
  107ـ88)، صفحه 1404 بهار و تابستان( 1، شماره 14جلد محاسبات نرم،  مجله
https://doi.org/10.22052/scj.2024.252862.1145 

، مجله محاسبات »نیماش يریادگی يهاروش قیمنظم کودا از طر يهابرنامه ییکارآ ینیبشیپ« ،زادهبیمحمود نق ،يعبدالرضا سواد ،یاحیر یعلمقاله: نحوه ارجاع به 
 .1404، بهار و تابستان 107ـ88، ص1، شماره 14نرم، جلد 

  

  مجله محاسبات نرم
SOFT COMPUTING JOURNAL 

  scj.kashanu.ac.ir مجله: تارنماي
  

  

 نیماش يریادگی هايروش قیطر منظم کودا از هايبرنامه ییکارآ ینبیشیپ
  ، استاد2زادهبیمحمود نقاستادیار، ، *2يعبدالرضا سواد، استادیار ،1یاحیر یعل

  .رانیا ،مازندران، بهشهر يدانشگاه علم و فناور وتر،یبرق و کامپ یدانشکده مهندس وتر،یکامپ یگروه مهندس 1
  .رانیا ،مشهد، مشهد یدانشگاه فردوس ،یدانشکده مهندس وتر،یکامپ یگروه مهندس 2

  
  اطلاعات مقاله

 
  

  تاریخچه مقاله:
  1402ماه  اردیبهشت 9دریافت 
 1403ماه  تیر 19پذیرش 

 
  کلمات کلیدي:

  یکیپردازنده گراف
  کودا

  ییمدل کارآ
  زمان اجرا ینبیشیپ
  نیماش يریادگی

  یژگیانتخاب و
  
  
  
  
  

  دهیچک
  

 هابرنامه میکودا است و در تنظ ساننویبرنامه يچالش برا کی یکیگراف هايپردازنده ییکارآ ینبیشیپ
 روي هابرنامه يکودا ممکن است باعث شوند که اجرا هايبرنامه يچراکه سربارها دارد یعوسی کاربرد

 هابرنامه میتا تنظ کندیس کمک منویبه برنامه ییکارآ ینبیشپی. نباشند صرفه	به	مقرون یکیپردازنده گراف
مدل که  کیکند. وجود  دایپ ترقیرا دق میتنظ نهیآزمون و خطا، نقطه به جاي	به و دهند انجام ترآگاهانه را

 يلرهاکامپای دهندگانو به توسعه یدست میدر تنظ ساننویبه برنامه تواندیکند، م ینبیشیرا پ ییبتواند کارآ
 يبـرا ییمـدل کـارآ کیـکودا کمک کند. در این مقاله، ما  هايخودکار برنامه میظدر تن ابه مبد امبد

و بـا  نـگیلیمدل، ابتدا با استفاده از پروفا نی. در امایکرنل کودا ارائه کرده کی يزمان اجرا ینبیشیپ
 گراهمحاسب هايکرنل يزمان اجرا ي، دو مجموعه داده براPTXکودا و  يکدها يستایا لیاستفاده از تحل

 بان،یبردار پشت نیماش ،یمصنوع یشبکه عصب هايشده است. سپس با استفاده از روش جادای گراو حافظه
 دهندینشان م یشگاهیآزما جیشده است. نتا ینبیشیکرنل کودا پ يزمان اجرا ،یافراط يریادگی نیو ماش

 42/3 يرا با حداکثر خطا گراکرنل محاسبه کی يزمان اجرا تواندیم یافراط يریادگی نیکه روش ماش
 يکنـد. بـرا ینـبیشیدرصد پـ 84/9 خطاي حداکثر با را گراکرنل حافظه کی يدرصد و زمان اجرا

 هايبا استفاده از روش نیمتقاطع استفاده شده است. همچن یاز روش اعتبارسنج جیبهتر نتا یاعتبارسنج
  کرنل مشخص شده است. يزمان اجرا يرو يورود هايیژگیاز و کی هر ریتاث زانیم ،یژگیانتخاب و
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  . مقدمه1
نده این پردازاز  ،گرافیکی پردازنده پردازشی هايقابلیت افزایش با

دازش موازي ازجمله محاسبات پراز  وسیعی بسیار کاربردهاي در

                                                             
 پژوهشیاله: نوع مق 

  نویسنده مسئول *
  )یاحیر( riahi@mazust.ac.irالکترونیک:  )هاي(پست

savadi@um.ac.ir )يسواد(  
naghibzadeh@.um.ac.ir )زادهبینق( 

هاي اینترنت کاوي، مسیریابداده بزرگ، هايداده پردازش علمی،
 همـه شـده اسـت و عنـوان پردازنـدهبیوانفورماتیک استفاده و 

ها به عنوان یک بر آن قرار داده شده است. این پردازنده 1منظوره
توسط پردازنده  3همکار عنوان یک پردازنده و یا به 2دهندهشتاب

همین دلیل معمـولا بـه گیرند. به مرکزي مورد استفاده قرار می

                                                             
1 General Purpose GPU (GPGPU) 
2 Accelerator 
3 Co-processor 
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گرافیکـی و بـه پردازنـده  1پردازنده مرکـزي اصـطلاح میزبـان
نامیده  3شود. میزبان تابعی که کرنلاطلاق می 2اصطلاح دستگاه

اجـراي  شود را براي دستگاه ارسال کرده و پـس از خاتمـهمی
بـه سـمت میزبـان  برنامـه کرنل، نتایج جهت استفاده در ادامـه

  . ]1[شوند برگردانده می
نویسی کودا توسط شـرکت انویـدیا بـراي طراحـی مدل برنامه

ایـن ها روي پردازنـده گرافیکـی هاي موازي و اجراي آنبرنامه
اي العادهشرکت ارائه شده است. این زبان امکانات پردازشی فوق

هاي زیاد استفاده از هسته که دهدمی موازي هايبرنامه طراحان به
کند. این ها را فراهم میهاي گرافیکی براي تسریع برنامهپردازنده

 NVCCکدها قبل از ترجمه به زبان صفر و یک، توسط کامپایلر 
 شوند. این کدها یک روایـت شـبهترجمه می PTX4به کدهاي 

با تحلیل به زبان ماشین نزدیک هستند.  و دهبو کودا کد از مبلیاس
 اطلاعات بیشتري درباره برنامه به PTXهمزمان کدهاي کودا و 

  آید.دست می
یکی این است که هاي گرافاستفاده از پردازنده چالش اصلی در

دهنـدگان نحوه عملکرد آنها توسط توسـعهجزئیات ناچیزي از 
نویسان هاي ناشناخته زیادي براي برنامهمنتشر شده است و جنبه

ینی کارآیی کرنل دشوار بوده و ببه همین دلیل پیشوجود دارد. 
 پردازنده گرافیکی مقرونها روي برخی موارد، اجراي برنامهدر 
طرفی باتوجه به سطح پایین بودن  . از]3[، ]2[ صرفه نیست به

اساس  ها بربرنامه 5نویسی کودا، لازم است تا تنظیمزبان برنامه
جزئیات سطوح پایین معماري انجام  افزار وهاي سختویژگی

. منظور از تنظیم برنامه، بکارگیري هر تکنیکی است که ]4[شود 
بـه دلیـل دانـش کـم از بهبود کارآیی یک برنامـه شـود. اعث ب

معماري، استفاده از یک تکنیک تنظیم ممکن است باعث بهبود 
هـاي ها در برنامهیا افت کارآیی شود. درنتیجه بسیاري از تنظیم

شوند صورت آزمون و خطا انجام می نویس بهکودا توسط برنامه
 هاي مبتنیمثل زبان هاي سطح بالاترطرف دیگر در زبان . از]4[
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بر  کنند که علاوهسعی می 7ابه مبد ا، کامپایلرهاي مبد6بر راهنما
نیـز  8تر، تنظیم خودکارینهاي سطح پایها به زبانترجمه برنامه

یی شده و این عمل ممکن است باعث افت کارآ ]5[انجام دهند 
 و عملکرد کرنل کاهش یابد. در نتیجه کامپایلرهاي مبدا به مبدا

  هاي تنظیم ناتوان هستند. در استفاده از بسیاري از تکنیک
استفاده از هاي مطرح شده، کار براي مرتفع کردن چالشیک راه

هاي . مدل کارآیی به شناسایی جنبه]6[یک مدل کارآیی است 
کند. همچنین کارآیی آن کمک می هايگلوگاه و دستگاه ناشناخته

. ]7[بینی کرد ی یک کرنل را پیشتوان کارآیبا استفاده از مدل می
باید توجه شود که در این مقاله منظور از کارآیی، زمان اجراي 
کرنل است. مدل کارآیی با دریافت یک کرنل ورودي، اطلاعاتی 

بینی از کرنل استخراج کرده و با استفاده از آنها زمان اجرا را پیش
ه گرافیکـی، روي پردازنـدد. بنابراین قبل از اجراي برنامه کنمی

برآوردي خواهیم داشت که آیا اجراي برنامه روي این پردازنده 
طرفی  باعث بهبود کارآیی شده و تسریع مناسبی دارد یا خیر؟ از

ها نیز کمک و خودکار برنامه دستی تنظیم به تواندمی کارآیی مدل
هایی که براي تنظیم وجود از بین گزینه که ترتیب این به .]8[ کند

کرنـل حاصـل از آن، زمـان شود که اي انتخاب میگزینهدارد، 
اجراي کمتري داشته باشد. به این ترتیب از آزمون و خطا توسط 

نیـز  شود و کامپایلرهـاي مبـدا بـه مبـدامیهیز نویس پربرنامه
صورت خودکار روي کرنل ورودي  توانند تنظیم بهتري را بهمی

  .]9[اعمال کنند 
بر یـادگیري  دو دسته تحلیلی و مبتنیهاي کارآیی را به ما مدل

هاي تحلیلی، کارآیی کرنل توسط کنیم. در مدلماشین تقسیم می
ها و اجزاي دستگاه شوند. همچنین ویژگیروابط ریاضی بیان می

ها این است شوند. مزیت این مدلنیز به صورت پارامتر ارائه می
هاي مختلف قابل حمل بالایی دارند و روي دستگاه که قابلیت

توجه به اینکـه جزئیـات  عوض، با . در]10[بکارگیري هستند 
دستگاه نامشخص است، ایجاد یک مدل تحلیلی بسیار سـخت 

 هاي مبتنیاست و معمولا با خطاي زیادي همراه است. در مدل
هاي ها و عملکرد دستگاه توسط روشبر یادگیري ماشین ویژگی
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شوند و عملا ایجادکننده مدل می 1سازيیادگیري ماشین عمومی
ها قابلیت عوض این مدل به جزئیات ندارد. در پرداختن به نیازي

طور جداگانه ایجاد  حمل پایینی دارند و براي هر دستگاه باید به
هاي بینی زمان اجراي کرنل، از روشبر پیش . علاوه]11[شوند 

هاي پارامترهاي و ویژگی از بسیاري تخمین براي ماشین گیريیاد
هاي گرافیکی که به طور مستقیم روابطی براي تخمین پردازنده

  .]12[آنها نداریم نیز استفاده شده است 
یادگیري ماشین ایجاد شده است  بردر این مقاله یک مدل مبتنی

 کند. بابینی میزمان اجراي یک کرنل کوداي ورودي را پیشکه 
وعـه داده هـا، هـیچ مجمهـا و برنامـهتنـوع دسـتگاهتوجه بـه 

در هـر پـژوهش استانداردي براي این مسـاله وجـود نـدارد و 
شود. بنابراین در این صورت مستقل ایجاد می مجموعه داده به

شود. پژوهش نیز ابتدا یک مجموعه داده براي این مدل ایجاد می
هـاي واقعـی و اساس پروفایلینگ محـک این مجموعه داده بر

ایجـاد هـا کرنل PTXدا و همچنین با تحلیل ایستاي کدهاي کو
هـاي بینی زمان اجـراي کرنـل، روشسپس براي پیششود. می

شوند. همچنین یادگیري ماشین روي این مجموعه داده اعمال می
یـک از  هاي انتخاب ویژگی میزان تاثیر هـربا استفاده از روش

هاي مجموعه داده روي زمان اجـراي کرنـل (برچسـب ویژگی
هـاي کـودا توجه به اینکه برنامه باشود. خروجی) مشخص می
هاي گرافیکی تولید شده توسط شـرکت منحصرا روي پردازنده

شوند، بنابراین موضوع این مقاله منحصرا ایـن انویدیا اجرا می
ترین نوآوري این تحقیق این است کـه باشند. مهمها میدستگاه

هاي کودا معرفی شده است هاي ایستاي مهمی براي کرنلمعیار
و  PTXاساس تحلیل همزمان کدهاي کودا و  ه برخی از آنها برک

شوند. همچنـین ارائه می NVCCبرخی دیگر به کمک کامپایلر 
هاي کارآیی بـراي با استفاده از سه روش یادگیري ماشین مدل

  بینی زمان اجراي کرنل کودا ایجاد شده است. پیش
نیاز ارائه  ي موردهازمینهپیش 2در ادامه این مقاله، ابتدا در بخش 

اي مرتبط بـا طـرح ترین کارهمهم ،3شوند. سپس در بخش می
انـد، مـورد بررسـی قـرار ارائه شـده پیشنهادي که پیش از این

مدل پیشنهادي ارائه شـده و در  ،4گیرند. در ادامه در بخش می
                                                             
1 Generalization 

 7و  6هاي گیرد. سپس در بخشمورد ارزیابی قرار می 5بخش 
  شود. انجام میگیري بحث و نتیجه

  زمینهپیش. 2
مشـترك بـا  جهت وضـعیت حافظـهرافیکی از گ هايپردازنده

بنـدي دسـته 3و گسسته 2پردازنده مرکزي، به دو دسته یکپارچه
هاي یکپارچه داراي فضـاي حافظـه و . پردازنده]13[شوند می

کـه  حـالی باشند، دردهی مشترك با پردازنده مرکزي میآدرس
ه و بـراي هاي مجزا داشتفیکی گسسته حافظههاي گراپردازنده

ها منتقل شوند و پس ها باید ابتدا دادهاجراي یک برنامه روي آن
از اجراي برنامه نیز نتایج به حافظه اصلی برگردانده شوند. این 

ها دارد ها تاثیر مستقیمی روي کارآیی برنامهرفت و برگشت داده
. ]14[شـود مـی محسـوبهـا و یک سربار براي اجراي برنامه

هاي گرافیکی که بر روي اکثر کامپیوترهـاي شخصـی پردازنده
  اند، از این نوع هستند. نصب شده

هـاي گرافیکـی شـرکت هاي مختلفی از معماري پردازندهنسل
صورت  انویدیا ارائه شده است که در زمان نگارش این مقاله به

اسـتخراج شـده  ]16[و  ]15[مراجع  باشند و از) می1(جدول 
ی متفاوت است، اما ها کمجزئیات معماري این پردازندهاست. 
هاي ها، قابلیتیک از این نسل هر هستند. مشابه هاآن کلی ساختار

اند. درك گذاري شدهشماره 9تا  1محاسباتی متفاوتی دارند که از 
سازي آنها و ها در مدلساختار و جزئیات معماري این پردازنده

ها نقش مهمی ایفا هاي موازي روي آنو تنظیم برنامه در طراحی
کند. بنابراین در این بخش سعی شده است تا در حد نیاز این می

  جزئیات ارائه شوند. 

 ي گرافیکیمعماري پردازنده. 2.1

) نشـان 1هاي گرافیکی انویدیا که در شـکل (معماري پردازنده
حافظه نهـان داده شده است، شامل یک حافظه سراسري، یک 

، یـک واسـط 4سطح دو، یک زمانبند سطح اول به نام گیگاترد
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3 Discrete 
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طریق یک  است که از 2و تعدادي چندپردازنده جریانی 1میزبان
هاي جریانی ند. چندپردازندههست شبکه ارتباطی با هم در ارتباط

هاي پردازشی در داخل ایـن واحـد واحدهایی هستند که هسته
ي هاترین بخش پردازندهدازشی مهماند و به لحاظ پرقرار گرفته

هـاي این واحدها در معماريگرافیکی هستند. تعداد و ساختار 
هـاي پردازنـده مختلف متفاوت است. اما در هر دستگاه، چنـد

اي تنهـا حافظـهحافظه سراسري جریانی کاملا همسان هستند. 
اصلی میزبان (پردازنده مرکزي)  حافظه سمت از توانمی که است
نهان سطح دو مشترك بین چن  داده رد و بدل کرد. حافظهبه آن 

هاي جریانی است. واحد گیگاترد زمانبندي سطح یک پردازنده
هاي پردازنده ها را جهت اجرا بین چندهایی از نخاست و بلوك

کند. واسط میزبان وظیفه برقـراري ارتبـاط و جریانی توزیع می
  دارد. هماهنگی بین میزبان و دستگاه را به عهده

 انویدیا گرافیکی هايپردازنده معماري هاينسل ):1( جدول

  معماري  سال انتشار  محاسباتیقابلیت 
1.x 2007 Tesla 

2.x 2009 Fermi 

3.x 2011 Kepler 

5.x 2013 Maxwell 

6.x 2015 Pascal 

7, 2/7  2017 Volta 

5/7  2019 Turing 

8, 6/8 , 7/8  2020 Ampere 

9/8  2022 Ada Lovelace 

9 2202  Hopper 

هاي ترین بخش این معماري چندپردازندهمهم پردازشی، لحاظ به
اند. خود جاي دادههاي پردازشی را در هستند که هستهجریانی 
تعدادي هسته بوده که پردازنده  پردازنده جریانی شامل هر چند
صورت یک دستورالعمل چندین  شوند و بهنامیده می 3جریانی

کننـد. طور موازي اجرا مـی ها را بهبکار گرفته شده و نخ 4داده

                                                             
1 Host Interface 
2 Streaming Multiprocessor (SM) 
3 Streaming Processor (SP) 
4 Single Instruction Multiple Data (SIMD) 

پردازنده جریانی واحدهاي محاسبات  این، در یک چند برعلاوه 
براي توابـع غیرجبـري،  6، واحد تابعی خاص5با دقت مضاعف

و  8براي محاسبات مربوط به یادگیري عمیـق 7سورفلوواحد تن
وجـود دارنـد. یکـی از  9هـاواحدهاي بارگذاري و ذخیره داده

پردازنده جریانی واحد زمانبند  ترین اجزاي درونی یک چندمهم
  است که زمانبند سطح دوم در پردازنده گرافیکی است. 10وارپ

 
  انویدیا گرافیکی هايپردازنده درونی اجزاي کلی نماي ):1( شکل

سلسـله گرافیکی،  هاي معماري پردازندهیکی از مهمترین جنبه
) نشان داده شده اسـت. 2مراتب حافظه آن است که در شکل (

هـاي واحـدهاي حافظـه در دازهدرك این سلسله مراتـب و انـ
 12، بافت11هاي محلیسازي کدها تاثیر مهمی دارند. حافظهبهینه

یکپارچه هستند. سطح دسترسی ي سراسري با حافظه 13و ثابت
صورتی توسط یک نخ  ها است و درحافظه محلی در سطح نخ

کافی در دسترس نخ نباشـد.  شود که ثبات به اندازهمیاستفاده 
است.  زیاد هاآن دسترسی تاخیر و بوده 14تراشه خارج هاحافظه این

هـاي اشتراکی، حافظـه هاي جریانی شامل حافظهپردازنده چند
و  15رالعمل، حافظه نهان سطح یک، حافظه نهان بافتنهان دستو

                                                             
5 Double Precision Unit (DPU) 
6 Special Function Unit (SFP) 
7 Tensor Processing Unit (TPU) 
8 Deep Learning 
9 Load/Store (LD/ST) 
10 Warp Scheduler 
11 Local Memory 
12 Texture Memory 
13 Constant Memory 
14 Off-chip 
15 Texture Cache memory 
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هـاي و تعداد زیادي ثبات هستند که حافظـه 1حافظه نهان ثابت
شوند و سرعت دسترسی بـالایی دارنـد. محسوب می 2برتراشه
هاي فرمی و کپلر بـا حافظـه نهـان اشتراکی در معماري حافظه

 . ولی در معماري مکسول]18[، ]17[ سطح یک یکپارچه است
پردازنـده  عنوان یک واحد مستقل در چنـد حافظه اشتراکی به

هاي نهان سطح یک و بافت جریانی قرار گرفته است و حافظه
. از معماري پاسکال به بعد حافظه اشتراکی ]19[یکپارچه هستند 

 شده و قابل پیکربندي هستند و حافظه نهان سطح یک یکپارچه
ري فرمـی بـه . حافظه نهـان سـطح یـک از معمـا]22[ -]20[

هـاي . حافظه]23[اند ي گرافیکی انویدیا اضافه شدههاپردازنده
شوند. هاي نهان بافت و ثابت کش میافظهح توسط ثابت و بافت

شـود، برخلاف حافظه سراسري که فقط براي خواندن کش می
شود حافظه محلی هم براي خواندن و هم براي نوشتن کش می

ردازنده جریانی اجرا می شوند هایی که روي یک چندپنخ .]24[
  .]25[توانند با هم همگام شوند طریق منابع آن می از

  
  انویدیا گرافیکی هايپردازنده حافظه مراتبسلسله ):2( شکل

 نویسی کودامدل برنامه. 2.2

شـود. مـیبه دو بخش میزبان و دستگاه تقسیم  کودا یک برنامه
شده و براي اجرا به بخش دستگاه، تابعی است که کرنل نامیده 

هـاي به جریانهاي ورودي را شود تا جریانال میدستگاه ارس

                                                             
1 Constant Cache Memory 
2 On-chip 

شامل اجـراي  کودا . اجراي یک برنامه]1[خروجی تبدیل کند 
روي  3موازيصورت داده یک یا چند کرنل چندنخی است که به

 وسـیله سلسـله شوند. محاسبات بهپردازنده گرافیکی اجرا می
واقع کرنل یک برنامه ترتیبی  شوند. درمیها انجام مراتبی از نخ
شود. این تعداد اساس آن تعداد زیادي نخ ایجاد می است که بر

اندازي کرنل شود. هنگام راهطریق پیکربندي کرنل تعیین می از
قالب یک گرید و در قالب  در هانخ همه میزبان)، برنامه طریق (از

کرنل را ایجاد شوند که پیکربندي چندین بلوك سازماندهی می
>>>صورت  به پیکربندي این کنند.می ݊௕ . ݊௧ مشخص  <<<
انـدازه بلـوك  ௧݊هـا) و اندازه گرید (تعداد بلـوك ௕݊شود. می

ها ثابت و مشـابه ها در هر بلوك) است. اندازه بلوك(تعداد نخ
௕݊هاي ایجاد شـده برابـر هستند. تعداد نخ × ݊௧  اسـت. البتـه

به طور توانند چندبعدي نیز باشند. و بلوك میهاي گرید اندازه
له مسا هاي ورودي یا اندازهاین اعداد برحسب اندازه داده معمول

هاي یک سازي دارند. نخشوند و نقش مهمی در موازيتعیین می
توانند شوند و میاجرا می بلوك روي یک چندپردازنده جریانی

مـدل کننـد. هاي مشـترك کـار و روي داده با هم همگام شده
هـا بـه سـازي از نگاشـت نـخازيبـراي مـو کودانویسی برنامه
که نقـش بسـیار مهمـی در کند ستفاده میهاي پردازشی اهسته

تایی  32هاي ها در قالب دستهنخي موازي دارد. عملکرد برنامه
ترین واحد زمانبندي شوند که کوچکبندي میبه نام وارپ دسته

ي و وارپ افـزار. نخ مفهومی نـرمدر پردازنده گرافیکی هستند
هستند که اجرا  هاوارپ این عمل در است. افزاريسخت مفهومی

هاي جریانی توسط زمانبندهاي شوند و در درون چندپردازندهمی
طـور همزمـان  هاي یک وارپ بهشوند. نخوارپ زمانبندي می

نخ عضو یک وارپ  32شوند. هر و اجرا می 5، صادر4کدگشایی
همزمان در حال اجراي یک دستورالعمل مشابه بوده و طور  به

ثبات شمارنده برنامه مشترك دارند. ارتباط بین میزبان و دستگاه 
شـود. بـا فراخـوانی اولـین تـابع میسر مـی 6کوداطریق متن  از

. به دلیل ]24[شود اي از سمت میزبان، این متن ایجاد میکتابخانه

                                                             
3 Data-parallel 
4 Decode 
5 Issue 
6 CUDA Context 
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راسري پردازنده گرافیکی متمایز بودن حافظه اصلی از حافظه س
ها بایـد از حافظـه اندازي یک کرنل، ابتدا دادهگسسته، براي راه

اصلی میزبان به حافظه سراسري پردازنده گرافیکی ارسال شوند 
واقـع  و پس از انجام محاسبات، نتایج باید برگردانده شوند. در

صورت یـک برنامـه  ها بهنویسی روي این پردازندهمدل برنامه
  .]26[است  1ن دادهچندی

  مرور کارهاي گذشته. 3
هاي کارآیی که براي پردازنده گرافیکی ارائـه مدل ،1 در بخش

بـر یـادگیري ماشـین را به دو دسـته تحلیلـی و مبتنـیاند شده
کنیم که هایی را بررسی میدر این بخش مدلبندي کردیم. دسته

ایـن انـد. سازي استفاده کـردههاي یادگیري براي مدلاز روش
که کنند هاي هوش مصنوعی سعی میروش ها با استفاده ازمدل

هاي از این عمل ازطریق دادهها استخراج کنند. اي بین دادهطهراب
شود و مرحله آموزش نام دارد. سپس قبل شناخته شده انجام می

. ]27[روند میهاي ناشناخته بکار بینی دادهپیشاین نتایج براي 
سـاز، جـراي بارکـاري روي شـبیهبـا ا ،]28[ان همکاراونیل و 

هـاي یـادگیري روشي کرده و بـا آورهاي آماري را جمعداده
 بـرايبینی کارآیی ارائه کردند. آنها پیشماشین چارچوبی براي 

هاي غیرخطی براي تحلیلو  رگرسیون روش از خطی هايتحلیل
ي اند و به خطااز روش رگرسیون جنگل تصادفی استفاده کرده

اساس  مدلی بر ،]29[درصد دست یافتند. وو و همکاران  9تا  ٧
بینی توان و کارآیی پردازنده گرافیکی یادگیري ماشین براي پیش
هـاي را روي پردازنـده هـااي از کرنلارائه کردند. آنها مجموعه

 ها را با استفاده از شـمارندهگرافیکی مختلف اجرا کرده و داده
هاي اساس ویژگی ها را برها کرنلکردند. آنآوري جمع ٢کارآیی

دسته  22به  ٣میانگین-Kبندي آنها و با استفاده از الگوریتم خوشه
ها شامل نرخ خوانـدن و بندي کردند. این ویژگیمختلف دسته

نوشتن با حافظه، نرخ پهناي باند مورد استفاده و غیره بوده است. 
عصبی آموزش داده و هاي سپس هر دسته را با استفاده از شبکه

  اند.درصد دست یافته 15تا  10به نرخ خطاي 
                                                             
1 Single Program Multiple Data (SPMD) 
2 Performance Counter 
3 K-means 

هاي یادگیري ماشین براي محاسبه ها روشدر برخی از پژوهش
اند و یا در بخشی از هاي تحلیلی استفاده شدهیک پارامتر از مدل

انـد. شدهبندي استفاده مدل براي اجراي یک عملیات مثل دسته
تاخیرهایی کـه توسـط  براي محاسبه ،]30[و همکاران هوانگ 
 هايسازي است، مفهوم دستورالعملنهانپ قابل زمانبندي سیاست

هاي روند اجراي دستورالعمل آنها کردند. معرفی را غیرهمپوشانی
میانگین براي -Kبندي هر وارپ را ردیابی و از الگوریتم خوشه

وارپ ایـن به عنوان نماینده اسـتفاده کردنـد. یافتن یک وارپ 
هـا مجمـوع زمان اجراي کرنل اسـت. سـپس آن محور محاسبه

هـایی از ارتباطـات کـه هاي محاسباتی را با تعداد سیکلهزینه
رسـیوس و کننـد. اند را جمع مـیپنهان نشده توسط محاسبات

سازي تحلیلی براي تخمین کارآیی کرنل یک مدل ،]31[هلدرمن 
ترهاي کارآیی و انتقال اند که در آن براي تخمین پارامارائه کرده

در این مدل مدت زمـان اند. زنی استفاده کردهاز ریزمحکداده 
طریـق رگرسـیون  دسـتگاه ازها بین میزبان و بار انتقال دادهسر

براي تخمین زمان انتقال  ]12[ مرجع تخمین زده شده است. در
از سراسري دسـتگاه،  ها بین حافظه اصلی میزبان و حافظهداده

هاي عصبی مصنوعی، جنگـل ادگیري ماشین شبکههاي یروش
تصادفی و رگرسیون خطی استفاده شده است. همچنین در این 
پژوهش یک مدل تحلیلی ارائه شده کـه در آن بـراي محاسـبه 

هاي یادگیري ماشـین اسـتفاده شـده اسـت. از روش λپارامتر 
کرده  ]33[مرجع مدل تحلیلی که در  ،]32[آماریس و همکاران 

را با سه روش یادگیري ماشین مقایسه کردند. آنها نشـان بودند 
بینی زمان اجرا از هاي یادگیري ماشین براي پیشدادند که روش

  کند.ها دقت بهتري ارائه میمدل تحلیلی آن
بر یادگیري  هاي مبتنیطور خلاصه برخی مدل ) به2در جدول (

است. در اند بررسی شده ها ارائه شدهماشین که در سایر پژوهش
ها انتخاب ویژگی انجام شده است و در برخی از برخی از روش

بندي شده و براي هر دسته یـک مـدل ها دستهها کرنلپژوهش
دهـد کـه این جدول نشـان مـیاي ساخته شده است. جداگانه

بکارگرفتـه ی وجود دارند که هنـوز روي ایـن مسـاله هایروش
  متحان کنیم.ها را ااند و در بخش بعدي این روشنشده
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  ماشین یادگیري بر مبتنی کارآیی هايمدل مرور ):2( جدول

  هابندي کرنلدسته  ویژگی انتخاب  هاي یادگیريروش  سال  مرجع
  خطادرصد 

  بدترین  میانگین
]34[  2018 SVM, LReg, K-NN     32/3  9  
]35[  2020  K-NN     .10 گ.ن  
]36[  2021  OLS, MLP, CNN, SVM, RF     26 ~ 8  .گ.ن 

]37[  2017  Lasso, LReg, NNLS, RF, OLS     14  23  
]38[  2016  SVM, MLP     14 ~ 7  37/16  
]32[  2016 RF, LReg, SVM     .08/2 گ.ن 

]39[  2015  SVM     15 ~ 10  .گ.ن 

]40[  2016 K-NN, LReg     10  35  
]7[  2022  DL     11  27 

]41[  2018  DL, CNN     10  23  
  

  مدل پیشنهادي. 4
) نشان داده شده است. 3ر شکل (مراحل ایجاد مدل پیشنهادي د

 مجموعـه دادهباید ایجاد شود و این  مجموعه دادهگام اول، در 
 مجموعـه دادهشـود. دو بخش آموزش و آزمون تقسیم مـیبه 

آزمون به روال آزمون  مجموعه دادهآموزش به روال آموزش، و 
آموزش سه روش ماشین بردار پشتیبان،  روال در شوند.می ارسال
ماشـین یـادگیري افراطـی اجـرا هاي عصبی مصنوعی و شبکه

یافته است که براي هاي آموزششوند. حاصل این مرحله مدلمی
همچنــین در ایــن مرحلــه از شــوند. روال آزمــون ارســال مــی

شـود. در روال نیز اسـتفاده مـی 1دسته-Kقاطع اعتبارسنجی مت
آزمـون یافته با اسـتفاده مجموعـه داده هاي آموزشمدلآزمون 

 در ادامه هرشود. شوند و خطاي هر مدل گزارش میارزیابی می
 شوند.یک از این مراحل به تفصیل تشریح می

 ایجاد مجموعه داده. 4.1

واقعی و مجموعه هاي دنیاي از محک مجموعه دادهایجاد براي 
بخش بعدي معرفـی شده است که در انویدیا استفاده هاي مثال
گرفتـه هـاي مـنظم بکـار براي این منظور فقط برنامهشوند. می

هاي دسترسی به شدت به کودا هايکرنل اجراي زمان زیرا اندشده
                                                             
1 K-fold Cross Validation 

هاي منظم الگـوي دسترسـی بـه حافظه وابسته است. در برنامه
است و بنابراین احتمال پیگیـري موفـق حافظه تقریبا مشخص 

عـوض، در  مراتب حافظـه بیشـتر اسـت. در ها در سلسلهداده
هاي نامنظم احتمال موفقیت یا خطاي حافظه نهان چندان برنامه
طرفی زمان دسترسی به حافظه سراسري  از نیست. بینیپیش قابل

و بنـابراین ي نهان تفاوت بسیار محسوسـی دارنـد هاو حافظه
ها بسیار متنوع ثبت شده براي این برنامه اجراهاي زمان دگیپراکن

مجموعه شود که در مرحله ایجاد له باعث میهستند و این مسا
هاي بد تولید شوند. به همین دلیل در این ، ممکن است دادهداده

مـا این،  بر پردازیم. علاوههاي منظم میپژوهش فقط به برنامه
هـاي مجموعـه دادهگـرا اسـبهو محگـرا هاي حافظهبراي کرنل

ایـن حالـت د کردیم. نتـایج نشـان دادنـد کـه در مجزایی ایجا
هـاي یـادگیري سازي زمان اجراي کرنل توسـط روشعمومی

  ماشین بهتر انجام شده است.
هایی مشخص کردن معیار مجموعه دادهمهمترین نکته در ایجاد 

دهند. میرا تشکیل  مجموعه دادههاي ورودي است که ویژگی
 PTXو فاده از تحلیل ایستاي کـدهاي کـودا این معیارها با است

اسمبلی از کد کودا یک ترجمه شبه PTXشوند. کد استخراج می
با استفاده امه نیست و ایجاد آن نیازي به اجراي برن براي که است

 آید.دست می به NVCCازطریق مترجم  ptx-از گزینه ترجمه 
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اند. بنابراین مجموعه داده یست شده) این معیارها ل3در جدول (
ویژگـی ورودي و یـک برچسـب خروجـی اســت.  16شـامل 

پروفایلینـگ خروجی زمان اجراي کرنل است که بـا برچسب 
ثانیـه شود. این زمان برحسب میلیگیري میاجراي کرنل اندازه

  شود.ثبت می

  
   آزمایشات انجام و مدل و داده مجموعه ایجاد مراحل ):3( شکل

استفاده از تحلیل کدهاي کودا ) با 3جدول ( در اول ویژگی هفت
ورودي است و فرض بر این است که  اندازه ݊ شوند.می محاسبه

پیچیدگی محاسباتی (مرتبه  ݔ݌ܿعددي مشخص است. ویژگی 
صورت مجانبی  به به طور معمولاجرا) الگوریتم کرنل است که 

توجه به مشخص بودن  شود. بابرحسب اندازه ورودي تعیین می
ورودي این ویژگی نیز به صـورت یـک عـدد محاسـبه  اندازه

و اسـاس ماهیـت مسـاله  له اسـت و بـرمسا اندازه ݏشود. می
له ضرب مورد مسا در به عنوان مثالشود. الگوریتم آن تعیین می

݊ها با ابعاد ماتریس ×  ଷ݊و پیچیـدگی آن  ଶ݊له مسـا اندازه ݊
در راهنمــاي محاســباتی اســت کــه پــارامتر شــدت  ߙاســت. 

از تقسیم تعـداد معرفی شده است و  ]42[نویسی انویدیا برنامه
هـاي هـایی کـه از حافظـه برتراشـه (دسـتورالعملدستورالعمل
کنند، بر تعداد دستوراتی کـه از حافظـه استفاده میمحاسباتی) 

دست  کنند، بهاستفاده میهاي حافظه) خارج تراشه (دستورالعمل
سازي درون د. در محاسبه این پارامتر، دستورالعمل همگامآیمی

هــاي برتراشــه ) جــزء دســتورالعملsynchthreads__بلاکــی (
حافظـه چراکه این عملیـات بـا اسـتفاده از  شود.محسوب می

ودا و بـا شود. این پارامتر با تحلیل کدهاي کاشتراکی انجام می
 شود. صرفهاي کرنل استخراج میشمارش تعداد دستورالعمل

شوند. پارامترهـاي نظر از اینکه این دستورات چند بار اجرا می
݊௕  ݊و௧  وw ترتیب انـدازه گریـد، انـدازه بلـوك و تعـداد  به

توجه به پیکربندي کرنل تعیین  بلوك هستند و با یک در هاوارپ
  شوند.می

  ورودي. هايویژگی عنوان به شده استخراج هايمعیار ):3( جدول

) با استفاده از تحلیل کدهاي 3هشت ویژگی بعدي در جدول (
PTX ݈آیند. معیارهاي دست می به ،݈௖ ،݈௠௥ ،݈௠௪ ݈௦௛௥ ،݈௦௛௪  و
݈௦  تعداد دستوراتی از کدهايPTX شـوند. هستند که اجرا مـی

این پارامترها با تعداد دستورات متفاوت اسـت. مـواردي نظیـر 
شوند که برخی از دستورات بیش از هاي تکرار باعث میحلقه

                                                             
1 Arthmetic Intensity 

  توضیحات  معیار

  اندازه ورودي ݊

s لهمسا اندازه  

  1شدت محاسباتی ߙ

݊௕ هاي کرنل (اندازه گرید)تعداد بلوك  

݊௧ ها در یک بلوك (اندازه بلوك)تعداد نخ  

  ها در یک بلوكتعداد وارپ ݓ

  پیچیدگی محاسباتی کرنل ݔ݌ܿ

  PTXهاي تعداد کل دستورالعمل ݈

݈௖ هاي محاسباتیتعداد دستورالعمل  

݈௠௥ هاي خواندن از حافظه سراسريتعداد دستورالعمل  

݈௠௪   هاي نوشتن در حافظه سراسريتعداد دستورالعمل 

݈௦௛௥ هاي خواندن از حافظه اشتراکیتعداد دستورالعمل  

݈௦௛௪ هاي نوشتن در حافظه اشتراکیتعداد دستورالعمل  

݈௦ سازيهاي همگامتعداد دستورالعمل  

݈ௗ௣௨ هاي اعشاري دقت مضاعفتعداد دستورالعمل  

݈௦௙௨ هاي واحد تابعی خاصتعداد دستورالعمل  

  ايدرجه وابستگی داده ܿ݌݀

ܵℎنیاز یک بلوك تعداد کلمات حافظه اشتراکی مورد ݉݁ܯ  

݊௥௘௚ نیاز یک نخ تعداد رجیسترهاي مورد  
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یک بار اجرا شوند. باید توجه شود که در اینجا فرض ما بر این 
ها به مقـدار داده ورودي ها در کرنلاست که تعداد تکرار حلقه

بینـی دقیـق تعـداد بستگی ندارند. چراکه در این حالـت پـیش
به صـورت ایسـتا غیـرممکن اسـت و اساسـا حلقه  تکرارهاي

ایستاي زمان اجرا نیز با خطاي بسیار زیـادي همـراه بینی پیش
انتخاب کردیم کـه تعـداد هایی را خواهد بود. بنابراین ما کرنل

له بسـتگی داشـته مسـا ها به اندازه ورودي یا اندازهتکرار حلقه
تعـداد  ௖݈ها باشند. معیـار باشد و مستقل از مقادیر ورودي داده

است که شامل مـواردي  شده هاي محاسباتی اجرادستورالعمل
و  ௠௥݈شـوند. است که نتایج در یک حافظه برتراشه ذخیره می

݈௠௪ هـاي خوانـدن و نوشـتن در ترتیب تعداد دسـتورالعمل به
حافظه سراسري هستند. باید توجه شود که خیلی مهم است که 
این دو دستورالعمل تفکیک شوند. چـون عملیـات نوشـتن در 

و  ]1[شـوند واندن از آن کش نمیحافظه سراسري برخلاف خ
 ௦௛௪݈و  ௦௛௥݈بنابراین تاخیر این دو عملیات با هم متفاوت است. 

 هاي خواندن و نوشـتن در حافظـهبه ترتیب تعداد دستورالعمل
زنـی تـاخیر خوانـدن و طریق ریزمحـک اشتراکی هستند. ما از

که معماري  940MXنوشتن در حافظه اشتراکی را روي دستگاه 
مکسول است، امتحان کردیم. تاخیر خواندن از حافظه اشتراکی 

سـیکل  20سیکل ساعت و تاخیر نوشـتن در آن  6این دستگاه 
هاي ساعت است. به همین دلیل این دو پارامتر را از دستورالعمل

هـاي مـرتبط بـا تعـداد محاسباتی تفکیک کردیم. بین ویژگـی
  ) باید برقرار باشد.1( هاي اجرا شده رابطهدستورالعمل

݈ = ݈௖ + ݈௦௛௥ + ݈௦௛௪ + ݈௠௥ + ݈௠௪ + ݈௦ + ݈஽௉௎ + ݈ௌி௎ 

)1( 

ـــین میـــزان وابســـتگی دادهبـــرآوردي از  ܿ݌݀ویژگـــی  اي ب
اي زمانی دهد. وابستگی دادهرا نشان می PTXهاي دستورالعمل

دهد که نتیجه یک دسـتورالعمل، بـه عنـوان ورودي در رخ می
اي یک گلوگاه دستورالعمل دیگري استفاده شود. وابستگی داده

شـود هاي کودا است. چراکه باعث میمهم براي کارآیی برنامه
ها  SMدرون  1ها در واحدهاي تابعیاجراي موازي دستورالعمل

                                                             
1 Functional Units 

ام بـه -݆به تاخیر بیافتند. به این ترتیب کـه اگـر دسـتورالعمل 
݅ام (-݅دستورالعمل  < اي داشته باشـد، آنگـاه داده ) وابستگی݆

ام -݅ ام تا کامل شدن اجراي دستورالعمل-݆دستورالعمل  2صدور
. همچنین اگر بین دو دستورالعمل متـوالی ]1[افتد به تاخیر می

 3صــدور دوگانــهاي وجــود داشــته باشــد، وابســتگی داده
بـراي گیـرد. ها توسط زمانبنـد وارپ انجـام نمـیدستورالعمل

کرنل، اگر  PTXشود. در کد معرفی می ܷ، بردار ܿ݌݀محاسبه 
ام -݅ام اولین دستورالعملی باشد که دستورالعمل -݆دستورالعمل 

)݅ < [݅]ܷاي داشـته باشـد، آنگـاه ) به آن وابستگی داده݆ = ݆ 
ଵبـه انـدازه  ܿ݌݀خواهد بود و به ازاي این دستور مقـدار 

୙[௜]ି௜
 

از محک  NNبرنامه  PTXاي ) کده4شود. در جدول (افزوده می
Rodinia  و مقادیري که  ܷارائه شده است. در این جدول بردار

شوند نیـز مشـخص اضافه می ܿ݌݀به ازاي هر دستورالعمل به 
طریق  اند. مقدار این پارامتر براي هر برنامه فقط یکبار و ازشده

 تعداد خطوط برنامه ݇ شود. در این رابطه) محاسبه می2( رابطه
PTX ) واقع از  است. در 29) این عدد برابر 4است و در جدول

  مجموع مقادیر میانگین گرفته شده است.

ܿ݌݀  )2( =
1
݇
෍

1
ܷ[݅] − ݅

௞

௜ୀଵ
 

دهد که هرچقدر مقدار کمتري داشته باشد، نشان می ܿ݌݀پارامتر 
ها در واحدهاي تابعی بیشـتر امکان اجراي موازي دستورالعمل

هایی دستورالعمل بین ايداده وابستگی هرچه که کنید توجه است.
باشد که فاصله بیشتري نسبت به هم داشته باشند (بـه عبـارت 
دیگر نتیجه یک دستورالعمل دیرتر مورد اسـتفاده قـرار گرفتـه 

عبارت دیگر هرچقدر  باشد)، این پارامتر مقدار کمتري دارد. به
−[݅]ܷمقدار  مقدار کوچکتري داشته باشد، بدان معنی است  ݅

گیـرد و ام زودتر مورد استفاده قرار می-݅که نتیجه دستورالعمل 
واحدهاي تابعی کمتر است. همچنـین سازي در بنابراین موازي

کاهش ها در زمانبند وارپ نیز دستورالعمل دوگانه صدور احتمال
شود ر محاسبه مییابد. این پارامتر براي هر کرنل فقط یک بامی

  شود. انجام می PTXو این عمل با استفاده از تحلیل کدهاي 

                                                             
2 Issue 
3 Dual-issue 



 97   نیماش يریادگی يهاروش قیمنظم کودا از طر يهابرنامه ییکارآ ینیبشیپ/ زادهبینق .م ،يسواد .ع ،یاحیر .ع 

 

  .NN برنامه در DPC معیار محاسبه نحوه ):4( جدول
#Inst Instructions ࢁ 

૚
[࢏]܃ − ࢏

 

1 ld.param.u64 
%rd1,[Kernel_param_0]; 15 1/(15-1) 

2 ld.param.u64 
%rd2,[Kernel_param_1]; 16 1/(16-2) 

3 ld.param.u32 
%r2,[Kernel_param_2]; 13 1/(13-3) 

4 ld.param.f32 
%f1,[Kernel_param_3]; 22 1/(22-4) 

5 ld.param.f32 
%f2,[Kernel_param_4]; 24 1/(24-5) 

6 mov.u32      %r3, %ctaid.y; 9 1/(9-6) 

7 mov.u32      %r4, %nctaid.x; 9 1/(9-7) 

8 mov.u32      %r5, %ctaid.x; 9 1/(9-8) 

9 mad.lo.s32   %r6, %r3, %r4, 
%r5; 12 1/(12-9) 

10 mov.u32      %r7, %ntid.x; 12 1/(12-10) 

11 mov.u32      %r8, %tid.x; 12 1/(12-11) 

12 mad.lo.s32   %r1, %r6, %r7, 
%r8; 13 1/(13-12) 

13 setp.ge.s32  %p1, %r1, %r2; 14 1/(14-13) 

14 @%p1 bra     BB0_2; 0 0 

15 cvta.to.global.u64 %rd3, %rd1; 20 1/(20-15) 

16 cvta.to.global.u64 %rd4, %rd2; 18 1/(18-16) 

17 mul.wide.s32 %rd5, %r1, 4; 18 1/(18-17) 

18 add.s64      %rd6, %rd4, %rd5; 28 1/(28-18) 

19 mul.wide.s32 %rd7, %r1, 8; 20 1/(20-19) 

20 add.s64      %rd8, %rd3, %rd7; 21 1/(21-20) 

21 ld.global.f32 %f3, [%rd8]; 22 1/(22-21) 

22 sub.f32      %f4, %f1, %f3; 26 1/(26-22) 

23 ld.global.f32 %f5, [%rd8+4]; 24 1/(24-23) 

24 sub.f32      %f6, %f2, %f5; 25 1/(25-24) 

25 mul.f32      %f7, %f6, %f6; 26 1/(26-25) 

26 fma.rn.f32  %f8, %f4, %f4, %f7; 27 1/(27-26) 

27 sqrt.rn.f32 %f9, %f8; 28 1/(28-27) 

28 st.global.f32 [%rd6], %f9; 0 0 

-- BB0_2: 0 0 

-- ret; 0 0 
  

 ௥௘௚݊و  ݉݁ܯℎܵیعنی معیارهاي  )3دو ویژگی آخر در جدول (
براي این منظـور از شوند. محاسبه می NVCCبا کمک مترجم 

کلمه در شود. هر استفاده می ptxas-options=-v--گزینه ترجمه 
گیریم که معادل اندازه یـک نظر می بایت در 4حافظه را معادل 

در ایـن دو معیـار بـه دلیـل تـاثیر  عدد اعشاري است. اهمیـت
هـاي ثبـاتي سطح یک در گیگـاترد اسـت. هرچقـدر زمانبند

تخصیصی و یا میزان حافظه اشتراکی مورد استفاده یک بلـوك 
صـورت  هایی توسط گیگاترد بهبیشتر باشد، آنگاه تعداد بلوك

یابد، کاهش تخصیص می همزمان به یک چندپردازنده جریانی
 انیها در یک چندپردازنده جرییابد. لذا اجراي همروند بلوكمی

له به دلیل محدودیت منـابع درون یـک یابد. این مساکاهش می
چندپردازنده جریانی است. بنابراین این معیارها در زمان اجراي 

هـاي عنـوان ویژگـی کرنل تاثیرگذار هستند و به همین دلیل به
  اند.نظر گرفته شده ورودي مجموعه داده در

 ١حداقل-داکثربا استفاده از روش حپس از ایجاد مجموعه داده، 
روي مجموعـه داده اجـرا شـده اسـت و  سازيعملیات نرمال

سپس اند. صفر تا یک نگاشت شده هاي ورودي به بازهویژگی
درصد  20ها براي آموزش و درصد داده 80صورت تصادفی  به

اند. دو مجموعه داده نظر گرفته شده درآزمون باقیمانده را براي 
 از هرگرا ایجاد شده است و حافظهگرا و هاي محاسبهبراي کرنل

ــات ــراي عملی ــه داده ب ــی و دو مجموع ــاب ویژگ ــاي انتخ ه
  اي استفاده کردیم.دسته-Kاعتبارسنجی متقاطع 

 هاي آموزش و آزمونروال. 4.2

استفاده از جعبه ابزار متلب براي هاي آموزش و آزمون با روال
پشـتیبان و هاي عصبی مصنوعی، ماشین بـردار سه روش شبکه

که طور یادگیري افراطی اجرا شده است. همچنین همانماشین 
) نشان داده شده است، از روش اعتبارسنجی متقاطع 3در شکل (

K- دسته نیز استفاده شده است. براي این منظور مقـدارK=10 
نشان داده است کـه در مسـائل  ،]43[انتخاب شده است. هال 

ــراي پــیش ــرین مقــدار ب ــی، بهت ــر ب Kبین روش اســت.  10راب
شده (قبل از تفکیک هاي نرمالاعتبارسنجی متقاطع روي کل داده

                                                             
1 Max-Min 
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  ) اجرا شده است.آزمونهاي آموزش و به مجموعه داده

 انتخاب ویژگی. 4.3

معیار ایستا را معرفی کردیم کـه روي  16) تعداد 3در جدول (
هـاي این معیارها ویژگـیهستند.  زمان اجراي کرنل کودا موثر

هاي دهند. با استفاده از روشرا تشکیل می مجموعه دادهورودي 
زمـان که میـزان حساسـیت توان تعیین کرد میویژگی انتخاب 

) به هریک از مجموعه دادهاجراي کرنل (برچسب خروجی در 
ایـن اطلاعـات چقدر است.  مجموعه دادههاي ورودي ویژگی

هاي برنامه دستی تنظیم در نویسبرنامه براي وبیخ بسیار راهنماي
زمان اجرا، ترین پارامترهاي موثر بر کودا است. با شناسایی مهم

هاي کمتري پیش رو نویس گزینهدر هنگام تنظیم برنامه، برنامه
تر و تر، دقیقتواند تنظیم را آگاهانهخواهد داشت و بنابراین می

 . روش انتخاب ویژگی استفاده شده در]44[ تر انجام دهدسریع
با استفاده است و  ١اینجا روش حداقل افزونگی حداکثر ارتباط

هاي انتخاب از روش سازي شده است.از جعبه ابزار متلب پیاده
در برخی مـوارد بهبـود ها و ویژگی براي کاهش تعداد ویژگی

. اما در اینجا هدف ]46[، ]45[ شودکارآیی مدل هم استفاده می
 کاهش تعداد ویژگی نیست.

  ارزیابی مدل پیشنهادي. 5
ها انجام شـده اسـت. آزمایشاتی براي تعیین میزان کارآیی مدل

بینی زمان اجراي پیشدر  یافتهآموزش هايمدل دقت تعیین هدف
ک از یـ هاي کودا و همچنین تعیین میزان تاثیرگذاري هـرکرنل

  هاي کودا است.هاي ورودي روي زمان اجراي کرنلویژگی

  آزمایشاتشناسی روش. 5.1
 )5مشخصات دستگاه استفاده شده در آزمایشـات در جـدول (

نشان داده شده است. معماري این دستگاه مکسول است که از 
بـراي ایجـاد هاي گرافیکی انویـدیا اسـت. نسل پنجم پردازنده

 1/16محیط اوبونتو در  واقعی دنیاي هايمحک ،داده هايمجموعه

هـاي سازي روالند. براي پیادهااجرا شده 9با استفاده از کوداي 
                                                             
1 Minimum Redundancy Maximum Relevance (MRMR) 

عامل وینـدوز در سیستم 2021یادگیري ماشین از محیط متلب 
  استفاده شده است. 10

  آزمایشات. در شده استفاده دستگاه مشخصات ):5( جدول
 پارامتر مقدار

GeForce 940MX Video Card 

Maxwell GPU Architecture 

GM107-B GPU Model 

5 CUDA Capability (CC) 

512  # CUDA Cores 

128 × 4 SM# × Cores/SM 

K 64  Number of 32-bit registers per SM 

KB 48 Shared Memory Size 

KB 48 L1 Cache Size 

MB 1  L2 Cache Size 

B 32 Size of L2 Cache Line 

GB 2  Size of Global Memory 

1024 Maximum number of threads per block 

2048 Maximum number of threads per SM 

9 CUDA Version 

Intel Corei7 CPU 

بینی است مهمترین معیار ارزیابی در آزمایشات، میزان دقت پیش
شود. زمان ارائه شده توسط صورت درصد خطا ارائه می که به

هـم گیري شده در اجراي واقعـی کرنـل بـا مدل و زمان اندازه
این،  بر شود. علاوهخطاي مدل تعیین می مقایسه شده و میزان

هاي هاي یادگیري ماشین، مدت زمان روالیک از روش براي هر
  آموزش و آزمون نیز گزارش خواهند شد.

هاي دنیاي واقعی و معتبر از محک هاي دادهمجموعهبراي ایجاد 
) ارائـه شـده 6جـدول (ها در استفاده شده است که فهرست آن

چـه هـا از شخص شده است که محـکاست. در این جدول م
هـاي در کـدام دسـته از کرنـلاند و هایی انتخاب شدهمجموعه

در ایـن مقالـه روي انـد. گرا قـرار گرفتـهمحاسبهگرا یا حافظه
هاي نامنظم موضوع هاي منظم متمرکز شده است و کرنلکرنل
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 ها برگرا بودن کرنلگرا یا حافظهبحث این مقاله نیست. محاسبه
انجام شـده اسـت کـه  ،]47[ي پژوهش شکفته و همکاران مبنا

هر سطر از اند. کرنل را از این جهت مشخص کرده 25وضعیت 
در اثر اجراي یک نمونه  مجموعه دادهرکوردهاي ذخیره شده در 

هـاي مختلـف هـاي وروديها و انـدازهها با پیکربندياز کرنل
در جدول  هاي ورودياند. براي هر کرنل ویژگیاستخراج شده

زمان اجراي  و محاسبه کرنل اجراي از پس و اندشده محاسبه )3(
  آید.آن یک سطر از مجموعه داده به دست می

  داده. هايمجموعه ساخت براي شده استفاده هايمحک ):6( جدول

C/M1 محک  برنامه  کرنل  

M srad_cuda_1 SRAD v2 Rodinia 3.1 

M srad_cuda_2 SRAD v2 Rodinia 3.1 

M euclid NN Rodinia 3.1 

M addKernel Vec Add CUDA Samples 

C calculate_temp Hotspot Rodinia 3.1 

C matrixMulCUDA Matrix Multiply CUDA Samples 

C Fan1 Gaussian Rodinia 3.1 

C Fan2 Gaussian Rodinia 3.1 

  نتایج آزمایشات. 5.2
هاي یادگیري ماشین در این بخش نتایج حاصل از اجراي روش

 هـاي داده بـرشوند. مجموعـههاي داده ارائه میروي مجموعه
برخـی از انـد. ها ایجـاد شـدههاي ایستاي کرنلاساس ویژگی

ها مختص هر کرنل بوده و براي هر کرنل فقـط یکبـار ویژگی
شـده بـراي  ) مقـادیر محاسـبه7شوند. در جدول (محاسبه می

شده براي  ) مقادیر محاسبه8ل (گرا و در جدوهاي محاسبهکرنل
در مجموعه  ݔ݌ܿمقدار ویژگی  اند.شده ارائه گراحافظه هايکرنل

ها برابر یک است. لذا گرا براي همه نمونههاي حافظهداده کرنل
  این ویژگی از این مجموعه داده حذف شده است.

                                                             
1 Computation-bound/Memory-bound 

  گرا.محاسبه هايکرنل براي شده استخراج هايویژگی ):7( جدول

 Hotspot MM Gussian,Fan1 Gussian,Fan2  ویژگی

33/64 ߙ  66/50  1 2 

 1 1 3 1 ݔ݌ܿ

݈ 272 1145 32 57 

݈௖ 227 461 28 49 

݈௠௥ 2 22 2 6 

݈௠௪  1 1 1 2 

݈௦௛௥ 14 640 0 0 

݈௦௛௪ 5 1 0 0 

݈௦ 5 20 0 0 

݊ௗ௣௨ 14 0 0 0 

݊௦௙௨ 4 0 1 0 

6198/0 ܿ݌݀  5624/0  6826/0  6385/0  

ܵℎ0 0 2048 768 ݉݁ܯ 

݊௥௘௚ 34 22 12 11 
  

  گراحافظه هايکرنل براي شده استخراج هايویژگی ):8( جدول

 NN Srad,Kernel1 Srad,Kernel2 VecAdd  ویژگی

33/8 ߙ  78/3  125/4  1 

 1 1 1 1 ݔ݌ܿ

݈ 28 276 149 18 

݈௖ 24 232 115 15 

݈௠௥ 2 9 10 2 

݈௠௪  1 5 1 1 

݈௦௛௥ 0 6 5 0 

݈௦௛௪ 0 12 7 0 

݈௦ 0 4 5 0 

݊ௗ௣௨ 0 0 6 0 

݊௦௙௨ 1 4 0  

5738/0 ܿ݌݀  5717/0  5852/0  5943/0  

ܵℎ0 5120 6144 0 ݉݁ܯ 

݊௥௘௚ 9 19 17 10 
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هـاي عصـبی )، شبکهELM(ري افراطی سه روش ماشین یادگی
) و ماشین بردار پشتیبان رگرسـیونی MLPپرسپترون چندلایه (

)SVMRاند. خطاي سازي شدهبینی زمان اجرا پیاده) براي پیش
گـرا و مجموعـه داده محاسـبههـا روي دو بینی این روشپیش

انـد. ) گـزارش شـده10) و (9جداول (ترتیب در  گرا بهحافظه
اي و خطاي دسته-10براي هر روش خطاي اعتبارسنجی متقاطع 

هـاي پیکربنـديهاي یادگیري بـا اند. روشگزارش شدهآزمون 
هـا ها در دقـت آنشوند که این پیکربنديمختلف فراخوانی می

هاي نورون تعداد و هالایه تعداد MLP روش در هستند. تاثیرگذار
ي مخفی و تابع هاي لایهتعداد نورون ELMروش هر لایه و در 

روي دقت تاثیر مستقیمی  آموزش فرآیند در شده ستفادها 1تفعالی
دارند. ما با استفاده از آزمون و خطا بهترین پیکربندي را یافته و 

  ایم. آنها را گزارش کرده

  گرا.محاسبه داده مجموعه روي یادگیري هايروش دقت ):9( جدول

ش
رو

  

  معیار ارزیابی
  درصد خطا

  میانگین  حداکثر

EL
M

  

42/3  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   97/0  

78/2  خطاي آزمون  006/1  

M
LP

  

18/5  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   007/0  

54/4  خطاي آزمون  006/0  

SV
M

R
 

78/10  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   016/0  

81/8  خطاي آزمون  003/0  

  گرا.حافظه داده مجموعه روي یادگیري هايروش دقت ):10( جدول
ش

رو
  

  معیار ارزیابی
  درصد خطا

  میانگین  حداکثر

EL
M

  

32/10  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   64/3  

84/9  خطاي آزمون  83/3  

M
LP

  

76/11  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   006/0  

28/11  خطاي آزمون  089/0  

SV
M

R
 

4/21  ايدسته- 10خطاي اعتبارسنجی   36/0  

82/19  خطاي آزمون  16/0  

                                                             
1 Activation Function 

 ها بـهخطاي روش) حداکثر و میانگین 5) و (4هاي (در شکل
اند. در این اي روي نمودار ستونی نشان داده شدهصورت مقایسه

بر  شده است. علاوه آزمایشات بهترین نتایج هر روش گزارش
رگرسـیون هـاي جنگـل تصـادفی و این سـه روش، مـا روش

لجستیکی را نیز امتحان کردیم که داراي خطاي زیادي بودند و 
مدت زمان فرآیندهاي آموزش و براي ارزیابی اند. گزارش نشده

) مدت زمان اجراي این دو مرحله در هر 11آزمون، در جدول (
اند و نشان گرا گزارش شدهمحاسبه مجموعه دادهسه روش روي 

  ترین روش است.سریع ELMدهد روش می

 
  گرامحاسبه داده مجموعه روي هاروش دقت يمقایسه ):4( شکل

  
  گراحافظه داده مجموعه روي هاروش دقت يمقایسه ):5( شکل

  

  گرا.محاسبه داده مجموعه روي آزمون و آموزش هايزمان ):11( جدول
  زمان آزمون (ثانیه)  زمان آموزش (ثانیه) روش

ELM 001118/0  000399/0  

MLP 240111/2  007542/0  

SVM 015613/0  000511/0  
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  هاي داده تاثیر جداسازي مجموعه. 5.3
گرا را گرا و حافظههاي داده محاسبهمجموعهدر آزمایش بعدي 

ماشـین را روي ایـن  یـادگیريسه روش با هم ادغام کردیم و 
واقع دو مجموعه داده آموزش را  مجموعه داده اجرا کردیم. در

را نیز با هم ادغام کردیم تا نتایج  آزمونباهم و دو مجموعه داده 
گـرا و محاسـبههاي داده به خوبی میزان تاثیر تفیکیک مجموعه

هاي یادگیري گرا را نشان دهند. نتایج مربوط به دقت مدلحافظه
  اند. ) گزارش شده12روي این مجموعه داده در جدول (

  شده. ادغام داده مجموعه روي یادگیري هايروش دقت ):12( جدول
  میانگین خطا  خطا حداکثر  

ELM  92/13درصد خطاي آزمون روش   7/2  
MLP 66/24درصد خطاي آزمون روش   02/0  
SVMR  62/35درصد خطاي آزمون روش   31/0  

  هاي وروديتاثیرگذاري هریک از ویژگی. 5.4
ورودي روي هـاي یک از ویژگـی براي ارزیابی میزان تاثیر هر

روال انتخاب ویژگـی روي مجموعـه زمان اجراي کرنل کودا، 
هاي داده آموزش و مجموعهشده (قبل از تفکیک به ي نرمالداده

) و 7) و (6هـاي (نتایج در شکل) فراخوانی شده است. آزمون
 خروجی روال انتخـاب ویژگـی بـهاند. ) ارائه شده13جدول (

ها به ترتیب آن ویژگیارائه شده است که در  نمودار یک تصور
زیر هر نمـودار اند. در نزولی (برحسب میزان تاثیر) مرتب شده

) 6شـکل (انـد. ا نیز به ترتیب نشان داده شـدههاندیس ویژگی
) مربـوط بـه 7گـرا و شـکل (مربوط به مجموعه داده محاسـبه

میزان حساسیت  )13در جدول (گرا است. مجموعه داده حافظه
دلیل داشتن مقادیر  به ݔ݌ܿهر ویژگی گزارش شده است. ویژگی 

  گرا حذف شده است.ثابت از مجموعه داده حافظه

  بحث. 6
 ELMدهند که روش نتایج گزارش شده در بخش قبلی نشان می

بهترین تخمین را از زمان اجراي کرنل کودا ارائه کرده است. این 
درصد  42/3گرا را با خطاي هاي محاسبهروش زمان اجراي کرنل

درصـد  84/9گرا را بـا خطـاي هاي حافظهو زمان اجراي کرنل

روش دیگر دقـت خـوبی کند که در مقایسه با دو بینی میپیش
هاي سازي شده دقت کرنلروش پیاده سه هر در است. کرده ارائه

گرا بوده اسـت. دلیـل ایـن هاي حافظهگرا بهتر از کرنلمحاسبه
هـاي سـازي کـارآیی کرنـلاساسا عمـومیمساله این است که 

گـرا بیشـتر مسـتعد خطاسـت. در به نسبت محاسـبهگرا حافظه
ي بیشتري وجود دارد. هاي حافظهتراکنشگرا هاي حافظهکرنل

هـاي دهی به تـراکنشبینی ایستاي زمان سرویسطرفی پیش از
طـور  به دلیل احتمال موفقیت یا خطاي حافظه کش بـهحافظه 

برخی مـوارد ممکـن  دقیق قابل انجام نیست. بدان معنی که در
خطاي کـش راکنش حافظه در یک اجراي کرنل با است یک ت

شود. ضمن اجراي دیگر با موفقیت کش مواجه  رد و شود مواجه
ممکـن اسـت باعـث هاي تناوبی حافظه نیز روزرسانیاینکه به

راکندگی زمان هاي حافظه شود. بنابراین پافزایش تاخیر تراکنش
گـرا ممکـن اسـت هـاي حافظـهکرنـلاجراهاي ثبت شـده در 

سازي کارآیی را با خطا مواجه کند. به همین دلیل است عمومی
بینی اي که اجرا کردیم، دقت پیشگانههاي سهکه در تمام روش

دست آمده  گرا بهحافظهگرا بهتر از روي مجموعه داده محاسبه
در  ELMنیز روش آزمون به لحاظ مدت زمان آموزش و  است.

عملکرد بهتري ارائه کرده  SVMRو  MLPهاي مقایسه با روش
هاي عصبی شبکه اساس بر ELMتوجه به اینکه روش  است. با

سـرعت مخفی دارد،  ایجاد شده است و تنها یک لایه 1روپیش
  ارائه کرده است. آزمون هاي آموزش و بسیار خوبی در روال

  
  گرا.محاسبه داده مجموعه روي ویژگی انتخاب روال خروجی ):6( شکل

                                                             
1 Feed-forwarding Neural Network 
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  گرا.حافظه داده مجموعه روي ویژگی انتخاب روال خروجی ):7( شکل

  

  ویژگی هر براي ویژگی انتخاب خروجی مقادیر ):13( جدول

  ویژگی  )*1.0e-14گرا (محاسبه  )*1.0e-14گرا (حافظه

4162/0  1476/0  ݊ 

5885/0  0896/0  s 

4771/0  127/0  ߙ 

7105/0  3234/0  ݊௕ 

5885/0  5329/0  ݊௧ 

5885/0  2026/0  ݓ 

-- 2486/0  ݔ݌ܿ 

4776/0  127/0  ݈ 

4776/0  127/0  ݈௖ 

4162/0  1233/0  ݈௠௥ 

27/0  1394/0  ݈௠௪  

3999/0  1376/0  ݈௦௛௥ 

3999/0  1376/0  ݈௦௛௪ 

3999/0  1376/0  ݈௦ 

3273/0  4758/0  ݊ௗ௣௨ 

6519/0  1604/0  ݊௦௙௨ 

5885/0  127/0  ܿ݌݀ 

3999/0  1376/0  ܵℎ݉݁ܯ 

4776/0  127/0  ݊௥௘௚ 

هـاي کـودا ارائـه براي کرنل در این تحقیق چندین معیار ایستا
شـود. اند که مهمترین نوآوري این تحقیـق محسـوب مـیشده

بینی زمان اجراي کرنل ویژگی چندان موثري براي پیش ߙپارامتر 
هـاي اساس شمارش دستورالعمل نیست. چراکه این ویژگی بر

و شــود محاســباتی و حافظــه در کــدهاي کــودا محاســبه مــی
اند. نظر گرفته شده همگی یکسان در هاي محاسباتیدستورالعمل

هاي تابعی محاسباتی که روي واحد هايدستورالعمل که حالی در
شوند، واحد دقت مضاعف اجرا مینظیر واحد تابعی خاص و 

ــان ــاخیر زم ــا از ت ــاخیر آنه ــوارد ت ــر هســتند و در برخــی م ب
هاي عوض ما ویژگی بیشتر است. در نیز حافظه هايدستورالعمل

݈ ،݈௖ ،݈௠௥ ،݈௠௪ ،݈௦௛௥ ،݈௦௛௥ ،݈஽௉௎ و ،݈ௌி௎  را معرفی کردیم که
یک تخمینـی از  آیند و هردست می به PTXاساس کدهاي  بر

هـا بـا ها هستند. محاسبه این ویژگیتعداد اجراي دستورالعمل
اساس پیگیـري  ها انجام نشده و برشمارش تعداد دستورالعمل

مـا همین دلیل اسـت کـه  شود. بهم میروند اجراي کرنل انجا
ها به مقـادیر هایی را انتخاب کردیم که تعداد تکرار حلقهکرنل

ورودي بستگی نداشته باشند و به صـورت ایسـتا قابـل تعیـین 
تخمین بهتري ارائه  PTXهاي باشند. تعداد اجراي دستورالعمل

با ضرب تعداد دستورالعمل در تاخیر آن مـدت کند. چراکه می
تواند سازي میعمومی بنابراین و آیدمی دست به آنها اجراي انزم

 توانند عملکردهاي یادگیري ماشین میبهتر انجام شده و روش
اینجـا بـراي کمـک بـه روش بهتري ارائه کنند. درواقع مـا در 

هاي هایی استفاده کردیم که در مدلیادگیري ماشین، از ویژگی
سوال مهم این است که چرا توانند استفاده شوند. اما تحلیلی می

در پاسخ مان اجراي کرنل محاسبه نشده است؟ به همین روش ز
شدت به زمانبندي کرنل  باید ذکر کنیم که روند اجراي کرنل به

 هـا بـهدر واحدهاي گیگاترد و زمانبند وارپ بستگی دارد. نـخ
ک بلوك هم شوند و در درون یبندي میها دستهصورت بلوك

بنـدي ها هسـتند دسـتهتایی از نخ 32هاي ها که دستهوارپبه 
صـورت نـوبتی  یک بلـوك بـهها در شوند. زمانبندي وارپمی

هاي حافظـه دارد. گردشی است که وابستگی زیادي به تراکنش
و اجـراي  جریـانی ها روي یـک چندپردازنـدهزمانبندي بلوك

چندپردازنده جریانی نیز قابـل همروند چندین بلوك روي یک 
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خصوص ارائه نشده  این در نیز چندانی اطلاعات و تنیس ردیابی
دهند ترتیب اجراي است. ما آزمایشاتی انجام دادیم که نشان می

ها بسیار متنوع هستند و بنابراین تخمین دقیـق ها و وارپبلوك
  ترتیب آنها دشوار است. 
هـاي اي بـراي کرنـلانههاي داده جداگدر این تحقیق مجموعه

) نشان 12گرا ایجاد شده است. در جدول (گرا و حافظهمحاسبه
گرا گرا و حافظهکه دو مجموعه داده محاسبه دادیم که درصورتی

درصـد افـزایش  92/13بینی تا هم ادغام شوند، خطاي پیش با
دسـت آمـده  یابد. البته این خطا بهترین مقداري است که بهمی

 خطاهاي بیشتري نیـز بـه MLPو  ELMهاي است و در روش
دهند که جداسازي دو نوع دست آمده است. این نتایج نشان می

  سازي بهتر کارآیی کرنل کمک کرده است.کرنل به عمومی
زمان اجراي بینی پیشهاي قبلی که براي ) پژوهش2در جدول (

انـد، هاي یـادگیري ماشـین اسـتفاده کـردهکرنل کودا از روش
یک نیز قید شده اسـت. تنهـا  اند و میزان دقت هردهگزارش ش

مدل پیشـنهادي مـا در ایـن دقت بهتري نسبت به  ]32[مرجع 
تحقیق ارائه کرده است. اما نکته بسیار مهمی که باید به آن توجه 

براي سـاختن مجموعـه داده  ]32[ مرجع شود این است که در
شده است.  هاي ایستا و پویاي کرنل استفادههمزمان از ویژگی

 را نیـز بـه ١نویسندگان در این پژوهش معیارهایی مانند اشغال
هاي ورودي در مجموعه داده لحاظ کردنـد. ایـن عنوان ویژگی

مـدل کـارآیی در تنـاقض اسـت. چراکـه  عمل با هدف ایجاد
دست  معیارهاي پویا در اثر اجراي کرنل و انجام پروفایلینگ به

بدون اجراي کرنل زمان اجراي  آیند. مدل کارآیی باید بتواندمی
بینی کند. بنابراین مدل پیشنهادي این پژوهش بهترین آن را پیش

  عملکرد را به لحاظ دقت ارائه کرده است.
) نتایج روش انتخاب ویژگی گزارش شده است. 13در جدول (

و در مجموعـه داده  ௧݊گـرا ویژگـی در مجموعه داده محاسـبه
رین میزان تاثیر را روي زمـان اجـرا بالات ௕݊گرا ویژگی حافظه

با زمانبندي در پردازنده گرافیکی  مستقیمی رابطه نتیجه این د.دارن
هـاي یــک بلــوك در انتظــار کــه تمــام وارپ دارد. درصـورتی

هاي حافظه باشند، این بلـوك مسـدود شـده و بلـوك عملیات
                                                             
1 Occupancy 

طرفی باتوجه به اینکه زمانبندي  شود. ازدیگري جایگزین آن می
صورت نوبتی گردشی هسـتند،  ها در درون یک بلوك بهپوار

هـا تقریبـا همزمـان رخ هاي حافظه این وارپبنابراین تراکنش
هاي گرا که تراکنشهاي حافظهدهند. به همین دلیل در کرنلمی

هـا اهمیـت بیشـتري حافظه بیشتري دارند، تنظیم تعداد بلـوك
توانـد هـا مـیبلـوكها دارد و افزایش تعداد نسبت به تعداد نخ

گرا هرچه هاي محاسبهکارآیی را افزایش دهد. اما در مورد کرنل
تر ها سریعهاي یک بلوك بیشتر باشد، بنابراین این نختعداد نخ

شود. بـه همـین ها پرهیز میاجرا شده و از تعویض متن بلوك
ها اندازه بلوك اهمیت بیشتري دارد. نتایج ارائه دلیل در این کرنل

  کنند.) این نکات را تایید می13در جدول ( شده
هاي تحلیلی این اسـت مزیت مدل پیشنهادي در مقایسه با مدل

ین عملکرد گان از پرداختن به جزئیات سطح پایکنندکه استفاده
شـوند. جزئیـات مـینیاز افزاري دستگاه بیافزاري و نرمسخت

ــه طــور کامــل توســط عملکــردي پردازنــده هــاي گرافیکــی ب
یدکنندگان ارائه نشده است. به همین دلیل ساخت یک مدل تول

تر از ساخت یک مدل ها بسیار سختتحلیلی براي این پردازنده
بر یادگیري ماشین است و این یک مزیـت دیگـر مـدل  مبتنی

پیشنهادي در این تحقیق است. نقطه ضعف مدل پیشنهادي این 
ه شـود و طور جداگانه ساخت است که براي هر دستگاه باید به

هاي تحلیلی فقط یکبار عوض، مدل حمل پایینی دارد. در قابلیت
ف قابـل بکـارگیري هـاي مختلـشوند و براي دستگاهایجاد می

هـاي مختلـف دلیل تنوع بسـیار زیـاد در نسـل هستند. البته به
هاي تحلیلی ساخته شده روي برخی هاي گرافیکی مدلپردازنده

 به عنوان مثالارآمد نباشد. ها ممکن است در برخی دیگر کنسل
-توسعه 2هاي مستقلاز معماري ولتا به بعد مفهوم زمانبندي نخ

هـاي شود که بسیاري از مـدلیافته است و این تغییر باعث می
هاي اند، روي نسلهاي قبلی ایجاد شدهاساس نسل بر که تحلیلی

هایی کـه براسـاس ولتا به بعد داراي خطاي زیادي باشند. مدل
شوند از این نقیصـه مبـرا هاي یادگیري ماشین ساخته میروش

  هستند.

                                                             
1 Independent Thread Scheduling 
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  گیري و کارهاي آیندهنتیجه. 7
بر یادگیري ماشین بـراي  در این تحقیق یک مدل کارآیی مبتنی

هاي کودا ارائه شده است. در طرح بینی زمان اجراي کرنلپیش
-گرا و حافظههاي محاسبهپیشنهادي دو مدل جداگانه براي کرنل

ا ساخته شده است. ابتدا معیارهاي مهمی براي کرنل معرفی گر
 PTXکردیم که با استفاده از تحلیـل ایسـتاي کـدهاي کـودا و 

شود. براي تعیین این مقادیر نیازي به اجراي مقادیر آنها تعیین می
ها نیست. بـراي سـاختن مجموعـه داده از چهـار کرنـل برنامه

استفاده کردیم. با اجراي این گرا گرا و چهار کرنل حافظهمحاسبه
هـا را ها و انجام عملیات پروفایلینگ، زمان اجراي کرنـلکرنل
عنوان برچسب خروجی در مجموعه داده  گیري کرده و بهاندازه

ثبت کردیم. هر رکورد از مجموعه داده حاصل اجراي یک کرنل 
هـاي اي بـراي کرنـلهاي داده جداگانهکودا است. ما مجموعه

گرا ایجاد کردیم. سپس سه روش یادگیري را و حافظهگمحاسبه
هـاي داده را روي این مجموعه SVMRو  ELM ،MLPماشین 

ایم. نتایج نشان دادند که اجرا و نتایج آزمایشات را گزارش کرده
گرا را بـا حـداکثر هاي محاسبهزمان اجراي کرنل ELMروش 

حـداکثر  گرا را باهاي حافظهو زمان اجراي کرنل 42/3خطاي 
بـراي اعتبارسـنجی کنـد. بینـی مـیپـیشدرصـد  84/9خطاي 

اي دسته-10ما اعتبارسنجی متقاطع آزمون فرآیندهاي آموزش و 
سه روش اجرا و نتایج را گزارش کردیم. همچنین  را روي هر

ورودي در مجموعه  هايیک از ویژگی تاثیر هر میزان اینکه براي
انتخاب ویژگی برچسب خروجی تعیین کنیم، روش  روي را داده

دو مجموعه داده اجرا  هر روي را ارتباط حداکثر افزونگی حداقل
 ایم.کردیم و مقادیر حساسیت را براي هر ویژگی گزارش کرده

هـاي کنـیم کـه سـایر روشبه عنوان کارهاي آینده پیشنهاد می
هـاي یادگیري ماشین مثل یادگیري عمیق را روي این مجموعه

اي از کنیم که مجموعه دادهداده اجرا کنیم. همچنین پیشنهاد می
هـاي انتخـاب معیارهاي پویا ایجاد کرده و با اسـتفاده از روش

هاي ها را روي زمان اجراي کرنلویژگی میزان تاثیر این ویژگی
  کودا تعیین کنیم.

  

کنند که هیچ تعارض منـافعی تعارض منافع: نویسندگان اعلام می
  ندارند.
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