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Oz

Gilinlimiizde hizla gelisen teknolojiyle verilerin gesitliligi ve boyutu artmaktadir. Bu artis bilgisayar mimarisinde farkli tasarimlari
ortaya ¢ikarmistir. CPU ve GPU mimarileri {izerlerinde bulunan gekirdek sayilari uygulama aninda sonuca ulasmada ¢oziimler
saglayabilmektedir. Yazilim gelistirmesi yapilirken islem performansi ve gii¢ tiiketimine dikkat edilmelidir. CPU’lar GPU’lardan daha
uzun iglem siiresi ile uygulamalar yiiriitmektedir. Bu siire performans sirasinda harcanan giicli dogru orantili etkilemektedir. GPU’lar
derin &grenme algoritmalarinda CPU’lardan daha hizl1 ve basarili sonuglar vermektedir. Ogrenme asamasindaki en dnemli kriter olan
veri setinin biyiikligi ve cesitliligi 6grenme basarisini ayni1 oranda artirmaktadir. Bu ¢aligmada farkli mimariye sahip islemciler
tlizerinde veri seti biylikliigii ve islem siiresi kriterleri goz oniinde bulundurularak uygulamalar yapilmistir. Yapilan uygulamalarda
GPU mimarilerinde harcanan gii¢ seviyesi Ol¢lilmiistiir. Farkli biiyiikliige sahip 3 veri seti tizerinde CNN, RNN ve LSTM derin
O0grenme algoritmalart uygulanmistir. 6 farkli deney yapilarak performans ve enerji tikketimi konularinda tespitler ve performans
kargilastirilmasi yapilmistir. Calisma neticesinde elde edilen sonuglar ile algoritmalar iizerinde galigmalar yapilirken siire ve enerji
kriterleri baz alinmigtir. Bulgular derin 6grenme algoritmalarinin yiiksek dogrulukta GPU sistemlerinde tahmin edilmesinde yardimct
bir ara¢ olarak kullanilabilecegi yoniindedir. Aragtirmanin sonuglart CPU ve GPU sistemleri ile enerji ve siire agisindan onemli
bilgiler igermesinin yani sira, gelecekte farkli sektdrlerde uygulanmasi agisindan deger tasimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, GPU, CPU, Bilgisayar Mimarisi, Performans Analizi.

Application of Deep Learning Algorithms to GPU and CPU
Hardware Architectures and Performance Analysis: Experimental
Reseach

Abstract

Nowadays, the variety and volume of data is increasing with the rapidly developing technology. This increase has led to different
designs in computer architecture. The number of cores on CPU and GPU architectures can provide solutions to achieve the result at
the time of application. When developing software, attention should be paid to processing performance and power consumption.
CPUs run applications with a longer processing time than GPUs. This time directly affects power consumption during performance.
GPUs produce faster and more successful results than CPUs for Deep Learning algorithms. The size and diversity of the dataset,
which is the most important criterion in the learning phase, increases the learning success to the same extent. In this study,
applications were performed on processors with different architectures considering the criteria of dataset size and processing time. In
the applications, the power consumption of GPU architectures is measured. CNN, RNN and LSTM deep learning algorithms are
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applied to 3 different sized datasets. 6 different experiments are performed and determinations and performance comparisons are
made on the performance and power consumption. Time and energy criteria were used in processing the algorithms with the results of
the study. The results show that Deep Learning algorithms can be used as a tool for predicting GPU systems with high accuracy. The
results of the study not only contain important information related to CPU and GPU systems, energy, and time, but also are valuable

for future applications in various fields.

Keywords: Deep learning, GPU, CPU, Computer Architecture, Performance Analysis.

1. Giris

Giintimiiz bilgisayar uygulamalarinda yiiksek hizli ve diisiik
giicli hesaplama ihtiyac1 gittikge artan ve ¢oziimii zor bir
problemdir. Son yillarda, yeni bilgisayar mimarilerinin
gelistirilmesinde glic  verimliligi ve yiliksek performans
ozellikleri baskin kriterler haline gelmistir. Bu kapsamda, giic
verimliligi acgisindan mevcut ihtiyaglara cevap veren yeni
sistemler planlanirken, artan tasarim zorluguna ¢6ziim olarak
sistemi parca diizeyinde ele alinmasina odaklanilmaktadir. Bu
yaklasim da paralellik ve farkli yapilara dayanan tasarimlar 6ne
¢ikarmaktadir.

Bu makale su sekilde diizenlenmistir: Caligmanin ikinci
boliimiinde yapay zeka alaninda uygulamalar ve giic analizi
konusunda literatiirde yer alan c¢aligmalar incelenmistir.
Makalenin  igiinci  bolimiinde ¢alismanin  metodolojisi,
dordiincti boliimde ise yapilan deneylerden elde edilen gdrsel
¢iktilar ve test sonuglar1 verilmistir. Son boliimde ise, ¢alismada
elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. Tlgili Calismalar

Bilgisayar sistemlerinde devre performansini arttiran,
maliyeti ve gii¢ harcama seviyesini diisliren teknolojiler iizerinde
durulmaktadir. Gordon Moore’un (Moore Yasast) teknoloji
Olgeklendirme tahminleri, iiretim entegrasyonunu (yonga basina
transistor) Ol¢eklendirerek dretim maliyetine odaklanmugtir.
Dogal olarak daha sonraki tasarimlar uzun yillar boyunca bu
maliyet odakli performans iyilestirmeleri iizerine olmustur.
Dennard ise transistorlerin boyutu kiiciildiigiinde, besleme
voltajlarinin diismesi iizerine bir Ol¢eklendirme ilkesi ortaya
koymustur. Bu 6l¢eklendirme, Moore Yasasi tarafindan ortaya
konulmus olan transistor artiginin etkisine dair goriisiiniin,
performans iyilestirmesi ve gili¢ tasarrufu olarak ikiye
ayrilmasina neden olmustur. Daha sonra bu ydntemler,
sistemlerin giici  verimli bir sekilde ve daha uzun sire
kullanmast igin yetersiz kaldiginda komut diizeyinde paralellik
(ILP- instruction-level parallelism) ile bilgisayar mimarisinde
alternatif paralellik tiirleri (gorev / is pargaciginda paralellik
gibi) kesfedilmeye baglanmistir. Bu sayede c¢ok ¢ekirdekli
(Multicore) mimari tasarlanmigtir (Sjalander ve ark., 2014). Tek
islem ¢oklu veri (SIMD) mimarisi, performansi artirmak igin
yaygin olarak kullanilan ve etkin performansa sahip bir paralel
isleme yontemdir. Cok g¢ekirdekli sistemlerde kullanilmaktadir.
Birim zamanda tek bir islem gergeklestirilmektedir (Huang ve
ark., 2019) (Mumcu ve ark., 2020).

Yapay zeka alaninda gergeklestirilen bir ¢ok ornek gercek
yasamdan temelini almaktadir (Nabiyev, 2003). Yapay zeka
yontemlerinden bulanik mantik, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri ve rastgele ormanlar kullanilarak hayvan cinsiyetinin
tahmini konusunda yiiksek tahminleme ¢alismasi
gerceklestirilmistir  (Oztiirk ve ark.,, 2022). Yiiz tamma
sistemlerinde kullanilmak {izere Haar-Cascades simiflandiricisi
ve LBPH (Yerel Ikili Desenler Histogramlar1) kullamilarak diger
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yliz tanima sistemlerinden farkli bir sistem gelistirilmistir
(Karadag ve ark., 2020). Derin 6grenme teknikleri kullanilarak
geligtirilen Faster R-CNN (Faster Region Based Convolutional
Networks) evrigsimli sinir ag1 ile gelistirilen ¢alisma icerisinde
“Bardak” veri seti kullanilarak yiiksek nesne tanima basarisi elde
edilmistir (Yilmaz ve ark., 2020). Uykuda solunum bozuklugu
konusunda makine &grenmesi teknikleri ile uykuda solunum
bozuklugu tiirleri smiflandirtlmistir  (Balei, 2022). Tibbi
goriintiileme tabanli hastaliklarin teshis etmek i¢in evrisimli sinir
agl (CNN) tabanli bir tibbi goriintii birlestirme algoritmasi
gelistirilmistir (Abas ve ark., 2021). Gelistirilen bir ¢aligmada
sosyal medyada ifadelerini iizerinde dogal dil isleme
teknikleriyle duyguya dayali anahtar kelimeler iceren Tiirkce
sozliik olusturularak sosyal medya duyarlilik analizi yapilmigtir
(Uysal ve ark., 2017). Gelistirilen bir ¢aligmada havuglarin
fiziksel Ozelliklere gére hacimlerini tahmin etmek icin derin
ogrenme yaklagimlarindan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve
DFN (Derin ileri Beslemeli Ag) algoritmalar1 kullanilarak
yiiksek tahmin orani elde edilmistir (Ornek ve ark., 2021). Asma
yapragt smiflandirmast igin derin &grenmeye dayali bir
smiflandirma ¢alismasi ile Oznitelik se¢iminin siniflandirma
basarisini arttirdigr 6lgiilmiistiir (Koklu ve ark., 2021). Yanginin
tespitinden derin 6grenme yaklagimiyla dumanin renk
histogramini kullanarak yangin ve duman algilama algoritmasi
gelistirilmistir (Lee ve ark., 2019).

Son yillarda ise gli¢ kisitlamalariin basit modiil
seviyesindeki kontrollerle yonetilmesi zorlastik¢a, daha iyi gii¢
¢oziimleri sunabilecek tasarimlara odaklamlmustir. Ozellikle
farkli gii¢ ve performans Ozelliklerine sahip sistemlerin
cesitliligini  saglamak i¢in  yonga isleme modilleri
farklilagtirilmistir. Bu farklilagmalar homojen veya heterojen
paralellik  Ozelligine  sahip  yonga  tasarimlari  ile
gerceklestirilmektedir (Sjdlander ve ark., 2014). Bilgisayar
mimarisi igerisinde islemciler, gii¢ kullanimi1 agisindan biiylik
orana sahiptir. Ozellikle veri tasima ve veri depolama gibi
islemler giic sorunlarma neden olmaktadir. Bilgisayar
sistemlerinde, gercek aritmetik birimler {izerinde goriintii isleme
gibi kapasiteyi yogun olarak kullanan islem gereksinimleri
arttikca gelisen bu sistemlerin giic tiiketimi de artmaktadir.
Boyle durumlarda gomiilii islemciler masaiistii veya sunucu
islemcilerinden c¢ok daha az gii¢ kullanmaktadir, ancak kayan
noktali aritmetik islemler icin sinirli destek saglamakta veya hic
destek vermemektedir. Islem kapasitesini arttirmak igin daha
karmagik yapida sistemler gelistirilmektedir (Sjdlander ve ark.,
2014) (Huynh ve ark., 2012). Bu yapilardan biri olan karma
(Hybrid) yeniden yapilandirilabilir islemciler, daha iyi komut
yiiriitme performansi ve gii¢ tiikketimini dengelemek igin sabit ve
yeniden yapilandirilabilir bilgi islem yapilarini
birlestirmektedirler (Huynh ve ark., 2012). Cekirdek sayis1
artmis GPU mimariler ve kriptografik motorlar gibi
hizlandiricilarla da birlestirilebilmektedir (Sjdlander ve ark.,
2014). Ayrica yazilim ile programlanabilen donanimlar da
(FPGA) yiiksek kapasiteli islemlerde diisiik maliyet ve diigiik
gli¢ tiikketimi ihtiyacim1 saglamak i¢in kullanilmakta ve amaca
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gore optimize edilebilmektedir (Dehnavi ve ark., 2018) (Kahoul
ve ark., 2009).

Diisiik giicte herhangi bir sistemi tasarlamak i¢in, sistemin
farkli seviyelerde giic optimizasyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir.
Sistem diizeyindeki mimarilerinin ¢ogu sirali devrelerden
olugmakta, bu devrelerin tasarimi sistemin genel giiciinii
azaltmada 6nemli bir rol oynamaktadir (Katreepalli ve ark.,
2019) (Sanapala, 2017). Etkin gii¢ tiikketim kavramu, icerisinde
mikro denetleyici birimi (MCU- microcontroller unit) igeren
akilli mobil cihazlar igin de biiyiik 6neme sahiptir. MCU, ger¢ek
zamanli algilama gorevleri gerceklestirirken olaganiistii diigiik
giic performansina sahip olmalarimi saglayan farkli ¢alisma
modlar1 arasinda dinamik olarak geg¢is yapabili. Donanim
optimizasyonunun yani stra, bir MCU ile enerji verimliligini ve
hizmet kalitesini dengelemek i¢in programlama algoritmalariyla
farkli tasarimlar gerceklestirilmektedir (Lautner ve ark., 2018).

Giintimiizde belirli gorevleri yerine getirmek icin belirli bir
amaca Ozel yiikksek performans ve hacim verimliligi sunan
mimariler gelistirilebilmektedir. Bu mimariler sayesinde ¢oklu

islem protokolleri, ayr1 modiiller ile kontrol edilebilmektedir (Li
ve ark., 2012) (Veera ve ark., 2019) (Sriadibhatla ve ark., 2019).
Makine dgrenmesi, goriintii isleme, derin 6grenme gibi yliksek
performans gerektiren uygulamalar gelistirmek icin CPU, GPU,
FPGA ve TPU platformlarindan olugan farkli mimarilere sahip
secenekler mevcuttur. En iyi performansi ve diisiik maliyet i¢in
hangi platformu segmek biiyiik 6nem tagimaktadir (Cetin ve ark.,
2013) (InAccel, 2018) (Goz ve ark., 2020) (Demirbas ve ark.,
2020). islemci mimarilerin calisirken bilgi islem performanslari
o6lgiilebilmektedir (Wyant ve ark., 2012) (Mittal ve ark., 2014).

FPGA ve GPU hizlandiricilar: igeren hibrit sistemler 6nemli
performans iyilestirmeleri saglayabilirken aym zamanda
verimliligi artirabilmektedir. Ayrica CUDA sistemi, GPU'lar1
programlamak icin yiliksek verimlilik yaklagimi saglamaktadir
(Betkaoui ve ark., 2010) (Holm ve ark., 2020) (Vaidya, 2018).
GPU mimariler, yiliksek performansl islemler igin paralel
hesaplama ¢oziimleri sunabilmektedirler (Bandyopadhyay,
2019). Yiksek performansli gomiilii goriintli uygulamalar
gelistirmek icin ¢alisma zamani ve performansi enerji
kisitlamalariyla dengelenmelidir (Qasaimeh ve ark., 2019).

Tablo 1. Literatiir taramast kapsaminda degerlendirilen ¢alismalar.

Calisma Ismi Mimari Tipi

Gergeklestiriken Uygulama Tipi

Huynh ve ark., 2012 CPU

Gii¢ verimli hesaplama

Lautner ve ark., 2018 Mikrokontroller

Gtig verimliligi algoritmalari

Wyant ve ark., 2012

CPU, GPU ve FPGA

Performans karsilastirilmasi

Mumcu ve ark., 2020 GPU Cuda lizerinde paralel programlama
Holm ve ark., 2020 GPU Python ile performans, gii¢ ve verimlilik analizi
Aydin ve ark., 2020 GPU Cuda lizerinde paralel programlama

3. Islemci Mimarileri ve Kullanilan Derin
Ogrenme Yontemleri

Calismanin  metodolojisi; islemci mimarileri iizerinde
gelistirilen yazilimlarin donanimlar iizerinde igslem performansi
ve giic tiiketimi kavramlarinin genel gergevesini ¢izmek, giic
analizini arastirmak, bu ¢ercevede GPU (Graphics Processing
Unit - Grafik Islemci Unitesi) ve CPU (Central Processing Unit
— Merkezi Islem Birimi)’nin mimarilerini incelemek, bu
mimariler tzerinde gelistirilen algoritmalar1 tespit etmek ve
algoritmalarin mimariler tizerinde giic ve siire tiiketimini
Oonemini ortaya koymak ve Oneriler getirmektir. Bu kapsamda
nicel bir arastirma yontemi kullanilarak arastirma yapilmistir.
Aragtirmanin konusu ve amact dogrultusunda belirlenen sorulara
yanitlar aranmustir:

- CPU ve GPU mimari sistemlerinde gii¢ analizi, cuda, gii¢
tiiketimi, gii¢ kayb1 ve kullanilan algoritmalarin genel gergevesi
neleri icermektedir?

- Gii¢ analizine yonelik gegmiste yapilmig ¢aligmalar nasil
degerlendirilmistir?

- Yapay Zeka algoritmalarinin CPU ve GPU mimarilerinde
yapilmig ¢aligmalar1 hangileridir?

- Mimarilerde kullanilacak algoritmalardan elde edilen
sonuglar kapsaminda hangi oneriler getirilebilir?

e-ISSN: 2148-2683

Arastirma kapsaminda 6zellikle CPU ve GPU mimarilerinde
gii¢ analizi konusunda var olan durumlar ve bu durumlardan elde
edilen sonuglar kapsaminda oOneriler getirilmeye calisiimstir.
Calismada kapsaminda, Tirkiye ve yurtdist literatiirde olan
kaynaklar taranmig, bu kaynaklardan elde edilen sonuglar
karsilasgtirilarak ve ¢aligma neticesinde ortaya ¢ikan sonuglar ele
alinarak islemci mimarileri konusunda vurgu yapilmistir.

3.1. CPU Hesaplama

CPU bir diger adiyla islemci, milyarlarca mikroskobik
boyutta transistorden olusan kiiciik boyutta bir donanimdir.
Aritmetik mantik birimi (ALU) ve kontrol birimi (CU) olmak
iizere iki ana bilesenden olusmaktadir. CPU temel olarak
talimatlart almak, ¢6zmek, yiiriitmek ve saklamak islevlerini
sirasiyla yerine getirmektedir. Bir saniye icerisinde bu sirada
gerceklestirdigi dongiilerin sayist islemci hizint olusturmaktadir.
Teknolojinin geligsmesiyle temel mimariler kullanilarak bir¢ok
fakli tasarim olusmaktadir.

CPU'nun ¢ok g¢esitli gorevleri hizli isleyecek sekilde
tasarlanmasi, ancak calisabilecek gorevlerin eszamanliligiyla
siirli olmasidir. CPU galisma performansi {lizerinde yiiriitiilen
gorevlerin sayisindan, kesmelerden ve gorev anahtarlarinin
sikligindan dogrudan etkilenmektedir (Dodiu ve ark., 2012).
CPU mimarisinde bir program derlendiginde harcanan giiciin
biiyiik bir boliimiinii islemci kullanmaktadir. Bu deger tiiketilen
enerjinin ortalama olarak %88.94' iinii temsil etmektedir. Geriye
kalan boliim DRAM tarafindan kullanilmaktadir (Pereira ve ark.,
2017).
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3.2. GPU Mimarisi

GPU, yiiksek ¢oziiniirlikklii goriintiileri ve videolar1 aym
anda hizli bir sekilde islemek i¢in tasarlanmistir (Stratton ve
ark., 2012). GPU'lar birden ¢ok veri kiimesi iizerinde paralel
islemler gerceklestirebildiginden, makine 6grenimi ve bilimsel
hesaplama gibi goriintii isleme uygulamalari diginda kalan
gorevler icin de yaygin olarak kullanilmaktadir. Yiksek
performansli  hesaplama kodlar1 {iizerinde gergeklestirilen
uygulamalarda Python kullanmanin etkisi ihmal edilebilir
diizeydedir ve esdeger seviyeye ayarlanmis CUDA ve OpenCL
uygulamalarinda ¢ogu durumda ayni hesaplama performansi
elde edilebilmektedir (Holm ve ark., 2020) (Aydin ve ark.,
2020).

GPU ozellikle grafik hesaplama yapmak i¢in tasarlanmis bir
islemci mimarisidir. CPU mimarisinin yapisina gore daha fazla
CU ve ALU birimine sahiptir. Ayrica komutlar paralel olarak
islenmektedir. Bu sayede grafik hesaplama islemlerinde daha
verimli ve hizli performansa sahiptir. GPU programlama dilleri,
kavramsal olarak birbirine ¢ok benzerdir ve aym tiir paralellik
ilkelerine sahiptir. GPU teknolojisi, programlama dilleri ve

kiitiphaneler aracilifiyla GPU  iizerinde tam erisimli
caligabilmektedir. Bu bdlimde donanimsal olarak GPU
ozelliklerinden ve tiirlerinden bahsedilmistir  GPU mimari

yapist Sekil 1 {izerinde verilmistir.

GPU
I 51 &

Blok Blok Blok
{0,1) {1.1) (2.1)

Sekil 1. GPU mimari yapisi.

GPU cekirdeginde sekil 1 tlizerinde de goriilen is pargacigt
(iplik), blok ve 1zgara birimleri mevcuttur. Bu birimler GPU
hesaplama  islemlerinde mimariden  verimli sekilde
yararlanmamizi saglamaktadir. GPU i¢in olusturulan CUDA
(Compute Unified Device Architecture) yazilim eklentisi ile
birlikte yeni bir mimari ortaya ¢ikmigtir. Bir CUDA programu,
bir grup is parcasi blogundaki birden fazla is pargacigi ile
baslatilabilmektedir. Bu is pargacigi blogu da 1zgara yapisini
olusturmaktadir. Bir¢ok is pargacigi blogu grubu ile birden ¢ok
1zgara yapist olusturulabilmektedir. Bu sayede, CUDA
mimarisinin mevcut kodu yiiriitme aninda kullandigi toplam
iplik sayisinin en ist diizeye ¢ikarilmasini miimkiin kilmaktadir
(Bandyopadhyay, 2019).

Is parcacigi, GPU yapisindaki tek cekirdekli isleri yeniden
igslemek igin paralel olarak calistirilan birimdir. GPU is pargacigi
CPU is parcaciklarina ¢ok benzemektedir. Aralarindaki tek fark
GPU'larda kullanilabilir is pargacig1 sayisinin ¢ok daha yiiksek
olabilmesidir. s paracigi, sekil 1 iizerinde goriildiigii gibi, bir
iplik koleksiyonudur. Her bloktaki is pargacigt sayisi GPU
mimarisiyle smirhdir. Ornegin, Maxwell mimarisine ait bir
NVIDIA GeForce Titan X GPU'da, bir bloktaki maksimum is
parcacigl sayis1 1024'tiir. Ancak bu sinirlamaya ragmen, bir GPU
programu kesinlikle ¢ok sayida blogu kullanabilir. Bu durum,
yiiksek performansli GPU'larda is pargaciginin paralel olarak
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yiiriitiilmesinin en iist diizeye ¢ikarilmasini saglamaktadir. Izgara
NVIDIA GPUnun hesaplama yetenegine bagli olarak,
maksimum is pargacigi ve blok sayisina gore blok boyutunu
ayarlama imkani1 sunmaktadir. Bu sekilde, GPU'nun hesaplama
giclinden maksimum doluluk oraniyla en iyi sekilde
faydalanilmaktadir.

GPU iizerinde yiiksek performansli bilgi isleme kodu
olusturmak ve gelistirmek i¢in Python kullanilmaktadir (Lam ve
ark., 2015) (Vaidya, 2018) (Bandyopadhyay, 2019) (Holm ve
ark., 2020). Python 6zellikle bilgisayar bilimlerinde son yillarda
cok kullanilan ve diinyada iizerindeki arastirma topluluklari
tarafindan kabul gormiis bir programlama dilidir. Giligli
hesaplama yetenekleri de diisliniildiigiinde GPU iizerinde
kullanilan  kiitiiphaneleri ~ verimli  bir  sekilde erisim
saglayabilmektedir.

Giliniimiizde CUDA ve OpenCL'ye erismenin standart yolu
C ve C++ programlama dilleridir. Ancak bu dillerle kod
gelistirmek zaman alicidir ve biiylik zahmet gerektirmektedir.
Python gibi daha iist diizey dillerin kullanilmasi1 GPU {izerinde
gelistirme verimliligini 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir (Holm ve
ark., 2020) (Bandyopadhyay, 2019) (Vaidya, 2018). OpenCL
(Holm ve ark., 2020), Apple tarafindan 2009 yilinda baslatilan
iicretsiz ve acik heterojen bir bilgi isleme platformudur.
CUDA'nin aksine, ortak bir ara¢ seti yoktur. OpenCL'in
dezavantaji, farkli ireticilerin OpenCL uygulamalar1 arasinda
biiyiik farkliliklar olmasidir (Holm ve ark., 2020). CUDA’nin bu
sekilde bir dezavantaj1 yoktur. CUDA, GPU iizerinde kullanilan
NVIDA tarafindan iiretilmis C/C++ dillerini igeren OpenACC
derleyicisini icermektedir. CUDA, NVIDA aygiti siiriicii
tizerinde ortak ara¢ seti ile ¢alistirilmaktadir. SDK ornekler ve
kiitiiphaneler i¢cermektedir. Microsoft Visual Studio ve Eclipse
lizerinde calisacak bir uzantiya (Nvidia Nsight) sahiptir. Bu
uzantt GPU {izerinde kod vurgulama, GPU’nun izlenmesi ve
GPU bottleneck tanimlamada kullanilmaktadir (Holm ve ark.,
2020) (Bandyopadhyay, 2019) (Vaidya, 2018). Bottleneck,
hafizanin ¢aligma hiziyla islemcinin calisma hizi arasindaki
farktan dolay1 olusan bir sorundur. Islemcinin bilgileri isleme ve
hafizandan getirme hiziyla, hafizanin bilgi gonderme hizindan
¢ok daha yiiksek olmasi bilgi igleme hizi (GPU’nun hizindan
bagimsiz olarak) biiyiik oranda diismektedir. CUDA ve OpenCL
tim bellek alt sistemi dahil GPU donanimina tam erisim
saglayan iki programlama dilidir.

NumPy, makine Ogrenimi arastiricilari  ve algoritma
gelistiricileri i¢in Python program iizerinde bilimsel hesaplama
yapmak i¢in olusturulmus bir kiitiiphanedir. NumPy kullanilarak
Python iizerinde bir makine kiitiiphanesi olan Scikit-learn
(sklearn) kiitiiphanesi gelistirilmistir (Pedregosa ve ark., 2011).
Derin  6grenme  hesaplamalar1  NumPy’t  lineer cebir
hesaplamalari i¢in kullanmaktadir. Bu ylizden NumPy uyumlu
bir GPU arayiizii olan CuPy gelistirilmistir (Okuta ve ark.,
2017). CuPy’nin Python fizerinde NVIDIA GPU cihazlarim
kullanmak i¢in CUDA ve C++ kodu gerektirmeyen bir yapisi
vardir. CUDA ile yiiksek performansli ve Python programi ve
kiitiiphaneleri ile son derece uyumludur. Ayrica CUDA’ da
yazilmis olan ¢ekirdekleri de desteklemektedir.

Numba (Lam ve ark., 2015) agik kaynakli bir JIT (Just in
Time) derleyicisidir. NumPy’nin verimsiz oldugu durumlarn
optimize etmek i¢in gelistirilmistir. Kiigiik kod degisiklikleriyle,
CPU'lar ve GPU'larda Python kodunu paralellestirmek i¢in bir
dizi segenek sunmaktadir. Numba, Python tizerinde hesaplama
yapan kullamicilar  i¢in  kodun verimli bir  sekilde
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parallellestirilmesinde kullanili. GPU’ya tam performansl
olarak erisimde kolaylik saglamaktadir. Python iizerinde GPU’ya
erisim saglayan bir baska kiitiiphanede OpenCV (Kaehler ve
ark., 2016)’dir. Algoritmalarin GPU hizlandirmasina olanak
sunan bu kiitiiphane, GPU mimarisinde grafik islemlerinde
kullanilmaktadir. OpenCV GPU modiilii CUDA kullanilarak
yazilmistr ve NVIDIA ekosisteminden faydalanmaktadir
(Vaidya, 2018). PyCuda ve PyOpenCL (Klockner ve ark., 2012)
kiitiiphaneleri Python programlama dili ile NVIDIA CUDA
arasinda baglanti kurarlar. Bu kiitiiphanelerin en iyi 6zellikleri
performansli ve dinamik bir programlama dili ile GPU ve CPU
arasinda gorev tamamlayicisi olarak kullanilabilmeleridir.

3.3. Gii¢ Tiiketimi

Gili¢ tiiketimi, bilimsel hesaplama ve veri isleme ihtiyacinin
artmast ile gelisme kaydedilmesi gerekliligi goriilen konu haline
gelmistir. Bu durumlar tipik olarak gdmiilii ve mobil hesaplama
platformlarinda bulunan gii¢ verimli mimarilerin kullanilmasi ve
gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymustur (Huynh ve ark.,
2012). Elektronik devrelerde gii¢ tiiketimi sirasindaki asir1 kayip
statik ve dinamik gii¢ kaybindan kaynaklanmaktadir. Statik gii¢
kaybi, alt esik iletimi nedeniyle devrenin durgun halde
gerceklesmesi, bosaltma kaynagi delinmesi gibi durumlardir.
Statik giiciin bu kayba katkisi, dinamik giice kiyasla diistiktiir
(Katreepalli ve ark., 2019). Dinamik gii¢ kaybi ise sinyal gecisi
ve kisa devre akimi nedeniyle olusmaktadir. Kisa devre giig
kaybi, sinyal gegcisi sirasinda giic kaynaginin ve topragin anlik
olarak kisalmasina baghidir. Kisa devre giiciiniin gii¢ kaybina
etkisi, dinamik giiciin yaklasik %5-10'udur. Diisiik-yiiksek ve
yiiksek-diisiikk sinyal gecisi nedeniyle tiiketilen gii¢, dinamik
gliciin 6nemli bir kismini olusturmaktadir (Katreepalli ve ark.,
2019). Denklem 1 iizerinde bir mikrodenetleyici i¢in gii¢ tiikketim
oran1 Y ile gosterilmistir.

Y(@,7)=E/n 1)

Baglantisi ile hesaplanmaktadir. Denklem 2 {izerinde E, bir
kaynagin kapanma donemindeki gii¢ tiiketimidir (Lautner ve
ark., 2018) ve denklem 2 iizerinde formiilii gosterilmistir.

E=(p+t 0)C e (2)
Giic verimliligi modern bilgisayarlarda en Onemli
Olgilitlerden  birisi ~ olmustur.  Donanimin  bir  islemi

gerceklestirmek icin kullandigr giicii 6lgmek ve miimkiin
oldugunca aza indirmek icin kullanilan yontemlerdir. Daha
yiiksek gii¢ verimliligi ile ¢alisgan mimariler, daha diisiik hizda
veya daha yiiksek maliyeti olan mimariler yerine tercih
edilmektedir. Bilgisayar mimarisinde gii¢ tiiketimi dl¢timii MIPS
/' W (islemcinin saniyede isledigi komut sayisi/ Watt) 'dir. Farkli
donanimlarda enerji verimliligini degerlendirmek bazi Ol¢iim
alanlar1 kullanilmaktadir Bunlardan bazilar1 (Qasaimeh ve ark.,
2019); Calisma zamani: Donanimin ¢aligma zamani performansi,
bir kodunun baglangici ve bitisi arasindaki gecen siire (gecikme
stiresi) Olciilerek degerlendirilir.

Enerji: Kod blogu basina enerji tiikketimi, bir kod blogunun
bir ¢gekirdegin islemlerini gergeklestirmek igin dagitilan elektrik
enerjisi miktarint belirler. Bir ¢ergeveyi islemek igin gecikme
siresi boyunca tiiketilen gii¢ olarak olgiilir. Cihaz giici iki
béliime ayrilabilir:

(1) Statik giig: aktif hesaplama yapilmadiginda (sistem bosta
iken) tiiketilen gii¢ miktarini1 gosterir,
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(2) Dinamik gii¢: sistem hesaplama yaptig1 sirada statik gii¢
seviyesinin iizerinde tiiketilen giic miktarin1 gdsterir.

Enerji Geciktirme Uriinii (EDP): Caliyma zamani veya
yalnizca kare bagina enerji resmin tamamini gostermez. Bir
donanim platformu pratik kullanim i¢in ¢ok yavasken cok diigiik
giicte olabilir. Enerji Gecikme Uriinii (EDP) metrigi, kare bagina
tilketilen enerji (mJ / kare) ile (ms / kare) olarak Olgiilen
algoritmanin verimini dikkate alir. EDP, enerji / c¢ergeve ve
gecikme siiresinin {irliniidiir. Bu sekilde, belirli hesaplama igin
hangi donanim mimarisinin daha uygun olduguna karar verirken
adil bir karsilastirma yapilabilir. Diisiik EDP daha iyidir, bu da
donanim mimarisinin daha kisa siirede daha az gii¢ kullanarak
belirli hesaplama gorevlerini bitirebilecegi anlamina gelir.

GPU’larda giic tiiketimi analizinde “Sicaklik”, “Gii¢
Tiketimi” ve “Calistirllma Aninda Hafiza Boyutunu”
parametrelerini izlemek icin Python programlama dilinde
Nvidia-Smi komutu kullanilmaktadir. Anlik olarak harcanan
giiclin Olciilmesini saglayan Nvidia-Smi komutu sekil 2 ile
verilmistir.

© #6PU count and name
Invidia-smi -L

GPU @: Tesla T4 (UUID: GPU-16dalaba-@825c-3bd3-a983-d@5cbo14693c)

[ 1 !nvidia-smi
Tue Jan 19 8@:34:81 2821

| NVIDIA-SMI 468.27.84 Driver Version: 418.67 CUDA Version: 18.1 |
R Rt e f e +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| MIG M.
|
off | eceoeees:ee:e4.8 OFf | e |
9w/ 7ew | eMiB / 15879MiB | 2% Default |
| | ERR! |
e et R R L TP e e +

|

|

| e Tesla T4

| nfa 38C P8
|

Sekil 2. Nvidia-Smi komutu kullanim.

Nvidia-Smi GPU islemlerinin kullanim sirasinda arka
planda c¢alisarak yapilan islemler {iizerinde GPU’nun giic
tilkketiminin, sicakligmin ve hafiza boyutunun ¢iktisini giinliik
dosya seklinde elde edilmesini saglamaktadir. Nvidia-Smi
yilksek performansli GPU’lar1  desteklemektedir. Mevcut
bilgisayarimn giinliik CPU bilgisini tutmamaktadir.

3.4. Derin Ogrenme Yontemleri

Bu calisma kapsaminda ii¢ farkli derin 6grenme yontemi
kullanilmistir. Bunlardan; RNN literatiirde tekrarlayan sinir ag1
olarak adlandirilmaktadir. Zaman serisi ve belirli bir sira ile
alman verileri iglemek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ileri ve geri beslemeli islemler ile bir dongii olusturulur ve sirali
veriler uygulanarak basarili sonuglar elde edilir RNN
yonteminde  biliylk miktarda zaman verisine ihtiyac
duyuldugunda geri besleme islemi sirasinda sistemin tiirevinin
asirt azalmasi, yok olmasi veya ¢ok yiiksek degerlere ulagmasi
gibi sorunlar yasanmaktadir. Bu sorunlar1 ¢ézmek amaciyla
LSTM yontemi gelistirilmistir. LSTM giris katmani, c¢ikis
katmani ve RNN mimarisinde bulunmayan Unutma
katmanindan meydana gelmektedir. Istenmeyen veri unutma
katmani1 sayesinde filtrelenmekte ve biiyiik veri setlerinde
bagarili sonuglar elde edilmektedir. Sekil 3’te Mimarisi ve bu
mimari iizerinde bulunan boliimlerin gosterimi  yapilmistir
(Dursun ve ark., 2021).
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Sekil 3. LSTM (Uzun Kisa Siiresi Bellek) algoritmasini mimarisi.
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CNN ise, temel olarak gorintileri smiflandirmak,
benzerlikleri kullanarak kiimelemek ve nesne tanima islemleri
icin kullanilan yapay sinir aglaridir. Cok katmanli mimariye

Tablo 2. GPU iizerinde islenen

sahip sinir aglarinin ileri yayilim algoritmasi ile olusturulmus bir
tirtdir (Selvin ve ark., 2017), (Ullah ve ark., 2017), (Zhu ve
ark.,, 2019). CNN bir veya daha fazla katmanlardan
olugmaktadir. Sekil 4 iizerinde katmanlari gosterilmigtir

(Bozkaya ve ark., 2021).

8x28 R2x14x14

B4x14x14
32x28x28

Convolution Cvd":ﬂu&:n

padding =1, padaing =1, Max pooling
kemel = 3x3, Max pooling kw =33, Xemnel

stride = 1 Kermel = 222, 5'"0:” Stride
+ Stride =2
RelU RelU

Sekil 4. CNN (Konvoliisyonel Sinir Agy) Katmanlari.

4. Deneysel Arastirma

programlarin deneysel sonuglari.

Mon Jan 18 2€:51:48 2821

Mon Jan 18 2@:54:28 2021

.................................................................. + e
460.27.84 er version: 418.67 CupA version: 1e.1 | NVIDIA-SMI 488.27.84 Driver version: 418.67 CUDA version: 18.1 |
---------------------- e ST SRS
GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | volatile Uncorr. ECC GPU  Name Persistence-M| Bus-Ig Disp.A | Volatile Uncerr. ECC
Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. Fan Temp FPerf Puwr:Usage/cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
| MIG M. | | MIG M.
e Tesla T4 Off | eeeeeee:ee:0s.0 OFF | @ e Tesla T4 off | pecesee:ee:9s.0 OFF | )
N/A 420 P8 oW/ 7eM | eMiB / 15079MiB | a2 Default NfA  65C Pe 32w/ 7eW | 1129MiB / 15@79miB | e pefault
| I ERR! I I ERR!
+ + Fo Fom e S +
F e e e e e e = +
Processes: Processes:
GPUGI D FID  Type  Process name GPU Memory GPU  GI €I PID Type Process name GPU Memory
m usage o 1 usage
Mo running processes found Mo running processes found

Deney 1 Baglangig¢ Durumunda GPU Degerleri

Deney 1 Bitis Durumunda GPU Degerleri

Mon Jan 18 22:86:51 2821

Mon Jan 18 22:43:39 2821

NVIDIA-SMI 468.27.84 Driver version | CUDA version: 18.1 |
............................... e e b m e ek 4
GPU  Name Persistence-M| Bus-Id pisp.A | volatile Uncorr. ECC GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | volatile uncerr. ECC
Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. Fan Temp Perf Pur:usage/cap| Memory-usage | GPU-util Compute M.
| | MIG M. | | MIG M.
@ Tesla T4 Off | o22oesse:e2:94.2 OFF | =] @ Tesla T4 off | oeeessse:29:84.8 OFF | 2]
/A S5C FE 18w /[ 7eW | aMiB / 15@73MiE | =4 pefault N/A T3C Pa 320/ Tew | 2341MiB / 15@79MiE | =54 Default
| | ERR| | | ERR!
B B e + B e B et e e +
B i e e R e + R e et +
Processes: Processes:
GPU GI I PID Type Process name GPU Memory GPU GI I PID Type Process name GPU Memory
ID ID usage Ip ID Usage
Mo running processes found Mo running processes found

Deney 2 Baslangi¢ Durumunda GPU Degerleri

Deney 2 Bitis Durumunda GPU Degerleri

[ 1 import time
print{time.ctime()}

Thu Jan 21 2@:38:43 2021

[ 1 !lscpu |grep "Model name' # cpu modeli ve Gzellikleri

Model name: Intel(rR) Xeon(R) CPU @ 2.208GHZ

[ 1 print(time.ctime()) # eitis saati ve tarihini &greniyoruz.

Thu Jan 21 21:18:51 2821

Deney 3 Baslangi¢ Durumunda CPU Degerleri

Deney 3 Bitis Durumunda CPU Degerleri

Mon Jan 18 23:95:48 2921

er Version: 448.33.81 CUDA Version: 18.2 |

Mon Jan 18 23:15:17 2821

448.33.81 Driver version:

...................... ek [ === mm e e s admosamcmeameeoaooek

Persistence-M| Bus-Id pisp.A | volatile uncerr. ECC | | Persistence-M| Bus-Id | volatile uncorr. ECC |

Temp Perf Pur:Usage/cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. | | pPerf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |

| | |

Tesla V1e@-SxM2z... Off | oeeeesee:ee:lt.e Off | a | | @ Tesla viee-sxMz... Off | ooeeoese:ed:lE.e Off | a |

35¢C Pe 38W / 3eewW | 608MiB / 16168MiE | e% pefault | | /A 3sC Pe 38W / 3eew | 15333MiB / 16168MiE | 2% pefault |

o e oo e + o oo e +
............................................................................. + s
H GPU Memory | H GPU Memory |

PID Type Process name Usage | PID Type Process name Usage |

| |
............................................................................. + s

Deney 4 Baglangic Durumunda GPU Degerleri

Deney 4 Bitis Durumunda GPU Degerleri
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Mon Jan 18 28:51:4@ 2821

Mon Jan 18 28:54:28 2821

GPU  Name Persistence-M| Bus-Id pisp.A | volatile uncerr. ECC GPU  Name Fersistence-m| Bus-Id Disp.A | volatile uncorr. ECC
Fan Temp Perf Puwr:Usags/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
| | MIG M. | MIG M.
@ Tesla T4 off | eeeeeeee:ee:e+.e OFF | a @ Tesla T4 off | aeceesee:ed:ss.e OFF | a
N/A 42C PE W/ Few | eMiB / 15@79MiE | e% Default NfA BSC P 32w/ Tew | 1129MiB / 15879NiE | ex pefault
| | ERR! | | ERR!
e . L + o e L +
o e e + e . +
Processes: Processes:
GPU  GI CI PID Type Process name GPU Memory GPU  GI CI PID Type Process name GPU Memory
I ID Usage 0 ID Usage
No running processes found No running processes found

Deney 5 Baslangi¢ Durumunda GPU Degerleri

Tue Jan 15 e8:52:59 2821

|

B .

| GPU nName Persistence-M| Bus-Id pisp.A | veolatile uncorr. ECC |

| Fan Temp Perf Pwr:iusage/cap| Memory-Usage | GPU-util cCompute M. |

| |

] e Tesla viee-sxM2... oOff | eeeeeees:ee:1eE.e OFff | e |

| msa 34c Pe 36W / 300w | 118 / 16168MiB | ex pefault |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
GPU Memory

Frocess name

|
| aPu PID Type
|
1

_______________________________________________________________________________

Disp.A | volatile Uncorr. ECC
Memory-uUsage | GPU-util cCompute M.

@ Tesla vViee-s
| mia 6C Pa
,,,,,,,,,,,

| Processes:
| &Pu PID

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Deney 6 Baslangi¢ Durumunda GPU Degerleri

Deney 6 Bitis Durumunda GPU Degerleri

Arastrmada CPU ve GPU gesitlerinin kullanilabilecegi
alanlarin ne oldugu ve bu sirada gergeklesen islemlerin hangi
mimaride ne kadar sirede ne kadar gli¢ harcayarak
gergeklestirildigi 6l¢iilmiistiir. Bu kapsamda nicel bir aragtirma
yontemi  benimsenerek  ¢aligma  yapilmustir.  Arastirma
kapsaminda 6zellikle GPU mimarisi altyapisinda siire ve enerji
kullanimi test edilmis ve uygulamalarin tiiriine gore hangi
mimarinin verimli zamanlama ile tiikettigi enerji iizerine vurgu
yapilmistir. Deneyler Google Colab bulut altyapisi kullanilarak
sunucular iizerinde gerceklestirilmigtir. Tablo 3 ‘de erisilen

sunucularin listesi yer almaktadir. Bulut iizerinde baska
servislerde  elde  dilecek  glic  degerleri  degisiklik
gosterebilmektedir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde Tablo 2 ile calisma
kapsaminda gergeklestirilen deneylerin sonuglarindan ekran
goriintiileri, Tablo 3 ile uygulamalarda kullanilan mimari
bilgileri ve Tablo 4 ile uygulamalarda CPU ve GPU’lar arasinda
performans faklilarint  gozlemlemek amaciyla kullanilan
algoritmalar ve bu algoritmalarin sahip oldugu 6zellikler
verilmigtir.

Tablo 2, de ¢aligma kapsaminda gergeklestirilen deneylerin
ekran goriintiileri verilmistir. Bu ekran goriintiileri {izerinde;
deneyin baslangis ve bitis zamanlari, kullanilan donanim
bilgileri, baslanigic ve bitis anlarinda kullanilan giic durum
bilgisi ve sistemin sicaklik bilgileri bulunmaktadir.

Tablo 2’ de verilmis olan deneylerde kullanilan mimarilerin
Ozellikleri Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3 iizerinde bir adet CPU
iki adet GPU bilgisi verilmistir. CPU’nun modeli intel Xeon
2.3GHz bir islemcidir. GPU’lar Tesla V100-SXM2 ve Tesla
T4 diir. Tesla V100-SXM2 iizerinde 18 adet CPU ¢ekirdegi ve
5120 adet GPU gekirdegine sahiptir. Tesla T4 iizerinde 1 adet
CPU cekirdegine sahipken 2560 adet GPU cekirdegi vardir. Intel
Xeon iizerimde 1 adet CPU cekirdegi var ve GPU c¢ekirdegi
bulunmamaktadir.

Uygulamalarda CPU ve GPU  mimarilerilerindeki
performans faklilarin1 gézlemlemek amaciyla kullanilan farkli
algoritmalar T{izerinde deneyler yapilmustir. Tablo 4 ile bu
algoritmalarin sahip oldugu &zellikler verilmistir. Bu ¢aligmada
CNN (Evrisimsel Sinir Aglar1 / Convolutional Neural
Networks), RNN (Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 / Recurrent
Neural Network) ve LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek / Long
Short-Term  Memory)  derin  Ogrenme  algoritmalari
uygulanmistir. Ayrica MNIST (Tensorflow Mnist Dataset, 2021),
Nvidia Time Series Dataset (Nvidia Time Series Dataset, 2021),
IMDB (Tensorflow IMDB Dataset, 2021) veri setleri
kullanilmustir.

Tablo 5 ile deneyler sonucunda elde edilen 6l¢iim bilgileri
verilmistir. Gii¢ kullanimlar1 gergeklestirilen her bir deneyin
baslangi¢ aninda ve bitig aninda 6l¢iilmiistiir.

Tablo 3. Uygulamalarda kullanilan mimariler.

Islemci Mimarisi CPU Clock CPU Core | CUDA Core GPU Memory
intel Xeon Intel Xeon CPU 2.3GHz 1 - -
Tesla V100-SXM2 | intel Xeon E5-2686 V4 2.3 GHz 18 5120 16 GB
Tesla T4 Intel Xeon CPU 2.2GHz 1 2560 16 GB
Tablo 4. Uygulamalarda kullanilan programlar.
Program No. Kullanilan Algoritma Kullanilan Veriseti Veriseti Egitim Adim Sayis1
Biiyiikliigii
1 CNN MNIST 60.000 12
2 LSTM Nvidia Time Series Dataset 2.690 5
3 RNN IMDB 25.000 10
e-1SSN: 2148-2683 16
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Tablo 5. Uygulama sonuglar.

Deney | Program Mimari Adi Toplam islem Islem Baslangicinda islem Bitiminde
No. No. Siiresi (saniye) Olgiilen Gii¢ (Watt) Olgiilen Gii¢ (Watt)

1 1 GPU- Tesla T4 178 oW 32W

2 2 GPU- Tesla T4 2328 10w 32W

3 1 CPU- Intel Xeon (R) 1928 3W 8W

2.3GHz

4 2 GPU- Tesla VV100- 577 38W 38W
SXM2-16GB

5 3 GPU- Tesla T4 568 W 32w

6 3 GPU- Tesla VV100- 845 36W 37W
SXM2-16GB

5. Sonuglar

Bu c¢alisma kapsaminda elde edilen en 6nemli bulgu veriseti
boyutuna bagli olarak islemci mimarileri ilizerinde gii¢ tiikketimi
farkliliklar1 olmustur. Alinan sonuglara gore tablo 2 {izerinde
verilen mimariler derin 6grenme uygulamalarinda basarili
olmustur. Ancak islem siiresi ve gii¢ tiiketimi bakimindan farkli
sonuglar elde edilmistir. Derin 6grenme algoritmalar: ile farkli
verisetleri ve mimariler iizerinde gergeklestirilmis uygulamalar
farkli siirede tamamlanmis ve farkli seviyede gii¢ tiiketmislerdir.

Tablo 4 iizerinde verilen deneylerin islem siiresi saniye
cinsinden hesaplanmistir. 6 adet deney yapilmistir. Bir numarali
deneyde GPU-Tesla T4 mimarisi ilizerinde Mnist veri seti
kullanilarak CNN uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu deney 178
saniye siirmiistiir. Iki numarali deney GPU-Tesla T4 mimarisinde
Nvidia Time Series Dataset veri seti kullanilarak LSTM
uygulamasi1 gergeklestirilmistir. Bu deney 2328 saniyede
tamamlanmistir. Ug numarali deney CPU- Intel Xeon (R)
2.3GHz mimarisi iizerinde Mnist veri seti kullanilarak CNN
uygulamasi gercgeklestirilmistir. CPU {izerinde derlenen bu deney
1928 saniye siirmiistiir. Dort numarali deney GPU- Tesla V100-
SXM2-16GB mimarisi lizerinde Nvidia Time Series Dataset veri
seti  kullanilarak LSTM uygulamasi gergeklestirilmistir.
Uygulama 577 saniyede tamamlanmistir. Besinci deney GPU-
Tesla T4 mimarisi tizerinde derlenerek IMDB veri seti ile RNN
uygulamasi yapilmistir. Bu uygulama 568 saniye siirmiistiir.
Altinct deneyde GPU- Tesla V100-SXM2-16GB mimarisi
iizerinde IMDB veri seti ile RNN uygulamasi yapilmistir. Bu
deney 845 saniye silirmiistiir. Gergeklestirilen deneylerin islem
stirelerinin karsilastirildig: grafik Sekil 5 iizerinde verilmistir.

islem Siiresi (Saniye)

0 500 1000 1500 2000 2500

® Deney 6 ¥ Deney 5 ¥ Deney 4

® Deney 3 ¥ Deney 2 ¥ Deney 1
Sekil 5. Deneylerin siire agisindan Karsilastirimast.
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Gergeklestirilen deneylerde her deney icin ayri ayri
baslangic ve bitis giic hesabi yapilmistir. Bu hesaplama ile
deneyler icin harcanan gili¢ Olglimleri ortaya g¢ikmistir. Bu
Olciimler; deney 1 i¢in 23W, deney 2 i¢in 22W, deney 3 i¢in 5W,
deney 4 i¢in fark yok, deney 5 i¢in 23W, deney 6 i¢in 1W olarak
Olciilmiistir. Sekil 6 {iizerinde deneylerde harcanan giig
miktarinin karsilagtilmasi verilmistir.

10 20 30

* Bitis Giicti (W)

* Baslangig Guict (W)

Sekil 6. Deneylerde harcanan gii¢ karsilastirimas.

Sonug¢ olarak, ¢aligma igerisinde kullanilan veri seti ve
algoritmalarin islemci mimarileri {izerinde gergeklesen giic
tilkketiminde etkili oldugu goriilmiistiir. ~ Birinci ve igiincii
deneyde Mnist veri seti kullanilarak CNN uygulamasi
gerceklestirilmesine ragmen islem siiresinde farklilik oldugu
Slglilmiistiir. Tkinci ve dordiincii deneylerde farkli islemci
mimarileri iizerinde Nvidia Time Series veri seti kullanilarak
LSTM uygulamas: gerceklestirilmis fakat farkli islem siiresi ve
glic tiikketimi Olgiilmiistiir. Besinci ve altinc1 deneylerde farkli
islemci mimarileri iizerinde IMDB veri seti ile RNN uygulamasi
gerceklestirilmis ve farklt islem siliresi ve giic tiiketimi
Olciilmiistiir.

Calismada mevcut islemci mimarilerinde derin grenme
uygulamasi gergeklestirildiginde goz Oniinde bulundurulmasi
gereken durumlar {izerinde deneyler yapilmistir. Yazilim
derlenirken uygulama da kullanilanilan veri seti biiyiikligi ve
secilen algoritma, mevcut islemci mimarisi ile smirh
kalmaktadir. Bu sinirin  6zellikle GPU mimarilerinde giig
tilketimi ve ¢aligma siiresini, CPU mimarisinde ¢aligma siiresi
bakimindan etkiledigi goriilmiistiir. Bu ylizden derin 6grenme
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uygulamalarinda etkili gii¢ tiiketimi i¢in veri setinin biiytikligii
g0z Oniinde bulundurularak uygun mimari se¢ilmelidir.
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