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ONSOz

GUnUmuiz haberlesme ¢aginda, daha hizli ve saglikli bir veri iletisimi tim kullanicilarin en
onemli istedi haline gelmigtir. Bu istegin karsilanmasi amaci ile ginimuzde ¢ok tasiyicili
modulasyon (MCM) platformu Uzerine gelistirilen bircok kablosuz haberlesme sistemi
gelistiriimistir. Bununla birlikte MCM teknigini kullanan sistemlerin performanslarini olumsuz
etkileyen en buyUk etkenlerden birisi, isaretlerinin yiksek tepe glcu-ortalama gu¢ oranina
(PAPR) sahip olmasidir. Yiksek PAPR, haberlegsme sistemlerinin performanslarini, yuksek
glc¢ kuvvetlendiricileri (HPA), sayisal-analog cevirici (DAC) ve analog-sayisal ¢evirici (ADC)
gibi elemanlarin kullaniimasindan dolayi olumsuz etkilemektedir. Literatirde yuksek PAPR
degerinin dugurtlmesi amaci ile dnerilmis muhtelif yontemler mevcuttur. Bu yontemlerin
hepsinde de basar kriteri, PAPR dlsUrllirken ortaya cikan hesaplama karmasikhgi
(yontemin istenilen PAPR degerini kag¢ islemde gerceklestirdiginin olgisi)nin  diger
yontemlerle kiyaslanmasi seklinde olmaktadir. Oysa yontemlerin sahip oldugu bazi
operatorlerin veya ara islemlerin farkli hesaplama sulreleri gerektirdigi bilinen bir gercgektir.
Dolayisiyla, yalnizca hesaplama karmasikligina dayali bir karsilastirma yapilmasi,
yontemlerin pratik olarak uygulanabilir olduklarini degerlendirmek icin ¢ogunlukla yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle bir yontemin basarisi degerlendirilirken, sadece hesaplama

karmasikhdi degil, ayni zamanda hesaplama suresi de dikkate alinmalidir.

Genel olarak blyuk boyutlu problemler igin hesaplama slresinin azaltiimasi amaciyla siklikla
bagvurulan yontemlerden birisi paralel hesaplama yontemleridir. Muhtelif paralel hesaplama
yontemleri olmasina ragmen, son 9-10 yil icerisinde ekran kartlarinin grafik islemci birimi
(GPU) Uzerine dayali paralel hesaplama yontemlerinin kullaniimasina olan ilgi giderek
artmaktadir. GPU’larin paralel hesaplama amaciyla kullaniimasina yonelik uygulamalarin
artmasinin temelinde ise maliyetinin dlusUk olmasi, kolay uygulanabilir olmasi ve bellek

yénetiminin daha kolay gerceklestiriimesi gibi muhtelif avantajlar etkili olmustur.

Yukaridaki acgiklamalar dikkate alindiginda bu projede, PAPR degerinin disutrilmesinde
hesaplama karmasikliginin azaltilmasi icin paralel karinca kolonisi optimizasyonu (Paralel-
ACOQO), paralel yapay ari kolonisi (Paralel-ABC) ve paralel tabu arastirma (Paralel-TS)
algoritmalari yapay zeka optimizasyon algoritmalari olarak kullaniimigtir. Yine PAPR
degerinin duslridlmesinde hesaplama slresinin azaltilmasi ¢alismalarinda, Paralel-ABC
algoritmasi GPU mimarisi ile, Paralel-TS ve Paralel-ACO algoritmalari ise agik ¢oklu-iglem

(Open MP) mimarisi ile birlikte literatlrde ilk defa kullaniimistir.

114E917 numarall bu proje, Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)

tarafindan desteklenmektedir.
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OZET

Bu projede, kablosuz haberlesme sistemlerinde PAPR de@erinin duslUridlmesi amaciyla

yapay zeka optimizasyon algoritmalari kullaniimigtir. Onerilen yaklagimlar ile literatiirdeki

yéntemlere gére hesaplama karmasikligi ve hesaplama siresinin azaltilmasi amaclanmigtir.

Onerilen yéntemler temel olarak iki kisimdan olusmaktadir:

1)

2)

Hesaplama karmasikhidinin azaltimasina yonelik yaklasimlar: Bu sebeple, kismi iletim
dizisi (PTS) ve ton ekleme (TI) klasik tepe glicu-ortalama gli¢ orani (PAPR) diisirme
teknikleri ile yapay zeka optimizasyon algoritmalari birlikte kullaniimigtir. PTS igin
karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), Parallel-ACO ve paralel yapay ari kolonisi
(Parallel-ABC) algoritmalari Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama (OFDM) sistemlerinde,
Tl icin Parallel-ABC algoritmasi karma otomatik tekrar istegi (HARQ) protokolinu

kullanan OFDM sistemlerinde dnerilmigtir.

Hesaplama suresinin azaltiimasina yonelik yaklasimlar: Bu sebeple, Paralel-ABC
algoritmasi GPU mimarisi ile, Paralel-TS ve Paralel-ACO algoritmalari ise agik ¢oklu-
islem (Open MP) mimarisi ile birlikte literaturde ilk defa PAPR dusurtulmesi probleminde
kullanilmistir. GPU ve Open-MP (zerinde olusturulan modeller sayesinde hesaplama

suresinde dnemli azalmalar elde edilmigtir.

Simulasyon ¢alismalarinda, hesaplama karmasikligi ve hesaplama suresi kriterlerinin yani

sira haberlesme sistemlerinin bit hata orani (BER) ve basarim kriterlerleri de

karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler

OFDM, PAPR, GPU, Open MP, Paralel-ABC, Paralel-TS, Paralel-ACO.



ABSTRACT

In this Project, artificial intelligent optimization algorithms are used for PAPR value reduction

in wireless communication systems. It is aimed to reduce the computational compexity and

computational time with the proposed approaches according to the literature.

The proposed method has two part basically:

1)

The approaches for reducing computational complexity: In this reason, partial
transmit sequence (PTS) and tone injection (TI), which are classic PAPR reduction
technique, are used with artificial intelligent optimization algorithms. It is proposed
that ant colony optimization (ACQO), parallel-ACO and paralel artificial bee colony
(Parallel-ABC) algorithms for the PTS in Orthogonal Frequency Division Multiplexing
(OFDM) systems, parallel-ABC algorithm for the Tl in OFDM systems using hybrid
automatic repeat request (HARQ) scheme.

The approaches for reducing computational time: In this reason, Parallel-ABC
algorithm was used with the GPU architecture, Parallel-ACO and Parallel-TS
algorithms were used with the open multi-processing (Open MP) architecture for the
PAPR reduction in the literatlire. Thanks to the GPU and Open MP architecture, it is

gained significiantly reduction on the computational time.

In the simulations, besides the computational compexity and computational time, bit error

ratio (BER) and throughput criteria of the communication systems are compared.

Keywords

OFDM, PAPR, GPU, Open MP, Parallel-ABC, Parallel-TS, Parallel-ACO.
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1. GIRIiS

Gulnlimizde MCM teknigi Gzerine gelistirilen kablosuz haberlesme sistemleri ¢cok yaygin bir
sekilde kullaniimaktadir. MCM tekniginin en buyuk problemlerinden birisinin igaretlerin
yuksek PAPR’a sahip olmasi, literatiirde haberlesme alaninda Uzerinde en yodun c¢alisilan
konulardan birisinin; ‘kablosuz haberlegsme sistemlerinde isaretlerin yiksek PAPR degerinin

duslrdlmesi’ olmasina yol agcmistir.

Literatlrde PAPR'l duslrmek icin bazi esnek hesaplama yontemleri Onerilmistir. Bu
calismalar soyledir: Yeni bir Paralel-ABC algoritmasi gelistiriimis ve bu algoritmanin OFDM
ve c¢ok-girigli ¢ok-cikisli (MIMO)-OFDM sistemlerinde SLM ydntemi igin PAPR disutrme
performansi incelenmistir (Tagpinar ve Yildirm, 2015). OFDM sistemlerinde Paralel-TS
algoritmasi kullanilarak PAPR dusirmek icin PTS semasi dnerilmistir (Taspinar vd., 2011).
MC-CDMA sistemlerinde yapay ari kolonisi algoritmasi kullanilarak PAPR disirmek igin
PTS semasi Onerilmigtir (Tagpinar vd., 2011). OFDM sistemlerinde yapay ari kolonisi
algoritmasi kullanilarak PAPR disirmek icin PTS semasi énerilmistir (Taspinar vd., 2011).
Bu calismalardan Paralel-TS algoritmasi ile, literatirde ilk kez bir paralel esnek hesaplama
yontemi isaretlerin PAPR degerinin disurilmesi igin kullaniimistir. Paralel-TS yéntemi ABC,
geligtirilmis parcacik siri optimizasyonu (PSO) ve TS yoOntemleri ile karsilastiriimistir. Bu
karsilastirmalar PAPR degerindeki dustrim performansi, ydntemlerin hesaplama
karmasikliklarinin analizi ve OFDM sisteminin isaret-gurilti orani performanslarinin
degerlendiriimesi seklinde olmustur. (Wen vd., 2008) calismasinda, OFDM sistemleri igin
parcacik surt algoritmasi klasik kismi iletim dizisi ydnteminin hesaplama karmasikligini
azaltmak icin kullanilmigtir. (Li vd., 2008) calismasinda OFDM sistemleri icin benzetimli
tavlama yontemi, klasik kismi iletim dizisi ydonteminin hesaplama karmasikligini azaltmak icin
kullaniimistir. (Chen 2010) calismasinda OFDM sistemleri icin elektromanyetizm benzeri
algoritma, klasik kismi iletim dizisi yonteminin hesaplama karmasikligini azaltmak icin
kullanilmigtir. (Jimenes vd., 2011) calismasinda OFDM sistemleri icin uyarlanir sinirsel
bulanik g¢ikarim sistemleri (ANFIS) aktif grup genigsletme ydnteminin iyilestiriimesi igin
kullaniimigtir. (Lixia vd., 2010) calismasinda OFDM sistemleri i¢in genetik algoritma kismi

iletim dizisi ydnteminin karmagikhdinin iyilestiriimesi icin kullaniimigtir.

Bu projede, GPU (Owens vd., 2007; Laguna vd., 2009; Ryoo 2008) ve acgik ¢oklu-igsleme
(Open MP) (Quinn 2003) teknolojileri paralel esnek hesaplama ydntemleri ile birlikte
kullanilarak, PAPR dusurilmesinde hesaplama suresinin ve hesaplama karmasikliginin
azaltiimasi saglanmistir. Parallel-ABC algoritmasi GPU ile birlikte, Parallel-TS ve Parallel-
ACO algoritmalari ise Open MP ile birlikte kullaniimasi ile birlikte hesaplama surelerinde

Onemli azalmalar saglanmigtir.
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«SISTEM VERICI BLOGU

Sekil 1.Bu proje kapsaminda kullanilan sistemin temel yapisi.

Bu projede kullanilan sistemin temel yapisi ve yapilan ¢alismalarda kullanilan birimler Sekil
1’de gosterilmektedir. Kablosuz haberlesme sistemi olarak OFDM ile birlikte HARQ protokolu
kullanan OFDM sistemleri kullaniimistir. Paralel-TS, Paralel-ACO ve Paralel-ABC yapay
zeka optimizasyon algoritmalari isaretlerin PAPR dederini dusurmek igin kullaniimistir. GPU
mimarisi Paralel-ABC algoritmasi icin, Open MP mimarisi ise Paralel-TS ve Paralel-ACO
algoritmalari icin hesaplama surelerinin azaltiimasi amaci ile kullaniimistir. SSPA ve TWTA

yuksek gug kuvvetlendiricileri olarak kullanilimistir.

N adet alt-tasiyici sayisina sahip bir OFDM isareti asagidaki gibi ifade edilmektedir:
x(n)= ZX 72N 0<p< N, (1)
\/_

Burada, X =[X,,X,.....X,_]| giris sembol dizisini ifade etmektedir. Denklem (1)'de verilen bir
x(n) OFDM igaretinin PAPR degeri ise asagidaki gibidir:
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max {\x(n)r}

PAPR (x) — 0<n<N-1

E{‘x(n)‘z}

Burada E{-}, OFDM isaretinin ortalama degerini géstermektedir.

; 2)

2.1 Klasik PAPR Diigiirme Teknikleri

Bu proje kapsaminda literatiirde en fazla tercih edilen klasik PAPR disirme tekniklerinden

olan kismi iletim dizisi (PTS), segici esleme (SLM) ve ton ekleme (Tl) teknikleri kullaniimigtir.

2.1.1 Ton Ekleme (TI) Teknigi

Sekil 2’'de ton ekleme ydnteminde sembollerin genisleme noktalari goérilmektedir. TI
yonteminde temel X dizisindeki semboller, kendileri ile ayni bilgiyi tasiyan gri alanin
cevresindeki noktalarla eslestirilir. Bu eslestirmeler, isaretlerin PAPR degerini dislrmek icin

uygun noktalara yapilmasi gerekmektedir.

Im
13 A 12 11
* | B
14 8 7 ‘ 6 5
O ¢ *x  m ¢
15’ 9 1 0 4 10
2 @ @ i~
4 10 2 3 15 g Re
@ o & @
11 12 13 14 g
H *x ¢
5 6 7'
¢ B X

Sekil 2. Tl tekniginde 16-QAM sembollerinin genisleme noktalari.

Tl yontemi ile PAPR dederini dusurmek icin, her bir uygun sembol orijinal noktasindan
kendisi ile ayni bilgiyi tasiyan c¢evredeki noktaya genigletilir. En disik PAPR degerinin
bulunmasi icin temel sembollerin genlik ve faz bilgileri degistirilerek isaretlerin PAPR
degerinin disurilmesi saglanmaktadir. Bu sembollerden hangisinin genisletilip hangisinin

genisletiimeyecedi kararinin verilmesi ile en disuk PAPR degeri bulunabilir. Tim segenekler



dikkate alindiginda klasik Tl teknigi igin (2)" adet arastirma yapilmasi gerekmektedir. Tl

tekniginin avantaji haberlesme sisteminin alici kismindan verici kismina herhangi bir yan
bilginin iletiimesine ihtiyag duymamasidir. Tl tekniginin dezavantaji ise, sembollerin

genislemesine ihtiya¢g duymasindan dolay! bit basina ortalama enerjideki artmadir.

2.1.2 Segici Esleme (SLM) Teknigi

Sekil 3’'de SLM tekniginin blok modeli gérulmektedir:

B
€) €))
% IFFT Sh
B@ Minimum
PAPR
@ @
« o sp |5 4®L. IFFT X" 5| degerine |5
: : sahip
pw i : isareti
w w s€¢me
—»(i)L» IFFT X,

Sekil 3. SLM tekniginin blok modeli.

SLM tekniginde, X giris sembol dizisi U adet kopyalanarak her biri uygun faz carpani dizisi

ile carpilir. En dusik PAPR degerine sahip dizi sistem alici kismina gdnderiimek Uzere

haberlesme kanalina verilir. Faz garpanlari dizisi, B" = [bo(“), b, ..., ij“)] seklinde

ifade edilmektedir. Bu proje kapsaminda yapilan ¢alismada kullanilan faz ¢arpanlari b,(lu) €
{£1} seklindedir. Alicida, orijinal bilginin tekrar elde edilebilmesi igin iletilen isaretin ters faz
carpanlari ile garpilmasi gerekmektedir. Bundan dolayi, faz carpanlari dizisinin yan bilgi
olarak iletiimesi gerekmektedir. Yan bilginin iletiimesi SLM yonteminin en buyuk

dezavantajidir.

2.1.3 Kismi iletim Dizisi (PTS) Teknigi



Sekil 4°de PTS tekniginin blok modeli gérilmektedir. PTS, arastirmacilar tarafindan en ¢ok
Uzerinde durulan PAPR dusurme teknigidir. PTS tekniginde, Tl tekniginde kargilasilan bit
enerji seviyelerinin artmasi sorunu yagsanmaz ve SLM teknigindeki gibi uzun yan bilgi dizisi
iletme sorunu yoktur. PTS tekniginde ilk olarak X giris sembol dizisi pargalanarak V'
semboll ile ifade edilen alt bloklara bélinir. Alt bloklara ayirma sonucunda veri matrisi

V' x N boyutunda olmaktadir.

) 1 0 —
M= X 32
x® 10 b
X |Alt-bloklara/— " IFFT 7> >
—*  bolme ‘B + | i(n! .
£ ——
:—.X( IFFT = T
I
3 L .. . J E
Faz carpim Yan bilgi L
Opllllll?..’\.\"\'t.‘llll

Sekil 4. PTS tekniginin blok modeli.

PTS tekniginde ilk olarak X giris sembol dizisi pargalanarak /' semboli ile ifade edilen alt

bloklara bélunur. Alt bloklara ayirma sonucunda veri matrisi ¥ x N boyutunda olmaktadir.
Her bir alt blok X" =[x(§“>,va),...,x§_>1] seklinde gosterilmektedir. Burada v =12,...,V ‘dir.

Bu islem sonucunda sembol dizisi asagidaki esitlik ile gosterilmektedir:
x=YxW (3)

Daha sonra her bir alt blok ayri ayri IFFT islemine tabi tutulur, N uzunlugundaki her bir alt
blok farkli faz c¢arpanlar ile fazlari degistirilir. Bu islem icin 6énceden belirlenen degisik
dondirme agilarindaki faz déndirme carpanlari ile alt bloklar ¢arpilir. W isareti ile ifade

edilen faz dondiirme sayisinin iki olmasi durumunda b, € {+ 1} dir. Faz déndiirme sayisinin

dért olmasi durumunda b, {i l,ij}’dir. Faz carpanlari ile fazlari degistirilen alt bloklar daha

sonra tekrar toplanarak bir araya getirilirler. Literatirde PTS ydntemi icin birinci alt blogun faz

carpani b, = 1 alinmaktadir. Bu durumda PTS ydénteminde alt blok sayisinin V olmasi
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durumunda W' adet alternatif faz carpim vektorii bulunmaktadir. Ornegin W = 2 ve V = 16

durumunda 2'°"' = 32768 tane faz carpim vektdrii bulunmaktadir. Faz déndiirme katsayilari
ile fazlari degistirilen alt blok vektdrleri daha sonra toplanarak bir araya getirilirler. Bu

islemlerin sonucunda asagidaki esitlik elde edilir:

(n)= 3 b IFFT{X V) 4)

v=0

Tekrar 1x N boyutuna getirilen isaretin PAPR degeri hesaplanir ve en uygun faz carpim
vektorld bulunur. PTS teknigi uygulandiktan sonra en dusik PAPR degerini veren isaret
haberlesme sisteminin alici kismina iletilir. PTS tekniginde alici tarafa en dusuk PAPR

degerini saglayan faz c¢arpim vektdérinin iletiimesi gerekmektedir. Alci kisma

R =(V —1)log,(W) adet bit yan bilgi olarak iletilir.
2.2 Yiksek Gii¢ Kuvvetlendirici (HPA)

HPA'lar dogrusal olmayan bir kuvvetlendirme karakteristigine sahiptirler. Ozellikle yiiksek
PAPR degerine sahip isaretler HPA tarafindan daha fazla bozulmaya maruz kalirlar. Sekil

5'te HPA girisine uygulanan giris isaretine karsin ¢ikis isaretinin degisimi gésterilmektedir.

0.5 — _——
0.4 — )
o 7/ Genlik
£ mao degisimi
o
[
< : Faz
o 0.2 degisimi
& ‘
N |
©
E o1
o]
pd |/
0 = : : : :
1] 0.3 0.6 0.9 1.2 1.5

Normalize giris genligi
Sekil 5. HPA’da giris isaretine karsin ¢ikis isaretinin degisimi.

Temel bir HPA'nin girisine uygulanan isaret asagidaki esitlik ile verilmektedir.



x'(n) = s(n)e’*"” (5)

Burada s(n) giris isaretin genlik degeri, ¢’°" ise faz bilgisidir. x'(n) isareti PAPR diisiirme
teknigi uygulandiktan sonra elde edilen isarettir. HPA'nin ¢ikisinda elde edilen isaret ise

asagidaki esitlik ile verilmektedir:
r(n) — AHPA (S(l’l ))ej{g(”)‘*'@lm (s(n))} (6)

Burada 4,,,, HPA'nin giris isaretine karsin gikis genlik cevabi, ¢yp, giris isaretine karsin faz

cevabidir.

Literetlrde kullanilan iki ¢esit HPA modeli vardir. Bunlar gezici dalga tiplu kuvvetlendirici
(TWTA) ve kati-hal gli¢ kuvvetlendirici (SSPA) modelleridir.

2.2.1 TWTA Modeli

TWTA modelinde, giris isaretindeki genlik degisimi ile ¢ikis isaretinin genligi ve fazi birlikte
degismektedir. TWTA modelinde ¢ikis isareti asagidaki esitlik ile verilmektedir:

’,(n) — ATWTA (S(n))ej{g(n)+¢1wl}i (s(m))} (7)

Burada 4,,,, TWTA'nin girig isaretine karsin cikis genlik cevabi, ¢ryrs giris isaretine

karsin faz cevabidir. 4,,,,ve ¢ryra degerleri agsagidaki esitlikler ile veriimektedir:

_ 42 S(”)

Aryrs (S(n)) = 4,, S(l’l)z N Aszm (8)
_z_ sln)

¢TWTA (S(I’l))— 6 S(n)2 +A52m (9)

Burada, 4, TWTA'nin girig doyum gerilimidir.



2.2.2 SSPA Modeli

SSPA modelinde, giris isaretindeki genlik degisimi ile c¢ikis isaretinin sadece genligi
degismekte, fazinda bir degisiklik olmamaktadir. SSPA modelinde c¢ikis isareti asagidaki

esitlik ile verilmektedir:
r(n) — ASSPA (S(l’l ))ef{e(”)+¢s.sp/4 (s(n))} (1 0)

Burada Ag,, SSPA’nin girig isaretine karsin ¢ikis genlik cevabi, ¢gsp4 giris isaretine karsin

faz cevabidir. A, ve ¢sspa degerleri agsagidaki esitlikler ile verilmektedir:

A (s(n) =3 (11)

=

Bsspals(n))=0 (12)

Burada, 4, SSPA’nin gikis doyum gerilimidir.

2.3 Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari
2.3.1 Paralel Karinca Kolonisi Optimizasyon (Paralel-ACO) Algoritmasi

(Dorigo vd.,1991) tarafindan onerilen siirii zekasina dayall sezgisel algoritmalardan biri olan
ACO, gercek karinca kolonilerinin davraniglarindan esinlenilerek olusturulmus bir
optimizasyon algoritmasidir. Yiyecek ve yuva arasindaki en kisa yolu bulmak icin birakilan
feremon maddesinin yodunlugu, karincalarin o yoni tercih etme sebebidir. Asagidaki sekil

bu stratejiyi gostermektedir:



MNest

Sekil 6. Yuva ile yiyecek arasinda karincalarin en kisa yolu bulmasi.

Paralel ACO (Kalinl ve Sarikog, 2008) modelinde ise n adet karinca kolonisi birbirlerinden
bagimsiz olarak arastirma uzayinda ¢6zim aramaktadir. Dolayisiyla, bir kolonideki
karincalar aragtirma yaparken, diger kolonilerin karincalarinin yollara biraktidi kokulardan
dogrudan etkilenmemektedir. Koloniler arasindaki etkilesim ve bilgi paylagimi belirli zaman
dilimlerinde GA (Genetik Algoritma) algoritmasindan esinlenerek kullanilan g¢aprazlama
islemine dayali olarak yapilmaktadir.

Caprazlama islemi 6ncesinde kolonilerin drettigi bolgesel en iyi ¢ézimler aralarinda rasgele
eslestirilir. Daha sonra GA’da kullanilan cift noktali gen takasi ydntemine uygun olarak her bir
es icin rasgele Uretilen iki kesim noktasi belirlenir. Bu kesim noktalari arasinda gen takasi
yapilarak yeni ¢ézimler olusturulur. Bu sayede kolonilerin Urettigi bolgesel en iyi ¢dzim
etrafinda daha iyi yeni ¢ézimler aranir. Caprazlama sonrasinda elde edilen yeni ¢ézimler
degerlendirilir ve mevcut kiresel en iyi ¢éziimden daha iyi bir ¢ézim bulunmussa bu ¢6zim
yeni kuresel en iyi ¢c6zim olarak muhafaza edilir.

Ornek bir caprazlama islemi asagida verilmistir:

Ebeveyn! 111011010/001
Ebeveyn2 110000111110
Cocukl 1110/00111]001
Cocuk2 1100[11010/110



Caprazlama islemi sayesinde koloniler arasinda bdlgesel en iyi ¢c6zUmler Uzerinden bilgi
paylasimi saglanmaktadir. ACO da rastgele Uretilen baslangi¢ ¢ézimu olusturulduktan

sonra, karinca feremon miktarina gére yolunu secer.

Sekil 7°’de Paralel-ACO algoritmasinin temel yapisi gosterilmigtir:

Baslangi¢c Coézumleri
1 2 3 n
ACO ACO ACO | ... | ACO
A 4 A 4
Caprazlama
4 h 4 A 4 A4
Sonug ¢ézimleri

Sekil 7. Paralel-ACO algoritmasinin blok yapisi.

2.3.2 Paralel Tabu Arastirma (Paralel-TS) Algoritmasi

(F.Glover, 1986) tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢6zUmu igin gelistirilen tabu
arastirma algoritmasi iteratif bir arastirma algoritmasidir. Bir TS algoritmasinin temel

adimlari agagidaki gibidir:

Adwm 1. Baslangi¢ ¢oziimiiniin alinmast,
Adim 2. Kabul edilebilir en iyi ¢oziimiin (Sb ) se¢imi,
Adim 3. Sb’ nin yeni ¢oziim olarak alinmasi ve tabu listesinin giincellenmesi,

Adim 4. Durdurma kriteri saglanmincaya kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi.

Tabu listesi, kabul edilen hareketlerin karakteristiklerini depo etmek igin kullaniimaktadir.
Belirli sartlarin saglanmasina bagl olarak herhangi bir adimda iyilesmeyen hareketlerin kabul
edilebilmesi, daha 6nceki adimlarda gorilen ¢d6zim noktalarina geri donilmesine engel
olmaktadir. Bunun igin bir yasaklama stratejisi ile arastirmayi sinirlama ve yasaklama,

sadece tabu listesini glincellemek ve kontrol etmekle mimkin olmaktadir.
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Paralel-TS yonteminde / adet Tabu Arastirma (TS) algoritmasi birbirinden bagimsiz olarak
calismakta ve belirli bir islem sdresi sonrasinda birbirinden bagimsiz arastirma yapan
algoritmalarin buldugu aday ¢ézimler arasinda GA’nin ¢aprazlama operatérQ ile bilgi alis
verisi yapilmaktadir. Caprazlama sonucu olusan / adet yeni ¢ozim tekrar TS
algoritmalarinin baslangi¢ ¢ézimi olarak kabul edilerek arastirma bu sekilde katmanlar
halinde siUrdurtlmektedir. Arastirma siresince elde edilen en iyi ¢6zUm (elit ¢6zim) ise her
asamada ileri tasinarak korunmaktadir. Sekil 8'de Paralel-TS algoritmasinin yapisi

gOsterilmistir:

Baslangi¢ Cozlimleri

R >
A 4
TS TS TS e TS
A A 4 A 4
Caprazlama
A A 4
Sonug ¢ozimleri

Sekil 8. Paralel-TS algoritmasinin blok yapisi.

2.3.3 Paralel Yapay Ari Kolonisi (Paralel-ABC) Algoritmasi

ABC algoritmasinda, bir yiyecek kaynaginin pozisyonu optimizasyon probleminde olasi
¢ozUmler anlamina gelmektedir. Yiyecek kaynaginin nektar miktari ise bu ¢ézimun ne kadar
kaliteli bir ¢dzim oldugunu goésterir. Bir koloni de U¢ grup ari bulunmaktadir: is¢i arilar, gézcu
arilar ve kasif arilar. Bir populasyondaki isci arilarin ve gozcu arilarin sayilari ¢dzim sayisina
esittir. ABC algoritmasinin ilk adiminda, ¢ézim uzayinda rastgele yerlere isci arilari ve gozci
arilan yerlestirir. Burada isci ve gézci arilarin sayilari SN ile temsil edilir ve ¢6zim sayisi

X, (i =12 .., SN) ile gosterilir. Baslangic adimindan sonra populasyonun vyerleri

(problemin olasi ¢ozimleri) her bir cevrimde isgi, gdzcu ve kasif arilar tarafindan tayin edilir.
Bir isci ar1 pozisyonunu 6nceki ¢cevrimlerde elde ettigi bilgiyi kullanarak degistirir ve en fazla
nektar miktarina sahip olan yiyecek kaynagini bulmaya calisir. Yeni buldugu yiyecek

kaynaginin nektar miktari dnceki yiyecek kaynaginkinden fazla ise hafizasinda yeni buldugu

11



yiyecek kaynagini tutar, éncekini hafizasindan siler. Aksi taktirde hafizasinda bir dnceki
yiyecek kaynagini tutar. isgi arilar arama iglemini bitirdikten sonra yiyecek kaynagindaki
nektar miktarini gézcu arilar ile paylasir. Bir gdzcu ari, is¢i arilardan aldigi bilgilere gore
nektar miktarlarini degerlendirir ve yeni bir yiyecek kaynagini nektar miktarini tahmin ederek
belirler. Bu durumda gézci arilar yeni yiyecek kaynagina hareket ederler ve bu yiyecek
kaynaginin nektar miktarini kontrol ederler. Yeni bulunan yiyecek kaynaginin nektar miktari
hafizasinda tuttugu yiyecek kaynaginin nektar miktarindan fazla ise éncekini hafizasindan
siler. isci ve gbzcu arilardan sonra kasif arilar devreye girer. Yiyecek kaynaginda bulunan
nektar miktarlarinin yeterli olup olmadigina karar verilir. Egder nektar miktari yeterli ise bu
yiyecek kaynagi dikkate alinir. Eger nektari miktari yeterli degil ise kasif arilar yeni ciceklerin
aranmasi igin rastgele gonderilirler. Bu adimlar daha énceden belirlenen maksimum gevrim
sayisina ulasilincaya kadar veya bulunan ¢oézimdun yeterli olduguna karar verilinceye kadar

devam eder. Algoritmanin temel adimlari ise su sekildedir:

Baslangi¢

Tekrarla

« isci arilar kaynaklara génder ve nektar miktarlarini hesapla,

» Gozcu arilar kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla,
* Rastgele yeni kaynaklar bulmalari icin kasif arilari gdnder,

» O ana kadarki en iyi kaynagi hafizada tut,

Durdurma kriteri saglanana kadar

Paralel-ABC algoritmasinda h adet gelistiriimis ABC (IABC) (Tagpinar ve Yildirim, 2015) ari
kolonisi birbirinden bagimsiz olarak en iyi ¢ézimi ararlar. Bulunan en iyi ¢oéziUmler
paylasilarak daha kaliteli ¢cézimler bulmak icin arama yapilmaya devam edilir. Sekil 9'da

Paralel-ABC algoritmasinin akis diyagrami gosterilmistir:
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( Baslangic Goziimleri ]-—
|

—( IAIlESG )
evet @
hayir hayir ove
| gggnmnpksé?e’iét }_—'[ IABC )
evet /ﬁ m hayir

[Sonug ¢ozimil Py,.., }-—

Sekil 9. Paralel-ABC algoritmasinin blok yapisi.

2.4 Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalarinin Hesaplama Siiresini Duslirmek igin

Kullanilan Mimariler
2.4.1 GPU ve Bilgisayar Birlesik Cihaz Mimarisi (CUDA)

Cok sayida islemin daha kisa slrelerde gerceklestirilebilmesi amaciyla birden ¢ok bilgi
isleme sisteminin isletiimesi, verilerin dagitilarak paralel ¢ézimleme yapilmasi ve sonuglarin
tekrar toplanarak degerlendiriimesi temelinde calisan paralel hesaplama (dagitik
hesaplama) sistemleri blylik 6nem arz etmektedir. Ancak paralel hesaplama sistemleri,
paralel olarak isletilen goérevler arasindaki senkronizasyonun saglanmasi, bellek yénetimi,
hesaplama bilesenleri arasindaki iletisimin yénetimi ve genel olarak ylksek maliyetler

gerektirmesi gibi zorluklari da barindirmaktadir.

Geleneksel paralel hesaplama mimarilerinin sahip oldugu bazi zorluklar, arastirmacilari
daha dusuk maliyetlerle yiksek hesaplama kapasitelerine sahip sistemler gelistirmeye
yoneltmistir. Bu amagcla yapilan ¢alismalar kapsaminda 2007 yilinda Owens ve arkadaslari
tarafindan Grafik Islemci Birimi (Graphic Processing Unit: GPU)nin genel amagli
problemlerin ¢éziminde basariyla kullanilabilecegi goésterilmistir (Owens vd., 2007). O
tarinten sonra birgcok arastirmaci ve gelistiriciler, mevcut grafik islemcilerin genel amach
kullanimina ilgi gdéstermeye baslamislar ve bu alandaki calismalarda buyUk bir artis

g6zlenmistir (Laguna vd., 2009).
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GPU’lar igyapisi bakimindan CPU’dan ¢ok farklidir. CPU islemcilerde genellikle asenkron ve
badimsiz calisan 2-16 islemci ¢ekirdedi bulunur. Béylece her bir ¢ekirdek ayni anda farkli
veri kimelerinde farkli komutlari ¢alistirabilir. Buna karsilik GPU’larda paralel uygulamalarin
¢alismasina olanak saglayan yuzlerce kugik islem birimi vardir. Bu ylizden GPU’daki is
parcacigl kavrami CPU Uzerindeki is pargcacigi kavramindan farkhidir. GPU Gzerindeki is
parcacigi islenecek verinin bir elemanidir. CPU ve GPU is pargaciklari karsilastinlldiginda ise
GPU is parcaciklari daha hafiftir (Ryoo 2008). CPU ve GPU arasinda hafizaya erigim hizlari

da birbirinden farklidir ve bu yizden GPU’nun hafiza diizenlemesi olduk¢a énemlidir.

CPU ve GPU’nun bir arada kullanilmasina heterojen programlama denilmektedir. CPU’lar
birgok ayristirma ve rastgele bellek erisimi dolayisi ile seri islemlerde oldukg¢a iyi sonucu
verirken, GPU’lar kayar nokta islemleri ile paralel islemlerde daha iyi sonug verirler.
Dolayisiyla seri islemlerde CPU, paralel islemlerde GPU kullanilarak uygulamalardan ylksek
verim alinabilir. Heterojen programlamada CPU ve GPU’dan ayri ayri faydalanilarak
uygulamalardan ylksek verim alinmasi amaglanmaktadir. Heterojen programlama ile grafik
kartlari Gzerindeki islem birimlerinin matematiksel islemlerde kullaniimasi yayginlagsmistir.
Bunlar da bilgisayar birlesik cihaz mimarisi (Computer Unified Device Architecture: CUDA)

programlama platformunun gelismesine 6nderlik etmistir.

CUDA, GPU lzerinde olusturulan paralel bilgi islem ortaminda genel amacli matematiksel
islemlerin yapilmasina olanak saglayan uygulama gelistirme yazilimi ve programlama
platformudur. CUDA, ¢ok daha disiik maliyetlerle manuel olarak paralellik yarattigi icin bu
zorluklari ortadan kaldirmaktadir. CUDA'da yazilmis bir program, aslinda “kernel” adi verilen
seri bir programdir. GPU veri kiimesinin her unsuru igin kernel'in kopyasini olusturur. Bu

kernel kopyalarina “is parcacigi” (thread) adi verilir. is parcaciklari bloklar seklinde organize

edilebilir, ayni zamanda bloklar birlikte bir veya iki boyutlu gridleri olustururlar.
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Grid

Block (0 0) | Blodk (1, 0) | Block (2. 0)

Block (0 1) Blodc (1, 1) %[—'&ﬂ

Block (1, 1)

Sekil 10. GPU’da is pargacigi, blok, grid yapisi.

Program calistirildiinda CPU kodun kendisine ait olan seri kismini, GPU ise agir
hesaplamalar gerektiren paralel CUDA kodunu cgalistirir. CPU Host, GPU ise Device olarak
adlandiriimaktadir. Kernel adi verilen kodun GPU da calisacak kismi Device’ a gonderilip
hesap yogunluklu iglemler yapildiktan sonra tekrar Host’ a veriler aktariimaktadir. GPU, veri
kimesinin her unsuru icin ayri bir kernel kopyasi yaratir. Bu kernel kopyalarina Thread adi
verilir. Thread’lerin birlesimiyle blok yapilar, blok gruplarinin birlesimi ile ise grid yapilar

olusur. Sekil 11’ de CUDA programlama modeli gésterilmektedir:

Sekil 11. CUDA Programlama Modeli.
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2.4.2 Agik Goklu-isleme (Open MP)

PAPR dusiriminde CUDA kullaniminin yani sira Open MP teknolojisi kullanilarak
paylasimli bellek yapisi ile performans artirrmina da gidilmigtir. Openmp, Fortran, C++, C
programlama dillerinde paylasimli bellek ¢oklu islemeyi destekleyen bir paralel programlama
teknigidir (Quinn 2003). Birden c¢ok islemci iceren bir bilgisayarin iglemcilerini birlikte

kullanan, thread (is parcacigi) tabanli bir uygulama programlama arayizi (API)'dir.

Is Pargacigil Is Pargacigi2 I Pargacigi3

\ 7 \ / \

N =g 5 - .

Paylasilan Veri

Sekil 12. Open MP is parcacidi yapisi.

Open MP temel elemanlari is pargacigi olusturma, is yuku dagitimi(is paylagimi), veri ortam
yénetimi, is parcacigi senkronizasyonu, kullanici seviyeli ¢alisma zamani rutinleri ve ortam

degigkenleri icin yapilardir.

Open MP Dili Uzantilan

i

Paralel Kontrol is Paylasimi VeriOrtami Senkronizasyon Fonksiyonlar,
Yapilan degiskenler...
Programdaki Is parcaciklan Degigkenleri Is pargaciklanmin Caligma zamam
kontrol akigini arasinda dagtim belirler calymasim degiskenleri
yoneti koordine eder.
do/paralic! dove shared ve private omp_set_num_threads()
parollel komutu sarthan critial ve atomic omp_get_thread_num)
section komutlan ve barrier OMP_NUM_THREADS
komutlan OMP_SCHEDULE

Sekil 13. Open MP Yapllari.
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3. SIMULASYON SONUGLARI

Bu proje calismasinda, ACO, Paralel-ACO, ABC, Paralel-ABC, TS ve Paralel-TS yapay zeka
optimizasyon algoritmalari PAPR degerinin dusurtlmesi igin kullaniimigtir. Kullanilan yapay
zeka algoritmalari sayesinde PTS, SLM ve Tl klasik PAPR dusurme tekniklerinin hesaplama
karmasikliklarinda 6nemli dlgide azalma saglanmistir. Ayrica GPU ve Open MP mimarileri

kullanilarak yapay zeka algoritmalarinin hesaplama surelerinde iyilestiriime saglanmistir.

:

—Original i
-8-Random Search ||
-#-ACO I
-&-Parallel-ACO

= <7 Optimum I

& 10"

<

o

A

o

o

<

o

a

=2

L 10

Q

[s]

-3 i H H
106 T T8 9 10 11 12
PAPR | (dB)

Sekil 14. Klasik PTS (rastgele arastirma), ACO, Paralel-ACO ve optimum PTS’nin

PTS teknigi icin PAPR disurme performansilari.

[=ABC i
|-6-Tabu Search (TS)iE
:—|—ParalIeI-TS I
-#-ACO I

|-®-Parallel-ACO

o
& 10"
= F
A
x
o p
<L
e S = 1000
a
L 407
O i
(&) S=50"
-3
0% 65 8

PAPR  (dB)

Sekil 15. ABC, TS, Parallel-TS, ACO and Parallel-ACO algoritmalarinin PTS teknigi i¢in

PAPR distrme performanslari.
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Sekil 14 ve 15'de ABC, TS, Parallel-TS, ACO ve Parallel-ACO algoritmalarinin PTS teknigi
icin PAPR dusurme performanslari 50 ve 1000 arastirma sayilari icin OFDM sisteminde
karsilastiriimistir. Bu degerlendirmede en iyi sonucu veren algoritma Paralel-TS olurken en
distk performansa ise ACO algoritmasi sahiptir. Bu algoritmalarin karmasiklik analizi ve
tamamlayici birikimli dagilim fonksiyonu (CCDF) = 10- degerindeki PAPR degerleri Tablo

1’de verilmektedir.

Tablo 1. PAPR dusurme algoritmalarinin PTS teknigi icin karmasiklik analizi.

Algoritma Aragtirma savist (5) P?ggg;‘g:r: EE:]? 1
Original 0 11.26
Optimum-PTS W =2% = 65536 6.74

[(54-#) +c] -iter
Paralel-ACO = [(24-4) +4]-10 =1000 7-00
ACD G4 -eyele=10-100 = 1000 7.07
[(mexxit- By + c]- iter .
Paralel TS =[(11-4)+ 6]-20 =1000 693
T maxit = 1000 7.06
ABC E-iter=10-100 =1000 698
Fastgele zecilmis faz

RS-PTS fa.k:tﬁfieri sa}?m =§1EI'EI'D 13

Paralel-ACO algoritmasi, herbiri SA = 24 adet karincaya sahip n = 4 adet ACO kolonisinden
olusmaktadir. Her bir koloni tarafindan elde edilen en iyi sonuglar caprazlama islemine tabi
tutulur. Paralel-TS algoritmasinda h = 4 TS algoritmasi, maxit =11 iterasyon sayisinca
arastirma yapmaktadir. Paralel-ACO algoritmasina benzer sekilde en iyi sonuclar
caprazlama iglemine tabi tutulur. ABC algoritmasinda ise B=4 adet ar1 100 iterasyon sayisi

boyunca arastirma yaparak en dusik PAPR degerini bulmaya calisir.
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Sekil 16. Paralel-ACO algoritmasi ve optimum PTS tekniginin AWGN kanali icin SSPA (p=1

icin) kullaniimasi durumundaki BER performanslari.
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Sekil 17. Paralel-ACO algoritmasi ve optimum PTS tekniginin AWGN kanali icin TWTA

(¢=m/12 igin) kullaniimasi durumundaki BER performanslari.

Sekil 16 ve 17 Paralel-ACO algoritmasi (S=1000 i¢in), optimum PTS ve orjinal (herhangi bir

PAPR dusurme teknigi uygulanmadigi durum) OFDM igareti icin sirasiyla SSPA ve TWTA

kuvvetlendiricileri icin BER performanlarinin karsilastiriimasini géstermektedir. Burada IBO,

SSPA ve TWTA'nin galisma bdlgesini, pSSPA’nin dogrusal kuvvetlendirme 6lglsini ve ¢

de TWTAnin isaretler lzerindeki faz dondirme oranini belirlemektedir. Paralel-ACO’nun

hesaplama karmasikhdinin optimum PTS’nin hesaplama karmasikligina orani 1000/65536
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olmasina ragmen, her iki kuvvetlendirici igin de Paralel-ACO algoritmasinin BER degeri,

optimum PTS’nin BER degerine oldukca yakin gikmaktadir.

(a) N=128

T —— Original 1
—=—TI, Parallel-TS, D=1
—¥—TI, Parallel-TS,D=1/3
—G—TI,ABC,D=1
=*—TI,ABC,D=1/3
+—TI, Parallel-ABC,D =1
+~—TI, Parallel-ABC,D=1/3 |
+— SLM, ABC |
& SLM, Parallel-ABC

8
PAPRO (dB)

(b) N=256

7 8
PAPRO (dB)

Sekil 18. ABC ve paralel-ABC algoritmalarinin Tl ve SLM teknigi icin; paralel-TS

algoritmasinin Tl teknigi icin PAPR dlslrme performanslari.

Sekil 18'de ABC ve paralel-ABC algoritmalarinin Tl ve SLM teknigi icgin; Paralel-TS
algoritmasinin Tl teknigi i¢cin PAPR disirme performanslari 50 ve 400 arastirma sayilari igin
karsilastirlmistir. Bu karsilastirma icin genellestirilmis Il.tirden karma ARQ protokolu (Kallel
ve Haccoun, 1990) OFDM sistemi ile birlikte kullaniimistir. Bu degerlendirmede en iyi sonucu
veren algoritma 400 arastirma sayisi igin paralel-ABC olurken, en disuk performansa ise
ABC algoritmasi sahiptir. Burada, D=1 ve D=1/3 icin PAPR degerleri kiyaslanmistir. D=1
olmasi durumunda N adet giris sembolinin timua optimizasyon igin distnitlmektedir. D=1/3

olmasi durumunda ise rastgele secilmis N/3 adet giris semboll optimizasyon igin
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disunulmektedir. Sekil 18’de gorilecegi gibi D=1 olmasi durumunda algoritmalarin PAPR

distrme performanslari daha iyi olmaktadir.Bu algoritmalarin karmasiklik analizi ve PAPR

degerleri Tablo 2’de verilmektedir. Paralel-ABC algoritmasi her birinde Pop=4 adet aridan

olusan P=2 adet paralel ve bir adet ana gelistiriimis ABC (IABC) kolonisinden olusmaktadir.

Paralel IABC’ler, Lh=13 arastirma yaparken; ana IABC L,=74 arastirma yapmaktadir.

Tablo 2. PAPR Dusurme Algoritmalarinin Tl teknigi icin Karmasiklik Analizi.

PAPR (dB)

Algoritma So = 400 Np=128 No=256
D=1, D=1/3 D=1, D=1/3

(P-L) + el 1 6 6.80, 6.80

Parallel-TS — [(4-11) + 6]- 8 6.36, 6.40 8l 6.

ABC Pop.- L = 4.100 6.13, 6.65 6.80, 7.00
P.(Pop-Ly) + Pop-Lm L - )

Parallel-ABC — 2. (4-13) 4+ 4-74 6.03, 6.46 6.56, 6.86
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Sekil 19. Paralel-ABC ve paralel-TS algoritmalarinin Tl ve PTS teknigi icin PAPR dusirme

performanslari.

Sekil 19’da Paralel-ABC ve paralel-TS algoritmalarinin Tl ve PTS teknigi icin PAPR dusirme
performanslari 50 ve 400 arastirma sayilar i¢in karsilastinimistir. Bu karsilastirma igin
genellestirilmis II. Tirden karma ARQ protokolu (Kallel ve Haccoun, 1990) OFDM sistemi ile
birlikte kullanilmistir. PTS teknidi igin V=16 ve V=32 altblok sayilari dikkate alinmistir. Bu
degerlendirmede paralel-ABC ve paralel-TS algoritmalari PTS teknigdi icin benzer PAPR
dustirme performanslarina sahipken, Tl teknidi icin genel olarak paralel-ABC algoritmasi,

paralel-TS algoritmasindan daha iyi bir PAPR digstrme performansina sahiptir.

Hesaplama slresinin dusdrtilmesi icin gelistirilen mimariler, 64 bit Windows10 igletim
sisteminde, Intel XeonE5-2630 @2.40GHz 2 iglemcili CPU, 32 GB RAM, NVIDIA Quadro
K4200 GPU(1344 CUDA cores, 4GB RAM) 6zelliklerine sahip bir bilgisayarda galigtiriimistir.
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Hesaplama slresinin dusurilmesinde, paralel-ABC algoritmasi Matlab platformunda GPU ile
kullanilirken, paralel-TS ve paralel-ACO algoritmalari Visual Studio 2013 platformunda C++

dilinde Open MP teknolaojisi ile kullaniimistir.

(a) PTS for V=16
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GPU Time
100
£ 80
Y]
£
}_

60

40

20

0
16 8 B 2

Number of the CPU Cores

(b) PTS for V=32
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100 GPU Time
80
60
40
20
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Sekil 20. Paralel-ABC algoritmasinin PTS teknigi icin GPU mimarisi ile hesaplama sliresinin

disurilmesi.

Sekil 20’de PTS teknigi icin V=16 ve V=32 altblok sayilari dikkate alinarak hesaplama
suresinin dusdrilmesi godsteriimektedir. Sekil 20 dikkate alindiginda, GPU mimarisi ile
hesaplama suresinin dusurilmesinde veri boyutunun etkisininin  blyik oldugu
goOrulmektedir. Bu durum PAPR dusurtilmesinde kullanilan yapay zeka algoritmalarinin
hesaplama sulresin disurilmesinde de agikga goriimustir. Sekil 20'de GPU ile hesaplama
sure kazaniminin V=32 olmasi durumunda daha da arttigi acik¢a gorilmektedir. Paralel-ABC
algoritmasinin hesaplama sliresinde V=32 altblok sayisi icin GPU mimarisinin kullaniimasi
durumunda, CPU (1 gekirdek ile) kullanilmasi durumuna gére % 53, CPU (16 gekirdek ile)

kullanilmasi durumuna gére % 32 oraninda bir kazang elde edilmistir.
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Sekil 21. Paralel-TS ve paralel-ACO algoritmalarinin PTS teknigi icin Open MP mimarisi ile

hesaplama suresinin disirilmesi.

Sekil 21°de paralel-TS ve paralel-ACO algoritmalarinin PTS teknigi icin Open MP mimarisi ile
hesaplama suresini distrme performanslari gdsteriimektedir. GPU mimarisi ile hesaplama

suresinin dusuridlmesinde oldugu gibi, Open MP mimarisinde de veri boyutunun etkisininin
blyUk oldugu gorilmektedir.

4. SONUG

Bu projede, MCM teknigini kullanan kablosuz haberlesme sistemleri icin mimkin olan en
kisa slrede istenilen PAPR digurimini saglayacak yontemlerin gelistiriimesi saglanmigtir.

Bu sayede daha hizli veri iletimi daha yiksek bir sistem bagsarimi ile saglanmistir. Bu
dogrultuda:

1) istenilen PAPR diisiirimdi igin hesaplama siiresinin azaltiimasi,
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Bu amagla, Hesaplama suresinin dlsurilmesinde Paralel-ABC algoritmasi Matlab
platformunda GPU ile kullanilirken, Paralel-TS ve Paralel-ACO algoritmalarinda Visual
Studio 2013 platformunda C++ dilinde Open MP teknolojisi ile kullaniimistir. Literatiirde
ilgili problem igin ilk kez kullanilan bu yaklasim sayesinde, PAPR degerini distrmek igin

gerekli hesaplama sulresinin 6nemli derecede azaltildigi gésterilmistir.
2) istenilen PAPR diistirimii igin hesaplama karmasikliginin azaltiimasi,

Bu projede PAPR disirmek igin kullanilan PTS teknigi icin Paralel-ABC ve Paralel-ACO
algoritmalari, Tl teknigi i¢in Paralel-ABC algoritmasi 6nerilmistir. Onerilen yéntemler

sayesinde hesaplama karmasikliginin azaltilmasi saglanmistir.

Proje calismasinda onerilen Paralel-ACO tabanli PAPR dusurilmesi, “A PAPR Reduction
Method Based on Parallel Ant Colony Optimization Using PTS Scheme in OFDM systems”
isimli bir calisma ile “Asia-Pacific Conference on Engineering and Applied Science
(APCEAS)” isimli uluslararasi konferansta bildiri olarak sunulmustur (Taspinar vd., 2016) ve
Proje Takip Sistemine proje ciktisi olarak yiklenmistir. Yine proje kapsaminda “PAPR
Reduction for HARQ with Low Computational Time Using Graphic Processing Unit (GPU)”
isimli makale SCI-Expanded kapsamina giren “IEEE Wireless Communications Letters” isimli
dergiye gonderilmistir. Bu makale Ek1’de verilmistir. Uluslararasi konferansta sunulan
bildiride ve dergiye génderilen makalede, proje destedinden dolayi TUBITAK'a tesekkiir
edilmistir. SCI-Expanded kapsamina giren bagka bir dergiye génderilmek Gizere, proje sonu¢
raporunda bahsedilen Open MP ile hesaplama surelerinin azaltiimasi ile ilgili bir makale daha

hazirlanmasi planlanmaktadir.
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Oz:

Glinimuzde daha hizli ve saglikli bir veri iletisimi isteginin karsilanmasi amaci ile gok
tastyicil modulasyon (GTM) teknigini kullanan sistemler gelistirilmistir. Bu sistemlerin
performanslarini olumsuz etkileyen en blytk etkenlerden birisi, isaretlerinin ylksek tepe glicl
- ortalama glg¢ oranina (TG-OGO) sahip olmasidir. Literatiirde yiksek TG-OGO?nun
disurilmesi amaci ile 6nerilmis muhtelif yontemler mevcuttur. Bu yontemlerin hepsinde de
basar kriteri, TG-OGO dusurulurken ortaya ¢ikan hesaplama karmasikhgr (yontemin istenilen
TG-OGO degerini kag islemde gergeklestirdiginin dlglistidur)?nin diger yontemlerle
kiyaslanmasi seklinde olmaktadir. Oysa yontemlerin sahip oldugu bazi operatérlerin veya ara
islemlerin farkli hesaplama sureleri gerektirdigi bilinen bir gergektir. Dolayisiyla, yalnizca
hesaplama karmasikligina dayali bir karsilagtirma yapilmasi, yontemlerin pratik olarak
uygulanabilir olduklarini degerlendirmek igin godunlukla yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle bir
yoéntemin basarisi dederlendirilirken, sadece hesaplama karmasikligi degil, ayni zamanda
hesaplama suresi de dikkate alinmalidir. Genel olarak buyiik boyutlu problemler igin
hesaplama suresinin azaltilmasi amaciyla siklikla bagvurulan yaklagimlardan birisi paralel
hesaplama yontemleridir. Muhtelif paralel hesaplama yéntemleri olmasina ragmen, son 7-8 yil
icerisinde ekran kartlarinin grafik islemci birimi (Graphic Processing Unit : GPU) (izerine
dayali paralel hesaplama yontemlerinin kullaniimasina olan ilgi giderek artmaktadir.
GPU?larin paralel hesaplama amaciyla kullaniimasina yonelik uygulamalarin artmasinin
temelinde ise maliyetinin disiik olmasi, kolay uygulanabilir olmasi ve bellek yonetiminin daha
kolay gergeklestiriimesi gibi muhtelif avantajlar etkili oimustur. Bu projede, TG-OGO
degerinin disurdlmesi amaciyla esnek hesaplama yéntemlerinden olan yapay zeka
optimizasyon algoritmalari ve GPU?ya dayali paralel hesaplama yaklagimlarina dayali
yontemler lizerine arastirma yapilacaktir. Onerilen yaklagimlar ile literatiirdeki yontemlere
gore hesaplama karmasikligi ve hesaplama siresi daha disik olan yeni ydontemlerin
gelistiriimesi amaglanmaktadir.

Onerilen yéntem temel olarak iki kisimdan olugmaktadir;

1)Hesaplama karmasikliginin azaltiimasina yonelik yaklasimlar: Proje ekibi tarafindan tek
merkezi islemci birimi (Central Processing Unit: CPU) lzerinde calisan Paralel Tabu
Arastirma algoritmasi, TG-OGO dusurilmesi amaci ile kullanilmis ve geleneksel yontemlere
gbre daha disuk hesaplama karmasiklidi ile basarili sonuglar elde edilmistir. Proje galismasi
kapsaminda, paralel karinca koloni algoritmasi ve diger bazi algoritmalarin TG-OGO
degerinin disurilmesi amaciyla kullaniimasi arastirilacak ve literatiirde mevcut olan
yontemlere gére daha diisuk hesaplama karmasikligi sunan yeni yaklagimlar arastirilacaktir.
2)Hesaplama siiresinin azaltilmasina yonelik yaklagimlar: paralel tabu arastirma, paralel
karinca kolonisi algoritmasi ve paralel yapay ari kolonisi algoritmalari gibi esnek hesaplama
yoéntemlerinin GPU Uzerinde donanimsal modelleri olusturulacak ve olusturulacak modeller
TG-OGO degerinin disurilmesi problemine uygulanacaktir. GPU (izerinde olusturulacak
paralel modeller sayesinde hesaplama suresinde 6nemli azalmalar elde edilmesi
beklenmektedir.

Yapilan genis kapsamli literatlir taramasinda, esnek hesaplama yéntemlerinin GPU lzerinde
gergeklestiriimesine yonelik galigmalarin heniiz oldukga sinirli oldugu ve TG-OGO degerinin
dusurilmesine yonelik bu tur bir galismanin henlz gergeklestiriimemis oldugu gortimustar.
Proje galismasinin basaril bir sekilde sonuglandiriimasi durumunda, pratik olarak
uygulanabilir yéntemlerin gelistiriimesi hem patent konusu teskil edebilecek ve hem de ¢ok
sayida bilimsel yayin Uretilmesine yol agabilecektir. Ayrica, proje galismasi kapsaminda
gerceklestirilecek galismalar, sonuglari itibariyle haberlesme alaninda farkl uygulama alanlari
bulma potansiyeline de sahiptir.
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