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Abstract– Kernel fusion is one of the common techniques used to optimize the performance of CUDA 

programs. In this technique, two kernels are combined into a single one. There are three main fusion 

approaches, and depending on the nature of the problem and the algorithm employed in each program, one 

approach may yield better performance than the others. Programmers typically determine the appropriate fusion 

method through trial and error. Developing a performance model capable of predicting the execution time of 

fused kernels can eliminate this costly and time-consuming process. In this paper, we propose a performance 

prediction model that estimates the execution time of fused kernels created using each of the three fusion 

techniques, based on features extracted from the original kernels. This enables programmers to make more 

informed decisions when selecting the optimal fusion method. The proposed model is developed using machine 

learning techniques. To construct the dataset, we used eight programs from the NVIDIA CUDA Sample suite 

and the Rodinia benchmark. Kernels were fused pairwise using the three fusion techniques, and features were 

extracted from each pair to form the dataset. Nine machine learning algorithms were implemented and 

evaluated using k-fold cross-validation. Among them, the Random Forest algorithm achieved the best 

performance and was used to build the final prediction model. Experimental results demonstrate that the 

proposed model predicts the execution time of fused kernels with an average error of less than 5%. By 

leveraging machine learning, the proposed approach significantly simplifies the kernel fusion method selection 

process for programmers. 

 

Keywords– GPU, CUDA, Tuning, Kernel Fusion, Performance Model, Machine Learning. 

 

  

http://www.jscit.nit.ac.ir/
https://doi.org/10.22034/jscit.2025.536245.2146


 

 مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات 

 دانشگاه صنعتی نوشیروانی بابل

 jscit.nit.ac.ir صفحه مجله: 

 2025.536245.2146jscit./10.22034 شناسه دیجیتال:

 22-10صفحه  ،1404 زمستان، 4، شماره 14جلد 

 10/08/1404 :رشیپذ ،05/08/1404 :یبازنگر ،06/05/1404 :افتیدر
 
 
 

10 

 

 

 های یادگیری ماشینشده با استفاده از روشجوشیهای هماجرای کرنلبینی زمان پیش

 

 3 ، عبدالرضا سوادی2، حمید خورشیدیان میانائی*1علی ریاحی

 .نایرا بهشهر، مازندران، فناوری و علم دانشگاه مهندسی برق و کامپیوتر، گروه مهندسی کامپیوتر، دانشکده -1*

 .مهندسی، دانشگاه فردوسی مشهد، مشهد، ایران روه مهندسی کامپیوتر، دانشکدهگ -3و 2
1* riahi@mazust.ac.ir, 2 hamid.khorshidianmianaee@alumni.um.ac.ir, 3 savadi@um.ac.ir  

 

 .نایرا بهشهر، مازندران، فناوری و علم دانشگاه مهندسی برق و کامپیوتر، علی ریاحی گروه مهندسی کامپیوتر، دانشکدهنشانی نویسنده مسئول:  *

دو کرنل با هم  تکنیکاین  دررود. می شماربه کودا هایبرنامه کارآییتنظیم  در رایج هایتکنیک از یکی هاکرنل جوشیهم -چکیده

جوشی وجود دارد که بسته به ماهیت مسئله و الگوریتم استفاده شده در هر سه روش برای همکنند. رنل ایجاد میکترکیب شده و یک 

ها را انتخاب روش این از یکی خطا، و آزمون روش ازطریق معمولا  نویسانبرنامهتواند کارآمدتر باشد. ها میاز این روشبرنامه، یکی 

نویس توسط برنامهتواند از آزمون و خطا بینی کند، میشده را پیشجوشیهای هموجود یک مدل کارآیی که زمان اجرای کرنل. کنندمی

های های اولیه، زمان اجرای کرنلاز کرنل مستخرج هایویژگی که براساسکردیم یک مدل کارآیی ارائه ما له جلوگیری کند. در این مقا

جوشی را تواند بهترین روش همبا آگاهی بهتری مینویس کند. بنابراین برنامهبینی میشده با هریک از این سه تکنیک را پیشجوشیهم

های مدل با استفاده از هشت برنامه های یادگیری ماشین ایجاد شده است. مجموعه دادهبراساس روش پیشنهادی ما مدل انتخاب کند.

جوشی شدند. از ها دو به دو با هم و با استفاده از سه تکنیک همکرنلاند. و محک رودینا ساخته شده NVIDIAهای از مجموعه مثال

سازی شده و با استفاده از روش شده است. نه روش یادگیری ماشین پیاده هایی استخراج شده و مجموعه داده آمادههریک ویژگی

روش  نبهترین روش جنگل تصادفی بوده است و برای ساخت مدل زمان استفاه از ایای مورد ارزیابی قرار گرفتند. دسته-kاعتبارسنجی 

 هایکرنل اجرای زمان بینیپیش در پیشنهادی مدل خطای میانگین که دهندمی نشان تجربی هاییافتهاستفاده شده است. 

 را کرنل جوشیهم روش انتخاب فرآیند ماشین، یادگیری از گیریبهره با پیشنهادی مدل است. بوده درصد ۵ از کمتر شدهجوشیهم

 کند.می تسهیل نویسانبرنامه برای

 .کارآیی، یادگیری ماشینجوشی کرنل، مدل ی گرافیکی، کودا، تنظیم، همپردازنده ی کلیدی:هاواژه

 

 

 مقدمه -1

و یا  ی همکارعنوان یک پردازندهبه گرافیکی یپردازندهواحد 

محاسبات با کارایی طور گسترده در دهنده، بهعنوان یک شتاببه

 اختصاصی روشی کودا، نویسیبرنامه مدلشود. استفاده می بالا

 NVIDIA شرکت گرافیکی هایپردازنده از برداریبهره برای
و به  1ی مرکزی میزباندر اصطلاح به پردازندهرود. می شماربه

شود. یک برنامه از سمت گفته می 2ی گرافیکی دستگاهپردازنده

نام دارد، برای دستگاه ارسال  3میزبان آغاز شده و تابعی که کرنل

 .]1[اجرا شود  4شود تا به روش یک برنامه چندین دادهمی

برای ی بهینه از توان محاسباتی دستگاه یک چالش مهم استفاده

د، انرژی زیا رغم مصرفعلی .شودمحسوب میکودا نویسیان برنامه

هایی در استفاده از حافظه، حداکثر کارآیی دلیل وجود محدودیتبه

بنابراین  .]2[شود مورد انتظار در اکثر موارد محقق نمی

http://www.jscit.nit.ac.ir/
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 ج( روش درون نخی یوکبلب( روش درون  یبلوکالف( روش بین 
𝐹𝑢𝑠𝑒𝑑𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 (𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡1, 𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡2) { 

𝑏𝑖𝑑 = 𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘 𝑖𝑑 

𝑖𝑓 (𝑏𝑖𝑑 < 𝑏) 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙1  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙2 

} 

𝐹𝑢𝑠𝑒𝑑𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 (𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡1, 𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡2) { 

𝑡𝑖𝑑 = 𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑎𝑑 𝑖𝑑 

𝑖𝑓 (𝑡𝑖𝑑 < 𝑡) 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙1  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙2 

} 

𝐹𝑢𝑠𝑒𝑑𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 (𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡1, 𝑎𝑟𝑔𝐿𝑖𝑠𝑡2)  

{ 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙1  

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑜𝑓 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙2 

} 

 جوشی دو کرنل کودا.ی بکارگیری سه تکنیک برای همنحوه :1 شکل

 

ها برای بهبود کارآیی برنامه 5های تنظیمنویسان کودا از روشبرنامه

ها پارامترهای کرنل براساس کنند. در این روشاستفاده می

های همچنین براساس ویژگیافزاری برنامه و های نرمویژگی

شوند تا کارآیی بهبود یابد. در هر افزاری دستگاه، تنظیم میسخت

های زیادی برای ی مسئله، گزینهبرنامه بسته به ماهیت و اندازه

های کرنل وجود دارند که فضای جستجو را تشکیل تنظیم ویژگی

نویس موظف است در این فضای جستجو برنامه .]3[دهند می

ین گزینه را انتخاب کند. در اکثر موارد فضای جستجو بسیار بهتر

های ممکن وجود بزرگ است و بنابراین امکان بررسی تمام حالت

ندارد. پیدا کردن تنظیم بهینه یک چالش کلیدی برای 

نویسان مجبورند حالت بهینه را با برنامه نویسان کودا است.برنامه

 آزمون و خطا پیدا کنند.روش 

از  معمولاشوند، ی گرافیکی اجرا میهایی که روی پردازندهبرنامه

این  متوالی اجرای شوند.میتعدادی فراخوانی کرنل تشکیل 

و استفاده ناکارآمد از  وری پایینممکن است موجب بهرهها کرنل

گردد. چراکه معمولا  ی گرافیکیپردازنده یافزارسخت هایقابلیت

در این ها وجود دارند. فراخوانی کرنلسربارهای زیادی به همراه 

تواند به بهبود کارآیی کمک می 6جوشی کرنلهمموارد تکنیک 

صورت . برطبق این تکنیک، دو کرنل باهم ترکیب شده و بهکند

جوشی های همشوند. یکی از مزیتتر فراخوانی مییک کرنل بزرگ

شود. کاسته می هااندازی کرنلکرنل این است که از سربار راه

تبادل داده بین میزبان و  ،همچنین با استفاده از این تکنیک

 .]4[شود ها استفاده مجدد مییابد و از دادهدستگاه کاهش می

مزیت دیگر این است که با حذف برخی محاسبات تکراری، 

استفاده از . ]5[یابد سازی در سطح دستورالعمل بهبود میموازی

همراه داشته باشد. ممکن است بههایی را جوشی کرنل چالشهم

های شده ممکن است پیچیدگیجوشیهای همازجمله اینکه کرنل

همچنین  .]7[ پذیری پایینی داشته باشندو یا انعطاف ]6[زیاد 

هایی وجود داشته باشد ممکن است در الگوریتم نهایی ناسازگاری

ممکن است  ،با افزایش حجم استفاده از منابعبراین علاوه. ]8[

های فعال کم شوند. این مسئله باعث کاهش سطح بلوک

براین، در شرایطی که علاوه .]9[شود میسازی و افت اشغال موازی

 ،ی استبلوکی و بین بلوکهای درون سازیکرنل نیازمند همگام

 .]7[شود میدشوار ها حفظ ترتیب صحیح اجرای دستورالعمل

ممکن  ،ای بین دو کرنلداده ضمن اینکه درصورت وجود وابستگی

د پذیر نباشد و یا به سختی انجام شوها امکانجوشی آناست هم

ها شده نگاشت دادهیجوشبرای این منظور باید در کرنل هم .]10[

ی تولید شده ای تنظیم کرد که دادهگونهها را بهو محاسبات به نخ

های دستورالعملهای کرنل اول، در اختیار دستورالعمل توسط

ها این قابلیت را داشته که کرنلکرنل دوم قرار گیرد. درصورتی

جوشی ای را نیز باهم همتوان دو کرنل با وابستگی دادهباشند، می

 کرد. 

ی بلوکی و بین بلوکجوشی کرنل به سه روش درون نخی، درون هم

اند. نشان داده شده 1شکل این سه روش در  .]11[شود میانجام 

های کرنل اول و در روش درون نخی، هر نخ ابتدا دستورالعمل

کند. در روش درون های کرنل دوم را اجرا میسپس دستورالعمل

ی اول شوند. دستهبه دو دسته تقسیم می بلوکهای یک ی، نخبلوک

های کرنل ی دوم دستورالعملهای کرنل اول و دستهدستورالعمل

فقط به یک  بلوکی هر بلوککنند. در روش بین دوم را اجرا می

شوند. ها بین دو کرنل تقسیم میبلوککرنل اختصاص دارد و 

هایی دارند و بسته به ماهیت مسئله ها مزیتهریک از این روش

نویس در هنگام تنظیم باید توانند بهتر از سایرین باشند. برنامهمی

جوشی را انجام متصمیم بگیرد که به کدامیک از این سه روش ه

شده جوشیهای همبینی زمان اجرای هریک از کرنلدهد. پیش

درستی جوشی را بهنویس کمک کند تا روش همتواند به برنامهمی

های کرنل جوشیهمانتخاب کند و از آزمون و خطا پرهیز کند. 

صحیح  ، چراکهشودنمینجام امعمولی توسط کامپایلرهای  کودا

با این حال،  .]12[ شده بسیار سخت استجوشیهمداشتن کد  نگه

برای تنظیم خودکار  7این تکنیک در کامپایلرهای مبدأ به مبدأ

 .]15-12[شود میهای کودا تولیدشده استفاده برنامه

جوشی برای هایی که امکان همدر این مقاله، با درنظرگرفتن کرنل

 یهاکرنلمؤثر بر زمان اجرای های ویژگیها وجود دارد، آن

بر های مبتنیبا روششده است. سپس شناسایی شده جوشیهم
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ساخته  هاآنبینی زمان اجرای یادگیری ماشین مدلی جهت پیش

های های کاندید، تکنیکما با استفاده از کرنل. شده است

معیارهای اجرا کرده و در هر مورد روی آنها جوشی کرنل را هم

شده استخراج جوشیاولیه و کرنل همهای از کرنلموثر را ارزیابی 

برای مدل ای مجموعه دادهکردیم. با استفاده از این اطلاعات 

های انتخاب ویژگی همچنین از روشیادگیری ماشین ساختیم. 

مدل استفاده  کارآییو بهبود مجموعه داده برای کاهش ابعاد 

ی بکارگیرقبل از  تاکند کمک می نویساین مدل به برنامهکردیم. 

 بیابد. ها کرنلجوشی همجوشی، بهترین تکنیک را برای همتکنیک 

های لازم برای درک زمینهپیش 2ی این مقاله، در بخش در ادامه

ی تحقیق پیشینه 3بخش . سپس در شودمیروش پیشنهادی ارائه 

روش پیشنهادی برای  4 سپس در بخش خواهد شد.بررسی 

شده ارائه خواهد شد. جوشیهای همبینی زمان اجرای کرنلپیش

بحث و در  6در بخش بعدی ارزیابی مدل پیشنهادی و در بخش 

 گیری و کارهای آینده ارائه خواهند شد.انتها نتیجه

 زمینهپیش -2

 ی گرافیکیمعماری پردازنده -2-1

ی گرافیکی نقش بسیار مهمی در درک ساختار و معماری پردازنده

های تنظیم را نویس باید روش. برنامهکندها ایفا میتنظیم برنامه

افزاری و میزان منابع دردسترس استفاده های سختبراساس ویژگی

ی گرافیکی دردسترس هستند. کند. در حال حاضر دو نوع پردازنده

های فضای آدرس پردازنده 8های گرافیکی یکپارچهدر پردازنده

ها در تجهیزات مرکزی و گرافیکی مشترک است. این نوع دستگاه

ها و مسیریاب ]16[پزشکی خاص مثل تجهیزات تصویربرداری در 

که  9های گرافیکی گسستهشوند. اما در پردازندهاستفاده می ]17[

های مرکزی و گرافیکی تر هستند، فضای آدرس پردازندهمتداول

ی ها باید از حافظهبنابراین قبل از اجرای کرنل، داده .مجزا هستند

ی سراسری در سمت دستگاه سمت میزبان به حافظه اصلی در

پس از اجرای کرنل نیز نتایج باید در جهت معکوس  .منتقل شوند

ی سمت میزبان مورد استفاده تا در ادامه برنامه بازگردانده شوند

های گرافیکی گسسته و ساختار پردازنده 2 شکل. ]18[قرار گیرند 

ی ی پردازندهتنها حافظه .دهدمی ی آن نشانمراتب حافظهسلسله

ی سراسری ی اصلی در ارتباط است، حافظهگرافیکی که با حافظه

فراهم شده  PCI-Expressاین ارتباط ازطریق خطوط . ]19[است 

ی آن در حد چند گیگابایت بر ثانیه است که سرعت انتقال داده

 .]20[است 

ی نشان داده شده است، یک حافظه 2شکل همانطور که در 

 10هایی نهان سطح دو بین تمام هستهاسری و یک حافظهسر

های پردازشی در اند. هستهپردازشی به اشتراک گذاشته شده

  .اندسازماندهی شده 11های جریانیواحدهایی به نام چندپردازنده

نقش  این واحدهادرک ساختار و میزان منابع موجود در 

کند. در داخل ایفا میهای کودا ای در پیکربندی کرنلکنندهتعیین

ی های پردازشی، حافظهی جریانی، علاوه بر هستههر چندپردازنده

و ثابت  12های نهان سطح یک، بافتاشتراکی، رجیسترها، حافظه

 بلوکهای یک ی نخی اشتراکی توسط همهوجود دارند. حافظه

ار یگیرد. این حافظه بسصورت اشتراکی مورد استفاده قرار میبه

ی نهان سطح ده و سرعت انتقال داده در آن درحد حافظهسریع بو

 های گرافیکیهای پردازندهیک است. در برخی از معماری

NVIDIA ی نهان سطح مثل فرمی و پاسکال، این حافظه با حافظه

 .]21,22[د یک یکپارچه هستن

 نویسی کودامدل برنامه -2-2

شود. ی سمت میزبان فراخوانی مییک کرنل کودا توسط برنامه

شود کرنل تابعی سریال است، اما به تعداد زیاد نخ مشابه ایجاد می

شود. هنر ی متناظر با خودش اجرا میو هر نخ روی داده

هاست. کل ها به دادهنویس انتساب درست نخسازی برنامهموازی

ها نختعداد  .دنشوهای یک کرنل درقالب یک گرید شناخته مینخ

𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑛𝑎𝑚𝑒صورت توسط پیکربندی کرنل به ≪< 𝑛𝑏 . 𝑛𝑡 ≫> 

ی های یک گرید است که اندازهبلوکتعداد  𝑛𝑏شوند. تعیین می

 
 های گرافیکی گسسته.پردازندهی نمایش ساختار سلسله مراتب حافظه :2 شکل
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است که  بلوکهای یک تعداد نخ 𝑛𝑡گرید نیز نام دارد. پارامتر 

درقالب  بلوکها در داخل یک شود. نخمیده مینیز نا بلوکی اندازه

های شوند. در نسلتایی به نام وارپ سازماندهی می 32های دسته

ی )تا پاسکال( همه NVIDIAهای گرافیکی قدیمی پردازنده

ی مشترک داشتند و ی برنامههای یک وارپ، رجیستر شمارندهنخ

تکنیک زمانبندی نخ شدند. اما از نسل ولتا به بعد باهم اجرا می

در سطح درایور دستگاه ایجاد شده است و هر نخ دارای  13مستقل

اهمیت پیکربندی  .]23[است  فردی منحصربهی برنامهشمارنده

روی یک  بلوکهای یک این است که تمام نخبه کرنل 

 بلوکهای درون بنابراین نخ .شوندی جریانی اجرا میچندپردازنده

ی جریانی ه از منابع موجود در یک چندپردازندهتوانند با استفادمی

رسد که زمانی به اتمام می بلوکبا هم همکاری کنند. اجرای یک 

های موجود در آن خاتمه یابند. همزمان ممکن است ی وارپهمه

د، اما یک نی جریانی تخصیص یاببه یک چندپردازنده بلوکچند 

 . مدل]24[ های جریانی مشترک نیستبین چندپردازنده بلوک

ی جریانی ها در یک وارپ روی یک چندپردازندهاجرای نخ

 ی. اندازه]25[است  14صورت یک دستورالعمل، چندین دادهبه

های دوبعدی و صورت پیکربندیتوانند بهمی بلوکی گرید و اندازه

نویس کمک یا سه بعدی نیز تعیین شوند. این ابعاد به برنامه

د، ها را با کیفیت بهتری انجام دهبه داده هاکنند که انتساب نخمی

 ی موازی تاثیری ندارد.وگرنه در بهبود کارآیی برنامه

 تحقیق یپیشینه -3

های اخیر مورد توجه پژوهشگران جوشی کرنل در سالتکنیک هم

ها روی این تکنیک پژوهشترین بوده است. در این بخش مهم

 مورد بررسی قرار گرفته است.

بینی زمان یک مدل کارآیی برای پیش ]13[همکاران فوزک و 

میزان همپوشانی ها آناجرای یک کرنل کودا ارائه کردند. در مدل 

ها این . سپس آنشودمیمحاسبات و ارتباطات حافظه محاسبه 

مدل کارآیی را در یک کامپایلر مبدأ به مبدأ به کار گرفتند. در این 

ورت اتوماتیک برای تنظیم صجوشی کرنل بهکامپایلر تکنیک هم

 ی خروجی کودا اعمال شده است. برنامه

جوشی ای در همرفع مشکل وابستگی داده برای ]11[وانگ 

به چند  Strip-miningها را با استفاده از تکنیک ها، ابتدا آنکرنل

جوشی کرده است. همها را باهم کرنل تجزیه و سپس این کرنل

استفاده کرده است. این دو تکنیک جوشی نیز دو تکنیک برای هم

های ثابت و متغیر بوده است. های با اندازهجوشی تکهشامل هم

ی متغیر های با اندازهجوشی تکهوانگ نشان داد که روش هم

 هاازطریق آزمایش همچنین .سازگاری بهتری ارائه کرده است

فته ها بهبود یانشان داد که با اجرای این روش، انرژی مصرفی کرنل

 است. 

ی وسیلهوری متعادل از منابع بهبا بهره ]14[ قیائو و همکاران

برابری دست یافتند.  6/1تسریع جوشی دو یا چند کرنل به هم

ها را براساس وابستگی جوشی اتوماتیک کرنلها امکان همآن

سازی بررسی کردند. دانگی موازیوری منابع و درشتای، بهرهداده

سازی کرنل جوشی، محلیوده که با استفاده از همها این بهدف آن

در  خودکار جوشیها این است که همافزایش یابد. مزیت روش آن

منتشر  کوداقابلیت خوانایی کد ساخته و طول تولید کد را ممکن 

ها این طرح را در یک آن. کندمیحفظ  را جوشیشده پس از هم

 کار گرفتند. پردازش تصویر بههای کامپایلر مبدأ به مبدأ برای برنامه

جوشی و سعی کردند که توامان از مزایای هم ]4[ران وو و همکا

کرنل استفاده کنند. در فرآیند شکافت، کرنل به چند  15شکافت

صورت چندجریانی فراخوانی شود تا بهشکسته می کوچکتر کرنل

که در حین چندجریانی، محاسبات یک  بودها این شوند. هدف آن

ی ها ایدهبا ارتباطات کرنل دیگر همپوشانی و پنهان شود. آن کرنل

اجرا کردند  ]TPC-H ]27از محک  SELECTی خود را روی برنامه

 دست آوردند.درصدی را در کارآیی کرنل به 41تا  13و بهبود 

ی جبری با هدف بهبود کارآیی زیربرنامه ]26[تابیک و همکاران 

ها نشان جوشی کردند. نتایج آنهم، عملیات برداری را 16خطی پایه

در کارآیی  درصدی 98 توجهدهد که این عمل باعث بهبود قابلمی

جوشی کرنل . این بهبود به این دلیل بوده است که با همودشمی

تاثیر استفاده از ها . همچنین آنی استها کمترنیاز به انتقال داده

را  17ن دو مزدوجی گرادیادر برنامهشده جوشیهمعملیات برداری 

درصد را  22تا  9ی بین بهبود کارآی هادر آزمایشبررسی کردند و 

 گزارش کردند.

جوشی کرنل ارائه برای هم دو چالش ]10[ وهیب و همکاران

پذیر برای یافتن اند. چالش اول تعیین یک روش مقیاسکرده

ها و چالش دوم جوشی کرنلبازآرایش )تنظیم مجدد( بهینه و هم

ی گرافیکی بوده است. استفاده دقیق از امکانات و ساختار پردازنده

عنوان یک جوشی کرنل را بهها برای حل این دو چالش، همآن

سازی ترکیبی استفاده کرده و یک اکتشاف تقریبی ی بهینهمسأله

اند. همچنین جوشی احتمالی ارائه نمودهبرای جستجو در فضای هم

 کرنلدو  نیب ی گرافیکیپردازندهک اشترا سمیمکان کها یآن

کاهش زمان  جهیو در نت اشغال شیکه منجر به افزاکردند  شنهادیپ

 شد. یمجموعه کار کی یاجرا

را ارائه کردند که یک  FusionCLتکنیک  ]28[همکاران خالد و 

ی گرافیکی بین دو کرنل گذاری پردازندهمکانیزم اشتراک
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OpenCL  .استFusionCL  کارها(  ی)از مجموعهکرنل هر جفت

با استفاده از  را هستندجوشی هم یبرا یمناسب یداهایرا که کاند

از  سپس. کندیم ییشناسا نیماش یریادگبر یبند مبتنیدسته کی

جوشی انتخاب برای همرا کرنل جفت  کی داها،یکاند یهمه نیب

های یابیارزرا ایجاد کنند.  18کند که بتوانند بیشترین تسریعمی

سایر با  سهیزمان اجرا را در مقا FusionCLکه  دندهینشان مها آن

 . دهدیکاهش م درصد 8تا  83/2 بینهای زمانبندی، طرح

جوشی افقی را پیشنهاد کردند که روش هم ]12[ لی و همکاران

های کودا است. این روش جوشی کرنلهای قبلی هممکمل روش

 بلوکهای عضو یک به نخی است که بلوکجوشی درون نوعی هم

های دو کرنل مختلف را اجرا کنند، دهد که دستورالعملوظیفه می

هایی را ها دستورالعملجوشی افقی، نخبا این تفاوت که در هم

کنند که روی واحدهای تابعی گوناگونی صورت موازی اجرا میبه

افزایش  19سازی در سطح نخاجرا شوند. به این ترتیب موازی

ها طرح خود که در یک کامپایلر مبدأ به مبدأ به نام . آنیابدمی

HFUSE ها بهبود کارآیی آن یهاسازی کردند. در آزمایشپیاده

 مشاهده شد.  درصد 8/60تا  5/2بین 

های یادگیری جوشی کرنل روی برنامهدر مواردی تکنیک هم

نشان دادند که در  ]6[ماشین اجرا شده است. سان و همکاران 

های یادگیری عمیق معمولا دو عملیات تنسوری )مثل برنامه

شوند. در بین صورت متوالی فراخوانی میبه ReLUکانولوشن( و 

ی برای ذخیره)ی سراسری این دو عملیات، انتقال داده به حافظه

 جوشیها با همشود. بنابراین آنباعث افت کارآیی می (نتایج موقتی

مه را از حیث زمان اجرا و انرژی مصرفی این دو کرنل، کارآیی برنا

ی چند کرنل را برای شبکه ]29[ بهبود دادند. عطیف و همکاران

گرهای لعم ]30[ جوشی کردند. آشاری و همکارانهم RBFعصبی 

جبرخطی اولیه مثل ضرب ماتریس در بردار را با استفاده از تکنیک 

های مرتبط با این عملگرها در کرنلجوشی کرنل بهبود دادند. هم

کاربرد دارند.  BLASهای های یادگیری ماشین و کتابخانهروش

ها سازی دادهها را به دلیل محلیی انتقال دادهها هزینهرویکرد آن

کاهش داده است و بستری برای تجمیع نتایج محلی فراهم کرده 

کردند که براساس منابع موجود ارائه  یلیمدل تحل کها یاست. آن

تنظیمات نزدیک به بهینه را برای پارامترهای کرنل  ه،دستگادر 

های مختلف، سرعتی که برای نمونه دادندها نشان کند. آنارائه می

ها کارآمدی دست آمده است. همچنین آنبه برابر 67تا  2 معادل

 این طرح را روی یک الگوریتم یادگیری ماشین نشان دادند.

 پیشنهادیطرح  -4

کارگیری مدل کارآیی پیشنهادی های ایجاد و بهدر این بخش روش

بر یادگیری ماشین است ارائه خواهند شد. هدف ایجاد مدلی مبتنی

های های دو کرنل اولیه، زمان اجرای کرنلکه با استخراج ویژگی

برای هریک از سه تکنیک ما بینی کند. شده را پیشجوشیهم

کارآیی مجزا ایجاد ی، سه مدل بلوکی و بین بلوکدرون نخی، درون 

. خروجی هر مدل زمان اجراست که یک کمیت پیوسته کردیم

ی ما از نوع رگرسیون است. مراحل ایجاد است و بنابراین مسئله

نشان داده شده است.  3صورت گرافیکی در شکل مدل کارآیی به

داده  شیشکل نما نیکه در ا یبخش، تمام مراحل نیا یدر ادامه

 .شوندیم حیاند، تشرشده

 

 
 نمایش مراحل ایجاد مدل کارآیی پیشنهادی. :3 شکل
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 شده.جوشیهای همبینی زمان اجرای کرنلکارگیری مدل کارآیی برای پیشنمایش مراحل به :4 شکل

 

بینی زمان اجرای کارگیری مدل برای پیشروش به 4شکل 

برای هر دو کرنل  دهد.شده را نمایش میجوشیهای همکرنل

های انتخاب شده برای هر مدل استخراج ورودی ابتدا ویژگی

های شوند. همانطور که در ادامه تشریح خواهد شد، ویژگیمی

استفاده شده در سه مدل کارآیی با یکدیگر متفاوت هستند. 

 X3و  X2و  X1صورت بردارهای به بنابراین سه رکورد متفاوت

شوند. هر مدل عنوان ورودی به سه مدل کارآیی داده میایجاد و به

 کند.شده را ارائه میجوشیزمان اجرای کرنل هم

 هاها و استخراج مقادیر ویژگیکرنل جوشیهم -4-1

بر یادگیری ماشین نیازمند ایجاد یک برای ساخت مدلی مبتنی

ها ای از کرنلهستیم. برای این منظور مجموعهمجموعه داده 

افزاری مورد استفاده توجه به منابع سختها بااند. کرنلانتخاب شده

دهند و در زمان اجرا، رفتارهای متفاوتی از خودشان نشان می

بندی دسته 21گراو محاسبه 20گرای حافظهعموما به دو دسته

اند، چراکه شده هایی از هر دو دسته انتخابشوند. کرنلمی

جوشی تاثیرگذار است. گرا بودن کرنل در همگرا یا محاسبهحافظه

 ،گرا بودن کرنلگرا یا محاسبهتعیین نوع حافظهمعیار ما برای 

های استفاده شده در . کرنلاست ]31[پژوهش شکفته و همکاران 

های ها از مجموعه مثالاند. این کرنلنشان داده شده 1جدول 

NVIDIA اند.و محک رودینیا انتخاب شده 

برای جوشی کردیم. هم هم های انتخاب شده را دو به دو باکرنل

بنابراین تعداد هرجفت کرنل، هرسه تکنیک اجرا شده است. 

3های انجام شده برابر جوشیهم × (8
2
) = است. برای هر کرنل  84

ها را اجرا های مجاز، کرنلها و پیکربندیی دادهباتوجه به اندازه

در روش  کرده و پروفایلینگ برای تک تک آنها انجام شده است.

برابر شده، جوشیدر پیکربندی کرنل همی گرید اندازه ،درون نخی

 بلوکی اندازهاست. های اولیه ی گریدها درکرنلی اندازهبیشینه

های اولیه است. در ها در کرنلبلوکی ی اندازهنیز برابر بیشینه

در پیکربندی کرنل ی گرید اندازه ،یبلوکروش درون 

های اولیه ی گریدها درکرنلی اندازهبرابر بیشینهشده جوشیهم

های ها در کرنلبلوکی ع اندازهبرابر مجمونیز  بلوکی اندازه است.

در کودا  بلوکی اولیه است. البته باید توجه داشت که اندازه

شود هایی دارد، بنابراین درصورتی این نسخه ایجاد میمحدودیت

جوشی برای آن وجود داشته باشد. در مدل کارآیی که قابلیت هم

جوشی تعبیه شده است. در روش سنجی برای همنیز یک فاز امکان

شده به این صورت است که جوشیی پیکربندی کرنل همبلوکبین 

های اولیه بوده ی گریدها درکرنلی گرید برابر مجموع اندازهاندازه

های ها در کرنلبلوکی ی اندازهنیز برابر بییشینه بلوکی و اندازه

های یککارگیری تکناولیه است. برای اطمینان از صحت به

شده با جوشیهای همهای کرنلجوشی کرنل، خروجیهم

 اند.های اولیه تطبیق داده شدههای کرنلخروجی

شوند، را های موردنظر که در ادامه معرفی میدر قدم بعدی ویژگی

جوشی شده استخراج کردیم. این های همهای اولیه و کرنلاز کرنل

 nvprofها و با ابزار رنلها ازطریق پروفایلینگ هریک از کویژگی

دست آمده است. برای ایجاد مدل با عملکردی قابل قبول، به

ای بزرگ و جامع هستیم. بنابراین این نیازمند مجموعه داده

ازای هر اندازی و اجرا و بههای مختلف راهها را با پیکربندیکرنل

شده، یک سطر از مجموعه جوشیهای اولیه و همیک اجرای کرنل

عنوان های مربوط به دو کرنل اولیه به. تمام دادهکردیمداده ایجاد 

شده، جوشیهای همهای ورودی و زمان اجراهای کرنلویژگی

اند. برای ثبت زمان برچسب خروجی مجموعه داده محسوب شده

ها را ده بار اجرا کرده و پس از حذف نتایج پرت، ها، آناجرای کرنل

 های اجرا میانگین گرفتیم.از زمان

سازی ها کمی. برخی دادهکردیمپردازش پیشها را دادهدر ادامه 

شده و تبدیل به مقادیر عددی شدند. همچنین تعداد محدودی از 

 .هاهای انتخاب شده برای ساخت مجموعه دادهکرنل: 1 جدول

 مجموعه محک تعداد خط کد نوع کرنل نام برنامه
Hotspot رودینیا 66 گرامحاسبه 

matrixMul های مثال 24 گرامحاسبهNVIDIA 
Gussian رودینیا 14 گرامحاسبه 

Srad رودینیا 37 گراحافظه 
vectorAdd های مثال 3 گراحافظهNVIDIA 
Transpose های مثال 21 گراحافظهNVIDIA 

BFS رودینیا 16 گراحافظه 
ScalarProd های مثال 18 گراحافظهNVIDIA 
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رکوردها با مقادیر ناقص و دو ویژگی با مقادیر ثابت حذف شدند. 

 سازی روی مجموعه داده انجام شده است.سپس نرمال

 

 اجرای روش انتخاب ویژگی -4-2

های انتخاب ویژگی، برای کاهش قبل از استفاده از الگوریتم

هایی که با هم ویژگیها از روش فیلتر استفاه کردیم. ویژگی

توانند عملکرد کلی مدل یادگیری همبستگی بالایی دارند، می

های یکی از این ویژگیماشین را کاهش دهند. بنابراین، ما تنها 

میزان همبستگی بین  بسته را در مجموعه داده حفظ کردیم.هم

های مجموعه داده را محاسبه کرده و از بین دو ویژگی که ویژگی

، فقط یکی را در مجموعه داشتند 7/0از دارای همبستگی بیشتر 

 داده حفظ کردیم.

و  22انتخاب ویژگی حذف بازگشتی ویژگی دو روشدر قدم بعدی 

را روی مجموعه داده اجرا کردیم. در روش حذف  23شدهتعبیه

. کردیماستفاده  24بازگشتی از الگوریتم رگرسیون جنگل تصادفی

است.  2صورت جدول دست آمده است بهبهترین نتایجی که به

 8بنابراین مجموعه داده مدل کارآیی برای روش درون نخی شامل 

ویژگی از هر کرنل، مجموعه داده مدل کارآیی برای روش درون 

ویژگی از هر کرنل و مجموعه داده مدل کارآیی  12ی شامل بلوک

ویژگی از هر کرنل است. تمام این  11ی شامل بلوکبرای روش بین 

از را ها اند. شرح هریک از ویژگیمعرفی شده 3ها در جدول ویژگی

ای که . نکتهکردیماستخراج  ]NVIDIA ]32پروفایلر مستندات 

باید ذکر شود این است که این دو  tnو  bnدرخصوص دو ویژگی 

هستند.  بلوکها در یک ها در گرید و تعداد نخبلوکترتیب تعداد به

بعدی پیکربندی صورت دوبعدی و یا سهها بهممکن است کرنل

صورت یک بعدی درنظر گرفته شوند، با این حال در مدل به

های کارآیی مرسوم اند. باید توجه شود که این تکنیک در مدلشده

کارگرفته شده به ]Many-BSP ]33است و قبلا در مدل تحلیلی 

بعدی تنها برای نگاشت های دوبعدی یا سهاست، چراکه پیکربندی

گیرند و پس از تبدیل ها مورد استفاده قرار میها به دادهبهتر نخ

، تاثیری در اجرای کرنل نخواهند PTXکدهای کودا به کدهای 

  .]34[داشت 

 ها برای هر سه مدل کارآیی.ه شده در مجموعه دادهتهای بکارگرفمعرفی ویژگی :3جدول 

 نام ویژگی انتخاب شده
 هاجوشی کرنلروش هم

 توضیحات
 بین بلوکی درون بلوکی درون نخی

nb * * * ها(ی گرید )تعداد بلوکاندازه 

nt * * * ها در هر بلوک(ی بلوک )تعداد نخاندازه 

execution_time * * * زمان اجرای کرنل اولیه 

stall_exec_dependency * * * 
)عملوند(  یعدم وجود ورود لیکه به دل های اجرای دستورالعملهادرصد توقف

 دهندیدستورالعمل رخ م ازیمورد ن

achieved_occupancy * * * 
دست آمده درطول اجرای کرنل است. معیار اشغال نسبتی از مقدار اشغال به

 اند.های پردازشی درحال اجرا بودهزمان است که هسته

stall_not_selected *   هایی است که به دلیل عدم انتخاب وارپ رخ داده استدرصد توقف 

warp_execution_efficiency * *  
 شدهیبانیپشت یهابه حداکثر تعداد نخ وارپفعال در هر  یهانخ نیانگینسبت م
 ی جریانیچندپردازنده کیدر  وارپدر هر 

inst_issued * * * شوندهایی که با هم صادر میتعداد دستورالعمل 

stall_constant_memory_dependency  *  دهدیرخ م ثابتنهان حافظه شکست  لیکه به دل ییهادرصد توقف 

shared_store_transactions  * * ی اشتراکیسازی در حافظههای ذخیرهتعداد دستورالعمل 

tex_cache_hit_rate  * * ی نهان بافتنرخ موفقیت حافظه 

branch_efficiency  * *  انشعابات واگرا به کل  ریغ انشعاباتنسبت 

gld_efficiency  *  
های درخواست گذردهیبه  یسراسر یحافظههای درخواست گذردهینسبت 
  ازیمورد ن یسراسر یحافظه

gld_transactions_per_request   * 
هر  یانجام شده برا یسراسر یحافظه یبارگذار یهاتعداد تراکنش نیانگیم

 یحافظه سراسر یبارگذار

gld_throughput   * ی سراسریگذردهی بارگذاری حافظه 

 .نتایج حاصل از اجرای دو روش انتخاب ویژگی: 2 جدول

 هاتعداد ویژگی امتیاز روش انتخاب ویژگی جوشیروش هم

 درون نخی
 8 984/0 حذف بازگشتی ویژگی

 12 963/0 تعبیه شده

 درون بلوکی
 12 975/0 حذف بازگشتی ویژگی

 17 948/0 تعبیه شده

 بین بلوکی
 11 97/0 حذف بازگشتی ویژگی

 12 952/0 تعبیه شده
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هاست. ها و تعداد بلوکچیزی که در اینجا مهم است تعداد نخ آن

 24818همچنین تعداد رکوردهای نهایی در مجموعه داده نیز 

 سطر است.

 اعتبارسنجی متقاطع برای نه روش یادگیری ماشین -4-3

کرنل  بینی زمان اجراینه روش یادگیری ماشین را برای پیش

شده مورد آزمایش قرار دادیم. این نه روش عبارتند از: جوشیهم

ی الاستیک، جنگل رگرسیون خطی، رگرسیون لاسو، شبکه

نزدیکترین همسایه، درخت تصمیم، ماشین بردار -kتصادفی، 

پشتیبان، آدابوستینگ و گرادیان بوستینگ. برای ارزیابی بهتر از 

استفاده کردیم. در این  25ایدسته-kروش اعتبارسنجی متقاطع 

شود زیرنمونه تقسیم می kطور تصادفی به روش مجموعه داده به

 زیرنمونه k-1که در هر مرحله از فرایند اعتبارسنجی متقابل، 

های آزمون را تشکیل خواهند های تعلیم و یک زیرنمونه دادهداده

ر بینی بهترین مقداداد. قبلا نشان داده شد که برای مسائل پیش

ما در اینجا از همین مقدار استفاده  و ]35[است  10برابر  kبرای 

 کردیم.

ای، میزان خطای دسته-kخروجی روال اعتبارسنجی متقاطع 

معیار هریک از نه روش یادگیری ماشین است. براساس این 

کارگیری مدل، شود و در زمان به، بهترین روش انتخاب میارزیابی

دست آمده از ضمن اینکه ابرپارامترهای بهشود. از آن استفاده می

بهترین روش نیز ثبت شده و در هنگام استفاده از مدل مورد 

 گیرد.استفاده قرار می

 پیشنهادیارزیابی مدل  -۵

. در دادیمانجام  هاییبرای تعیین میزان دقت مدل کارآیی آزمایش

 خواهند شد.گزارش  هااز آزمایشنتایج حاصل این بخش 

 هاشناسی آزمایشروش -۵-1

طور مجزا بر یادگیری ماشین برای هر دستگاه بههای مبتنیمدل

 هاباید ایجاد شوند. دستگاهی که مدل روی آن ایجاد و آزمایش

معرفی شده است. معماری این  4اند، در جدول روی آن انجام شده

و در  8ی ها در کودای نسخهدستگاه از نوع پاسکال است. کرنل

های آن اند و مقادیر ویژگیشده جوشیهم 04/16نتو اوبومحیط 

های سازی مجموعه داده، روشاستخراج شده است. پس از آماده

سازی های یادگیری ماشین در پایتون پیادهانتخاب ویژگی و روش

 اند.شده

. قبل از استفاده شده است هاارزیابی برای آزمایش معیارچند 

، منفی معیاراولین  کنیم.معرفی میها را معیارگزارش نتایج، این 

های که برای بررسی خطای روش میانگین مربعات خطا است

استفاده  Scikit-Learnی رگرسیون در پایتون و از کتابخانه

برای ارزیابی روش معیار ما این  یهاشود. در آزمایشمی

اعتبارسنجی متقاطع و شناسایی بهترین روش یادگیری ماشین 

 (1ی )معادلهدر مدل کارآیی استفاده شده است. برای استفاده 

. در این دهدمینشان را  معیار ارزیابیی این ی محاسبهنحوه

برچسب خروجی  𝑌𝑖های آزمایش شده، تعداد نمونه nمعادله، 

)برحسب ام از مجموعه داده  𝑖گیری شده برای رکورد اندازه

)برحسب  این رکوردبینی مدل برای مقدار پیش 𝑌̂𝑖و میکروثانیه( 

( 26MSEمیانگین مربعات خطا ) معیار ارزیابیاست.  میکروثانیه(

 معادل مثبت این پارامتر است.

(1) 

𝑛𝑒𝑔_𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑_𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = −
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2
𝑛

𝑖=1

= −𝑀𝑆𝐸 

بینی زمان اجرای کرنل ارزیابی، درصد خطای پیش معیاردیگر 

هر رکورد از مجموعه داده آزمون، میزان شده است. برای جوشیهم

شود. از بین تمام محاسبه می (2)ی صورت معادلهخطا به

شوند، حداقل، حداکثر و رکوردهایی که در آزمون استفاده می

 میانگین خطا ارائه خواهند شد. 

(2) 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖  (%) =  
|𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖|

𝑌𝑖

 × 100 

بع امتیاز رگرسیون است. یا تا 2Rارزیابی دیگر ضریب تعیین  معیار

نسبت  یدهندهاست که نشان یآمار معیار ارزیابیاین پارامتر یک 

مستقل در  یهاریوابسته است که توسط متغ ریدر متغ انسیوار

نشان  معیاراین داده شده است.  حیتوض ونیمدل رگرس کی

  یواقع ینقاط دادهتا چه اندازه توانسته است  ونیدهد که رگرسیم

 .هاآزمایشمشخصات دستگاه : 4 جدول

GeForce GTX 1070 Video Card 
Pascal GPU Architecture 
GP104 GPU Model 

6.1 CUDA Capability (CC) 
1920 # CUDA Cores 

128 × 15 SM# × Cores/SM 

64 K Number of 32-bit registers per SM 

48 KB Shared Memory Size 

48 KB L1 Cache Size 
2 MB L2 Cache Size 
8 GB Size of Global Memory 
1024 Maximum number of threads per block 

2048 Maximum number of threads per SM 

8 CUDA Version 

Intel Corei7 CPU 
Ubuntu 16.04 OS 
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و هرچقدر به  است ریمتغ 1تا  0از  عیارماین  ری. مقادبزند بیرا تقر

دهد که رگرسیون تقریب بهتری از تابع نزدیکتر باشد، نشان می 1

 (3ی )معادلهبا استفاده از  معیارهدف ارائه کرده است. مقدار این 

دست به (4ی )معادلهازطریق  𝑌̅شود. در این معادله محاسبه می

 آید. مابقی پارامترها مشابه معادلات قبلی است.می

(3) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̅)2𝑛
𝑖=1

 

(4) 𝑌̅ =
1

𝑛
∑ 𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 آزمایش اول: نتایج اعتبارسنجی متقاطع -۵-2

را برای نه روش یادگیری ماشین روش اعتبارسنجی متقاطع 

منفی میانگین مربعات خطا  معیار ارزیابی. مقدار کردیمفراخوانی 

این نتایج را  5گزارش شده است. شکل  5برای هر روش در جدول 

 دهد. ای فقط برای حالت درون نخی نشان میمقایسهصورت به

همانطور که در نتایج مشخص است، برای هرسه تکنیک 

جوشی، روش جنگل تصادفی بهترین نتایج را ارائه کرده است. هم

بنابراین برای ساخت هرسه مدل کارآیی از این روش استفاده 

ن مدل شود. در روش اعتبارسنجی متقاطع ابرپارامترهای بهتریمی

شوند تا برای ساخت مدل از آن استفاده یافته ذخیره میتعلیم

 دست آمده است.به 6صورت جدول شود. این مقادیر به

 .منفی میانگین مربعات خطا برای نه روش یادگیری ماشین: ۵ جدول

 روش یادگیری ماشین
 منفی میانگین مربعات خطا

 بین بلوکی درون بلوکی درون نخی
-097/7 رگرسیون خطی  571/25-  575/4-  

-112/0 جنگل تصادفی  222/0-  094/0-  

-559/25 ماشین بردار پشتیبان  459/60-  761/20-  

-127/8 رگرسیون لاسو  271/26-  546/5-  

-064/8 ی الاستیکشبکه  259/26-  103/5-  

k-348/1 نزدیکترین همسایه-  103/2-  104/0-  

-055/13 آدابوستینگ  125/14-  852/6-  

-15/0 درخت تصمیم  374/0-  134/0-  

-401/0 گرادیان بوستینگ  489/0-  31/0-  

 

 

 

 آزمایش دوم: ارزیابی دقت مدل -۵-3

های ناشناخته بینی کرنلپس از ایجاد مدل، باید از آن برای پیش

درصد  20نشان داده شد،  3طور که در شکل استفاده شود. همان

های آزمون کنار گذاشته شدند. از این عنوان مجموعه دادهها بهداده

ها در . این دادهشودمیمجموعه برای ارزیابی دقت مدل استفاده 

خوبی میزان فرآیند تعلیم شرکت نداشتند و بنابراین این آزمون به

آزمون،  کند. نتایج حاصل از روالدقت مدل کارآیی را گزارش می

های ارزیابی عیارنشان داده شده است. در این جدول م 7در جدول 

اند، برای روش جنگل تصادفی شده معرفی 1-5که در بخش 

یافته نیز مطابق اند. ابرپارامترهای این مدل تعلیمگزارش شده

دست آمده است. نتایج تعلیم به یاست که در مرحله 6جدول 

 5طور میانگین درصد خطای مدل کمتر از دهند که بهنشان می

 درصد است. 

 

 جوشی شده در هریک از سه تکنیک.های همبینی زمان اجرای کرنلدقت مدل پیشنهادی در پیشنمایش  :7جدول 

 MSE 2R میانگین درصد خطا حداکثر درصد خطا حداقل درصد خطا تکنیک
 99/0 033/0 24/3 87/16 012/0 درون نخی
 997/0 168/0 31/4 99/18 0131/0 درون بلوکی
 99/0 049/0 607/3 025/19 0094/0 بین بلوکی

 
ی میانگین مربعات خطا برای نه روش یادگیری مقایسه :۵ شکل

 ماشین برای تکنیک درون نخی

مقادیر ابرپارامترهای ذخیره شده در روش جنگل : 6 جدول

 تصادفی برای ساخت مدل کارآیی.

 مقداربهترین  پارامتر
n_estimate 400 

max_features sqrt 
max_depth 110 

min_samples_split 2 

min_samples_leaf 4 
bootstrap false 
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 نمایش پراکندگی خطای مدل در هرسه تکنیک. :8جدول 

 درصد 10خطای بیش از  درصد 10تا  5خطای بین  درصد 5خطای کمتر از  تکنیک
 09/2 68/17 23/80 درون نخی

 81/13 94/15 25/70 درون بلوکی
 41/10 79/13 8/75 بین بلوکی

 

است. در  درصد 19برابر  7جدول حداکثر درصد خطای مدل در 

میزان پراکندگی خطاها در هرسه روش نشان داده  8جدول 

دهند که درصد مواردی که اند. نتایج این جدول نشان میشده

 درصد دارند، نسبتا کم هستند. 10بینی بالای خطای پیش

 جوشیآزمایش سوم: ارزیابی تسریع حاصل از هم -۵-4

اند. جوشی شدهبا سه ترکیب با هم هم 1های جدول کرنل

جوشی دو ، همMMصورت گرا را بهجوشی دو کرنل حافظههم

گرا جوشی یک کرنل حافظهو هم CCصورت گرا را بهکرنل محاسبه

 6دهیم. در شکل نمایش می MCگرا را با با یک کرنل محاسبه

های کرنل ترکیبجوشی هرکدام از میانگین تسریع حاصل از هم

گرا نمایش داده شده است. این مقادیر از گرا و محاسبهحافظه

زمان اجرای کرنل مجموع زمان اجرای دو کرنل اولیه، بر تقسیم 

ما  هایباتوجه به اینکه آزمایشدست آمده است. بهشده جوشیهم

های گرافیکی گسسته انجام شده وی پردازندهدر این پژوهش ر

ها باید جوشی انجام شود و یا نشود، دادهچه هم است، به هرحال

ی سراسری سمت ی اصلی سمت میزبان و حافظهبین حافظه

های اولیه است و دستگاه رد و بدل شوند. این انتقال هم برای کرنل

های ی دادهشده. همچنین اندازهجوشیهای همهم برای کرنل

ها در انتقال دادهمنتقل شده هم برابر هستند. نتیجه اینکه سربار 

شده وجود دارد و در عملکرد کلی جوشیهردو کرنل اولیه و هم

ی تسریع از های ما تاثیری ندارند. بنابراین در محاسبهسازیپیاده

 ها صرفنظر شده است. سربار انتقال داده

 

 

 1های موجود در جدول جوشی تمامی کرنلمقدار تسریع برای هم

گیری مقدار تسریع تک تک موارد، پس از اندازهمحاسبه شده و 

 در این شکل گزارش شده است. محاسبه و ها میانگین آن

 بحث -6

دهند که مدل اند نشان مینتایجی که در بخش قبلی گزارش شده

تواند زمان درصد می 31/4خطای طور میانگین با پیشنهادی به

بینی نماید. در بدترین شده را پیشجوشیهای هماجرای کرنل

نشان  8در جدول  لبتهدرصد است. ا 19تا  16حالت این خطا بین 

ما خیلی کم بوده  هایدادیم که فراوانی بدترین حالت در آزمایش

است و همچنین در بهترین حالت، بدترین حالت و حالت میانگین 

جوشی یکنواخت و متناسب درصد خطاهای سه تکنیک هم

بینی زمان اجرا، هستند. ازطرفی باید توجه شود که هدف از پیش

جوشی نویس در انتخاب بهترین روش برای همراهنمایی برنامه

درصد خطا در بدترین حالت قابل تحمل هاست. بنابراین این کرنل

ی دیگری که لازم است به آن توجه شود این است که است. نکته

گرا کمی مشکل است. های حافظهاساسا تخمین زمان اجرای کرنل

های حافظه با شرایط یکنواخت و قابل انتظاری تراکنش

های حافظه تخمین مدت زمان شوند و گلوگاهدهی نمیسرویس

گیری و کند. بنابراین اندازهی آن را مشکل میدهسرویس

 .]33[ها بسیار مستعد خطاست بینی زمان اجرای این کرنلپیش

 ایندرصدی در مدل پیشنهادی  19یکی از دلایل خطای حداکثر 

گرا نیز استفاده های حافظهما از کرنل هایاست که در آزمایش

برای  ]36[ها شده است. به همین دلیل در برخی پژوهش

های کارآیی مجزایی ساخته گرا مدلگرا و محاسبههای حافظهکرنل

 شود.می

دقت مدل پیشنهادی  7و  5شده در جداول باتوجه به نتایج گزارش

کاهش یافته است.  نخیدر حالت درون بلوکی نسبت به درون 

ی های زمانبندی در پردازندهدلیل این تغییرات به سیاست

ی گرافیکی دو سطح زمانبندی در پردازندهگردد. گرافیکی برمی

شود و در وجود دارد. زمانبندی سطح یک که در گیگاترد انجام می

شوند. زمانبند سطح دو که زمانبند وارپ ها زمانبندی میآن بلوک

کند. اساس های درون یک بلوک را زمانبندی مینام دارد، وارپ

ساس منابع درون زمانبندی در گیگاترد به این صورت است که برا

 
های جوشی کرنلدست آمده در همی تسریع بهمقایسه :6 شکل

 ا.گرگرا و محاسبهحافظه
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کند. ها توزیع میها را بین آنبلوک ،های جریانیچندپردازنده

ی زمان یک یا چند بلوک به یک چندپردازندهممکن است هم

جریانی تخصیص یابد. ازطرفی زمانبندی در داخل هر 

 27صورت ریزدانهی جریانی توسط زمانبند وارپ و بهچندپردازنده

صورت نوبتی یک دستورالعمل از هر شود. در اینجا بهانجام می

دو روش استفاده از شود. بنابراین وارپ عضو یک بلوک اجرا می

باعث ایجاد تغییرات زیادی در زمانبندی  درون نخیدرون بلوکی و 

شوند. هرکدام جوشی شده میهای کرنل همو در ترتیب اجرای نخ

بهبود یا توانند باعث از این دو سیاست زمانبندی در شرایطی می

افت کارآیی شوند. بنابراین تغییرات زیاد نتایج در این دو حالت به 

 این دلیل است.

های یادگیری ماشین دقت محصول تولید مناسب در تمام روش

ها و الگوریتم یادگیری ماشین است. ابتدا باید مجموعه داده

مجموعه داده با کیفیت مناسب تولید شود. برای این منظور بستر 

صورت مناسب آماده و بهگیری باید و روش اندازه هایشآزما

های یادگیری ماشین مختلف کارگیری شود. در قدم بعدی روشبه

کدام  کارآیید تا ببینیم نشوسازی و اجرا میروی دیتاست پیاده

ها و روابطی که بین روش بهتر از بقیه است. بسته به نوع داده

ود دارد، یکی از روشها های ورودی و برچسب خروجی وجویژگی

ها تواند از بقیه بهتر باشد. بنابراین در قدم اول کیفیت دادهمی

در قدم دوم الگوریتم یادگیری ماشین  ننده است وبسیار تعیین ک

نتایج نه روش یادگیری ماشین  5انتخابی اهمیت دارد. در جدول 

اند. تنها روش ماشین بردار پشتیبان بسیار نمایش داده شده

اند. ارائه کرده مناسب است و هشت روش دیگر نسبتا نتایج خوبینا

های تولید شده بسیار مناسب شود که کیفیت دادهگیری مینتیجه

است. ضمن اینکه روش جنگل تصادفی نیز به درستی انتخاب شده 

 و کارآیی قابل قبولی ارائه کرده است.

 های یادگیری ماشین برای طراحی مدل کارآییما از روش

ها پیشنهادی استفاده کردیم. مزیت آن این است که این روش

خوبی ی گرافیکی را بهی پردازندهپارامترهای ناشناخته

کنند. متاسفانه در بسیاری موارد اطلاعات می 28سازیعمومی

 است.ی گرافیکی منتشر شده ی عملکرد پردازندهناچیزی از نحوه

مشکل کرده است. استفاده سازی این دستگاه را بسیار این امر مدل

های بر یادگیری ماشین در مقایسه با مدلهای مبتنیاز مدل

نویس را از دانستن این جزئیات تحلیلی این مزیت را دارد که برنامه

بر یادگیری های مبتنیکند. ازطرف نقطه ضعف مدلنیاز میبی

ماشین این است که برای هر دستگاه باید مجددا ساخته شود و 

های تحلیلی حمل پایینی دارد. درعوض، مدلبارت دیگر قابلیتعبه

ها بسیار سخت است، اما یکبار ساخته باوجودیکه ساخت آن

گیرند و ها مورد استفاده قرار میی دستگاهشوند و برای همهمی

 حمل بالایی دارند.قابلیت

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -7

های یادگیری ماشین ر روشبدر این مقاله یک مدل کارآیی مبتنی

ایجاد شده است. هدف از ایجاد این مدل این است که بدون اینکه 

جوشی شوند، تشخیص دهد که از بین سه دو کرنل ورودی هم

ی، کدامیک بلوکی و بین بلوکجوشی درون نخی، درون تکنیک هم

تر است. مدل پیشنهادی زمان اجرای برای این دو کرنل مناسب

های اولیه شده را تنها با اطلاعاتی که از کرنلجوشیهای همکرنل

جوشی، زند. ما برای هر تکنیک همکند، تخمین میاستخراج می

سازی مدل کارآیی، ابتدا ای توسعه دادیم. برای پیادهمدل جداگانه

یک مجموعه داده مجزا ایجاد کردیم. سپس نه  ،برای هر تکنیک

کار گرفتیم. مان اجرا بهروش یادگیری ماشین را برای تخمین ز

نتایج حاصل از روال اعتبارسنجی متقاطع نشان دادند که روش 

جوشی را برای هرسه تکنیک هم کارآییجنگل تصادفی بهترین 

های شده را با استفاده از دادهارائه کرده است. سپس مدل ساخته

ناشناخه مورد ارزیابی قرار دادیم که نتایج نشان دادند که خطای 

محدودیتی که درصد بوده است.  5در حالت میانگین کمتر از مدل 

حمل پایین آن است که مربوط به ذات مدل پیشنهادی دارد قابلیت

بر یادگیری ماشین است. درصورتیکه بخواهیم های مبتنیروش

سازی کنیم، تمام فرآیند ساخت ها پیادهمدل را روی دیگر دستگاه

 مدل باید مجددا انجام شود.

شود. پیشنهاد اول این کارهای آینده دو پیشنهاد ارائه میبرای 

گرا و های حافظههای مختلفی از کرنلاست که برای ترکیب

عبارت دیگر، های کارآیی مجزایی ساخته شود. بهگرا مدلمحاسبه

جوشی، در مجموع نه مدل کارآیی مجزا باتوجه به سه تکنیک هم

ها ودی، سه تا از این مدلایجاد شود و بسته به نوع دو کرنل ور

های فراخوانی شوند. همچنین پیشنهاد دیگر این است که از روش

بر یادگیری ماشین مثل یادگیری عمیق و ماشین دیگر مبتنی

 بینی زمان اجرا استفاده شود.یادگیری افراطی برای پیش
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