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Oz

Seyrek matris-vektor carpimi (SpMV) pek ¢ok miihendislik probleminde ve bilimsel hesaplamada
siklikla kullanilan bir islemdir. SpMV’nin hizlandirilmasi genis bir yelpazedeki uygulamalari olumlu
etkiler. Bu makalede Duff aygiti olarak bilinen dongii agilimimnin SpMV’nin basarimina etkisini
irdeliyoruz. Onerdigimiz Duff aygit1 tabanli SpMV gerceklemesi, en gecerli seyrek matris saklama
format1 olan CSR formatinin diisiik maliyetli bir 6n islemesi sonrasi kullanilabilmektedir. Gergek
problemlerde kullanilan matrislerden olusan veri kiimesi ile deneysel bir degerlendirme yaptik ve
onemli derecede hizlanma kaydedilebilecegini gozlemledik.

Anahtar Kelimeler: Seyrek matris-vektor carpimi, yiiksek basarimli hesaplama, Duff aygiti

Abstract

Sparse matrix-vector multiplication (SpMV) is used frequently in several engineering problems and
scientific computation. Optimizing SpMV positively impacts a wide range of applications. In this
paper, we investigate the effect of aloop-unrolling method known as Duff’s device on the performance
of SpMV. The Duff’s device-based SpMV implementation that we propose can be used after a low-cost
preprocessing of the CSR representation - the most common sparse matrix storage format - of a
matrix. We have evaluated the approach on a dataset consisting of matrices from real-world
problems, and observed that substantial speedup can be achieved.

Keywords: Sparse matrix-vector multiplication, high performance computing, Duff’s device

1. Giris Sifir olan elemanlarin ¢arpma isleminin
sonucuna bir katkis1 olmadig icin ve de bellek
alanindan tasarruf etmek adina, seyrek matrisler
sadece sifir olmayan elemanlarinin tutuldugu
formatlarda saklanirlar. Bu formatlarin en
yaygini Compressed Sparse Row (CSR) adi
verilendir (Compressed Row Storage - CRS olarak
da bilinir) [11]. Bu, genel-gecer bir formattir;
biitiin seyrek matrisler bu formatta tutulabilir.
Dogrusal cebir kiitiiphanelerinin  biiytik
cogunlugu seyrek matris girdilerini CSR

Seyrek matrisler, sonlu eleman modelleri,
bilimsel benzetimler, makine &grenmesi
uygulamalar1 gibi pek ¢ok baglamda karsimiza
¢ikan, elemanlarinin énemli bir kism sifir olan
matrislerdir. Seyrek matrislerle en sik yapilan
islemlerden birisi matrisin bir vektorle
carpimidir. Ozellikle yinelemeli ¢oziimleyiciler
icin bu islem kilit konumdadir. Bu nedenle
seyrek  matris-vektdr ¢arpiminin  (SpMV)
eniyilemesi uzerine yogun arastirma
yapilagelmistir (6rn. [1-10]).
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formatinda kabul ettiklerinden, bu format
defakto standart konumundadir.

Ornek bir seyrek matris ve onun CSR gosterimi
Sekil 1’de verilmistir. CSR formatinda matrisin
sifir olmayan elemanlari vals adiyla anacagimiz
bir dizide tutulurlar; cols olarak anacagimiz
ikinci bir dizide ise bu elemanlarin siitun
indisleri yer alir. Sifir olmayan eleman sayis1 NZ
ise, bu iki dizinin uzunlugu da NZ’dir. Son olarak,
rows ismiyle anacagimiz ti¢lincii bir dizi ise her
bir satirda yer alan elemanlarin vals ve cols
dizilerinde hangi indisler arasinda yer aldig1
bilgisini tutar. Oyle ki, ardisik rows degerleri
arasindaki fark, karsilik gelen matris satirinin
uzunlugunu verir. Yani, i'ninci satirin uzunlugu
rows[i+1]-rows[i] ifadesi ile bulunabilir.
Matrisin satir sayist N ise, rows dizisinin
uzunlugu N+1'dir.
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vals = {{a, b, ¢, d,/e, £, g,/h, 1, j, k,/ 1, m}
rows = {0, 4 , 10, 11, 13}

Sekil 1. Seyrek bir matris ve CSR gosterimi

CSR format1 kullanarak yapilan SpMV isleminin
kodu ise Sekil 2’de gosterilmektedir (C/C++
dilinde). Burada x girdi vektori, y ¢kt
vektoridiir.

void spmv (double *vals, int *cols,
int *rows, int N,
double *x, double *y) {
for(int i = 0; 1 < N; i++) {
double sum = 0.0;
int j;
for (j=rows[i]; j < rows[i+l];
sum += vals[j] * x[cols[j]];
y[i] += sum;

}

Jt+)

}

Sekil 2. CSR formati ile yapilan SpMV’nin kodu

SpMV’de genel olarak yiiksek basarim elde
etmek zordur. Bunun nedeni, matris
elemanlarinin diizensiz bir sekilde konumlanmig
olmasi ve x vektoriiniin elemanlarina erisimin
dolayl olmasidir. Bu diizensiz ve dolayl erisim,
islemci mimarilerinde basarimi etkileyen ana
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unsurlardan olan 6nbellegin kullanimi, verinin
onceden ytliklenmesi gibi konularda verimsizlige
neden olmaktadir; ayrica az elemanl satirlarda
ic donglniin yineleme sayis1 ¢ok diisiik
kalacagindan dallanma Kkestirimi mekanizmasi
etkisini gosterememektedir [4]. Belli eleman
Oriintiilerine sahip birtakim seyrek matriste bu
sorunlarin Ustesinden gelmek ve basarimi
artirmak i¢cin CSR'den baska matris saklama
formatlar1 kullanilabilir. Ancak CSR’den bu
formatlara donilisim kosut-zamanda vakit
kaybina neden olmakta ve ¢ogu zaman astari
ylziinden pahaliya gelmektedir. Pratikte, 6zel
durumlara uygun c¢ogu format sadece matris
oriintiisii kosut-zamandan 6nce (yani duragan
zamanda) belli ise faydali olabilmektedir. Bu
nedenle kosut-zaman maliyeti diisik olan
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [12-17].

Bu makalede, Duff aygiti olarak adlandirilan
déngii agilimi  marifetinin  SpMV  isleminin
basarimina etkisini irdeliyoruz. Duff aygiti
yontemiyle SpMV kodundaki i¢ dongiiyii aciyor,
ayrica matrisin rows dizisi lizerinde bir veri
kiictiltme islemi yapiyoruz. Bu islem sadece
rows dizisi lizerinde degisiklik
gerceklestirdiginden CSR’den donlisiim
maliyetleri diisiik olmaktadir.

Bo6liim 2’de Duff aygitini ve SpMV kodunda nasil
kullanilabilecegini anlatiyoruz. Bolim 3’te
deneysel degerlendirmemizi sunuyoruz. Bolim
4'te ilgili diger c¢alismalar1 degerlendiriyor,
Bo6liim 5’te makalemizi sonlandiriyoruz.

2. Yontem

Doéngli agilimi derleyiciler tarafindan siklikla
uygulanan eniyilemelerden biridir. Amag, bir
yanda déngiiniin saya¢ masrafini azaltmak, bir
yandan da tekrarlanan dongii viicudunda daha
fazla eniyileme imkani ortaya ¢ikarmaktir. Ancak
bir dezavantaji vardir, o da dongiiniin yineleme
sayist ac¢illim miktarinin tam kati olmadigi
durumlarda arta kalan yinelemeleri bitirmek
icin ikinci bir déngii eklemek gerekliligidir. Soyle
ki, Sekil 2’de bulunan i¢ déngiiyii 4 kere agmak
istedigimizde asagidaki gibi bir kod elde ederiz:
int j = rows[i];
for (; j < rows[i+1]
sum += vals[]]

- 3; 3 = 4

x[ (3117
sum += vals[j+1] * x[cols[j+1]1];
sum += vals[j+2] * x[cols[j+2]];
sum += vals[j+3] * x[cols[]j+3]1];

}
for (; j < rows[i+l]; Jj++)
sum += vals[j] * x[cols[j]l];



DEU FMD 22(65), 315-324, 2020

Burada, ikinci doéngii ek kontrol yiikii
getirmektedir. Kisa matris satirlari i¢cin bu yiikler
hissedilebilir seviyededir. ikinci dongiiden
kurtulmak adina literatiirde Duff aygiti [18]
(Duff’s device) olarak bilinen kodlama marifeti
uygulanabilir. Bu yonteme gore

do

s
while (--count > 0);

bicimindeki bir dongi, su sekilde 4 kere
acilabilir:

int trips = (count + 3) / 4;

switch (count % 4) {
case 0: do { s;
case 3: s;
case 2: s;
case 1: s;
} while(--trips > 0);
}

Burada uygulanan marifet, do-while dongiisii ile
switch-case komutlarin i¢-ice yazarak dongiiye
ilk giris noktasinin déngii viicudunun ortasinda
bir yer olmasini saglamaktir.

Duff aygitindan ilham alarak SpMV kodunu
yeniden yazalim. Bunu iki siiriim halinde
yapacagiz. Her bir siirimi asagida bir alt
baslikta inceliyoruz.

Duff aygitinin SpMV icin kullanilmas fikri yeni
degildir. Bildigimiz kadariyla daha énce sadece
Youssefi'nin yiiksek lisans tez ¢alismasinda
incelenmistir [19]. Duff aygitinin 6zgiin hali
dongliniin en az bir kere calisacagl varsayimina
gore yazilmistir. Youssefi'nin tezinde de bos satir
icermeyen, bantli yapidaki 13 matris igin
denemeler yapilmistir; kullanilan kod bos satir
iceren matrisler icin hata vermektedir. Ancak
genel olarak seyrek bir matrisin hi¢ elemani
olmayan satirlarinin  olmasi  miimkiindir.
Makalemizde verdigimiz kodlar bu durum
gozetilerek yazilmistir. Bolim 2.2’de
sundugumuz DuffCompressedx yontemi
tamamen Ozglndiir; bildigimiz kadariyla daha
once hicbir ¢calismada irdelenmemistir.

2.1. Birinci siiriim: DuffCSR«

Yukaridaki Duff aygitindan ilham alarak, Sekil
2'deki SpMV kodunu Sekil 3’teki gibi yazabiliriz.
Her ne kadar Sekil 3’te verdigimiz kod, 6rnek
teskil etmesi agisindan, dongliniin 4 kere agilim
uygulanmis hali olsa da bunu rahatlikla
genelleyebiliriz. Dongiiye k kere agilim yapilmasi
ile elde edilen koda DuffCSRx diyelim. Bu

durumda Sekil 3’te verdigimiz kod DuffCSR4

olmaktadir.

// Beklenen ma
for (int i = 0

tris formati: CSR
;1 < Ny i4+4) |

double sum = 0.0;
int length = rows[i + 1] - rows[i];
int trips = length / 4;
int entry = length % 4;
vals += entry;
cols += entry;
switch (entry) {

do { wvals += 4; cols += 4;

sum += vals[-4]*x[cols[-4]];

case 3: sum += vals[-3]*x[cols[-3]];
case 2: sum += vals[-2]*x[cols[-2]];
case 1: sum += vals[-1]*x[cols[-11];
case 0: ;

} while (--trips >= 0);
}
y[i] += sum;

}

Sekil 3. Duff aygiti ile yazilan DuffCSR4 yontemi

DuffCSRr kodu ile CSR formati hi¢ degistirilmeden
SpMV yapilabilmektedir. Youssefi'nin tezinde
ayrica Duff aygiti yaklasiminin LCSR seyrek
matris formati [20] kullanan hali de incelenmistir.
LCSR formatinda matrisin elemanlar1 yeniden
siralanmaktadir. Bu nedenle CSR formatindan
LCSR elde etmek icin hem vals hem de cols
dizilerinin yeniden olusturulmasi gerekir. Bu
durum en bastan belirledigimiz “diisiik maliyet”
kisitina uymadigi igin LCSR tabanl yaklasimlari
kapsam dis1 tutuyoruz.

2.2. ikinci siiriim: DuffCompressedx

DuffCSRk yonteminde her bir satirin uzunlugunu
buluyor, sonra da bu degeri kullanarak dongi
viicuduna giris noktasini (entry) ve dongi
yineleme sayisim1 (trips) hesapliyoruz. Bu
hesaplamalardan kurtulmak adina entry ve
trips degerlerini bir 6n isleme safhasinda
o6nceden hesaplayip rows dizisinde tutabiliriz.
Ustelik bunu daha diisiikk boyut kullanarak
yapabiliriz. Séyle ki, entry degeri her zaman
k’den kii¢iik olacaktir; trips’in alabilecegi en
yliksek deger ise matrisin azami satir uzunlugu
boli k kadardir. Bu degerler yeterince kiiglikse,
4 baythik int degerleri tutmak yerinde 1 veya 2
baythik iki deger tutabiliriz. Boylece veri
boyutunu zahmetsiz bir sekilde Kkiigiiltme
imkanindan faydalanmis oluruz.

Bir matrisin azami satir uzunluguna ASU diyelim.
ASU/k degeri 28den kiiclik ise, olas1 tlim trips
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degerleri 1 baytlik alanda gosterilebilir. Benzer
sekilde, k degeri 28den kiiclikse, tiim entry
degerleri 1 baythk alanda tutulabilir. Bu
durumda matrisin her bir satir1 icin iki adet
unsigned char verisi tutariz. Orijinal rows
dizisinde ise her bir satir i¢in 4 baytlik bir int
deger tutuluyordu. (unsigned char veri tipi
glinlimiiz islemcilerinin ¢ogunda, o6rn: X86
mimarisi, 1 bayt iken, int veri tipi 4 bayttir.)
indirilmis  olacaktir. Bu doéniisimii CSR
formatindaki rows dizisini Sekil 4’teki gibi 6n
islemeden gecirerek yapabiliriz. Dikkat ediniz ki
bu doéniisiimde orijinal rows dizisi iizerinde
degisiklik yapiyoruz, ancak istenirse yeni bir
alan da agcilabilir.

unsigned char *R
= (unsigned char *)rows;

for (int i = 0; 1 < N; i++) {
int length = rows[i + 1] - rows[i];
R[i*2] = (unsigned char) (length/k);

R[1i*2+1] = (unsigned char) (length%k);

}

Sekil 4. CSR formatindaki rows’un 6n islenmesi

Yeni rows dizisini kullanarak SpMV islemini
Sekil 5’teki gibi yapabiliriz. Bu yo6nteme
DuffCompressedk diyoruz. DuffCSRx yonteminin
koduna kiyasla degisim gosteren yerler koyu
yazi tipi ile gosterilmistir.

unsigned char *rowPtr = rows;

for (int i = 0; i < N; i++) {
double sum = 0.0;
unsigned char trips = *rowPtr++;
unsigned char entry = *rowPtr++;

vals += entry;
cols += entry;
. // Gerisi Sekil 3 ile ayni

Sekil 5. On islemeden gecirilmis rows dizisi
kullanan DuffCompresseds kodu

Eger ASU/k degeri 2%den kiiciikk degil ama
21¢€dan kiiclikse, entry ve trips degerlerini
tutmak i¢in unsigned char yerine 2 baythk
unsigned short veri tipi kullanirz. (Burada
entry degerlerini unsigned char, trips’i
iseunsigned short olarak tutarak 1 + 2 bayt
tarzinda bir veri diizenini hafiza hizalama
sorunlarina yol acacagl icin kullanmadik.) Bu
durumda her bir satir i¢in 2 + 2 = 4 baytlik alan
kullanacagimiz i¢in yerden kazang saglamayiz,
fakatyinedeentryve trips degerlerini bdlme
ve kalan alma islemleri ile hesaplamak yerine
hazir hesaplanmis olarak okuma imkanimiz vardir.

Eger ASU/k degeri 21¢dan da kiiciik degilse
DuffCompressedx yonteminde entry ve trips
degerlerini 6nceden hesaplamiyoruz; yeni rows
dizisinde sadece satir uzunlarini (length)
sakliyor, entry ve trips’i SpMV c¢alisirken
length degerinden hesapliyoruz.

3. Bulgular

Bu bolimde Duff aygiti tabanh SpMV
gerceklemesinin basarimini degerlendiriyoruz.

Bunun igin  olusturdugumuz  bir veri
kiimesindeki her bir matris igin SpMV
yontemlerini  ¢alistirip  siirelerini  odlgtiik.

Deneyleri iki farkli bilgisayarda yaptik. Asagida
deney detaylarini veriyor ve elde edilen
sonuglari tartisiyoruz.

3.1. Dayanak yontemler

Duff aygiti tabanli SpMV gerg¢eklememizin
basarimini 6l¢gmek icin referans noktasi olarak
oncelikle CSR yontemini kullanacagiz. Buna ek
olarak ikinci bir yontem daha kullanacagiz.
Hatirlayalim ki, DuffCompressedx yonteminde
rows dizisi i¢in kullanilan veri alanini kiigtiltme
imkanin1 degerlendiriyoruz. DuffCompressedk
yontemiyle elde edilebilecek hizlanmanin ne
kadar veri kiiciiltmesinden, ne kadar ise Duff
aygiti kullanimindan kaynaklaniyor, bunu
anlayabilmek adina, CSRLen ismini verdigimiz,
CSR’ye cok benzeyen ve veri kiiciiltme kullanan
bir yontemi daha kiyaslama i¢in kullanacagiz. Bu
yontemde 6ncelikle rows dizisini asagidaki 6n
islemeden gecirip her satirin uzunlugunu
buluyor, rows dizisinde bu degerleri tutuyoruz.
T *R = (T *)rows;
for (int i = 0; 1 < N; i++) {

int length = rows[i+l] - rows[i];

R[i] = (T)length;
}

Burada T veri tipi olarak, eger azami satir
uzunlugu 28den kiicikse unsigned char, 28
ile 216 arasindaysa unsigned short, o da
degilse unsigned int kullaniyoruz. Bu
degisiklik sonucu CSRLen yontemi Sekil 6’daki
gibi yapilir.

CSRLen’de, DuffCompressedr yontemindeki gibi,
hatta daha {stiin, alan kazamimlar1 elde
edilebilir. Bu  sebeple, DuffCompressedk
yonteminin basarimini CSRLen ile kiyaslayarak
basarimin ne kadarmin veri kiigilmesinden ne
kadarimin Duff aygiti yaklasimindan
kaynaklandig1 hakkinda fikir ytriitebiliriz.
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int 3 = 0;
for (int i 0; 1 < N; i++)
double sum 0.0;
const T length = rows([i];
for (T k = 0; k < length; k++, j++)
sum += vals[Jj] * x[cols[]]]1;
y[i] += sum;

{

}

Sekil 6. CSRLen formati ile yapilan SpMV

CSRLen yontemi ICRS formatina [10,21]
benzerlik gostermektedir. CSRLen formatinda
ardistk degerler arasindaki farkin tutulmasi
sadece rows dizisine uygulanirken, ICRS
formatinda hem rows hem de cols dizisine
uygulanmaktadir. Diisiik maliyet politikamiz
geregi rows dizisinden ¢ok daha uzun olmasi
beklenen cols dizisini 6n islemeden gegiren
ICRS yontemini kapsam dis1 tuttuk.

3.2. Deney kurulumu

Deneyleri iki farkl bilgisayarda gergeklestirdik.
Bilgisayarlarin 6zellikleri Tablo 1'de verilmistir.
Kodlar1 derlemek i¢in bilgisayarda mevcut
derleyiciyi -03 eniyileme seviyesinde kullandik.

Tablo 1. Deney bilgisayarlari.

Onbellek (Bayt)

islemci Bellek Derleyici
L1(/D) L2 L3

AMD FX gec
8350 64K/16K 2M 8M  8GB £,
PileDriver
Intel Xeon icc
E5-2620 32K/32K 256K 15M 16GB 17.0.0
SandyBridge -
Deneyleri Tablo 2’'de listelenen matrisleri

kullanarak gergeklestirdik. Bu matrisler baska
calismalarda da veri kiimesi icinde kullanilmistir
[1,7,9,12]; ozellikleri genis bir yelpazeye
yayllmaktadir. Tabloda N matrisin satir ve siitun
sayisini (tim matrisler karedir), NZ sifir
olmayan eleman sayisini, NZ/N ortalama satir
uzunlugunu (yani satir basina ortalama eleman
sayisinl), ASU ise azami satir uzunlugunu
vermektedir. Matrislerin tiimii SuiteSparse (eski
adiyla  University of  Florida) matris
koleksiyonundan indirilebilir [22].

Her bir matris i¢in CSR, CSRLen, DuffCSRx,
DuffCompressedr yontemleriyle SpMV islemi
yaptik ve aldiklar stireyi olgtiik. Duff tabanli
yontemlerde k degeri olarak 4, 8, 16 kullandik.
Olgiimleri su sekilde gergeklestirdik: Her bir
matris i¢in 6l¢iim yapilacak SpMV ydntemini bir
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dongii icinde ¢ok defa yineledik (yineleme sayisi
matris buytikligline goére belirlenmektedir).
Gecen zamani Olctik ve yineleme sayisina
bolerek tek bir SpMV i¢in gegen ortalama siireyi
bulduk. Bunu 3 defa tekrarladik ve en diisiik
stireyi kaydettik. Boylece olasi veri giiriiltiisiinii
asgari hale getirmeyi amagladik. Her bir SpMV
yonteminin basarimini CSR ydntemine goreceli
hale getirdik. Bunun i¢in, CSR yonteminin aldig1
slireyi o yontemin aldig1 slireye boldiikk. Bu
nedenle, basarim degeri 1’den biiyiik oldugunda
CSR’ye kiyasla hizlanma kaydedildigini, 1’den
kiiciikse yavaslama goriildiigiinii anliyoruz.

3.3. Sonugclar

AMD islemcili deney bilgisayarinda olgiilen
basarim degerleri Sekil 7’de, Intel islemcili
bilgisayarda alinan sonuclar ise Sekil 8'de yer
almaktadir.

Genel olarak, DuffCompressedx  yontemi
DuffCSRr'den, k=4 durumu ise k=8 ve k=16
durumlarindan daha iyi sonuglar verdiginden

dolayl, sunumun sadeligi ve okunakligini
artirmak adina Sekil 7 ve 8'de Duff tabanh
yontem olarak sadece DuffCompressedstin

basarimin1 gosteriyoruz. Bu yontemde dort
matris i¢in (ASIC_680k, circuit5M, FullChip ve
ins2) ASU/k degeri 2!¢dan biiyiiktiir. Diger
matrislerden sekiz tanesi i¢in (dc2, eu-2005, in-
2004, Stanford, Stanford_Berkeley, webbase-1M,
wikipedia-20051105, wikipedia-20060925)
ASU/k degeri 28 ile 216 arasinda, kalan 18 matris
icinse 28'den kiigiiktiir.

AMD islemcili bilgisayarda DuffCompresseds
yontemi 4 matris icin CSR yonteminden daha
koétli basarim gostermis, diger matrisler igin
hizlanma saglamistir. En diisiik basarim 0,88x,
en yliksek basarim 1,47x, ortalama basarim ise
1,09x olarak goriilmektedir. Aym bilgisayar
tizerinde CSRLen yontemi ile elde edilen
basarimin en yiliksegi 1,14x, en diisiigi 0,97,
ortalama ise 1,04x olmustur.

Intel islemcili bilgisayarda genel olarak daha
digiik hizlanmalar gérilmiistiir. DuffCompresseds
yontemi 21 matris i¢in hizlanma kaydetmistir.
En diisik basarim 0,88x, en yiliksek basarim
1,17x, ortalama basarim ise 1,03x olmustur.
CSRLen yontemi ile alinan en yiiksek basarim
1,07x, en diisiik 0,98%, ortalama ise 1,02x’tir.
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Tablo 2. Bagarim dl¢iimlerinde kullandigimiz matrisler.

No Matris N NZ NZ/N ASU
1  ASIC_680k 682.862 3.871.773 5.7 395.259
2 cagel4 1.505.785 27.130.349 18.0 41
3  cant 62.451 2.034.917 32.6 40
4 circuitSM 5.558.326 59.524.291 10.7 1.290.501
5 consph 83.334 3.046.907 36.6 66
6  cop20k A 121.192 1.362.087 11.2 24
7  dc2 116.835 766.396 6.6 114.190
8 eu-2005 862.664 19.235.140 22.3 6.985
9 fidap037 3.565 67.591 19.0 85
10 FullChip 2.987.012 26.621.990 8.9 2.312.481
11 Ga41As41H72 268.096 9.378.286 35.0 472
12 in-2004 1.382.908 16.917.053 12.2 7.753
13 ins2 309.412 1.530.448 4.9 303.876
14 1hr34 35.152 764.014 21.7 63
15 mac_econ_fwd500 206.500 1.273.389 6.2 44
16 mc2depi 525.825 2.100.225 4.0 4
17 memplus 17.758 126.150 7.1 574
18 mipl 66.463 5.209.641 78.4 713
19 pdblHYS 36.417 2.190.591 60.2 184
20 pwtk 217.918 5.926.171 27.2 180
21 rmal0 46.835 2.374.001 50.7 145
22 s3dkt3m2 90.449 1.921.955 21.2 24
23 scircuit 170.998 958.936 5.6 353
24 shipsecl 140.874 3.977.139 28.2 84
25 Si41Ge41H72 185.639 7.598.452 409 531
26 Stanford 281.903 2.312.497 8.2 38.606
27 Stanford_Berkeley 683.446 7.583.376 11.1 83.448
28 webbase-1M 1.000.005 3.105.536 3.1 4.700
29 wikipedia-20051105 1.634.989 19.753.078 12.1 4970
30 wikipedia-20060925 2.983.494 37.269.096 12.5 5.852
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Her iki bilgisayarda alinan sonuglara gore
gorilmektedir ki Duff aygiti tabanli yontemle
belirgin hizlanmalar almak miimkiindiir. CSRLen
yontemiyle yapilan kiyaslamadan anlasiliyor ki
bu hizlanmalar sadece veri sikistirmasindan
kaynaklanmamaktir.

Son olarak, DuffCompressedr yontemi igin
uygulanan 6n islemenin, yani CSR formatindaki
rows dizisinin igeriginin donistiiriilmesinin
masrafini inceleyelim. Her bir matris i¢in 6n
islemede harcanan silirenin CSR yoOntemiyle
yapilan tek bir SpMV isleminin siiresine gore
normallestirilmis hali Sekil 9’da yer almaktadir.
AMD islemcili bilgisayarda ortalama maliyet bir
SpMV kosumunun yalnizca 0,06’s1 kadardir. En
ylksek maliyet 0,16 SpMV kosumuna denktir.
Intel lizerinde ise ortalama maliyet 0,10 iken, en
yliksek 0,27 olarak olglilmistir. Buradan da
bir 6n islemenin maliyeti oldukg¢a diistiktiir.

4. T1gili Caligmalar

SpMV isleminin ¢ok sayida bilim alaninda
kullanim1 oldugu icin hizlandirilmas:1 halinde
yaygin etkisi genis olmaktadir. Bu nedenle
SpMV’nin hem CPU hem de GPU mimarilerinde
eniyilenmesi arastirmacilarin uzun siiredir
tizerinde calisageldigi bir problemdir (6rnegin
[1,4-10,12,14,20,23,24]). Konuyla ilgili yakin
zamanda yaymlanmis iki tarama g¢alismasi
bulunmaktadir [2,3]. Makalemizde SpMV’nin
CPU’larda c¢alistirilmasi tzerine egildik; GPU
makalemizin kapsami disindadir.

Calismamizda CSR tabanli SpMV isleminin
maliyeti diisik bir sekilde hizlandirilmasi
izerine odaklandik. Matris elemanlarinin
yeniden siralanmasi ve CSR’den daha sofistike
saklama formati kullanilmasiyla SpMV islemini
belirgin sekilde hizlandirmak miimkiin olabilir
(6rnegin  [1,6,7,20,24,25]). Fakat bu tip
yaklagimlarda 6n  isleme ve  format
doniisiimiiniin maliyeti onlarca hatta yiizlerce
SpMV islemine denk olabilmektedir
[6,7,13,24,26]. Alinan hizlanmanin bu maliyeti
karsilamasi i¢in SpMV isleminin ayni matris igin
ylizlerce veya binlerce kez yapilmasi gerekebilir.
Ayni matrisle tekrar tekrar SpMV isleminin
yapildig1 bir baglam olan yinelemeli ¢oziiciilerde
yineleme sayis1 kimi zamanlar iki basamakl
sayllar mertebesinde kalabilmektedir. Boyle
baglamlarda yiiksek 6n isleme maliyetli SpMV
yontemleri pratik olarak faydasiz hale
gelmektedir. Bu nedenle son zamanlarda CSR
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formatini hi¢ degistirmeden veya diisiik
maliyetli bir 6n islemeden gecirerek SpMV'yi
hizlandirma iizerine odaklanan g¢alismalar
olmustur [12-17,27]. Bunlardan Ashari vd.nin

calismasinda SpMV’nin GPU lizerinde
kosumunun hizlandirilmasi icin CSR
formatindaki matrisin ayni  uzunluktaki

satirlarinin bir araya getirilmesi 6nerilmektedir
[13]. Greathouse ve Daga, yine GPU icin, CSR
formatindaki matris verisini is parcaciklarina
dinamik olarak dagitan ve GPU'nun miisvedde
bellegini verimli bir sekilde kullanan bir
yaklasim sunmaktadir [12]. Liu ve Schmidt de
LightSpMV adini verdikleri GPU
kiitiiphanelerinde CSR formatindaki matrisi
hi¢bir 6n islemeden gecirmemekte, hizlanmay1
dinamik yiik dagilimi yaparak ve GPU’'nun
atomik islemleri ile warp karma komutlarini
kullanarak saglamaktadirlar [15]. Bir bagka GPU
odakli yontem olan LSRB-CSR formatinda matris
datast GPU’'nun mimari o6zelliklerine ve warp
yapisina uygun olarak dilimlere ayrilmaktadir
[17]. Merrill ve Garland'in makalesinde CSR
formati aynen korunmakta, eszamanli SpMV
kosumu icin matrisi mevcut yaklasimlardan
daha dengeli béliintileyen bir yaklasim
onerilmektedir [14]; 6nerdikleri teknik hem GPU
hem CPU igin uygundur. Ohshima vd. farkl
OpenMP c¢izelgeleme ayarlarinin CSR tabanlh
SpMV basarimina etkisini incelemislerdir [16].
Aktemur’un ¢alismasinda ise CSR yontemindeki
ic dongiiniin tamamen acilmas1 yaklasimi
onerilmektedir [27]. Bu yontem SpMV kodunun
belli bir CPU mimarisi i¢in ¢evirim dilinde
yazilmasini zorunlu kilmigstir. Bizim
sundugumuz Duff  tabanh  yaklasimda
gercekleme kaynak kod seviyesindedir. Bu
nedenle farkli mimarilerde ¢alistirmak ve derleyici
optimizasyonlarindan faydalanmak miimkiindiir.

Duff aygiti tabanli SpMV gerceklemesinin
basarima etkisi daha 6nce Youssefi'nin tezinde
incelenmistir [19]. Bu tez ile bizim makalemizin
karsilastirmasini Béliim 2’de yapmistik.

SpMV islemi, matrisin her bir satirinin
birbirinden bagimsiz olarak islenebileceginden
yliksek seviyede eszamanli hale getirilebilen bir
hesaplamadir. Eszamanlilik i¢in uygulanan genel
yaklasim matrisin miimkiin oldugunca dengeli
bir sekilde eldeki is parcacigl sayis1 kadar
béliintiiye ayrilmasidir. Bunun i¢in tek boyutlu,
satir tabanli béliintiilemeler yaninda iki boyutlu
yaklasimlar da bulunmaktadir [14,28-31].
Bollintiileme sonrasinda her bir matris parcasi
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tek is pargacikli bir SpMV kodu ile islenir. Bu
sebeple, her ne kadar tek is pargacikli bir SpMV
gerceklemesi sunmus olsak da onerdigimiz
teknik mevcut boéliintileme yaklasimlar: ile
birlestirilerek eszamanli hale getirilebilir.

Duff tabanli SpMV yonteminde rows dizisi
izerinde veri kiigiltmesi yapmistik. Boylece
hafizadan islemciye tasinan verinin boyutu
azalmaktadir. SpMV basarimina veri
kiictiltmenin ~ ve  sikistirmanin  etkisinin
incelendigi ¢alismalar bulunmaktadir [23,32].
Bu calismalarda sunulan teknikler vasitasiyla
vals ve cols dizileri de sikistirilabilir, fakat 6n
isleme safhasia bu dizilerin de eklenmesi 6n
islemenin  maliyetini artiracagi i¢in bu
yaklasimlari kullanmadik.

5. Sonug¢

Yaygin etkisi yiiksek olan seyrek matris-vektor
carpimi1 (SpMV) islemi icin Duff aygiti ismi
verilen dongii acilimi teknigine dayali bir
gercekleme sunduk. Bu gercekleme kaynak kod
seviyesinde yapilabilir ve farkli mimarilere

derlenebilir durumdadir. Deneysel
degerlendirmemizde biri AMD digeri Intel
islemcili iki bilgisayar izerinde, gercek

miihendislik probleminden alinmis matrislerle
basarim 6l¢iimii yaptik; Duff tabanli yontem ile
AMD’de 1,47, Intel’de 1,17 kata kadar hizlanma
gozlemledik.

Onerdigimiz yoéntem maliyeti oldukca diisiik
olan bir on isleme akabinde
kullanilabilmektedir. Bu maliyet genel gecer CSR
formatiyla yapilan bir SpMV isleminin ortalama
0,06’sina (AMD bilgisayarda) ve 0,10'una (Intel
bilgisayarda) denktir. Diisiik maliyetli n isleme
yaklasim1 bilhassa az sayida yinelemenin
yapilacagi ve dolayisiyla yiiksek on isleme
maliyetlerinin amortize edilemedigi baglamlar
icin uygun olmaktadir.

Sundugumuz g¢alismanin  kaynak kodunu
asagidaki web adresinde kamuya agik olarak
sunuyoruz:

https://github.com/ozusrl/thundercat
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