik problemini farkli degerlerle calisir. Ornegin, eger
problem iki say1y1 toplamayi igeriyorsa, 6grencinin biri 1 + 2 toplamini, bagka biri 3 +
4 toplamimi ve baska bir 6grenci 5 + 6 toplamini yapar. Bir derslikteki biitiin
ogrenciler hesaplamalarini tamamladigi zaman ayrilabilirler. Sonra tahta silinecek ve
yeni bir sinif 6grencileri gelecek ve ayni probleme farkli degerler ¢alisacaktir.

Her 6grenci hangi problemi ¢dzecegini bilir, ama hangi degerler olacagini bilmez. Her
derslikte tahta 6nce bostur, bundan dolayr 6grenciler tiim okul igin degerleri igeren
merkezi bir tahtaya gider. Bu merkezi tahta dersliklerdeki tahtalara kiyasla ¢ok daha
biiyiiktiir ve degerleri okumak &grenciler icin biliylik zaman alir. Sekil 5.6°da,
derslikler, siniflar, 6grenciler, defterler ve tahtalar arasindaki iliski yansitilmaktadir.

Sekil 5.6: Okul yapisi
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Kaynak: (Scarpino, M., 2011)
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Matematik problemi i¢in, her 6grenci sadece iki kez merkezi tahtaya gidecek — bir kez
problemin degerini okumak i¢in ve bir kez de nihai cevaplarin1 yazmak i¢in. Merkezi
tahta ¢ok uzakta oldugu i¢in, 6grenciler, defterleri ve derslik tahtalarini kullanarak asil
¢cozlimlerini yapar. Nihai cevaplarin hepsi merkezi tahtada oldugu andan itibaren
okulda giin biter.

Farkli smiflarin 6grencileri birbirleriyle konusamaz. Bundan dolayr sif 1°deki
ogrenciler, sinif 2’deki 6grencilerin bitirdigi zaman1 bilemez. Bir sinifin bitirdiginden
emin olmanin tek yolu, okul gliniiniin bittigi zamandir. Smif ve derslik arasinda ayrim
yapmak oOnemlidir. Derslik, tahtali fiziksel bir alandir. Smif, dersligi isgal eden
ogrenciler grubudur. Bir sinif derslikten ayrildiginda digeri girebilir.

Bu organizasyonu saglamak i¢in, her sinifi diger siniftan ayiran bir tanimlayici vardir.
Her 6grenci, iki tanimlayiciya sahiptir: Biri siniftaki diger 6grencilerden ayirt etmek
i¢in ve diger okuldaki diger dgrencilerden ayirt etmek igindir. Ornegin bir 6grenci, 22
sinif id’sine ve 732 okul id’sine sahip olabilir.

5.5.2.2 Bir aygitta cekirdek islemi

Benzetmede, okul, bir OpenCL aygitina karsilik gelir ve matematik problemi
¢ekirdegi temsil eder. Her 6grenci, bir ¢alisma 6gesine karsilik gelir ve her sinif bir
calisma grubuna karsilik gelir. Bir derslik hesaplama iinitesine (islemci g¢ekirdegi)
karsilik gelir; Ve tipki her dersligin bir simif tarafindan isgal edilebildigi gibi, her bir
hesaplama {initesi bir ¢alisma grubu tarafindan isgal edilebilir. Sekil 5.7 bunu
yansitmaktadir.
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Sekil 5.7: OpenCL Aygit Yapisi

Global/constant memory

Compute
unit Work-group

Oool000)]

Local

Work-item
memory

Icookicon,

Private

SR OIOIOIROION0)

Kaynak: (Scarpino, M., 2011)

Kimlik numaralari, OpenCL’de biiyiik bir rol oynar ve her ¢alisma o6gesi iki id’e
sahiptir: Global id ve yerel id. Global id, ¢ekirdegi isleten tim c¢alisma &gelerini
birbirinden ayirmada ¢alisma 6gesini tanimlar. Yerel id, calisma grubunda kalan diger
calisma Ogelerini birbirinden ayirmada calisma Ogesini tanimlar. Farkli calisma
gruplarindaki ¢alisma 6geleri ayni yerel id’e sahip olabilir, ama asla ayn1 global id’e
sahip olamaz. Okul benzetmesinde, bir ¢caligma 6gesinin yerel id’si bir 6grencinin sinif
id’sine karsilik gelir ve bir calisma 6gesinin global id’si 6grencinin okul id’sine
karsilik gelir.

OpenCL aygit modeli, dort adres boslugu tanimlar:

Global Bellek: Biitiin aygit i¢in veri depolar.

Sabit Bellek: Global bellege benzer, ama salt okunurdur.

Yerel Bellek: Bir ¢alisma grubundaki ¢alisma 6geleri i¢in veri depolar.
Ozel Bellek: Bir calisma 6gesi icin veri depolar.

oo o

Benzetmede, merkezi tahta, kendinden okunabilen ve host ve aygit ikilisi ile
yazilabilen global bellege karsilik gelir. Host uygulamasinda, aygita veri transfer ettigi
zaman, veri global bellekte depolanir. Benzer sekilde, host bir aygittan veri okudugu
zaman, veri aygitin global belleginden gelir. Bu bellek, bir OpenCL aygitindaki en
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biiyiik bellek bolgesidir, ama erisim ayni sekilde calisma 6geleri icin en yavas
olanidir.

Calisma Ogeleri i¢in, global / sabit bellek erisim kiyaslanirsa yerel bellek ¢ok daha
hizli erisilebilir (100x); ve yerel bellek bloklari, her derslikteki tahtalara karsilik gelir.
Yerel bellek, global / sabit bellek gibi biiyiik degil, ama erisim hizindan dolayi, ara
sonuglart depolamada g¢aligma Ggeleri igin iyi bir yerdir. Ayni siniftaki 6grencilerin
derslik tahtasinda birlikte ¢alisabildigi gibi, ayn1 ¢alisma grubundaki ¢alisma 6geleri
yerel bellegin ayni bloguna erisebilir.

Bir OpenCL aygitindaki 6zel bellek, her Ogrencinin bir matematik problemini
¢ozmede kullandigi deftere karsilik gelir. Her ¢alisma Ogesi, 6zel bellegine ozel
erisime sahiptir ve yerel / global / sabit bellege erisime kiyasla bu bellege daha hizli
erisilebilir. Ama bu adres boslugu, diger adres bosluklarina kiyasla ¢ok daha kiictiktiir,
bundan dolay1 onun ¢ok fazla kullanilmamas1 énemlidir.

OpenCL kullanildig1 zaman, ka¢ ¢alisma 6gesinin bir ¢ekirdek i¢in olusturulabildigini
O0grenmek i¢in, benzetmede bu agik, istenildigi kadar ¢aligma 6gesi ve ¢alisma gruplari
tiretilebilinir. Bununla birlikte, eger aygit sadece ¢alisma grubu basina N tane galisma
0gesi ve M tane hesaplama iinitesi igeriyorsa, M x N ¢alisma 6gesi herhangi bir
verilmig zamanda ¢ekirdegi isletecektir.

5.5.3 Ornek Host Uygulamasi

Genelde, bir host uygulamasinin ilk adimi, bir ¢ekirdegi isletecek olan her aygit i¢in
cl device i1d’1 elde etmektir. Add numbers uygulamasi, birincil platformla
iligkilendirilmis birincil GPU aygitina erisir. Bu, takip eden kodda gdsterilmistir.

clGetPlatformIDs(1, &platform, NULL);
clGetDeviceIDs(platform, CL_DEVICE_TYPE_GPU, 1, &device, NULL);

Buradaki, platform yapisi, OpenCL runtime ile tanimlanan birincil platformu tanimlar.
Bir platform, bir imalat¢r kurulumunu tanimlar. Bir sistem, NVIDIA platformu ve
AMD platformuna sahip olabilir. Device yapisi, platformla iligkilendirilen birincil
erisilebilir aygita karsilik gelir. ikinci parametre, CL_DEVICE_TYPE_GPU oldugu
i¢in, bu aygit bir GPU olmalidir.

Sonra, uygulama sadece bir aygit igeren bir context yaratir.
context = clCreateContext(NULL, 1, &device, NULL, NULL, &err);
Context’i yarattiktan sonra, uygulama, add numbers.cl dosyasindaki kaynak

kodundan bir program olusturur. Ozelde, kod, program_buffer isimli char dizisinde
dosyanin icerigini okur ve sonra clCreateProgramWithSource’i ¢agirir.
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program = clCreateProgramWithSource(context, 1,
(const char**)&program_buffer, &program_size, &err);

Program olusturuldugu andan itibaren, kaynak kodu contextdeki aygitlar igin
derlenmelidir. Bunu basaran fonksiyon, clBuildProgram’dir ve takip eden kod,
add_numbers uygulamasinda nasil kullanildigin1 gosterir.

clBuildProgram(program, ©, NULL, NULL, NULL, NULL);

Dordiincii parametre, derlemeyi diizenleyen segenekleri kabul eder. Bunlar, gcc ile
kullanilan flaglara benzer. Ornegin, -DMACRO=VALUE segenegi bir makro
tanimlayabilir ve —cl-opt-disable ile optimizasyon kapatilabilir.

cl_program derlendikten sonra, gekirdekler fonksiyonlarindan yaratilabilir. Takip eden
kod, add_numbers isimli fonksiyondan cl_kernel’i yaratir.

kernel = clCreateKernel(program, , &err);

Uygulama, bu ¢ekirdegi gondermeden once, bir hedef aygitinda bir komut kuyrugu
olusturmaya ihtiyag duymaktadir. Dogru konfigiirasyonla, komut kuyrugu, diizensiz
cekirdek isletimi ve / veya profillemeyi destekler. Profilleme, ¢ekirdegin isletimi igin
zaman ayarlarina imkan verir. Takip eden kod, bununla birlikte, profilleme ve
diizensiz isletimi desteklemeyen cl command queue’i yaratir.

queue = clCreateCommandQueue(context, device, ©, &err)

Bu noktada, uygulama, bir OpenCL host uygulamasi tarafindan ihtiya¢ duyulan biitiin

veri yapilarini (aygit, kernel, program, komut kuyrugu ve context) olusturur. Simdi, o,

takip eden kodla bir aygita ¢ekirdegi konuslandirir.

global_size = 8;

local_size = 4;

clEnqueueNDRangeKernel(queue, kernel, 1, NULL, &global size,
&local _size, O, NULL, NULL);

Hostta calisan OpenCL fonksiyonlarindan en 6nemlisi, clEnqueueNDRangeKernel,
fonksiyonudur. O, sadece aygitlara ¢ekirdekleri konuslandirmaz, ayni zamanda kag
calisma Ogesinin ¢ekirdegi isletmek i¢in olusturulacagini (global size) ve her ¢alisma
grubunda calisma 6gelerinin sayisini tanimlar (local_size).

Bu ornekte, ¢ekirdek, her biri dort ¢alisma 6geli iki ¢alisma grubuna boliinmiis sekiz

calisma 6gesi ile isletilir. Benzetmeye bakarsak, bu, sekiz 6grencinin dortlii olarak iki
smifa boliindiigi bir okula karsilik gelir.
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5.5.4 Ornek Cekirdek Uygulamasi

Ormnek uygulama, binlerce hatta milyonlarca ¢alisma 6gesi olusturabilir, ama 64 tane
saymin toplama isi igin sekiz ¢alisma Ogesi yeter. Add numbers.cl program dosyasi
bu islemi yapan add numbers adinda bir fonksiyon igerir. Biitiin ¢ekirdek
fonksiyonlar1 gibi, void dondiiriir ve isminin 6niine __kernel tanimlayicisi gelir.

Cekirdek, 64 deger ve toplama yapacak sekiz calisma 6gesine sahiptir. Her ¢alisma
0gesi, sekiz degerinin toplamini hesapladiktan sonra, tiim grup i¢in yekiin toplam
hesaplanir. Sonda ¢ekirdek, cekirdegin isletildigi her ¢alisma grubu icin birer tane
olmak tizere iki toplam dondiiriir.

Calisma 0gesi, add numbers isletimine basladigi zaman, erismeye ihtiya¢ duydugu
degerleri iceren global bellek bdlgesinin hangisi olduguna karara girigir. Bunu, takip
eden kodla basarir.

global_addr = (0) * 2;

fIk kod satir1, biitiin diger isletilen ¢alisma Ogelerinden onu ayiran global ID ile
caligma Ogesini elde eder. Bu ID ile, verinin yiiklenecegi global bellegin adresi olan
global addr’i hesaplar.

Sonra, ¢aligma 6gesi, 6zel bellege global verisini yiikler. Benzetmeye bakarsak, bu bir
ogrencinin okuldaki uzak tahtaya gidip deftere degerleri kopyalamasi gibidir. Takip
eden kod, bunun nasil isledigini gosterir.

inputl data[global_addr];
input2 data[global_addr + 1];
sum_vector = input + input2;

Cekirdek kodunda, inputl, input2 ve sum_vector float4 veri tipindedir. Bu, bir vektor
tipidir ve dort floatli diziye benzer, ama 6nemli farki: float4 ile islem yapildiginda,
tim dort float’un saat yoniinde isletilmesidir. Eger hedef aygit, vektor islemlerini
destekliyorsa, bu kodun son satir1, eszamanli 4 float toplamin1 gergeklestirecektir.

Her galisma 6gesi, benzetmedeki bir derslik tahtasina karsilik gelen yerel bellege onun
nihai toplamin1 depolar. Bu, asagidaki gibi olusturulur.

local_addr = (0);
local_result[local_addr] = sum_vector.s® + sum_vector.sl +
sum_vector.s2 + sum_vector.s3;

[k satir, sekiz degerin toplaminin depolanacag yeri calisma dgesine iletir. Ikinci satir,
toplam1 hesaplar ve yerel bellege onu yerlestirir.
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Her calisma grubu dort calisma 6gesi igerir. Bundan dolay: yerel bellegin her blogu,
dort kismi toplam igerir. Bu kismi toplamlart 6tekilerle toplamak ig¢in, bir ¢alisma
Ogesi, grup icin degerleri okumak tiizere ve Otekilere onlar1 ekleyerek bir sonucuna
ulagmak i¢in atanmistir. Bu, takip eden kodla basarilir.

if( () == 0) {
sum = R
for(int 1 = 0; 1 < (8); i++) {
sum += local_result[i];
}
group_result[ (0)] = sum;

1

grup _result verisi, global bellekte depolanir. Bu 6nemlidir, ¢iinkii host uygulamasi
sadece bu adres boslugunda depolu degerleri okuyabilir. Add numbers olayinda,
uygulama, grup result’taki iki toplami okur, birbirine ekler ve dogru cevap igin
¢ekirdegin ¢iktistn1 kontrol eder. Host uygulamasi, sonucun yazimi ve OpenCL
operasyonlarinin ger¢eklemede kullanilan yapilar serbest birakma ile tamamlanur.
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6. ORNEK UYGULAMALAR

OpenCL c¢atisinin hesap yogun islemlerdeki performansini degerlendirmek amaciyla
OpenCL avantajlarini ve islevselligini koruyarak Tablo 6.1°de ozellikleri gdsterilen
hesaplama aygitlar1 ornek uygulamalar bashgi altindaki 13 farkli isleme sokularak
yiiriitme siireleri dl¢iilmiistiir. Ornek uygulamalarin yiiriitiildiigii 3 farkli sistemin
Ozellikleri Tablo 6.2°de gosterilmektedir.

Tablo 6.1: Hesaplama aygitlarinin 6zellikleri

Intel Core 2 Duo ATl Radeon HD 2 X Nvidia Tesla

T9550 5970 X2 M2050 Kiyaslama
Genel bellek ) 2 GB 6GB 3x
boyutu
Genel bellek bant |4 o6 Gpyg 256 GB/s 296.84 GB/s 280x
genisligi
Hesaplama 2 3200 896 1600x
birimi sayisi
islemci yonga
transistorlerinin 410 milyon 4.3 milyar 6.2 milyar 15x
sayis1
575 MHz (¢ekirdek)
Saat frekansi 2.66 GHz 725 MHz 1.15 GHz (is hattr) 3.7x
Tepe pe[formans 21.3 GFlops 4.64 TFlops (Tek 2.06 TFlops (Tek 218x
degeri duyarli) duyarli)
Fiyat 384 % 743 $ 5670 $ 15x
Maksimum gii¢ 3B5W 294 W 450 W 13x
Gii¢/Performans
(1 GFlops igin) 1.64 W 0.06 W 0.22 W 27X
Fiyat/Performans
(1 GFlops icin) 18.03 $ 0.16 $ 2.75 % 113x

Kaynak: Bu tablo Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmstir.
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Tablo 6.2: Test sistemlerinin ozellikleri

CPU ATI GPU NVIDIA GPU
Bellek 4GB 4GB 22 GB
islemci Intel Core 2 Duo T9550 AMD Phenom Il X4 965 2 X Intel Xeon X5570
EkranKarq | A1 MODIY RAAEON Ay pageon D so70 xp 2 X NVITHa Tesla M2050
isletim Sistemi Ubuntu 14.04 — 64 bit Ubuntu 14.04 — 64 bit Linux — 64 bit
OpenCL v1.2 v1.2 v1.2

Kaynak: Bu tablo Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmstir.
Glniimiiziin en popiiler programlama dillerinden olan Java nesne yonelimli

programlama dili ile bu tez ¢aligmasinda kullanilan OpenCL paralel programlama
dilinin en popiiler 3 kaynaktaki tarama sonuglar1 Tablo 6.3’de gosterilmektedir.

Tablo 6.3: Programci sayilar

OpenCL Java
https://www.linkedin.com 7427 kisi 3863535 kisi
https://www.odesk.com 43 kisi 35535 kisi
https://www.elance.com 21 kisi 9893 kisi

Kaynak: Bu tablo Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmigtir.

Hesaplama agirlikli algoritmalarin performansin1 GPU ile arttiran ¢alismalar bu baslhk
altinda Once algoritmalarin kisa bir agiklamasi ardindan hesaplama aygitlarinin
problem araliklarina gore hesaplama siireleri grafik halinde gosterilmektedir.
Hesaplama aygitlarinin matris ¢carpma algoritmasi verileri referans alinarak hazirlanan
Sekil 6.1°de Performans, Sekil 6.2°’de Maliyet, Sekil 6.3’de Enerji tiiketimi grafikleri

verilmistir.
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Sekil 6.1: Performans (GFlops) test sonuglar:

Matrix Multiplication - 1190x 2
Benchmarks Test - Float4 (GFlops)
1,000
4 Intel Core 2 Duo T9550
400 - ATI Radeon HD 5970 X2
2 x NVIDIA Tesla M2050
200 —
100
- 40
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4
2
1
(intel.
04 j—
02
512x512 1024x1024 1536x1536 2560x2560 3072x3072 3584x3584 4096x4096 4608x4608 5120x5120 5632x5632
Dimensions of matrix (W x H)
Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.
. .
Sekil 6.2: Maliyet ($) test sonuclari
Matrix Multiplication - 618x 2| X
Cost Test - Float4 (GFlops)
2,000
1,000 4 Intel Core 2 Duo T9550 - 3845 .
- ATl Radeon HD 5970 X2 - 743% (intel
- 2 x NVIDIA Tesla M2050 - 56405 —
400 h <
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° 100
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@
p 40
]
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E 20 @
£
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&
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]
Q
(%)
4
2 \.\'//.\‘
e l—
1
0.4
512x512 1024x1024 1536x1536 2560%x2560 3072x3072 3584x3584 4096x4096 4608x4608 5120x5120 5632x5632
Dimensions of matrix (W x H)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.
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Sekil 6.3: Enerji tilkketim (Watt) test sonuclari

Matrix Multiplication - 119x

Wart Test - Floar

4% Intel Core 2 Duo T9550 - 35W
- ATl Radeon HD 5970 X2 - 294W
2 x NVIDIA Tesla M2050 - 450W

Time x Wart (hour x watt)

0.1

0.001
512x512 1024x1024 1536x1536 2048x2048 2360x2560 3072x3072 3584x3584 4096x4096 4608x4608 5120x5120 5632x5632

Dimensions of matrix (W x H)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.1 BINOM OPSiYON (BINOMIAL OPTION) FIYATLAMA MODELI

Opsiyon fiyatlandirma modeli opsiyon fiyatlarini etkileyen faktorleri girdi olarak alip
hesaplama islemi ya da bir matematik formiiliidiir. Modelde ¢ikt1 bir opsiyonun
teorikteki gercek degerini verir. Model gerektigi gibi ¢alistigl siirece opsiyon piyasa
fiyat1 teorik gergek degere esit olacaktir. Bu siire¢ opsiyon fiyatlandirma olarak
adlandirilir. Bu hesaplamada kullanilan Binom Opsiyon Fiyatlama ve Black Scholes
Opsiyon Fiyatlama iki 6nemli modeldir. Binom opsiyon formiilden ziyade bir
hesaplama siirecine dayanir. Black Scholes matematiksel formiile dayanir. Ancak her
iki modeldeki amag da opsiyonun islem gormesi gereken degeri hesaplamaktadir.

Binom opsiyon fiyatlama modeli, belli bir zamanda, bir sonraki donemde hisse senedi
fiyatlariin belirli bir oranda artacagi veya azalacagini varsayarak, yatirimcinin
kararlarina yon veren bir modeldir. Her modelde oldugu gibi binom opsiyon fiyatlama
modelinde de varsayimlar vardir. Bunlar (Simplilearn, 2013);

a. Piyasalar mikemmeldir. Vergi ve komisyonlar ihmal edilir. Ac¢iga satiglar
tizerinde bir siir yoktur. Varliklar sonsuz kere boliinebilir.

b. Borglar belli bir faiz orani {izerinden alinip verilir.

C. Hisse senetlerinin fiyat diisiis ve artis oranlar1 ile donem faiz oranlar
bilinmektedir.

Bu model Avrupa veya Amerika tipi hisse senedi alimi veya satiminda opsiyonlarin
fiyatlarinin belirlenmesinde ¢ogunlukla tercih edilmektedir.
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Sekil 6.4: Binom Opsiyon Fiyatlama test sonuclar:

Binomial Option - 84x
Benchmarks Test
10,000
4 Intel Core 2 Duo T9550 =
-8 ATI Radeon HD 5970 X2 intel
1,000 2 x NVIDIA Tesla M2050
100
10
T
H
a
]
E
1
01
0.
0.001
512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072 262144 524288 1048576 2097152 4194304 8388603 16777216 33554432
Number of samples to be calculated

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.2 OZDEGERLER (EIGEN VALUE) PROBLEMIi

Ozdegerler ve Ozvektorleri, fiziksel bir sistemin sahip olabilecegi degerlere gore
davraniglarin1 bulmak i¢in 6nemlidir. Bu degerler sisteme ait 6zel bir enerji, 6zel bir
frekans degeri, dalgalarin girisimi veya kuvvet dengesinin saglandig: bir duruma ait
olabilir. Ozvektorler ve ozdegerler, diferansiyel denklemler igeren denklem
sistemlerinin ¢oziimlerinde, sinir — deger problemlerinde ortaya ¢ikabilir. Bu tiir
denklemlere, kuantum mekaniginde elektriksel bir potansiyel i¢inde bulunan bir
parcacigin enerjisini hesaplarken, elastik ¢arpisma problemlerinde, akigkanlar
mekaniginde, titresim yapan cisimlerin hareketlerinde sik¢a karsilasilir (Ankara
Universitesi, 2013).
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Sekil 6.5: Ozdegerler test sonuclar

Eigen Value - 68x
Benchmarks Test
100,000

- Intel Core 2 Due T9550

@ ATI Radeon HD 5970 X2 . | /.
inte )

0.1

512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072 262144 524288 1048576

Length of diagonal (tridiagonal symmetric matrix)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.3 FLOYD - WARSHALL ALGORITMASI

Bilgisayar bilimlerinde algoritma analizi konusunda sik¢a kullanilan bir algoritmadir.
Algoritma belirli bir ¢izge (graf - graph) lizerinde baglangictan bitis diiglimiine en kisa
yoldan ulagim yolunu bulmayr amaglamaktadir. Bu nedenle maksimum akis
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir algoritmadir. Algoritma, algoritmay1 bulan
iki kisinin ad1 ile anilmaktadir.

Algoritma bir ¢izge tizerinde gidilebilecek diigiimlerin komsuluk listesini ¢ikaran ve
diigiimlere olan uzakliklarin bulundugu bir matris {lizerinde ¢aligir. Algoritma matris
tizerindeki islemleriyle en kisa yolu bulmay: hedefler. Algoritma diigilimler aras1
uzakliklar her iglemde giincelledigi ve matris iizerinde galistigindan 6zyinelemeli bir
algoritmadir.

Floyd — Warshall algoritmasi asagidaki amaglar i¢in kullanilabilir (Seker, S.E., 2009):

a. Yonli ¢izgelerde en kisa yolun bulunmasi igin.

b. Bir diigtimden gidilebilecek diger diigiimlerin bulunmasinda.

c. Diizenli ifadelerde tekrarli olmayan yap1 tespiti icin kullanilabilir. Kleen yildiz1
seklinde tekrar eden ifadelerin bulunmasina yarar.

d. Ag programlamasinda 6zellikle yonlendirici algoritmalarinda en kisa yolun tespiti
i¢in kullanilir,

€. Yonsiiz bir c¢izgenin, iki parcali ¢izge olup olmadigmin bulunmasinda
kullanilabilir.



Sekil 6.6: Floyd — Warshall test sonuclar:

Floyd - Warshall - 38x
Benchmarks Test

- Intel Core 2 Duo T9550
-8 ATl Radeon HD 5970 X2
2 x NVIDIA Tesla M2050

512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096 4608 5120 5632

Number of nodes

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.4 K- MEANS KUMELEME (CLUSTERING) ALGORTIMASI

K — Means kiimeleme algoritmasi n tane verinin k tane gruba ayrilmasi olayidir. Bu
gruplama igin elemanlarin grup merkezine mesafelerini gosteren bir metrik
olusturulur. Gruplar verilerin birbirine yakinlik ve uzakliklarina gore olusturulur.

Diger kiimeleme algoritmalari bazi tiir verilerde daha iyi sonuglar vermesine karsin K
— Means kiimeleme algoritmalar1 her cesit veride kabul edilebilir sonuglar verir.
Algoritmanin en biiyiik dezavantaji yerel optimumlarda kalarak genel optimumlara
ulasamamasidir (Yiinel, Y., 2010).

Tim veriler sayisal ifadelere doniistiiriiliir. Algoritma baslangicta rastgele ya da belirli
yontemlerde segilen k tane kiime merkezi belirler. Sonra her eleman yakin olduklar
siniflara yerlestirir. Siniflardaki elemanlarin ortalama degerlerini alinip, bu degerler
siniflarin merkezlerini belirler. Sonra her elemanin yakin oldugu smiflara gore tekrar
gruplanir. Eski sinif merkezleri yenilerine esit olana ya da belirtilen ¢evrim sayisinca
algoritma bu iglemleri yeniler.

K — Means algoritmasinin islem basamaklar1 su sekilde dzetlenebilir (Ozkan, H.,
2013):

a. K adet baslangi¢ sinifinin belirlenmesi gerekir.
b. Her pikselin secilen merkez noktalara uzakligi belirlenir. Bu uzakliga gore
pikseller en yakin olduklar1 sinifa yerlestirilirler.
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c. Ayni kiimeye ait piksellerin ortalamasi alinir. Bu ortalamalar ilgili kiimenin yeni
piksel degerlerini belirler.

d. 2. Adimda bulunan merkez degerleri ile 3. Adimdaki merkez degerleri
degismeyene kadar bu islem tekrarlanir.

Sekil 6.7: K — Means Kiimeleme test sonuclari

K - Means Clustering - 13x

Benchmarks Test - (Number of Clusters - 4)

- Intel Core 2 Duo T9350
-8 ATI Radeon HD 5970 X2

intel)

0.1

0.001
512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072 262144 524288

Number of Points

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.
6.5 MANDELBROT KUMESI VE FRAKTAL SIMULASYONU

Bilgisayar teknolojilerindeki gelisimeler rakamlarla dolu tablolarin yerine goriintiileri
getirmistir. Ik baglarda kabaca olan goriintiiler teknolojik gelismelere paralel olarak
biiyiileyici sekillere doniismiistiir. Bu sekiller dogadaki fraktal objelerin aym
ozelliklerini gdstermektedir. Insan gdziiniin bu yapilari saptayabilmesi miimkiin
olmustur. Fraktal gortintiileri karmasik sayilardan olusan polinomlarin yinelenmesiyle
gerceklestirilir. Baslangigtaki veriye bitiste baska verinin karsilik gelmesiyle 6zyineli
metot her seferinde bitis verisini yeni baslangi¢ verisi olarak kabul eder ve bu islem
tekrar edilir (Onurlu, S., 2003). Bunu ifade edersek:

(Giris / Baslangig verisi / Transformasyon / Cikis )

Karmagsik sayilarda dinamik sistemler teorisindeki en basit gelisim kanunu kullanilir.
Bu da farkli sonuglar dogurabilir. X ve y birer karmasik say1r olmak iizere, lineer
olmayan olaylari inceleme olanagi sunan en basit form x->x2+y polinomudur.
Yineleme metodu x baslangi¢ noktasini x2+y noktasina doniistiirme islemiyle baslar.
Sonra x2+y’nin degeri baslangi¢ olarak alinip yeni (x2+y)2+y noktas1 elde edilir. Bitis
noktasi baslangi¢ noktasi olarak alinir ve islem devam eder. Boylelikle x noktasinin
yorlingesi olarak adlandirilan dizi olusturulur. Bilgisayar bu islemi bir¢ok kere
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kolaylikla tekrarlayabilir. Noktalar hareketlerine gore renklendirilerek olaganiistii
giizelliklerde fraktal goriintiiler elde edilebilir. Bunlara 6rnek olarak mandelbrot
kiimesi parametreler diizlemde, julia kiimeleri degiskenler diizleminde olusur.

Mandelbrot kiimesi kompleks sayilar dinamigi agisindan geometrideki ¢ember kadar
dogal bir nesnedir. x degerinin degisik y degerleriyle degistirilmesiyle parametreler
diizlemi iizerinde olugur. M kiimesi yakindan incelendiginde harika bir zenginlige
sahiptir. Ayrmtilar son derece sofistike bir bigimde diizenlenmis filamentlerden
olustugu goriiliir. Mandelbrot kiimesi incelendiginde i¢inde her bolgenin ayni kiimenin
biitliniiniin kiiclik birer kopyalar1 oldugu goriiliir. Bu kopyalar hafif farklilik gosterse
bile farkli pargalar ayni diizen igerisinde yeniden olusturulur. Her kopyanin farklilik
gosterdigi farkli boylarda bir ¢cevreye gomiilii haldedirler.

Faraktallarin astronomi, geometri, petrol aragtirmalari, tip, finans, biyoloji, mekanik,
ekonomi gibi diizensizlikler ve degiskenlerle ugrasan ilgili biitlin alanlarda
uygulamalar1 bulunmaktadir. Bu konularla oldugu kadar tiirbiilans, DNA yapisindaki
uygulamalar, borsanin seyri, kiriklardaki yayilma kavramlariyla da yakindan ilgilidir.

Sekil 6.8: Mandelbrot Fraktal Simiilasyon test sonuclari

Mandelbrot - 23x

Benchmarks Test

% Intel Core 2 Duo T9550
-8 ATI Radeon HD 5970 X2 |nte|)/l

0.8

06

04

02

0.1
512x512 1024x1024 1536x1536 2048x2048 2560x2560 3072x3072 3584x3584 4096x4096 4608x4608 5120x5120 5632x5632 6144x6144 6656x6656 716Bx7168 7680x7680

Mandelbrot Image (W x H)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.
6.6 MATRIS CARPMA

Matematikte matris ¢arpimi iki matris ile yapilan ve baska bir matris olusturan ikili
islemdir. Temel aritmetige uygun olarak karmagik sayilar veya reel sayilarda ¢arpma
yapilabilir. Matrisler say1 dizilerinden olusur. Uygulamali matematik, fizik ve
miihendislik matris carpiminin kullanim alanlaridir.
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Sekil 6.9: Matris Carpim test sonuclari

Matrix Multiplication - 1001x

Benchmarks Test - Float4

-8 ATl Radeon HD 5970 X2

4% Intel Core 2 Duo T9550
1 000 2 x NVIDIA Tesla M2050

Time (sec)
=

=

0.01
512x512 1024x1024 1536x1536 2048x2048 2560%2560 3072x3072 3584%3584 4096x4096 4608x4608 5120%5120 5632x5632

Dimensions of matroc (W x H)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.7 MONTE CARLO SIMULASYONU iLE OPSIYON FiYATLAMA

Rastgele sayilar kullanilarak tiretilen istatistiksel sonuglarin simiilasyonlarinda Monte
Carlo metodundan faydalanilmaktadir. Atom bombas1 gelistirilirken bombanin
patlamasiyla dagilan notronlara karst modellenen kalkanlarda giliniimiizde
kullanilmaktadir.

Girdilerin belirli olmayan bir sekilde gelmesi bekleniyor ise ve dagilim fonksiyon ile
hesaplanabiliyorsa kullanilir. Bu model rastgele sayilar1 baz alarak sistemleri tahmini
bir sekilde modeller. Borsa modelleri, deney aletlerinin simiilasyonu, hiicre
simiilasyonu, dogal olaylarin simiilasyonu, dagilim fonksiyonlari, atom ve fizik
molekiilleri, sayisal analiz, niikleer fizik ve yiiksek enerji fizigi modellerinin
simiilasyonu kullanim alanlaridir.
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Sekil 6.10: Monte Carlo Simiilasyon test sonuclari

Monte Carlo Asian - 62x
Benchmarks Test

- Intel Core 2 Duo T9550
& ATI Radeon HD 5970 X2

1,000 @_.——-

01

0.01
16 32 64 128 256 512 768 1024 1280 1536 1792 2048 2304 2560

Steps of Monte carlo simuation

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmustir.
6.8 CISIM (N - BODY) PROBLEMI

Fiziksel bir sistemin davraniglarinin incelenmesi bir¢ok bilimsel ¢alismaya konu
olmustur. Klasik N — cisim problemi genellikle birbirini etkileyen cisimlerden olusan
fiziksel sistemlerde oldugu gibi, n tane olusan bir sistemde, her bir cisme diger
cisimlerini ve bu etkilerini ve bunlarin sonucunda olusan hareketleri hesaplamaktadir.
Bu etki elektrostatik kuvvet veya kiitle cekim kuvveti gibi kurallardir. Plazma fizigi,
bilgisayar cizgeleri (graflari), akiskanlar mekanigi, astrofizik gibi alanda n — cisim
problemi kullanilmaktadir. Fiziksel sistemlerden baska diferansiyel denklem ve
sayisal analizde ¢6ziim yontemi olarak uygulanmaktadir.

Dort veya daha fazla cisim bulunan ve ters kare kuralina uyan n — cisim problemi i¢in
bilinen baska bir analitik ¢6ziim yoktur. Bu da yaklasimi popiiler kilmaktadir.
Benzetim genelde kiigilk zaman araliklarinda ¢alistirilir ki istenilen zamanda
cisimlerin konumlar1 bulunabilsin. Her adimda cisimlerin birbirlerine olan etkileri
hesaplanir. Toplam n tane cisimden olusan bir sistemde n(n-1) tane hesaplama
yapilmalidir. Genellikle fiziksel sistem simiilasyonlarinda ¢ok sayida cisim bulunur.
Bu nedenle n sayis1 biiylidiikkge gereken islem sayisi hizla biiyiiyiip algoritma c¢ok
zaman alacaktir (Inner, B., Sevilgen, F.E., 2013).

Sistem simiilasyonu her bir zaman araligr icin kuvvetleri hesapladiktan sonra
kuvvetlerin degerleriyle hiz ve konum hesaplanir. Cisimler yeni konumlarina
yerlestirilir ve sonraki zaman dilimi ig¢in aymi islemler tekrarlanir. N — cisim
algoritmalarinda kuvvetlerin hesaplanmasi haricindeki biitiin adimlar aynidir.
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Sekil 6.11: Cisim test sonuclari

N-Body - 316x
Benchmarks Test
1,000,000

- Intel Core 2 Duo T9550
-8 ATl Radeon HD 5970 X2

100,000

Time (sec)
8

512 1024 2048 4036 8182 16384 32768 65536 131072 262144 524288 1048576 2087152 4134304

Number of particles

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.
6.9 KONVOLUSYON ISLEMI (SIMPLE CONVOLUTINO)

Konvoliisyon bir sinyal isleme kavramidir. Sinyaller iizerinde gerceklestirilen
islemlerle anlamli veriler elde edilmesine sinyal isleme denir. Konvoliisyon iki islevli
bir matematik islemini temsil eder ve iiglincii bir fonksiyon ile sonug¢lanir. Fonksiyonel
analiz, elektrik miihendisligi, olasilik, goriintii ve sinyal isleme uygulamalar iki
boyutlu konvoliisyon teknikleri kullanan alanlardir (Electronic, 2014).
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Sekil 6.12: Konvoliisyon Islemi test sonuglar

Simple Convolution - 43x
Benchmarks Test — (Mask Matrix - 127)

- Intel Core 2 Duo T9550
-8 ATl Radeon HD 5970 X2
2 x NVIDIA Tesla M2050

0.1
512x512 1024x1024 1536%1536 2048x2048 2560x2560 3072x3072 3584x3534 4096x4096 4608x4608 5120x5120 5632x5632

Input Matrix

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmistir.

6.10 AES SIFRELEME ALGORTIMASI

Modern kriptoloji genel olarak simetrik ve asimetrik kriptoloji olarak ikiye
ayrilmaktadir (Ozkat, A.S., 2014). Asimetrik sifreleme acik anahtar ilkesine
dayanmaktadir. Gizlenmek istenen metin herkesin bildigi bir anahtarla sifrelenip
sadece gizli anahtar ile ¢oziilebilir. Simetrik algoritmalarda ise tek bir gizli anahtar
bulunur; sifreleme ve sifre ¢dzme i¢in bu anahtar kullanilir. Simetrik sifreleme blok ve
dizi sifreleme olarak iki ana baslikta toplanir. Gelismis sifreleme standardi (AES —
Advanced Encryption Standard) bir blok sifreleme tiirtidiir.

Algoritmanin her turunda 4 farkhi alt islem gerceklestirilir. Bunlar sirasi ile bayt
degistirme, satir kaydirma, siitun karigtirma ve tur anahtari ile toplamidir. 10 tur
sonrasinda giren veri sifrelenmis olarak disar1 ¢ikmaktadir. Tlk tura anahtar ilk haliyle
katilmakta diger turlarda yeni {iretilen anahtarlar sokulmaktadir.

Algoritmanin Calisma Yapist (Ozgeng, B., 2014)

a. Aes orijinal veriyi 128 bitlik bloklara boliiyor ve her blogu 4x4’lik bir matris
halinde diizleniyor. Boylece 16 matris hiicresi, iki basamakli onaltilik bir sayiya
denk diisen 8 bit ya da 1 byte igeriyor.

b. Anahtar gelistirime; bir algoritma 128 bitlik aes anahtarindan her biri 128 bit
uzunlugunda 11 anahtar olusturuyor.

c. Baslangig; aes veri blogu bit bit (XOR islemi) ilk anahtar iliskilendiriliyor.

d. Alt byte’lar; blogun her bir byte’1 referans tablosundan bir byte’la degistirilir. Eski
byte’1n iki onaltilik rakami, yeni byte’in satir ve siitun sayisi oluyor.



e. Siitun kaydirma; blogun siitunlar1 0, 1, 2 ya da 3 konum sola kaydiriliyor. Tasan
stitunlar saga ekleniyor.

f. Siitun karistirma; aes blogun siitunlarindan ve sabit bir matrisin satirlarindan
hareketle yeni hiicre degerleri hesaplaniyor. Bu islem sadece son geciste yapiliyor.

g. Anahtar ekleme; uygun anahtar kullanilarak bloktaki veriler bit bit degistiriliyor.

h. Son olarak aes sifreli bloklar1 bir araya getirerek tek bir metin olusturuluyor. Bu
kodun ¢6ziimii i¢in ayn1 iglemleri tersine sirasiyla yapmak gerekiyor.

Sekil 6.13: AES Sifreleme test sonuclari

AES Encrypt Decrypt - 131x
Benchmarks Test

& Intel Core 2 Duo T9550 intel)-"""
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512x512 1024x1024 1536x1536 204Bx2048  2560x2560 3072x3072 3584x3584 4096x4096  4608x4608 5120x5120 5632x5632 6144x6144  6656%6656

Image as Input (W x H)

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.

6.11 MD5 ALGORITMASI

Message Digest 5 (MDS5) sifreleme algoritmalari arasinda en c¢ok karsilagilan
algoritmalardandir. Md5 gelistiricisi Ron Rivest tarafindan 1992’de Md5’in 6nceki
sirimii Md4’deki zayifliklar giderilerek olusturulmustur. Bir yazmmin Md5 ile
sifrelenmis hali her zaman 32 karakter ve 128 bittir. Yani 5 harflik bir veri sifrelense
de 20 harflik bir veri sifrelense de ¢ikt1 her zaman 32 karakterden olusacaktir.

Md5 tek yonlii bir algoritmadir. Yani mdS5’de cift yonlii algoritmalar gibi hem
sifreleme hem sifre ¢cozme olanagi yoktur. Sadece sifreleme yapilabilir. Bu md5’in
daha giiclii ve giivenli olmasim1 saglayan bir 6zelliktir. Forumlarda sifreyi unuttum
secenegi segildiginde kullaniciya sifreyi gondermek yerine sifreyi sifirlayip
kullanicidan yeni sifre girmesini istemelerinin nedeni budur. Forumlarda ilk kayit
olundugunda girilen sifre md5 ile sifrelenip veritabanina kaydedilir. Daha sonraki
girislerde her defasinda girilen sifrenin md5 hali ile veritabanindaki asil sifrenin
md>5”1i hali karsilagtirilir. Veritabanindaki veriler veritabanina yapilacak herhangi bir
saldirida gercek degerleri bulunamamasi i¢in md5’le sifrelenmis halde tutulur. Bu da
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kullanictya sifreleri gonderememelerine sebep olur. Ciinkii sistem md5’li veriyi
desifre edemez. Md5 her ne kadar giiglii bir algoritma olsa da ¢oziilemez degildir.
Cesitli siteler ya da programlarla ¢ok uzun ve karisik degilse sifreler ¢oziilebilir. MdS
ile sifrelenmis yazilar1 kirmanin birkag¢ yolu vardir.

Brute Force yontemi sistemlerin veri tabanlarinda MDS5 ile sifrelenmis olarak saklanan
sifreleri belirli tahminler yiiriiterek Onceden hazirlanmis hazir karakter setli
algoritmalarla bulmaya ¢alisan bir saldiridir. Bu yontemle 10 karakterli bir sifrede
bliyiik — kii¢iik harf rakam ve 6zel karakterlerden olusmasi birlesen sayisini ¢ok fazla
arttiracagindan Brute Force’nin sifreyi ¢dzme sliresi uzun siirecektir.

Yeni gelistirilmis sistemlerde, olast sistem agiklar1 kullanilarak sifrelerin ele
gecirilmesinde sifrelerin ¢oziilebilmesini en aza indirgeyebilmek icin sifreleri
sifreledikten sonra sifrelenmis hallerini tekrar sifrelemektedirler.

Rainbow biiyiikk — kiigiik harf, rakam, ve 0zel karakterlerin kendi iclerinde
olusturabilecekleri olasiliklar diisiiniilerek 1 karakterden baslayip sonsun karaktere
kadar tiim sifrelerin MDS5 ile sifrelenmis hallerinin bir tabloda biriktirilmesidir. MD5
ile sifrelenmis hali bilinen bir sifrelenmis sifrenin tespiti saniyeler siirmektedir. Cok
fazla olasilik oldugundan bu yontem de uzun siirecektir.

6.12 SHA1 ALGORITMASI

Secure Hashing Algorithm olarak adlandirilan, sifreleme algoritmalar igerisinde en
yaygin olarak kullanilan algoritma oldugu kabul géren SHAT1, United States National
Security Agency tarafindan tasarlanmistir. “Hash” fonksiyonlarina dayali veritabani
yonetimine (database management) imkan saglar (ITUBIDB, 2013). Ozellikleri;

a. SHAI1 algoritmast ile sadece sifreleme islemi yapilir, sifre ¢oziimleme islemi
yapilamaz.

b. Diger SHA algoritmalart icerisinde en yaygm olarak kullanilan SHAL
algoritmasidir.

Cc. SHALI algoritmas1 ile 160 bitlik 6zetler olusturulur. MD5 ve SHAI1 arasindaki
temel fark olusturduklari 6zetlerdeki boyut farkidir.

d. SHAI1 algoritmasi, e-posta sifreleme uygulamalari, giivenli uzaktan erisim
uygulamalari, 6zel bilgisayar aglar1 ve daha bir¢ok alanda kullanilabilir.

e. Gilinlimiizde giivenligi arttirmak amaciyla SHA1 ve MDS5 algoritmalar1 birbiri
ardina kullanilarak veriler sifrelenir.
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Sekil 6.14: SHAT1 sifreleme yapisi
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Kaynak: (ITUBIDB, 2013)

Cakigmalar (Collisions)

Sifreleme algoritmalarinda kars1 karsiya gelinen problemlerden biri Cakigsma
(Collision) problemidir. Cakisma, iki farkli verinin sifreleme islemi sonrasinda ayni
Ozete sahip olmasi olarak tanimlanabilir. SHAT ile birlikte en yaygin kullanilan
sifreleme algoritmasi olarak tanimlayabilecegimiz MDS5 algoritmast ile 128 bitlik
ozetler olusturulur. Bu durumda, 264 deneme yapmak c¢akisma bulmak icin yeterli
olacaktir. SHAI1 algoritmasinda bu durum 160 bitlik Ozetler olusturularak ve
cakismaya kars1 giivenlik derecesi 280 denemeye cikarilarak daha gilivenli hale
getirilmistir.

6.13 NTLM ALGORITMASI

NTLM (New Technology LAN Manager) Microsoft Windows ortamlarinda en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontemde kullanici sisteme girmek istediginde
kullaniciya kimlik bilgileri sorulur. Diger yontemlerden farkli olarak kullanici parolasi
bu yontemde ag (network) ortaminda dolasmaz. Parola bilgisi one — way hash
algoritmasi ile hash’lenerek sunucuya yollanir. istenci ve sunucu Challenge/Response
protokolii ile ortamda haberlesirler (Yiiksektepeli, O., 2011).

a. Kullanici istemci bilgisayarda domain, kullanic1 adi ve sifre bilgilerini saglar.

Istemci bilgisayar kullanicis1 parolasiin hash’ini ¢ikarir ve orijinal sifreyi yok
eder.
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Istenci kullanict adim Palin — Text olarak kullaniciya goénderir.

Sunucu 16 byte’lik rastgele bir sayr iretir (Challenge) ve istemci bilgisayara
gonderir.

Istemci bilgisayar kullanicinin sifresinin hash’i ile challenge’yi encrypt eder. Buna
Response denir.

Kimlik dogrulamasi yapilacak olan sunucuda (Domain Controller) asagidaki ii¢ bilgi

olur;

a. Kullanict adi

b. Istemci makinaya génderilen Challenge
c. Istemci makinadan alinan Response

Bu bilgiler kullanicinin Authentication yapmak istedigi sunucu tarafindan Domain
controller’a gonderilir.

a.

Domain controller kullanici adin1 Security Account Manager (SAM) veritabaninda
bulunan sifrenin hash’ini almak ic¢in kullanilir. Bu sifre hash’i istemci tarafindan
challenge’i encrypt etmek i¢in kullanilir.

Bu encrypted challenge istemci tarafinda olusturulan response ile ayni ise,
kullanic1 Active Directory tarafindan Authenticate edilir.

NTLM konfigiirasyon kolayligi ve kolay kullanim avantajlarindan dolay1 en fazla
tercih edilen kimlik dogrulama yontemlerindendir.

Sekil 6.15: MD5, SHA1, NTLM test sonuclari

Time (MH [ sec)

Hashcat — Advanced Password Recovery - (MD5 — 266x) (SHAT - 152x) (NTLM - 905x)

Benchmarks Test

% Intel Core 2 Duo T9550
-8 ATl Radeon HD 5970 X2

20 —
(lntel)
10
MD5 SHAT NTLM
Algorithms

Kaynak: Bu sekil Ersin Kuzu tarafindan hazirlanmastir.
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7. SONUC

Bu arastirmada OpenCL platformunun sundugu GPU, CPU destegi ve paralel
programlama ile yliksek basarimli hesaplamalar gergeklestirme imkani saglayan
OpenCL dili incelenmistir. Bu dil ile bazi hesaplama agirlikli algoritmalarin
uygulamasi gerceklestirilmistir.

OpenCL,; GPU, CPU, FPGA ve diger islem birimlerinden olusan heterojen ortamlarda
GPGPU programlarin1 calistirmaya yarayan bir c¢atidir. Sunmus oldugu API ile
platform, isletim sistemi ve iiretici bagimsizligi saglamaktadir. OpenCL standartlarinin
kabuliiniin giin gectik¢e artmasi1 ve Onde gelen {ireticilerin katkisiyla OpenCL’in
kullanimi giderek artmaktadir.

GPU’nun genel amacglhi hesaplamalar i¢in kullanilmasi fikrinin {izerinden 10 yil
gegmesine ragmen, arastirmact ve yazilim gelistiricilerin uygulamalarimi GPU’lar
tizerinde kolaylikla gelistirebilecekleri ortam ve araglarin ge¢ sunulmus olmasi bu
teknolojinin (GPGPU) kavranmasini, yayginlagmasini yavaslatan bir neden olmustur.
Diinyanin en biiylik profesyonel sosyal iletisim ag1 olan Linkedln’de Java i¢in yapilan
kisi aramalar1 OpenCL’e gore 520 kat daha fazla sonug ¢ikmustir.

OpenCL ile gelistirilebilecek uygulamalarin OpenCL platformuna biitiinlesik kullanici
dostu bir gelistirme ortaminin olmamasi gelistirme siirelerini uzatmakta ve hata
ayiklama islemlerini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle tasarimdan kaynaklanan hatalarin
yakalanmasi, kod iizerindeki hatali b6liimiin bulunmasi ¢ok zaman ve emek kaybina
neden olmaktadir.

Kernel fonksiyonlarimin en etkili sekilde ¢alismasii saglayacak indeks alani, is
gruplar1 ve i 6geleri sayilarini belirleme yazilimer tarafindan gerceklestirilecek olmasi
performans agisindan sorun teskil etmektedir. Kernellerin verimli ¢alismasi i¢in bu
sayilarin dikkatli belirlenmesi gereklidir.

Yapilan denemelerde CPU ortaminda kotii performans sergileyen algoritmalarin veri
paralelligi ilkesine uyumlu olmalar1 halinde GPU iizerinde CPU esleniklerine gore
daha verimli olduklar1 saptanmustir.

Yapilan testler, uygulamalar ve arastirmalar sonucu GPU’larin hesaplama
yeteneklerinin 6zellikle veri paralelligi gerektiren durumlarda ¢ok basarili sonuglar
gostermistir. Mimarilerine uygun algoritmalarda yiiksek basarimli hesaplama
alanindaki bilgisayar kiimelerinin yerini almaktadar.

Algoritmalar hesaplanirken 2 ¢ekirdekli 1 GPU ve 1 ¢ekirdekli 2 GPU kullanilmistir.

Coklu GPU teknolojisi ile aynmi sistem tizerindeki birden fazla grafik kartinda ayni
uygulamanin ¢alistirilmasi miimkiindiir. GPU kiimeleme teknolojisi ile farkl: sistemler
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tizerindeki bir ya da birden fazla grafik kartinda ayni uygulamanim c¢alistirilmasi
miimkiindiir.

Kullanilan algoritmalar ATI GPU (Ati Radeon HD 5970 X2) iizerinde farkli problem
araliklarinda minimum 13 maksimum 1001 kata kadar hizlanma elde edilmistir.
CPU’ya gore 1190 kat performans artis1, 119 kat enerji tasarrufu, 618 kat daha diisiik
maliyet farki elde edilmistir.

GPU mimarisinin paralel islemeyi saglamasi nedeniyle is parcaciklar ile hesaplama
siireleri arasinda yaklasik dogrusal bir iliski bulunmamaktadir.

OpenCL ile yapilan testlerde ATI GPU (Ati Radeon 5970 X2) ile es degeri NVIDIA
GPU (2 x Nvidia Tesla M2050) arasinda ¢ok fazla bir performans farki
goriilmemektedir. Teorik performans degerlerine gore ATI GPU 2.25 kat daha hizli
olarak gosterilmektedir. Testlerde bu deger 2.55 kat olarak elde edilmistir. Hesaplama
stirelerine gore ise ATl GPU 3.14 kat hizli, 4.77 kat enerji tasarruflu, 19.30 kat diisiik
maliyetli degerler elde edilmistir.
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