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Basta goriintii isleme/iyilestirme ve robotik olmak tizere, ekonometri, insaat miihendisligi, kuantum fizigi gibi
birgok alanda hesaplama islemlerinde yaygin olarak kullanilan matris islemleri iizerine cache bellek kullanim
optimizasyonu yapilarak hesaplama siirelerinin degisimi incelenmistir. Caligmada, bilinen matris ¢arpma islemi
yerine kullanilan farkli algoritmalarla zamanda ve mekanda yerellik prensiplerinden yararlanilarak hesaplama
performansi 14 kat daha hizli hale getirilmistir. Bilgisayar performansinda ¢ok énemli yeri olan 6n bellegin etkisinin
onemi saptanmaya calistimistir. On bellek kullanim optimizasyon yontemleri ile onemli olgiide islem siireleri
kisaltilmig ayrica 6n bellek ve diger islem birimlerinin daha fazla kullanilmasinin dniine gegilerek sistemin dmriiniin
uzatilmast hedeflenmistir. Cache optimizasyonunun ardindan paralel programlama teknikleri kullanilarak yogun
matris iglemlerinin hesaplama siirelerinin kisaltilmasi amaglanmistir. Bdylece hem 6n bellek daha etkin kullanildi
hem de uygun veri paralelligi kullanilarak miimkiin olabilecek en verimli hesaplama islemlerinin gergeklestirilmesi
saglanmaya caligildi. Cache optimizasyonu ardindan yapilan 5 bilgisayarli paralel programlama teknigi sayesinde
hesaplama iglemi genel olarak kullanilan teknige gore yaklagik 59 kat daha hizli hale getirildi. Paralel programlama
ile yapilan hesaplama islemlerinde farkli sayida bilgisayarlara gore Speedup degerleri hesaplandi. Ayrica matris
islemleri i¢in bilgisayarla yapilan hizli hesaplama yontemlerinin yaninda hesaplama islemlerine negatif etki gosteren
algoritmalar {izerinde de durulmustur.
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Acceleration of High Dimensional Matrix Multiplication Processes With Cache Usage
Optimization and Parallel Programming Techniques

ABSTRACT

Optimization of cache on the matrix operations according to calculation times, which are commonly used in many
field such as image processing, robotics, econometrics, civil engineering and quantum physics were investigated.
The calculation performance is made 14 times faster than using the different algorithms instead of the known matrix
multiplication, by using the temporal and spatial locality principles in the study. Effect of the cache which is very
important for computer performance, has been tried to detect. Processing times have significantly shortened thanks
to cache utilization optimization methods, also it has been aimed that extending the lifetime of the system by
preventing use the cache and other processing units more. After cache optimization, it has been aimed to shorten the
computation times of intensive matrix operations using parallel programming techniques. Thus, both the cache was
used more efficiently and the most effective computations were tried to be performed using the appropriate data
parallelism. Thanks to parallel programming techniques applied with 5 computers after cache optimization, the
calculation process is made 59 times faster than the commonly used technique. Speedup values are calculated
according to the different number of computers in the calculations made by parallel programming. In addition to
computer-based fast computation methods for matrix operations, also we have focused on algorithms that have a
negative effect on computation.
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GIRiS

Matrisler birgcok miihendislik ve bilim dalinda kullanilan
hesaplama yontemlerinden birisidir [1]. Fizik, optik,
elektromanyetizma, kuantum mekanigi, bilgisayar
grafikleri, robotik gibi bircok alanda yiiksek boyutlu
matris iglemleri kullanilmaktadir [2-5]. Bu durumlarda
yiiksek performansli hesaplama gerektiren durumlar

olugmaktadir. Paralel programlama teknikleri ile ¢ok
yiikksek performans ozelliklerine sahip olmayan
CPU’larin birlikte ¢alisma giiciinden faydalanilarak bu
hesaplamalar hem daha ekonomik hem de daha hizli
sonuglandirilmaktadir [6]. Caligmada biiyiik boyutlu
matris iglemleri, uzun zaman gerektiren hesaplamalar
icerdiginden tercih edilmistir. Bu islemler icin cache
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bellegi daha etkin kullanacak ve bellekler arasi transfer
islemlerini azaltacak algoritmalar {izerinde durulmustur.
MPI (Message Passing Interface) bilgisayar iletisim
protokollerinden birisidir. Dagitik bellek modeli
kullanilan bir sistemde bilgisayarlar arasinda paralel
program calistirmak icin kullanilan standart bir iletisim
protokoldiir. MPI hizi ve tagmabilir olmasi gibi
ozelliklerinden dolay1r daha onceleri kullanilan diger
kiitiiphanelere oranla iistiindiir. MPI’1n hizi, olusturulan
uygulamalarin yiiriitiilecegi donanima gore
optimizasyon edilebilmesinden kaynaklanmaktadir [7].
MPI kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan uygulamalar
icin genellikle Fortran, C, C++ ve Ada programlama
dilleri kullanilir. MPI, birden fazla diigiim {izerinde bir
programin calistirilmasi ile beraber diigiimler arasinda
iletisim kurularak veri ve buyruklarin taginmasi
islemlerini kapsamaktadir. Boylece MPI veya bagka
kiitiphaneler  kullanilarak  gerceklestirilen — paralel
programlama ile tek bilgisayar iizerinde yiiriitiilen uzun
zaman alan igslemlerin birden fazla bilgisayara veri veya
gorev paralelligi mantigi ile boliinerek daha kisa siirede
islemlerin tamamlanmasi hedeflenmektedir.

CPU sistem belleginden dogrudan gelen verilerin
islenmesinde verilerin transfer siireci hizina gére daha
stiratlidir. Bunun i¢in CPU igerisinde transfer siiresi
kayb1 olusturmamak adina ¢ok yiiksek hizli hafizalar
(cache, register) yerlestirilmistir. On bellekler islenecek
gorevlere ait veri ve komutlarin gegici olarak tutuldugu
diistik depolama boyutlu, c¢ok yiiksek hizli ve ¢ok
maliyetli hafizalardir. Moore Yasasi’nin [8] belirttigi
iizere islemci performansinin bellek performansina
orant her y1l yaklasik olarak yar1 yariya artmaktadir. Bu
zamanla, iglemci hizinin bellek hizina gére zamanla
daha c¢ok artacag anlamina gelmektedir. Islemci ile
bellek arasindaki bu hiz farki kapatmak miimkiin
olmadigindan bu sorunu ¢dzmek igin farkli yaklagimlar
geligtirilmigtir. Cilnkii islemci hizi gittikge yiiksek
performanslar sergilemesine ragmen bu hiz tam verimle
kullanilamamaktadir. Yani burada bellek performansi
kisitlayan etken olmustur. Gelistirilen ¢dziim olarak 6n
bellek, ilk olarak 1980 yillarinda [9] islemci saat
frekansinin 20 MHz degerlerine ulagmasindan sonra
bellek-igslemci arasinda araci gorevi iistlenmesi amaciyla
iiretilmis ve islemci yonga seti iizerinde kullanilmaya
baglanmugtir.

On bellegin gorevi su sekildedir, islemci yeni veri ve
buyruklara ihtiyag duyar. Ardindan veri ve buyruklar
icin iglemci once On bellegi kontrol eder. Eger
gereksinim duydugu yapilar burada bulunuyorsa islemci
bu veri ve buyruklarn sistem bellegine erismeden 6n
bellekten alir ve kullanir. Eger islemci aradigimi 6n
bellekte bulamaz ise bu kez ikinci seviyede (L;) on
bellegi kontrol eder daha sonra sistem bellegini kontrol
eder. Eger veriler sistem belleginden getirilecekse
getirilen bu veriler dogrudan islemciye aktarilmaz.
Oncelikle 6n bellek silinir ve yeni veriler tekrar yazilir.
Bunun i¢in yaz-sil denetim mekanizmalar1 kullanilir.
Islenen verinin sonuglar1 tekrar sistem bellegine
gonderilirken bu denetim sistemi kullanilir. Yazma
denetimi bu asama igin genellikle bir yazma ara bellegi

kullanir [10]. Boylece ydriitillecek isleme ait veri ve
buyruk transfer iglemleri sonu¢landirilir.

Matris Carpim

Matematiksel islemlerde matris ¢arpimi boyutlar: birbiri
ile uyumlu iki matris kullanilarak bagka bir matrisin
iretildigi isleme denir. Karmasik sayilar, reel sayilar
gibi genel olarak Dbiitin  sayilarda  aritmetik
hesaplamalara ~ uygun  olarak  ¢arpim  islemi
yapilabilmektedir. Matrisler ayn1 zamanda say1 dizileri
olduklar i¢in matris ¢arpimi terimini tek bir yontemle
aciklamak dogru olmaz. Matrislerin satir ve siitun
sayilari, matrisin boyutu olarak isimlendirilmektedir.
Ayrica, birgok matris igeren islemler, genellikle ¢arpim
islemleri igermektedir [11]. Bu nedenle, ¢cogu yiiksek
islem giicii gerektiren algoritmalar i¢in matris ¢arpimi,
performans optimizasyonunun temel odagidir [12].

A (mxn) ve B (nxp) iki matristir.
elemanlari,

AB carpimi

entij(AB) = ROW,(A) COlj(B)

blj
= (&, ai, ---» ain) ( )
bnj

= Qjtbyj + Ay + ... + ajgby;

biciminde tanimli m x p boyutlu matris olarak tanim
yapilmaktadir. Toplam sembolii ile bu bagnti,

ent;(AB)=El_, aik bkj=Y ._ entik (A) entkj(B) (1)
seklinde yazilabilir [13].

MATERYAL ve YONTEM

Calismada yiiksek boyutlu matris ¢arpim islemleri icin
hesaplama siiresini kisaltan iki ydntem artarda
uygulanmistir. Ik olarak islemcinin 6nbelleginin,
mekansal ve zamansal yerellik prensiplerinden
yararlanarak daha etkin kullanilmasi amaglanmustir.
Daha sonra matris carpim islemleri igin paralel
programlama teknikleri uygulanarak hesaplama siiresi
oldukea kisaltilmustir.

Onbellek Kullanim Optimizasyonu

Cache bellek kullanim optimizasyonu ile islemcinin bu
bellege oranla daha yavas calisan Ram ve bilgisayar
hafizas1 lizerinde daha fazla islem gergeklestirmesinin
Ontine gegilerek [14, 15] islem siirelerine olan etkisi
incelendi. Ayrica, islemcileri dinamik olarak tahsis
etmeye calisan sistemler igin genellikle yiiksek
performansli bir veri yolu icermesi gerektigi
bulunmustur [16, 17]. Bunun i¢in ¢alismada bu kosula
dikkat edilmis fakat cok yiiksek 6n bellek ve islemci
saat hizina sahip olmayan bilgisayarlar sec¢ilerek on
bellek optimizasyonu etkisinin daha belirgin olmasi
amacglanmistir. Bdylece uzun siiren hesaplama iglemleri
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bilgisayarlarda bulunan kisitli 6n bellekten dolay1 ortaya
¢ikan bant genigligi erisim siiresinden biiyiik O6lciide
etkilenmektedir ve bellekten gelen iki kat veriyi almak
normal olarak bir kat verinin getirilmesi isleminden iki
kat daha uzun stirmektedir [18]. Caligmada hesaplama
islemleri i¢in bir adet 32 bitlik 1.3 GHz saat hizinda
L,;=32 KB ve L, = 512 KB 6n bellekli tek ¢ekirdek tek
islemcili 512 MB Ram ile ¢alisan Linux Fedora isletim
sistemine sahip bilgisayarlar segildi. On bellek
optimizasyonunu test edecek yazilim C++ programlama
dili ile yazildi. Yazilimda iki matrisin ¢arpimi i¢in ig ice
3 for dongiisii kullanildi. Bu for déngiilerinde isimleri i,
j ve k olan 3 adet dongii degiskenleri mevcuttur. Matris
carpimi i¢in 3 matris kullanildi; Birinci matris
(matrixAPtr), ikinci matris (matrixBPtr) ve sonug
matrisi (matrixCPtr)dir. Programda matris carpimlari
icin belirtilen su kod pargacigi yazilds,

for (inti=0;i<byt; i++){
for (int j = 0; j < byt; j++){for(int k=0;k<byt;k++)
matrixCPtr[i][j]+=matrixAPtr[i][k]*matrixBPtr[K][j];} }

En icte bulunan for dongiisii i¢erisinde yer alan bu kod
ile her bir adimda sonu¢ matrisinin bir elemani
hesaplandi. Yukarida isimleri gegen i, j, k dongi
degiskenlerini farkli kombinasyonlarda 6 (3! = 6
kombinasyonda) for dongiilerinin her birisi i¢in
degistirerek cache bellege getirilecek veriler igin
islemcinin ram ve bilgisayar hafizasina erisimi azaltild.
Cache bellek i¢in zamanda ve mekanda yerellik
prensiplerinden yararlanilarak hesaplama iglemleri daha

verimli hale getirildi. Siire 6lgiim islemlerinde epoch
time kullanildi. Hesaplama islemi olarak 1000x1000,
2000x2000, 3000x3000, 4000x4000 ve 5000x5000
boyutlu kare matrislerin aym boyuttaki matrislerle
carpma iglemi gerceklestirildi. Matrisler de kullanilan
degiskenler integer (4 byte) veri tipindedir.

Bir bilgisayarda program su sekilde c¢alisir. Buyruklar
ve veriler bellekten 6n bellege tasinir. Sonra islemci 6n
bellek {izerinde islemleri tamamlar ve sonucu tekrar
RAM e gonderi. On bellege kisith sayida veri
getirilebilir [19]. Bu nedenle ¢ok yiiksek boyutlarda
matris ¢arpimi yapildigindan verilerin tamami On
bellege sigmaz ve 6n bellek ile bellek arasinda siirekli
islenecek veriler getirilip gotiiriilir. Bu da ¢ok fazla
zaman harcamak demektir. Soyle ki, islemcinin islem
yapacag verileri 6n bellege getirirken, gelen verinin isi
bitinceye kadar olabildigince 6n bellekte tutulduktan
sonra diger verilere erisilmelidir. Boylece veri yolu
trafiginde kaybedilen zaman minimuma indirilmis olur.
2 matrisin ¢arpimint gergeklestiren kod yazimlarinda ig
ice 3 for dongiisii kullanilmaktadir. Carpma islemi bu
dongili islemleri sonucunda tamamlanmaktadir. Bu
caligmada 6n bellek kullamm optimizasyonu, bu for
dongiilerinin bulundugu kod parcasinda yapilan basit
degisiklerle gergeklestirilmistir. Bu degisiklik, i, j ve k
dongii degiskenlerinin tablo 1 de goriildigi gibi i¢ ice 3
for dongiisiinde sirasinin degistirilmesini
kapsamaktadir.

Tablo 1. Matrixaptr Ve Matrixbptr Isimli Matrislerin Carpma Islemi I¢gin Kullanilan Farkli Algoritmalar

Algoritmalar Kod
for (inti =0; i< byt; i++){
i>k=2>j for (int k = 0; k < byt; k++){
for(int j = 0; j < byt; j++)
matrixCPtr[i][j]+=matrixAPtr[i][K]*matrixBPtr[K][j];}}
for (int k = 0; k < byt; k++){
k=>i2j for (inti=0;i < byt; i++){
for(int j = 0; j < byt; j++)
matrixCPtr[i][j]+=matrix APtr[i][K]*matrixBPtr[K][j];}}
for (inti =0; i< byt; i++){
i2j2k for (intj = 0; j < byt; j++){
for(int k = 0; k < byt; k++)
matrixCPtr[i][j]+=matrixAPtr[i][K]*matrixBPtr[K][j];}}
for (intj = 0; j < byt; j++){
j2i2k for (inti=0; i< byt; i++){
for(int k = 0; k < byt; k++)
matrixCPtr[i][j]+=matrix APtr[i][K] *matrixBPtr[K][j];}}
for (intk = 0; k < byt; k++){
k>j=>i for (intj = 0; j < byt; j++){
for(inti=0; i <byt; i++)
matrixCPtr[i][j]+=matrixAPtr[i][K]*matrixBPtr[K][j];}}
for (intj = 0; j < byt; j++){
j2k2i for (int k = 0; k < byt; k++){

for(inti=0; i < byt; i++)
matrixCPtr[i][j]+=matrix APtr[i][K]*matrixBPtr[K][];}}

Tablo 1 da gosterilen algoritmalarin 2x2 boyutunda
matrislerin ¢arpma isleminin program calisma adimlari
Tablo 2 da verilmistir. Tablo 2 da yer alan 6 farkli

algoritmalardan; i>k—>j ve k>i2j, i>j2>k ve j2i2>Kk,
k=>j=>i ve j>k—>i ikili algoritmalar1 Onbellegi
birbirlerine yakin mantikta kullandig1 program c¢aligma
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adimlarindan goriilmektedir. Tablo 1 da yer alan i>j2>k
algoritmasi, insanlarin giinliik hayatta (es. 1) matris
carpma hesaplamalarinda kullandigr  bilinen  bir
yontemdir.

Calismada olusturulan hesaplama siiresine pozitif ve
negatif etki gdsteren algoritmalarin ve genel olarak
matris ¢arpimi iglemlerinde kullanilan algoritmanin
onbellege verilerin taginmasi igleminin basit 6rnegi su
sekildedir,

matrixAPtr matrixBPtr matrixCPtr

[xl xﬂx [J"l ¥ _ [zl 22} Q)
D L (1 I (O € :

2x2 boyutlu es. 2’deki iki matris 6 farkli dongi
degiskeni siralamasina gore Tablo 2 da ¢arpma
isleminin nasil yapildig1 program adimlarina gore

gosterilmistir.

Tablo 2. 2x2 Boyutunda Matrixaptr Ve Matrixbptr Isimli Matrislerin Carpma Islemi i¢in Kullamlan Farkl

Algoritmalara Gore Program Caligma Adimlari

Algoritmalar
Program . . L L L L . .
Adimlann 2K k>ij i2j>k 22k k>j>i J2k2i
Adim 1 z1=z1+x1yl z1=z1+x1.yl z1=z1+x1.yl z1=z1+x1.yl z1=z1+xlyl z1=z1+xl.yl

Adim 2
Adim 3
Adim 4
Adim 5
Adim 6
Adim 7
Adim 8

72=72+X1.y2 72=72+x1.y2 z1=71+x2.y3 z1=7z1+x2.y3 z3=z3+x3.yl z3=z3+x3.yl
71=71+x2.y3 z3=z3+x3.yl z2=72+x1.y2 z3=z3+x3.yl 72=72+x1.y2 z1=71+x2.y3
22=72+X2.y4 74=74+x3.y2 72=72+x2.y4 23=73+x4.y3 74=74+x3.y2 73=23+x4.y3
23=z3+x3.y1l z1=z71+x2.y3 z3=z3+x3.yl z2=72+x1.y2 71=71+x2.y3 72=72+x1.y2
724=74+x3.y2 72=72+x2.y4 73=13+x4.y3 72=712+Xx2.y4 23=23+x4.y3 74=124+x3.y2
23=23+x4.y3 73=23+x4.y3 74=74+x3.y2 74=74+x3.y2 72=72+X2.y4 72=12+X2.y4
24=74+x4.y4 14=74+x4.y4A 74=14+Xx4.yA 74=74+X4.y4 74=74+x4.y4 14=714+X4.y4

Tablo 3 de i, j ve k harflerinin siralanisi sirasiyla birinci,
ikinci ve tg¢lincii dongii degiskeni olarak kullanildigi
zamanki degerleri ifade etmektedir. i->k->j algoritmasi
ile en yavas ¢aligan k->j—>1 algoritmasi arasinda 33 kat
hiz farki var. Genel olarak matris ¢arpimi i¢in kullanilan

i=>j—>k algoritmasindan ise i>k—>j algoritmasi 14 kat
daha hizli ¢aligmaktadir. Algoritmalar arasinda olusan
bu kadar biiyiikk hiz farklarinin nedeni algoritmalar
arasindaki onbellek kullanim farkindan
kaynaklanmaktadir.

Tablo 3. 6 Farkli Algoritmaya Gére 5 Farkli Boyuttaki Iki Kare Matrisin Carpma Islemi i¢in Program Calisma

Siireleri

Hesaplama Siireleri (sec)

Matris Boyutu

(V) iok>j kD] Dok jPidk kD> ki
1000x1000  15.1295 154817 35.0544 45796  280.038 282.288
2000x2000  119.932 123.386 106247 1140.81 3683.35 369185
3000x3000  402.785 412.826 5186.06 520322 12653.1 12651.8
4000x4000  960.47 990.041 12603.1 127922 30617.4 30627.6
5000x5000  1857.6 19160  26318.1 264018 61810.1 61561.2

Matris ¢arpma islemlerinin gergeklestirildigi i¢ ige 3 for
dongiisii degiskenlerinin kullanim sirasina gore i,k,j ve
k,i,j seklinde wuygulanan algoritmalarmin c¢alisma
mantifina  bakildiginda, matrixAPtr matrisi ve
matrixBPtr matrisinin sahip oldugu elemanlarinin tekrar
tekrar gereksizce Onbellege getirilmedigi goriildi.
matrixAPtr matrisindeki bir eleman ve matrixBPtr
matrisindeki bir satirin isi bitinceye kadar onbellekte
kalmakta ve isi  Dbittikten sonra  Onbellekten
silinmektedir.

Carpma isleminin yapildigi i¢ ice 3 for dongi
degiskenlerinin sirastyla i,j,k ve j,i,k seklinde uygulanan

elemanlart garpilarak matrixCPtr matrisin bir elemani
tamamen elde edilmektedir. Buradaki i,j,k algoritmasi
insanlarin standart olarak matris ¢arpma islemlerinde
uyguladiklar1 yontemi temsil etmektedir. Bir distaki
yani ortadaki for dongiisii hesaplama siiresince
matrixBPtr matrisinin 6n bellekteki elemanlar silinerek
siradaki siitun elemanlarini 6n bellege almaktadir. Bu
hesaplama algoritmalarina gore en distaki for dongiisii
calistig1 siirece matrixAPtr matrisinin her satir1 igin
matrixBPtr matrisinin her siitunu bellege tekrar tekrar
almmaktadir. Bunun sonucunda bu iki algoritma i,k,j ve
k,i,j algoritmalara gore daha yavag calismaktadir. Ciinkii

algoritmalarda matrixBPtr matrisinin her bir slitununun  fazladan ©n bellege tasima ve silme islemi
matrixAPtr matrisinin her satir1 i¢in bir verinin gorevi  ger¢eklesmektedir.
tamamlanmadan tekrar tekrar On bellege getirildigi Son olarak k,j,i ve jki dongi degiskenlerinin

goriilmektedir. En icteki for dongiisiinde matrixAPtr
matrisinin stitunlari ile matrixBPtr matrisinin satir

siralamasina gore olusturulan algoritmalarda 6n bellege
veri tagima islemi en verimsiz sekilde gergeklestirilmis,
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is yiikii ve veri trafigi artirnilmistir. Siirekli 6n bellege
tagima ve silme iglemi gergeklestirilmis ve bir verinin
gorevi bitmeden bir baska veri 6n bellege getirilip
calistirllmigtir. Daha sonra tekrar gorevi bitmeyen veri
on bellege getirilmis islemlere bu dongiide devam
edilmistir. Bu nedenle en verimsiz algoritmalar
bunlardir. Sekil 1 de kullanilan 6 farkli algoritmaya ait
caligma siireleri verilmigtir. Sekil 1 de i2>k—=>j ve
k—>i—>j algoritmasi hesaplama siireleri ile k->j—>i ve
j=2k—>i algoritmast calisma siireleri arasindaki fark
belirgin olarak goriilmektedir.

w10
7 T T T
—& —i>k->j | :
b kesizg | :
BT —de—ivjok |
o jesiok |
sH —& —k>jsil:
J->k->i |

Caligma Sreleri (saniye)

i i
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Kare Matris Boyutlan (MxN)

Sekil 1. Ayn1 Boyutlu Iki Kare Matrisin Carpma Islemi
Icin Farkli Déngii Degiskenleri Siralamalarina Gore
Caligma Siireleri

Paralel Programlama Tekniginin Uygulanmasi

Onbellek optimizasyonu sonunda en verimli calisan
algoritma (i->k->j) tespit edilip bu algoritma paralel
programlama teknigine uyarlanarak hesaplamalar
paralel hesaplanabilir hale getirildi. Caligmada sayilar
10 adeti bulan ve yukarida belirtilen ayni 6zelliklere
sahip  Dbilgisayarlarla Beowulf kiimesi yOntemi
kullanilarak dagitik bellekli model yontemine gore

paralel programlama kiimesi olusturuldu. Tek program
coklu veri paralel programlamay1 destekleyen C, C++
[20, 21] programlama dillerinden C++ dili kullanilan
calismada MPI Kkiitiiphanesinden faydalanilarak kendi
olusturdugumuz algoritma ile yazilim gergeklestirildi.
MPI programlarinda bir dereceye kadar yapilandirma, i¢
ice gecmis paralellik icin hiyerarsik grup konsepti ve
paralel yazilim bilesenleri icin ayr iletisim baglamlar
olusturmayr saglayan iletisimci kavrami tarafindan
saglanmaktadir. Rauber ve Riinger, bu islevselligin
istiinde yuvalanmig paralel cok iglemeli gorevleri
yonetmek igin bir kiitiphane sagladi [22]. Ayrica,
vektorler ve matrisler gibi spesifik dagitilmig veri
yapilan i¢cin MPI kiitiiphaneleri literatiirde Onerilmistir
[23].

Oncelikle program seri program mantig1 ile tek
bilgisayar iizerinde ¢alistirildiktan sonra hesaplama
stireleri kayit altina alindi. Daha sonra 5 bilgisayar ile
paralel programlama ydntemine gore data paralelligi
kullanilarak hesaplama yapildi. Ardindan ayn islem 10
bilgisayar ile yapildi. Paralel hesaplamalarda birinci
bilgisayar masternode olarak se¢ildi. Biitiin bu islemler
her defasinda 3 kere tekrar edilip kayit altina alindi.
Ayrica masternode ¢arpma isleminde kullanilacak
matrislerin igerisindeki elemanlara rastgele ilk deger
atama iglemini yapmaktadir. Bu yapilan islem speedup’1
diisiiren etmen olarak yansimaktadir [24]. Bunun nedeni
matrislere rastgele ilk deger atama igleminin paralel
hesaplamaya dahil edilmeyip tek bilgisayar {izerinde
(masternode) yapilmasidir.

Gorev dagihm (Taxonomy)

Algoritma 1 de goriildiigii gibi ilk 6nce masternode
kullanicinin girdigi argiimanlart okuyup matrislerin
boyutuna karar vermektedir. Ardindan matrixAPtr ve
matrixBPtr matrislerine rastgele deger atamaktadir.

Algoritma 1. Paralel Programlama ile Matris Capimu Igin Kullanilan Algoritmanin Sahte Kodu

1. input: dimension,myRank,size 15: MPI_Bcast()
2: part = dimension / size 16: start = myRank * part
3: if myRank ?= 0 then //myRank=0 —> master node | 17: finish = start + part
4: for m = 0,dimension do 18: for i = start,finish do
5: for n = 0,dimension do 19: for k = 0,dimension do
6: matrixAPtr,, = random() 20: for j = 0,dimension
7. end for do
8: end for 21:
9: for m = 0,dimension do matrixCPtrj+=matrixAPtry*matrixBPtry;
10: for n = 0,dimension do 22: end for
11: matrixAPtr,, = random() 23: end for
12: end for 24: end for
13: end for 25: MPI_Barrier() //implicit barrier
14: end if 26: MPI_Gather()
27: MPI_Finalize()
28: Output: matrixCPtr
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Daha sonra toplu haberlegsme rutinlerini kullanarak
matrixAPtr  ve  matrixBPtr  matrislerini  diger
bilgisayarlarla  paylasmaktadir.  Her  bilgisayar
masternode da dahil matrixBPtr matrisinin tamamini
kullanmaktadir. Kiimedeki her bilgisayar sirasiyla
matrixAPtr matrisinin "boyut/bilgisayar sayis1" kadar
satirin1  kullanmaktadir. Sonucta her bilgisayara ait
islemci matrixCPtr matrisinin kendisine diisen belli bir
satirini hesaplamaktadir ~ Paralel  programlama
kiimesinde yer alan her bilgisayar hesapladigi bu
degerleri masternoda gondermektedir. Masternode da
bu satirlart matrixCPtr matrisinde birlestirip istenildigi
takdirde ekrana basmaktadir. Ayrica masternode
programin ¢aligma siiresini de hesaplamaktadir. Tablo 4
de hesaplanan degerler farkli zamanlarda ve aymi
kosullara goére {ii¢ kere tekrar edilip hata oram
minimuma indirilmeye ¢aligilmigtir.

BULGULAR ve TARTISMA

Tablo 4 de 6lgiilen 3 farkli degerin ortalamalari alinarak
speedup degerlerinin hesaplanacagi degerler tablo 5 de
elde edilmistir. Tablo 5 de seri program i¢in yer alan
stireler dikkate alinirsa sekil 2 de de ayrintili olarak
gorildiigii tizere eksponansiyel olarak artan degerler
artan is ylikiine karsi tek islemcinin yetersiz kalmasin
gostermektedir.

Tablo 4. Farkli Boyutlardaki Kare Matrislerin Carpma
Islemleri i¢in 5 Ve 10 Bilgisayarli Paralel Programlar
I¢in Toplam Calisma Siireleri

Boyut (MxN) Olciilen Siireler (sec)
5 B”?;:ayar 10 Bilgisayar ile
1. Olgiim
1000x1000 5.60247 3.77668
2000x2000 34.2094 19.7988
3000x3000 113.872 57.3474
4000x4000 243.798 125.454
5000x5000 454.147 253.406
2. Ol¢iim
1000x1000 6.03794 5.0294
2000x2000 34.6254 19.8358
3000x3000 104.175 62.5309
4000x4000 248.236 125.327
5000x5000 445.455 240.598
3. Olgiim
1000x1000 5.52899 3.70069
2000x2000 34.2268 19.7909
3000x3000 112.408 57.2612
4000x4000 238.748 125.471
5000x5000 448.013 241.474

Yine Tablo 5 de, 5 bilgisayar ile ve 10 bilgisayar ile
calisan programlarda 2000x2000 boyutlu iki kare
matrisin ¢arpma islemine kadar olan kisimlarda
hesaplama siirelerinde ¢ok fazla fark bulunmadig:
goriilmektedir. Bunun nedeni bu boyutlara kadar olan

matris c¢arpim islemlerinde islem yikii fazla
olmadigindan  hesaplamadan kaynakli degil de
bilgisayarlar arasi1 iletisimden kaynaklanan siire

kaybmin artmasindan dolayr bu hizin uygulama
sonuglarina yansimamasidir.

Caligmada kullanilan islemcilerin diisiik performansi
g0z Oniline alindiginda kullanilacak bilgisayarlarin islem
giicli arttikca paralel programlamanin kazanglari daha
yiiksek boyutlu matris ¢arpma islemlerinden itibaren

fark edilebilir seviyeye gelebilir.

Tablo 5. Farkli Matris Boyutlarina Sahip Carpma
Islemlerinin Seri Ve Paralel Programlar I¢in Ortalama
Caligsma Siireleri

Hesaplama Siireleri (sec)

Boyut Seri 5 Bilgisayar 10 Bilgisayar

(MxN) Program ile ile
1000x1000 15.1295 5.72313 4.16892
2000x2000 119.932 34.3539 19.8085
3000x3000 402.785 110.152 59.0465
4000x4000  960.47 243.594 125.417
5000x5000  1857.6 449.205 245.159

2000
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Sekil 2. Tki Kare Matrisin Carpma Islemi I¢in Calisma
Siireleri

Olgiimlerin ~ ortalamasina  gére  yapilan  farkli
boyutlardaki matris islemleri i¢in Speedup degeri,
5peeriup — Seri Program Siresi (3)

Paralel Program Siresi

Es. 3’te kullanilan paralel program siiresi degeri, 5 veya
10 bilgisayarla yapilan ortalama program calisma
siiresini ifade etmektedir. Es. 3’te kullanilan seri
program siiresi ise tek bilgisayarla hesaplanan program
calisma stiresidir.

Paralel programlama kullanilan hesaplamalarda cikan
degerlerin paralel calisan bilgisayar sayisina yakin
cikmast beklenir [25]. Tablo 6 da 5 bilgisayar ile
yapilan paralel program calisma siireleri goz Oniine
alindiginda, artan matris boyutlartyla orantili olarak
speedup degerleri artis gostermekte ve istenilen 5.0
degerine yaklagmaktadir. Buda c¢ok yiiksek boyutlu
matris c¢arpim hesaplamalarinda paralel program
tarafindan elde edilen kazancin 6nemini gostermektedir.
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5000x5000 boyutlu iki matrisin g¢arpim islemi igin
program siireleri dikkate alindiginda, Onebellek

kullanim optimizasyonu yapilmadan 6nce genel olarak
kullanilan en yaygin algoritma (i=j—>k) ¢aligma siiresi
26318.1 dir.

Tablo 6. Degisen Bilgisayar Sayis1 Ve Matris Boyutlarina Karsi1 Speedup Degerleri

Seri Program 5 Bilgisayar icin

10 Bilgisayar I¢in

L 5 Bilgisayar 10 Bilgisayar

Boyut (MxN) Calls?;:;uresl P:i;’fli: (Psl;tzg; icin Sgpee)(;up Psaﬁr?::! I(Dszc;g); icin Sgeegup
1000x1000 15.1295 5.72313 2.64 4.16892 3.63
2000x2000 119.932 34.3539 3.49 19.8085 6.05
3000x3000 402.785 110.152 3.66 59.0465 6.82
4000x4000 960.47 243.594 3.94 125.417 7.66
5000x5000 1857.6 449.205 4.14 245,159 7.58

Onbellek kullanim optimizasyonu sonrasinda bu siire
yaklagik 14 kat kisalarak 1857.6 saniye olmustur.

—& —5 Bilgisayar ile
—B—10 Bilgisayar ile | :

| CE—

5 i i i i ; i i
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Kare Matris Boyutlan (MxN)

Sekil 3. ki Kare Matrisin Carpma Islemine Gére
Speddup Degerleri

Daha sonra bu siire paralel programlama teknikleri ile
once 5 bilgisayar kullanilarak yapilan hesaplama, ilk
hesaplama siiresine oranla yaklasik 59 kat kisalarak
449.205 saniye, sonra 10 bilgisayar kullanildiginda
yaklagik 107 kat daha hili hale getirililerek 245.159
saniye olarak Ol¢iilmiistiir. En yavas caligan algoritma
(k=>j—=>1) 5000x5000 boyutlu iki matrisin ¢arpiminda
hesaplama siiresi 61810.1 saniye siirmiistiir. Onbellek
kullanim optimizasyonu ve 10 bilgisayarla calisan
paralel programlama teknigi uygulandiktan sonra
hesaplama siiresi yaklagik 252 kat kisalmigtir. Sekil 3
de goriildigi iizere, 10 bilgisayar ile yapilan 6lgim
islemlerinde 4000x4000 boyutlu iki kare matrisin
carpiminda speedup faktorii maksimum seviyeye
ulagmastir.

SONUC

Tablo 1 da verilen kodlardaki en igteki for dongiisiinde
matrixAPtr matrisinin 1. eleman1 matrixBPtr matrisinin
1. satir elemanlariyla c¢arpilarak sonu¢ matrisinin
(matrixCPtr) 1. satirinin bir boliimiinii
hesaplanmaktadir. Ancak sonug¢ matrisinin ilgili kismi
tam olarak tamamlanmamaktadir. Her adimda bir kismu
tamamlanmakta ayrica ortadaki for dongtisiinde her bir

deger degistiginde 6n bellekte yalnizca bir matrisin ayni
stitundaki tek elemani onbellege getirilmektedir. Yani
sadece bir eleman degisikligi olmaktadir. k,i,j ve 1,k,j

siralamasina gore olusturulan algoritmalarin arasindaki
fark ise, matrixAPtr matrisi ile matrixBPtr matrisinin
yer degistirmis sekli olmasidir. Yani cache bellege
tagman verilerin birbirine yakin yontemle taginmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle yakin sonucglar elde
edilmigtir.

Yapilan bu hesaplamalarda Tablo 2 de goriildiigl izere
cache bellege getirilen bir verinin daha sonra tekrar

tekrar Ram’den 0On bellege tasinmadan ya da
olabildigince daha az miktarda tagima islemi
gerceklestirilerek  hesaplamalarin =~ tamamlanmasini

saglamak amaglanmigtir. Matris islemlerinde aligila
gelen (i2j2>k) carpma islemi [26] yerine goriiniiste
insanlar i¢in daha karmasik olabilecek farkli mantikta
carpma igleminin gerceklestirilmesi ile cache bellek
daha etkin kullanilmig ve islem siiresine olan olumlu ve
olumsuz etkilerinin nasil degistigi gézlemlenmistir. En
iyi dnbellek optimizasyonlar1 daha az yiiriitme siiresi ve
daha az enerji tiketimi yapan c¢aligmalar olarak
degerlendirilmektedir [27]. Bunun sonucunda enerji
optimizasyonu transistorlerin yaslanmasint dogrudan
etkilemekte, bu da cihazlarin uzun vadeli giivenilirligi
i¢in bir smirlayic1 faktdr olmaktadir. Onceki ¢alismalar
hafiza sistemlerinde de enerji tasarrufunun yaslanma
etkilerini etkin bir sekilde kontrol edebildigini ve
onbellek Omriinii  6nemli o6l¢iide artirabilecegini
gostermistir [28, 29]. Calismada gergeklestirilen etkin
cache bellek optimizasyon yontemleri ile 6nemli 6lgiide
islem siireleri kisaltilmis ve 6n bellek ve diger islem
birimlerinin daha fazla kullanilmasinin oniine gegilerek
sistemin Omriiniin uzatilmas: hedeflenmistir. Ayrica,
bilgisayar performansinda ¢ok onemli yeri olan cache
bellegin etkisinin dnemi saptanmaistir.

Tablo 6 da goriildiigii {izere islem yiikii arttikca paralel
programlama  hesaplama  yonteminin  hesaplama
islemine olan pozitif etkisi, speedup faktoriiniin
bilgisayar sayisina yaklasan egilimi ile ortaya
c¢ikmaktadir. Bu c¢alismada hesaplamanin yaninda
haberlesmede kaybedilen vaktin 6neminin fazla
oldugundan 5000x5000 (M x N) boyutlu iki kare
matrisin ¢arpimi igleminde daha diisiik boyutlu ¢arpma
islemlerine gore speedup faktdriiniin azalma egilimi
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gostermeye baglamasinin nedeni laboratuvarimizdaki
switchlerin ve diger ag ekipmanlarinin eski ve yavas
olmasidir. Boylece artan ig yiikiine ragmen bilgisayar
sayisinin  artmast  haberlesmeden  kaynaklanan
gecikmeden dolay1 olusan kaybin oniine
gecemediginden speedup faktorii belirli bir ig ylikiine
kars1 artarak devam ederken bir noktadan itibaren
azalan  egilime geg¢mektedir. Bazi  hesaplama
islemlerinde kullanilan ¢ok daha biiyiik matris iglemleri,
diger hesaplama iglemleri ve analiz islemlerinde paralel
programlama islemlerinin hesaplama performansina
olan pozitif etkisi, bu ¢alismada kendimizin hazirladig
algoritma ve kullandigimiz dagitik bellek modeline
uygun data paralelligi dogru sekilde gerceklesmesi ile
bulunan sonucglarda goriilmiistiir. Boylece yiiksek is
yikiine sahip olan ¢ok biiyiik boyutlu matris
islemlerinde uyguladigimiz bu yontem ile ¢ok daha kisa
stirede hesaplama iglemlerinin gerceklestirilebilecegi
sonucuna varilmistir.
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