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Abstract—Due to limited resources, some methods come to the
fore in finding and applying the factors that affect the working
time of the code. The most common one is choosing the correct
GCC flags using heuristic algorithms. For the codes compiled
with GCC, the selection of optimization flags directly affects
the speed of the processing, however, choosing the right one
among hundreds of markers during this process is a resource
consuming problem. This article explains how to solve the
GCC flag optimization problem with EAFT. Rather than other
autotuner tools such as Opentuner, EAFT is an optimized tool for
GCC marker selection. Search infrastructure has been developed
with particle swarm optimization and genetic algorithm with
diffent submodels rather than using only Genetic Algorithm like
FOGA.
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1. Giris

GCC gibi derleyicilerin en temel islevi C, C++ gibi
yiiksek seviyeli dillerde yazilmig olan programin ¢alistirilabilir
ikili dosyalara doniigmesini saglamaktir [1]. Derlenmis ko-
dun calisma siiresinde iyilesme saglamak igin, derleyici
icerisinde bir¢ok optimizasyon isaretleyicisi bulunmaktadir.
Bu igaretleyicilerin sayist GCC versiyonuna bagh olarak
degismekle birlikte, GCC versiyon 9.3 icerisinde kullanima
hazir olan tam 114 adet isaretleyici mevcuttur [2]. Daha
yeni versiyonlarinda ise ornegin GCC 11°de tam 232 adet
isaretleyici bulunmaktadir [3]. Bunlardan birini 6rnek ver-
mek gerekirse unroll-all-loops, dongi igerisindeki
kontrol yapilarini azaltarak ya da ortadan kaldirarak kodun
calisma zamanini azaltmayi amaclar [4]. Optimizasyonun
etkisi kodun yapisina bagli oldugundan ayni optimizasyon
isaretleyicileri farkli kodlar iizerinde ayni1 oranda ¢alisma za-
maninda iyilesme saglamayabilmektedir [5]. Ornegin yukarida
belirtilen unroll-all-loops, dongii icermeyen bir koda
uygulandiginda herhangi bir optimizasyon saglamayacaktir.
Isaretleyici secimi kodu derleyecek olan kullanici tarafindan
yapilmaktadir [6]. Tiim isaretleyicilerin agik ve kapali olarak
iki secenegi oldugu diislintildiigiinde tiim segimlerin sayist
2232 olmaktadir ve kullanicilarin biitiin isaretcilerin anlam-
larint bilip, tim kombinasyonlarin etkisini anlamasi ve bun-
larin igerisinde de dogru olani se¢gmesi pek miimkiin olama-
yabilmektedir [7].
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Isaretleyicilerin  kullanimmi  kolaylagtirmak i¢in GCC
geligtiricileri 01, 02, O3 gibi optimizasyon seviyeleri
tanimlamiglardir. Bu seviyeler unroll-all-loops gibi
sayilar1 100’den fazla olan isaretgilerin bazilarini agip
bazilarin1 kapatarak kodu belirli diizeyde optimize etmeyi
amaglar. Bolim III icerisinde bu seviyelerin amaglarindan
bahsedilmigtir. Bu seviyeler ile kodun, kullanici tarafindan
belirli bir diizeyde optimize edilmesi saglanir ancak biitiin
C, C++ gelistiricilerinin yazdiklar1 kodlarin birbirinden ne
kadar farkli oldugu diisiiniildiigiinde, her kod i¢in istenilen
calisma zaman1 performansini elde etmeyi garanti edebilecek
bir optimizasyon seviyesi yoktur [8]. Bu sebeple onceden
tanimlanmig optimizasyon seviyelerinin kullanilmasindan zi-
yade, istenilen ¢alisma zamani performansini saglamak icin
her bir koda 6zgii optimizasyon isaretleyicileri secilmelidir.
EAFT acik kaynak kodlu GCC optimizasyon isaretleyicileri
icin ozellestirilmis bir otomatik ayarlayici (autotuning) prog-
ramidir [9]. Kullanicinin gelistirdigi ve optimize etmek is-
tedigi kodu alip ona en uygun, caligma zamanmni en uy-
gun sekilde optimize edecek isaret¢ilerin hangileri oldugunu
gosterir. Bunu yaparken igerisinde bulunan arama algoritma-
larindan yararlanir. Bu algoritmalarin detaylarina IV icerisinde
bahsedilmigtir. Kodunu optimize etmek isteyen kullanici,
isaretleyicileri tek tek se¢cmek yerine sadece hangi arama
algoritmasinin onun i¢in ¢alismasin istedigini belirtir. EAFT
icerisinde kullanilan bir diger secenek ise genetik algoritma
icerisindeki modellerdir.Gelistirilen kullanict arayiizii ile de
terminalden EAFT 1n hangi asamada oldugu adim adim takip
edilebilmektedir. Arayiizii ile ilgili detaylar boliim 5°de yer
almaktadir.

II. LITERATUR TARAMASI

En iyl optimizasyon isaretleyicilerini bulmak birgok
aragtirmanin konusu olmus, farkli yaklagimlar ile sorunlar
coziilmeye calisilmistir. Bazi caligmalar EAFT gibi sezgisel
arama algoritmalar1 kullanarak ¢6ziim kiimesinde arama ya-
parken, bazi calismalar da kodun yapisimi analiz edip ora-
dan ¢ikardig1 sonug ile en uygun isaretleyici setini bulmaya
calismaktadir.

Opentuner [10], verilen problem o6zelinde, icerisindeki
arama algoritmalarin1 kullanarak en uygun ¢oziimii bulmaya
caligan bir otomatik ayarlayici (autotuning) programidir. Sa-
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dece GCC isaretleyici optimizasyonu degil, genel arama prob-
lemlerine hitap ettiginden icerisindeki bazi arama algoritma-
lari, parcacik siirli optimizasyonu gibi, ikili arama problem-
leri icin Ozellestirilmemistir. Mevcut problemlerin geneline
uygun olacak sekilde uygulama icerisine dahil edilmis bu
algoritmalardan ziyade EAFT GCC igaretleyici optimizas-
yonuna uygun ikili arama algoritmalarini kullanilmaktadir.
Genetik algoritmanin sadece nesil modelini kullanan Open-
tuner’a kiyasla EAFT igerisine 5 farkli model dahil edilmisgtir.
Python ile yazilmig olan Opentuner’a kiyasla EAFT GO-
LANG ile yazilmistir. Go dilinin Python’a goére para-
lel calisma ve eszamanlilik gibi konularda daha hizli ol-
masi1 ile birlikte, arama algoritmasinin c¢alisma siiresinde
kisalma saglanmigtir [11]. Benzer bir calisma Tagtekin ve
digerlerinin yaptigt FOGA [12]dir. Bu c¢alismada Opentu-
ner’dan farkli olarak yalmzca genetik algoritma kullanmakta
olup c¢aprazlama yoOntemleri, mutasyon yontemleri ve se¢im
yontemleri dogrultusunda problem o6zelinde c¢esitlendirme
saglanmistir. EAFT ise kullanictya genetik algoritma ile bir-
likte parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi da sunar. EAFT
kapsaminda genetik algoritma icerisinde 5 farkli model bu-
lundurken FOGA yalnizca 1 adet model bulundurmaktadir.
Yukarida bahsi gegcen Golang ile yazilan kodun Python’a
kiyasla daha avantajli olma durumu EAFT vee FOGA ic¢in
de gecerlidir. FOGA da Opentuner gibi Python ile yazilmigtir.

Genetik algoritma ile optimizasyon isaretleyicisi seciminin
en eski orneklerinden biri Cooper ve digerleri tarafindan
yapilmistir [13]. Yazarlarin amaci bu yazinin amacindan farkl
olarak kod boyutunu optimize etmektir. Bu yontem ile SPEC
benchmarkinda %40 daha az kod boyutuna optimize edilmis
kodlar elde edebilmiglerdir. Knijnenburg ve digerleri [14] ise
dongii derinligi konusunda kodu optimize etmek isterken,
uygun isaretci secimini genetik algoritmaya birakmistir. Ya-
zarlar genetik algoritmanin sadece nesil modelini kullanarak,
Fortran77 ve g77 derleyicileri kullanilarak matris ¢arpimu,
matris vektor carpimi gibi kodlarla benchmark yapmuslardir.
Leather ve digerleri [15] kodun gramer yapisini inceleyerek
modele feature olusturma konusunda genetik algoritmadan
destek almis ve optimizasyon isaretleyici se¢imi konusunda
gelistirdikleri yontem ile %50’den fazla c¢aligma zamaninda
iyilesme yakalamiglardir. Gramer yapisi incelenerek kodun
icerisinden 3 derinlige sahip birlestirme (assembly) blogu
sayisi, toplam assembly basic block sayist gibi ozellikler
olugturmuglardir. [16] Kodun statik ozelliklerini kullanarak
hazirladiklart Markov modeli ve genetik algoritma ile %22’lik
bir calisma zamani iyilestirmesi yakalamiglardir. Bu statik
ozellikler iizerinden cok fazla ¢alisma yapilmigstir. [17] Fursin
ve digerleri yukarida bahsedilen calismalardan farkli olarak
MilepostGCC adi verilen bir ara¢ gelistirmiglerdir. Bu arag
kodun iizerinde statik analiz yaparak derleyici optimizasyon
problemini ¢ézmeye caligmaktadir. Kodu calistirilabilir dosya
haline getirmeden once birlestiriciye (assembly) dontistiiriile-
rek {lizerinden bazi statik analizler yapmaktadir. Ka¢ adet
temel blok (basic block) icerdigi, ka¢ adet kontrol yapisi
ya da kac adet dongii icerdigi gibi toplam 55 adet ozelligi
cikarip kodun yapisini analiz etmektedirler. Daha sonra da

bu cercevede kod i¢in en uygun optimizasyon igaretleyicileri
bunu tahminlemeye calismaktadirlar. Projenin yapim yili ve
kullanilan GCC versiyonunun eskiligi nedeniyle giintimiizde
pek kullanilmamaktadir [18]. Cavazos ve digerlerinin yaptigi
calisma ise MilepostGCC gibi kodun statik degerleri iizerin-
den ilerleme yapmaktadir ancak bu kodun yapisindan ziyade,
kodun calistig1 bilgisayarin kaynaklarini kullanimindan yola
cikarak bir model egitir. Modeli kodun ka¢ CPU dongiisiinde
(cycle) yiiriittiigli, onbellek vurus (cache hit) sayilari, ADD,
MUL gibi aritmetik birlestirici iglemlerini kagar kez yaptigi
gibi 42 adet 6zellik ile egitmiglerdir. Daha sonra bu modeli,
kullanicinin verecegi yeni bir C kodu ile kullanarak ona en
uygun optimizasyon isaret¢ilerini bulmaya caligmislardir [19].
Eunjung ve digerleri ise yukarida bahsi gegen iki ¢alismay1
birlestirerek yeni bir ara¢ gelistirmiglerdir. Hercules adini
verdikleri bu arag¢, kodun kaynak kullanim bilgilerini ve Mi-
lepost ozelliklerini bir araya getirmektedir. Tiim bunlara ilave
olarak Hercules, verilen kodun igerisindeki dongiileri de analiz
edip, onlarin da tiirlerini kendi tanimladiklar1 35 farkli kaliba
gore derecelendirmektedir. LLVM-MCA [20] yukaridaki sta-
tik analiz yapan programlara bir alternatiftir. Kodun ¢alisma
stiresi {lizerinde tahminleme yapip bunu en iyi optimizasyon
isaretleyicisi bulmakta kullanan Ithemal [21] gibi ¢calismalar da
akademik literatiirde mevcuttur. Bu araclar kullanilarak kodun
calistirllmadan ¢aligma siiresi tahminlemesi yapilabilir ancak
kodun birlestiricinin yapisinin ¢aligma zamaninda son haline
gelmesinden otiirii gercek calisma siiresi ile tahminlenen ara-
sinda korelasyon ¢ogu zaman olmamaktadir [22]. Ballal ve
digerleri [23] tiim GCC isaretleyicileri yerine ¢ok daha kii¢iik
bir kiime tizerinde calisma yapmistir. Klasik genetik algoritma
modeli kullanip sadece 36 adet isaretleyici 6zelinde genetik
algoritma modeli denemiglerdir. Yukarida da bahsi gectigi
tizere EAFT ile GCC versiyonumuz dogrultusunda toplam 232
adet igaretleyici lizerinden en iyileri ararken, toplam 5 adet
genetik algoritma modeli, 2 adet evrimsel algoritma ve 4 adet
caprazlama yontemi kullanilmistir.

III. GCC VE OPTIMIiZASYON

Bolim I igerisinde on tanimli optimizasyon seviyeleri
aciklanmigtir. Bunlarin ne oldugundan detayli olarak sunulacak
olursa:

e O0: Kodun optimize edilmeden derlenmesini saglayan
komuttur. Hata ayiklama isleminin diizgiin ¢alismasini
kontrol eder.

o O1: Baz1 optimizasyon isaretleyicilerinin agilmasindan
sorumludur. GCC bu asamada kod boyutunu ve calisma
stiresini diigsiirmeye c¢alisir.

e 02: Ol’den daha fazla optimize etmeye g¢aligir. Daha
fazla isaretleyici kullanimindan 6tiiri bu asamada kodun
derleme siiresinde uzama gormek miimkiindiir. Ancak
GCC burada da nihai amacimiz olan ¢aligma siiresinde
kisaltma yapmamizi saglamaya calisir. Bunun i¢in feda
etmemiz gereken alanlardan birisi de hafiza kullanimidir.

e O3: O2den daha fazla isaretleyici agmaya caligarak
calisma siiresinin kisalmasim1 saglar. O2 ic¢in bah-
settigimiz yan etkiler bu isaretleyici i¢in de mevcuttur.
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IV. YONTEM
V. EVRIMSEL ALGORITMALAR

A. Genetik Algoritma

EAFT icerisinde arama probleminin c¢oziimiinde meta-
sezgisel bir yontem olan genetik algoritma kullanilmigtir.
Dogadan esinlenilerek olusturulmus genetik algoritma G.A.
canlilarin evrimsel siireclerini ornek alir. Giiclii tiirlerin gen-
lerini bir sonraki nesile aktarabilmesi, zayif olanlarinsa za-
man icerisinde silinmesi bu yaklagimin en temel noktasidir
[24]. Sadece gii¢lii genlere sahip bireylerin eslesmesinden
ziyade, dig etkenler de g6z Oniine alinmig ve bu sebeple
secilme kriteri, mutasyon gibi degerler de algoritma icerisine
katilmistir [25]. G.A. icerisindeki tiim bireyler ayn1 canlilarda
oldugu gibi kromozom gosterimine sahiptir ve bu sekilde
temsil edilirler. Kromozom degerleri kullanilarak amag¢ fonk-
siyonu hesaplanmaktadir. Kromozom icerisindeki herbir gen
sadece iki deger alabilir: € 0,1. Kromozom {izerindeki
her bir gen bir optimizasyon isaretleyicisini temsil eder.
Ornegin bolim I"de GCC 9.3 icerisindeki toplam 114 adet
isaretleyici oldugundan bahsedilmigsti. Bu bilgi ile kromo-
zom uzunlugunun 114 olacagni soyleyebiliriz. Genler ise
buradaki her bir isaretleyiciyi temsil eder. Gen icerisindeki
deger O ise isaretleyici kapali, 1 ise acik anlamina gelmek-
tedir. Amag¢ fonksiyonu ise her bir kromozomun igerisindeki
isaretleyici bilgilerini alip, kodu derleyip c¢aligma siiresini
kaydedecek. EAFT igerisine dahil edilmig bir diger algoritma
olan pargacik siirli optimizasyonu ile G.A. kiyaslandiginda
Polybench datasetinin ¢ogunda genetik algoritmadan daha
iyl sonuclar vermistir. Farkli kodlar iizerinde farkli sonuglar
almak miimkiin oldugu gibi sonuclardan ilerleyen asamalarda
bahsedilecektir.

1) Caprazlama Yontemleri: Birey segimlerinden sonra
yavru lretimi i¢in bir sonraki adim ¢aprazlamadir. Bu asama
yeni bir yavru iiretimi i¢in anne ve babadan alinacak
olan kromozomlarin farkli yontemler ile aktarilmas: sonucu
olusur [26]. EAFT icerisinde 4 farkli caprazlama yodntemi
kullanilmigtir:

o Partially Mapped Crossover

e Ordered Crossover

o Generalized N-point Crossover

e Cross Uniform Crossover

2) Secim Yontemleri: Secim yontemleri bir sonraki iire-
tilecek olan popiilasyonun aslinda bir oncekinden daha iyi
olmasi i¢in yapilmasi umulan dogru ya da umut vaad eden-
leri bulmak iizerine olan bir se¢im stratejisidir [27]. EAFT
icerisinde iki adet secim metodu kullanilmustir:

o Rulette Selection

o Tournament Selection

3) Nesil Modeli: Bu model en yaygin kullanilan genetik
algoritma modellerinden birisidir. Baglangi¢ olarak n farkli
yavru iiretip n farkli birey iceren popiilasyonu bu yavrular ile
degistirmeyi temel alir [28]. Yavrular, popiilasyon igerisinden
secilecek olan 2 farkli bireyin ¢aprazlanmasi sonucu iiretil-
mektedir. Bu iglem n adet yavru iiretilene kadar devam etmek-
tedir. Uretilen yavrular iizerinde etkili olacak olan mutasyon

kullanicinin istegine bagl olarak olasiliksal olarak belirli bir
oranda yapilacaktir. Islem giicii agisindan bir 6nceki modelden
daha az kaynak tiiketmekle birlikte, yeni {iiretilen yavrularin
potansiyelinin ortaya ¢ikartilmasi beklenir [29].

2 Birey ( Ebeveyn )
Segimi
Mutasyon

N adet birey igeren
Popiilasyon

Sekil 1. Kugak Modeli

2 Qocuk Uretimi

4) Denge Durumu Modeli: Kusak modelinden farkli olaran
bu modelde iiretilen yavrular direkt olarak popiilasyonun yerini
almaz. Ebeveynlerin iiretilen yavrularini bir sonraki nesle
eklemek yerine, iki ebeveyn ve iki yavru arasindan en iyi iki
birey popiilasyona geri siiriiliir [28]. Bu sekilde popiilasyon
sayis1 ayni kalmis olur. Bu iglem yapilirken popiilasyona geri
verilecek iki birey amag¢ fonksiyonuna gore secilir. Iyi ebe-
veynlerin kotii yavrulart olmasi durumunda yavrular bir son-
raki nesle aktarilamayacagi gibi bu durum yazilim icerisinde
degistirilerek yukarida bahsedilen, yavrularin potanyiselini or-
taya durumunu ¢ikarmasi beklenebilir [29] [30].

N adet birey igeren 2 Birey ( Ebeveyn )
Papiilasyon segimi

iki ebeveyn ve iki
yavru arasindan en
iyl iki segimi

2 Cocuk iiretimi

Amag Fonksiyonu
Hesaplama

Sekil 2. Denge Durumu Modeli

5) Popiilasyon Kiiciiltme Modeli: Bir onceki model ile
kiyasladigimizda bu modelde popiilasyon sayinin baglangigta
tiretilecek olan M adet yavru kadar biiylimesi saglanir ve daha
sonrasinda belirli bir se¢im kriteri uygulanarak baglangictaki
popiilasyon sayisina geri diismesi saglanir. Burada uygulana-
cak olan se¢im kriteri de 6nem kazanmaktadir [31].

}—{ H—P{ Mutasyon ‘

Amag Fonksiyonu
Hesaplama

Toplam M adet yavru tivetilir

2 Adet Ebeveyn H

Eski ve yeni
poptlasyon
birlesgtirilir

2 Adet Yavru
Uretimi

N Boyutlu
popiilasyon

N + M segenek
igerisinden N
tanesi alinir.

Yeni Popiilasyon——————

Sekil 3. Popiilasyon Kiiciiltme Modeli
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6) Halka Modeli: Bu modelde ise popiilasyona yeni
katilacak bireylerin iiretilmesi popiilasyondaki bireylerin
komsgular1 secilerek yapilmaktadir. Halka modeli iizerinde
ilerleme tek yoniiliidiir. Uretilen yavrular ile ebeveynler
kargilagtirildiktan sonra en iyi sonucu verenler popiilasyondaki
yerlerini alir [32].

7) Mutasyon Modeli: Bu model ise digerlerinden farkli
olarak herhangi bir caprazmala islemi yapmaz. Caprazlamanin
yani sira sadece mutasyon ile bireylerin degismesi saglanir.
Mutasyon olasiliginin  ¢ok arttifi durumlarda rastsallik
cok arttigindan isaretleyici optimizasyonunda iyilesme
yavaglarken, diisik mutasyon olasihiginda ise degisim
olmadigindan belirli bir aralikta popiilasyon kalmaktadir.

2 adet komsu birey
segimi

Komsu ile segimin
degistirilmesi

Yavru firetimi

Komsu birey ve
yavrular
igerisinden segim

Mutasyon

Amag Fonksiyonu
Hesaplama

Sekil 4. Halka Modeli

B. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) yaygin olarak kullanilan
bir optimizasyon algoritmasidir. Cikis noktas1 olarak kuslarin,
arilar ve baliklarin sosyal ¢evreleri incelenerek hareketlerinden
esinlenilmistir ve simiile edilmeye caligilmistir [33]. Genetik
algoritmada oldugu gibi her birey bir ikili vektor seklinde
temsil edilmistir. Parcacik siirti optimizasyonu siirekli prob-
lemler icerisinde kullanilsa da ikili deger problemleri icin
de ¢ok sayida arastirma yapilmistir. Isaretleyici optimizas-
yonu problemi de bir ikili problem oldugu icin yaziliminin
gelistirilmesinde genelden daha farkli bir yol izlemek gerek-
mektedir. Genetik algoritmadan farkli olarak burada bireylerin
global ve kigisel en iyi degerleri de onem kazanmaktadir.
Kennedy ve Eberhart’in formiilasyonuna goére [33] herbir
parcacigin d boyutlu bir vektor icerisinde X;=(x;,, Ti,, Ti,
..., Z;,) konumunda bulundugunu hizinin da V;=(v;,, vi,, vi,
..., U3,) oldugunu belirtelim. Bu durumda parcaciklarin en iyi
degerleri de P;,,.,=(pi,, Diy» Dis ---» Diy) Ve global olarak en iyi
degerleri Py,  ,=(pg,, Pgs» Pgs --» Pgy) bu sekilde gosterebili-
riz. Siriideki bireyin hizinin ve konumunun hesaplanmasinda
ise asagidaki formiil kullanilmaktadir.

—zi(t)) (D)
zi(t+1) =a;(t) +vi(t + 1) 2)

vi(t+1) = wi(t) +erp1(pi —zi(t)) +capa(py

c1 ve co pozitif sabitler olup, 1 ve @5 0 ile 1 arasinda
rastsal degerlerdir. Denklem (1)’e ilave olarak denklem (3)
kullanilarak olasiliksal olarak parcacigin hizi hesaplanir.

) 1
Vi, (t) = sig(vi;(t)) = T3 wa® 3)
1, eger ryj < sig(vi;(t))
Zig(t+1) {o, aksi halde. @

ri; [0,1] araliginda rastsal bir degerdir. Bu degisimler
gdz Oniinde bulunduruldugunda (2) yerine (4) kullanilarak
parcacigin konumu belirlenecektir.

VI. KULLANICI ARAYUZU

EAFT i¢in diger araglardan farkli olarak terminalden iz-
lenebilen bir arayiiz bulunmaktadir. Arayiiziin bir Ornegi
sekil 5’de goriilebilir. Callback Notification k 1sminda herbir
popiilasyon i¢in degerler bulumaktadir. Improvement degeri
02 optimizasyon seviyesi ile karsilastirilarak hesaplanmak-
tadir. List kisminda O2 ve O3 ontanimh isaretleyicileri ile
caligtirilma hizlari, Popiilasyon Stats kisminda her bir popiilas-
yonun minimum, maksimum ve ortalama amac, fonksiyonu
goriilebilmektedir. Progress kismi ilerleme ¢ubugu olup Hall
Of Fame her bir popiilasyonun en iyi degerini gostermektedir.
En alttaki c¢izelge ise anlik olarak o an calisan bireylerin
hesaplanan fitness degerlerini gostermektedir. Genel olarak
gidisat1 gérmek icin ve tiim genetik algoritma bitmeden takip
edebilmek i¢in bu kullanici araytizii® gelistirilmistir. EAFT
aracinin kullanilabilmesi i¢in komut satirindan bazi seg¢enekler
verilmelidir. Ornek calistirma bigimi su sekilde olmaktadir gcc
2mm.c GA HM. Burada gcc kullanicinin komut satirindan
GCC’i  cagirdigr  sekilde yazilcaktir. 2mm.c optimize
edilmesini istedigi kod parc,asinin tam uzantisi. GA ya da PSO
verilerek hangi ana algoritmayr kullanmak istedigini
belirtecektir ve HM ile de genetik algoritma kullanildigi du-
rumda hangi modelin kullanilacagin1 belirtir.

—Callback Notification
Best fitness at generation 5: ID:
Fitness : B.2178%1, Improvement :

HeChFW,
B.419810

Population Stats

8.87!

0.0l

B 3 &6 % 12 16 20 24 28 32 36 4@

—Current Fitness Values:

Sekil 5. CLI
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VII. VERI SETI VE CALISMA ORTAMI

EAFT’1in performans Olciimii ve icerisindeki farkli me-
totlarin denenmesi Polybench kullanilarak yapilmistir. Poly-
bench icerisinde matris carpimi, korelasyon ve kovaryans
hesaplanmasi, gauss filtreleme, 1D-2D Jacobi hesaplama, LU
faktorizasyonu ve vektdr carpimi gibi cok temel matema-
tik problemlerinin C kodu ile yazilmig versiyonlar: vardir.
Benchmarkta small-medium-large-extralarge olarak toplam 4
farkli input bulunmaktadir. Benchmark icerisindeki tiim kodlar
bu ortak inputlart kullanarak caligmaktadir. Baglangic olarak
MEDIUM degeri atansa da kullanic1 hangi inputu kullanmak
isteser degisim yapabilir. Deneyler Ubuntu 20.04’te caligan
32 cekirdekli Intel Xeon iglemcili bir bilgisayarda yapilmigtir.
Veri toplama asamasinda Polybench kodlar1 ¢alistirtlmis olup
en dogru sonucu almak i¢in her kod toplam 5 kez ¢aligtirilmusg,
en diisiik ve en yliksek degerler cikarildiktan sonra kalan 3
caligma siiresinin ortalamasi alinmigtir. Bu sayede kodlarin
caligma siireleri iizerindeki hata paylart diigiiriilmiistiir. Gene-
tik algoritma kiitliphanesi olarak [31] Oornek alinmstir.

VIII. KATKI

GCC igaretleyici optimizasyonu alaninda c¢ok farkh
¢oziimler yer almaktadir. Bunlarin detaylarindan Bolim 1T
icerisinde bahsedilmistir. EAFT olarak digerlerinde olma-
yan ve katki olarak saglanilan bazi gelistirmelere agsagida
listelenmistir. EAFT ile isaretleyici optimizasyonu alaninda
yapilan katkilar1 asagidaki gercevede Ozetleyebiliriz:

o GCC derleyicisi catis1 altindaki isaretleyici optimizas-

yonu i¢in direkt kullanima hazir acik kaynakli kod.

o Popiilasyon istatistikleri ve genetik algoritmanin ilerleyisi

ile ilgili ¢iktilarin canli verildigi komut satirt arayiizii.

o Farkli caprazlama yontemleri, se¢cim methodlar1 ve gene-

tik algoritma modelleri ile ¢esitli ¢oziim yontemleri.

o Ikili kromozom temsiline uygun sekilde literatiir aramast

yapilarak ile koda dokiilmiis parcacik siirli optimizas-
yonu.

IX. SONUCLAR

Tabloda Nesil Modeli NM, Denge Durumu Modeli DMM,
Popiilasyon Kiigiiltme Modeli PKM, Halka Modeli HM ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu PSO olarak isimlendirilmistir.
03 ise yukarida bahsedilen 6n tanimli seceneklerden biri-
sidir. Olgiimler yapilirken Polybench veri setinin MEDIUM
input secenegi kullanilmigtir. 2mm kodu ¢alisma ortamimizda
yaklagik 3 saniye siirerken gramschimdt 40 saniye kadar siire-
bilmektedir. Bu durumun Oniine ge¢ip tablodaki okunakliligi
arttirmak icin verisetindeki her problemin, 2mm ya da deriche
vs gibi, O2 igaretleyicisi ile olan ¢aligma stiresi 1 olacak
sekilde oranlanmistir. 2mm probleminin Halka Modeli ile olan
sonucu 0.5237 oldugu tablodan goriilebilir ve buradan gsu
sonuca varilmigtir: HM modeli O2’e kiyasla neredeyse yari
stirede calismistir. Ayni sekilde floyd-warshall’in O3 ile olan
sonucu 1’den biiyiik bir deger oldugu i¢in bu sonucun O2
ile kiyaslandiginda, O2’den daha uzun siirdiigiinii belirtir. O3
optimizasyon seviyesi O2’e kiyasla daha ¢ok secenek icerse de
bazi problemler i¢in O3 caligma siirelerinin 1’in iistiine ¢ikarak

MODELLER

I
PROBLEM 03

NM HDM PKM HM PSO
2mm 0.9979  0.6028  0.9867 0.9796  0.5237  0.7441
3mm 1.0002  0.3709 09743  0.9756  0.3351  0.3875

deriche 0.9658  0.9779 09912  0.9931 0.9255 0.9706
cholesky 0.8242  0.8077 0.8458  0.8016  0.7994  0.8140
jacobi-2d 0.6272  0.2553  0.6297  0.6197  0.5347  0.6281

durbin 1.0056  0.8839  0.9380 0.8906  0.8320  0.9019
mvt 1.0088  0.9519  0.9624 0.9735 09028 0.9746
floyd-warshall ~ 1.0862  0.8920  0.9573  0.9515 0.8423 0.9171
correlation 0.9900 0.9405 09897 09832 0.8204 09124
gesummy 1.0397  0.9668  0.9690 0.9676  0.8767  0.9611
bicg 0.9671  0.8289 09013  0.9353  0.7590 0.8304

doitgen 0.9646  0.5688 09809 0.4122  0.3835 0.8203

atax 1.0018  0.9671  0.9823  0.9628  0.9372  0.9817
heat-3d 0.6013 04912  0.5189  0.5074  0.4427  0.4607

trisolv 0.9640 0.9078 09517 0.9532  0.8833 0.8912

syr2k 0.7944  0.7324 09216  0.8030 0.7183  0.6775
jacobi-1d 0.9494  0.9241 09680 0.9467  0.9228  0.9308
trmm 0.9895  0.9672  1.0254 0.9641 0.9541 0.9766

gemver 1.0040  0.9434  0.9694  0.9569  0.8677 0.9273
nussinov 0.9894  0.8669 09292 09186 0.8554 0.8763

covariance 0.9851  0.7938  0.9884  0.9792  0.6933  0.9428

ludemp 0.8371  0.6923  0.8302  0.7295  0.6777 0.6924

adi 0.9400  0.8040 09435 0.8542 0.7972  0.8110
syrk 0.8276 ~ 0.6804  0.6723  0.7015  0.6530  0.6686
seidel-2d 0.8834  0.2201  0.3932  0.4296  0.1999  0.2279
Symm 0.9445  0.8459 0.9729 0.8659  0.8627  0.8602
fdtd-2d 0.6852  0.6279  0.6870  0.6464  0.6252  0.6295

lu 0.8536  0.8374 0.8681 0.8479  0.7731  0.8495
gramschmidt ~ 0.9734 09473 09712 0.9600 0.9366  0.9387
gemm 0.6142  0.5180 0.5470  0.5151  0.4739  0.5096

02’den daha yavas calisngim1 gdormekteyiz. Her problem i¢in
modeller, tamami i¢in olmasa da, O3 calisma siiresinden
daha iyi sonug bularak iyilesme saglamiglardir. Tiim modeller
caligma siiresi kisalmasini saglayabilmisken, literatiirde kul-
lanilan nesil modeline kiyasla, EAFT icerisine dahil edilmig
halka modeli daha iyi sonu¢ gostermistir. PSO algoritmasi
simetrik matrisler iizerinde iglemlerin yapildigi symm, syrk
ve syr2k algoritmalarinda Halka modelinden daha iyi ya da
¢ok yakin sonuglar iiretmistir. PSO algoritmasim da klasik
nesil modeli ile kiyasladigimizda EAFT igerisinde kullanicinin
hangi modeli kullanicig1 tercihine kalmis durumdadir. Burada
gelecek caligma olarak kodun baslangicta bir statik analizinin
yapilarak, hangisi arama algoritmasi ile daha iyi caligsacagi
konusunda bir gelistirme yapilmasi planlanmaktadir.
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