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Onsoz

Bu projemiz, TUBITAK'In destegi ile 1 Mart 2013 tarihinde baslayan “Daginik Cok Cekirdekli Cpu Ve
Coklu Gpu Sistemleri i¢in Heterojen Programlama Kiitiiphanesi” baslikl ve “112E191” numarali bilimsel
arastirma projesi olup, 01 Kasim 2015 tarihinde sonuglandiriimistir. Projede heterojen platformlara
program yazmay! kolaylastiran yeni bir programlama modeli gelistirilmistir. Bu programlama modeli,
hem tekli CPU-GPU sistemlerinde, hem de ortak bellekli coklu CPU-GPU sistemlerinde ve hem de
daginik bellekli heterojen (¢coklu CPU ve c¢oklu GPU iceren) ortamlar igin, kullanim kolayligi olan,
tasinabilir ve verimlilikten olabildigince az 6diin veren, yeni bir programlama modelidir.

Bu proje TUBITAK 1001 tarafindan desteklenmistir.
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Ozet

Son vyillarda, yiksek hesaplama performansina ihtiya¢ duyan uygulamalarin en ¢ok tercih ettigi
bilgisayar mimarisi, cok ¢ekirdekli CPU’lara eklenmis ¢oklu GPUlardan olusan heterojen sistemlerdir.
Fakat bu tir sistemlerin programlanmasi alisagelmis oldugumuz tek islemci ve hatta c¢ok islemci

programlamasindan ¢ok daha karmasiktir.

Bu projede, daginik heterojen sistemler icin, programcinin verimliligini artiran ve tasinabilme ozelligi
olan bir paralel yazihm kitiphanesi gelistirilmistir. Proje siradan bir kiitiiphaneden ¢ok, C++ dilinin
icinde yer alan kiiciik, yeni bir programlama dilidir. Oyle ki programci yazdigi herhangi bir C++ programi
icinde bu kiiglik dilin gcekirdek fonksiyon ve veri tiplerini de kullanip donanimda yer alan biitiin paralel

islem cihazlarindan (CPU/GPU) faydalanilarak paralel programlari kolaylikla yazabilmektedir.

Her karmasik yaziimda oldugu gibi Heterogeneous Programming Library (HPL) cesitli katmanlardan
olusmaktadir. llk katmani tekli CPU-GPU ortaminda calismaktadir. ikinci katmandaki HPL ortak bellekli
tek-CPU bagli, coklu GPU sistemlerini kullanma katmanidir. Son olarak da daginik bellekli coklu CPU-
GPU sistemlerini kullanana distHPL katmanidir. ilk iki katman igin dergi yayini yapmis bulunmaktayiz.
Son adim icin ise teknik raporumuzu hazirladik, yayin yapmaya c¢alisiyoruz. Gelistirdigimiz HPL
kiitiphanesi tasinirlik, kolay programlama ve performans metriklerinde basarili sonuglar elde edildi.
Ornegin OpenCL ile karsilastinildiginda, HPL ile yazilan uygulamalarda %70-%90 oranlarda yazim
kolayhgi gozlemledik. Son asamada, iki biyoinformatik algoritmasini, gelistirdigimiz programlama

modeliyle yazarak, yliksek hesaplamali heterojen platformlarda galistirdik.

Anahtar Kelimeler:
Heterogenic Programlama, Parallel Programlama Dilleri, GPU Programlama
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Abstract

The distributed heterogeneous system, which consists of shared memory nodes with several multi-
core CPUs attached with multi-GPU accelerators and connected to a high speed network to comprise
a distributed memory system, has become the best performing modern hardware architecture for the
high-performance computing community in the past few years. Unfortunately, however, distributed
heterogeneous systems require much more effort to be programmed than traditional single or even

multi-core computers that most programmers are familiar with.

In this project, we developed a novel library-based approach for programming of distributed
heterogeneous systems that focuses on delivering high programmer productivity and portability. The
project rather than an ordinary library, located in the small C ++ language is a new programming
language. So that any programmer wrote a program in C ++, with the help of our language of small
kernel functions and data types where these kernel can run at all parallel processing device (CPU /

GPU). Our library makes it easy to write parallel programs on these heterogeneous systems.

Like every complex software system, Heterogeneous Programming Library (HPL) is made up of several
layers. The first layer of HPL runs at single-CPU-GPU the environment. The second layer of HPL runs on
shared memory in a single-CPU connected to multi-GPU systems. Final layer of HPL run on the
distributed memory heterogeneous CPU-GPU systems. We have done two journal publications of the
first two layers. For the last layer, we prepared a technical report. HPL has proven to be very successful
for portability, programmability (ease of use) and performance metrics. For example, our publications
present that HPL performs 70%-90% betters in terms of programmability metric than OpenCL. Finally,
we developed two bioinformatics algorithms with our programming model to heterogeneous

platforms.

Keywords:

Heterogeneous Programming, Parallel Programming Languages, GPU Programming.
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1 Giris

Bu projede cok cekirdekli CPU ve coklu GPU daginik heterojen sistemlerde hesapsal paralelligi
saglayacak bir yazilim kitlphanesi gelistirdik. Bu amaca yonelik literatiirde tanimlanmis sistemlerin
onemli eksiklikleri ve yetersizlikleri s6z konusudur. Bazilari taginabilirlikten mustaripken (CUDA tabanli
sistemler), bazilari asagi seviye dogalarindan o6tiri kod karmasikhgina yol acarlar (OpenCL tabanh

sistemler).

Yiksek hesap potansiyeli sunan 6lceklenebilir sistemler daginik bellekli mimari ile olusturulurlar. Var
olan sistemleri daginik bellekli modele uyarlamak, bitiin alt sistemlerin gerektirdigi programlama
modellerinin (MPI+OpenMP/thread+CUDA/OpenCL) uygun bir sekilde birlestirilmesini gerektirir. Bu
projede gelistirdigimiz sistem, daginik bellekli mimarideki her alt sistem kaynaklarini kullanan, alt
sistemler arasindaki iletisimi saglayan ve kullaniciya (programci) olabildigince alt seviye detaylardan

soyutlanmis deyim ve komutlar sunan bitlincil bir programlama modelidir.

Bu modeli gelistirirken bunun asama asama yapilacagini dngordiik. ilk yaptigimiz asama tekli CPU-GPU
ortaminda calismasi gerekiyordu. Bunun kullanarak, sistemin ortak bellekli CPU tarafinda kontrol
edilen ¢oklu GPU sistemlerinde galistirdik. Ve yine bunu kullanarak sistemin son platformu olarak

daginik sistemlerdeki goklu CPU-GPU kiimelerini tamamladik.

HPL sisteminde ilk yaptigimiz is, kernel yazmayi kolaylastiran komutlar koymak oldu. Bu komutlar C++
makro ve overloading 6zelligini kullanarak gelistirildi. Sonra sistemde kullanilan bir Array data tipi
gelistirildi. HPL bu arrayleri CPU bellegi ve GPU bellegi arasinda otomatik olarak, ihtiya¢ duyuldukga
yaptik.

ikinci adimda, HPL kitiphanesini ortak bellekli coklu GPU larda calistirdik. Bunun igin HPL Array’ini
farki GPU’lara kopyalama ve orada kernel ¢alistirma yetenegi ekledik. Bunun igin sistem sadece CPU
bellegi kontrol etmedi, sistemde var olan ¢oklu GPU belleklerini kontrol etti. Bunlar icin tembel

kopyalama (lazzy copy) teknik gelistirdi.

Son olarak sistemin heterojen daginik sistemlerde calismasi icin yukaridaki o6zelliklerinin yaninda

haberlesme 6zelligini eklemek zorunda kaldik. Yani 6zel distributed HPL arraylar kullanan kittiphane,
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bu arrayleri blok, blok sistemdeki daginik CPU hostlarina dagitma 6zelligi ekledik. Ve bu dagitilan

Distributed Arrayleri ihtiyaca gore haberlesme yetenegi ekledik. Distribued Arrayler lokal kisimlari

“owner computes rule” mantigi kullanarak, lokal HPL array yerlestirip buradan GPU kernel ¢alistirdik.

Bu yaptigimiz kiitiiphanenin basarisini incelemek igin gesitli benchmark testleri geligtirdik. Bunlarin
hizlarini ve program satrilarini, tasinabildiklerini test ettik. Bu testlerin en bassinda NAS paralel

benckmarklari kullandik. Ayrica kitiphane kullanarak iki farkl bioinformatik uygulamasi gelistirdik.

Bu sonug raporunda geri kalan kisimlarini su sekilde diizenledik. Bolim 2 literatir O6zeti verecegiz.
Bolim 3 genel bilgiler verilecektir. Bolim 4 Gereg¢ ve yontemler hakkinda bilgi verecegiz. B6lim 5
bulgular ve performans sonuglari anlatacagiz. Bolum 6 ise kitiiphaneyle gelistirilmis bir bioinformatik
uygulamasi olan molekiiler docking sunulacak. Bolum 7 is yine proje kiitiphanesiyle gelistirilmis baska

bir bioinformatik calismalari verilecektir. Bolum 8 is sonug kismi verilecek.
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2 Literatiir Ozeti

GPU sistemlerinin (GPGPU 2011) en yaygin programlama yontemi C, bazen C++ dillerinden tiretilen
ve gerekli kitUphanelerle zenginlestirilmis programlama modellerine dayanir. Bunlara Cell BE
hizlandirici (IBM 2006.) icin C/C++ uzantilar (IBM 2006) ve GPU icin ise Brook+ (AMD 2008) glizel
orneklerdir. Fakat bugiline kadar en basarili olan hizlandirici dili CUDA (Nvidia 2008) olmustur. Tim
bunlar, diisik seviyede soyutlama yapan ve ¢ogunlukla bir tek aygitta calisan, tasinabilirlik 6zelligi
olmayan programlama dilleridir. Fakat son yillarda gelistirilen acik kaynak OpenCL (Nvidia 2008) dili,
hem CPU ve hem de her tirli GPUlar igin paralel programlama gelistirme amacl tasarlanmis bir
programlama dilidir. Bu ylzden biz de proje konusu heterojen paralel programlama kiitliphanesinin 6n
galismasi niteligindeki ilk stirimin arka planinda OpenCL kullandik. OpenCL de olsa CUDA da olsa bu
dillerin hepsi programcinin isini zorlastiran, ¢ok disik seviyeli ve donanima yakin dillerdir. Proje
cercevesinde gelistiriimesi planlanan kitliphane ise paralel program yazmak icin yiiksek seviyede
soyutlanmis deyim ve komutlariyla daginik heterojen hesaplama modeline sahip sistemlerdeki

programcinin liretkenligini artiran bir dil olarak tasarlanmaktadir.

Tasarladigimiz gergeveye yakin bir yazihm olan Thrust (Hoberock 2011) CUDAyi arka planda kullanan
ve bazi algoritmalarin paralel yazilmasini saglayan sistemdir. Bu yazilim da projemizde planlandig gibi
programcinin Uretkenligini artirmayi hedeflemesine ragmen 6nerdigimiz model kadar genel bir yazilim
icermez. Ornegin, sadece tek boyutlu dizilimlere izin vererek programciyi sinirlar. Ayrica Thrust'in
cekirdek (kernel) yazihmi c¢ok kisith oldugundan ve programcinin farkli bellek seceneklerini
kullanmasina izin vermediginden Uretilen kodun performansi diistik olmaktadir. Thrust ile ilgili bir diger
olumsuzluk ise arka planda CUDA kullanildigindan sadece CUDA'nin gelistiricisi NVIDIA GPU larinda
calisir ve tasinirlik 6zelligi yoktur. Konuyla ilgili belirtilebilecek diger kitliphaneler arasinda PyCUDA ve
PyOpenCL (A. Klockner 2009) gelir. Bu kiitiiphaneler Python dili ile GPU dilleri arasinda araci gorevi
yaparak, 6nceden tanimlanan hesaplamalari gergeklestirmek icin kullanilir. Bunlarda da cgekirdek,
CUDA ile yazilmis dizilimi (string) girdi olarak alma mantigina dayanir. Projede 6nerilen modelde ise
cekirdek kendi anahtar kelimeleri ve makrolar kullandirilarak yazdirilir. Bu, tasarlanan kitliphanenin
cekirdek fonksiyon argiimanlarinin nasil kullanildigini analiz edip CPU ve GPU arasi gereksiz veri
kopyalamasindan kurtulmasini saglar. Intel Array Building Blocks (ABB) (C. J. Newburn 2011) altyapisi
ise projemizde Onerilen kitiphane gibi kendi veri dizilimleri ve makrolarini kullanarak C++ icinde
gelistirilmis bir kutliphanedir. Buradaki ama¢ CPUlardaki coklu cekirdekleri kullanmaktir. Projede
gelistirilecek kiitliphane ise GPUlari kullanabildigi gibi, gérev boyunu ayarlama ve farkli bellekleri

kullanma o6zellikleri ile ABB’den farkhdir. Ayrica ABB donanim agirlikli bir programlama modeli olarak
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karsimiza gikar (A. L. Varbanescu 2011). Heterojen sistemleri programlamanin diger bir alternatifi de,

OpenMP’de oldugu gibi derleyici direktifleri kullanarak, derleyiciyi bu sistemler i¢in uygun kod

Uretmeye yonlendirmektir (Eigenmann). Fakat derleyici direktiflerinin sinirlayici 6zelligi iyi bilinen bir

konudur. Bu sekilde calisan sistemlerin kullaniciya gerektigi kadar detayl bir sekilde problemi

tanimlama firsati vermediginden, kullanici derleyiciden gelen ve performansi hi¢ de iyi olmayan bir

kodu kabullenmek zorunda birakilir.

Bahsi gecen programlama kittphanelerinin hepsi daginik olmayan heterojen sistemler igin gelistirilmis
yazilimlardir. Daginik bellekli heterojen sistemleri destekleyen calismalar ise cok sinirli sayida olup
ancak son yillarda konuyla ilgili calismalar yapilmaya baslanmistir. Bu sistemlerden biri olan SnuCL (J.
Kim 2011) yazihmi daginik sistemlerde MPlyi kullanarak OpenCL APIsini gelistirmistir. Sistemin tasinirlik
ozelligi yoktur ve sinirli sayida aygitlarda kullanihir. SnuCL ile ilgili bir diger olumsuzluk da heterojen
sistemde yer alan her alt sistemin tek bir GPU gibi modellenmesi mantigina dayal olmasidir. Bu da
dolayh olarak farkli alt sistemlerin 6zelliklerinin verimli kullanimina engeldir ve sistemin performansini
olumsuz etkiler. CLUMPI ise yine OpenCL API sini MPI kullanarak gelistirmeye bir sistemdir. Bu sistem
GPU kullanmaz, sadece daginik CPUlari GPU gibi kullanmayi hedefler. Yani kullanici sistemin bir daginik
bellekli sistem oldugundan bile habersiz sadece OpenCL kodunu yazar. CluMPI da bunu daginik
sistemlerin CPUlarinda galistirir. SnuCL igin bahsedilen olumsuzluk burada da kendini gostermekte ve
hatta sistemde var olan GPUlari bile kullanmadigindan performans oldukga kotudiir. Daginik heterojen
sistemlerin programlamasi i¢in sadece OpenCL tabanli programlama modelleri énerilmemis, bunun
yaninda CUDA tabanli modeller de galisiimistir. CUDASA (M. Strengert) ¢coklu GPUlari kullanmak igin
CUDA uzantisini gelistirmistir. Bu sistemde de GPUlar arasinda gerekli veri transferi icin MPI kullanilir.
rCUDA [ (J. Duato 2010)18] da CUDA APIsini daginik heterojen sistemde gelistirmeyi hedefler. CUDA
sadece NVIDIA GPUlarinda calistigi icin tasinirlik 6zelligi yoktur. OpenCL APIsi gelistirme tabanl
sistemler icin belirtilen performans sorunlari, tim sistem yine tek bir GPU seklinde modellendiginden
burada da aynen gecerlidir.

Global Array ise daginik sistemlerde global address sunmakda, kullanimi MPI daha kolay fakat

heterojen sistemler uzerinde calismamaktadir (Nieplocha, Harrison, and Littlefield 1994).

Bu calismada (Altilar 2012) OpenCL kernellarini heterojen sistemlerde remote procedure call ile
uzakdaki host yollayabiliyor, fakat burada yine OpenCL kodu yazman bekleniyor. Bizimkinde ise OpenCL

¢ok daha kolay bir programlama modeli sunuyor.
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3 Genel Bilgiler

Proje kapsaminda, daginik heterojen sistemlerde kullanilmak {izere C++ tabanli yeni bir programlama
modeli gelistirdik. Bu programlama modelinin bitincil bir sekilde heterojen sistemin altinda bulunan
tim alt sistemleri en verimli bir sekilde kullanmasini ve bu sistemlerin programlanmasini
kolaylastirmasini hedefledik. Bu programlama modelini, C++ In expression template, operator
overloading, makro ve nesneye dayali programlama yonini ile Just-in-Time (JIT) compilation
teknolojisini birlestirerek, bir yazim kitlphanesinden c¢ok bir derleyici ve bir programlama dili olarak

gelistirdik.

3.1 Donanim Mimarisi

Sekil 1 ortak bellekli cok ¢cekirdekli CPU ve GPU dan olusan, heterojen yapida olan donanim mimarisinin
genel bir bakisi verilmektedir. Glinimizde bir ¢ok masa Ustl ve diz Ustl sistemler bu mimariyi
kullanmaktadir. Bu mimaride CPU ve GPU nun kendi ana bellekleri bulunmaktadir. Programci bu iki
bellegi yapacagi ise gore kullanmak zorundadir. GPU sadece kendi bellegini gérir. Ayni sekilde CPU da
sadece kendi bellegini gérir. GPU nun ylzlerce ¢ekirdegi vardir. CPU nun ise onlarca ¢ekirdegi vardir.
Programcinin gorevi, verileri bellekler arasinda tasimak ve cekirdeklere is vermek; diger bir ifadeyle,
kiguk bir kag satirlk tek gekirdekli sistem igin yazilmis bir programi, bir kag sayfalik GPU programina

donlstirmektedir.

GPU gok gekirdekl CPU ok gekirdekii
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Sekil 2 ise 6rnek olarak, kiigiik sayida (16 tane) bogumlarin birbirlerine mesh aglariyla baglanmis
(Toros Cartesian topology) daginik bellekli bilgisayar mimarisini gostermektedir. Bogumlarinda
heterojen (CPU/GPU) yapiya sahip olusan bu sistemi, daginik bellekli heterojen sistemi olarak
adlandirimaktayiz. Biz de gelistirmek istedigimiz programlama modelini bu tlr bir mimari
platformunda calistirmayr hedeflemekteyiz. Daginik bellekteki mimarilerin alternatiflerine goére
Olceklenmesi daha iyidir. Bu tiir makinalarda bellek dagilmis oldugundan, bellek darbogazi olusmaz.
Alternatifi olan tek ortak bellekli sistemlerde ise, tim islemciler ayni bellege ulasmak istediklerinde,
bellek darbogazi olusur. Bu nedenden dolayi, yliksek performansh slper bilgisayarlar, daginik bellek

mimarisini tercih ederler.

Daginik bellek yapisina sahip makinalarda, programlama modeli olarak Message Passing Interface
(MPI) kullanilir. Bu yazilim bir kitiphanedir ve bogumlar arasinda veri transferi yapar, fakat sonug
olarak cok karmasik bir program ortaya ¢ikar. Bu programlama modelinde hatalari bulmak ¢ok zordur.
Bir CPU’nun veriyi yollamasi, diger CPU nun bu veriyi karsilamasi mantigina dayanir. Bunlarin olmamasi
durumunda ise tim sistem kilitlenebilir. MPI kullanmayan programcilar ise daha dislik seviyede Linux
socket programlama ydntemini kullanarak verileri birbirlerine yollama sansina sahiptirler. Daginik
bellek makinalarin her bir bogumunda heterojen (CPU/GPU) bir yapi oldugu zaman, bu programlamayi
daha da zor bir hale getirir. Bu donanimda var olan heterojen yapi, yazihmini da da heterojen bir yapiya
donlismeyi gerektirir. Bu sistemlerde programlamada Gg farkli programlama modelinin birlesmesinden
olusan karma bir yontem kullanilir. Bogumda bulunan ¢ok ¢ekirdekli CPU alt sistemi icin OpenMP yada
thread modellerinden biri; bogumda bulunan ¢oklu GPU lar i¢cin OpenCL yada CUDA modellerinden biri;
daginik bellek alt sistemi icin ise MPI yada Linux socket programlama modellerinden biri

kullanilmaktadir.

3.2 HPL Programlama Modeli

Bizim programlama modelini kullanan programci, Ug farkli programlama modelini kullanarak program
yazmak zorunda kalmayacak, sadece projenin dnerdigi programlama modelini kullanarak program
yazilacaktir. Bizim metodumuz, daginik bellekli heterojen sistemlerin programlama zorluklarindan ve
detaylarindan programciyr kurtarmaktadir. Gelistirdimiz model, programcinin ¢6zmeye c¢alistigi
problemi kiiclik parcalara ayrilmasi, bunlarin farkl islemcilere génderilmesi, eszamanli ¢alismalarinin
saglanmasi, islemcilerin birbirleriyle koordinasyonlarinin yapilmasi ve sonuglarin birlestirmesi gibi

paralel programlamanin detaylarinin hepsini tstlenecektir.
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Modelde, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari adini verdigimiz fonksiyonlar, binlerce thread in paralel olarak
ayni anda calistiriilmasi mantigina dayaldir. Bu modelde, kernel fonksiyonlari secilen herhangi bir
cihazda (CPU yada GPU) binlerce thread kullanarak, her bir thread farkli bir data Gzerinde, ayni
programi (kernel fonksiyonu) ¢alistirarak, veri paralelizm (data paralelizm) yapmaya olanak saglyoruz.
Bunu yapmak icin, ilk olarak modelimiz kullaniciya binlerce thread sahibi olmayi ve bunlara paralel

kernel fonksiyonunu ¢agirma firsati veriyor.

Modelimizde threadler kullanicinin ¢6zmeye calistigi problemin icerigine gore ¢ok basit bir ara yiz
sayesinde aninda hazirlanir. Ornek vermek istersek eval( f ).global( 4, 8 ).local( 2, 4 )( a ). Buradaki
global ve local komutlari, sekil 3 te gosterildigi gibi iki boyutlu bir global domain ve local domainleri
olusturur. Bu threadlerin her biri paralel olarak f kernel fonksiyonunu c¢agirirlar. Modelin sagladigi

evaluation metodu eval bu islemleri tetikler yaptirir.

group | 8 threads globally | group
00 ! '\ (0.1)
(0.0} | (0.7) | (0.2) | (0.3) | (04) [ {0,5) | {0,8) | (0.7) A
" (1,0 | (1.1 | (1.2) | 0.3 0.4 | (1.5) | (1.6) | (1.7) T
E%‘ 20 [ 21 |22 [23) |24 |25 |28 | 2.0 gﬁ
£ B0 |61 |62 | 6] 6 |65 |66 |6 @
all
| |
group ™ 4 threads locally | group
(1,0 (1,1)

Sekil 3: Global ve local thread domain leri

Kernel fonksiyonlarini calistiran her bir thread i belirleyen bir kimlik numarasi vardir. Bu thread
numaralari sayesinde, isler belli threadlere dagitilabilir. Threadleri li¢ boyutlu olabilen adina global
domain dedigimiz, tam sayilardan olusan kiime belirler. Global domain deki her bir tam sayi, threadi
belirleyen kimlik numarasidir. Global domain nin buylkligu parallel calisacak olan toplam thread leri
gosterir. Segcmeli olarak kullanici local domain dedigimiz alt gruplari da olusturma olanagi vardir. Ayni
local domainde bulunan threadlerin, ana bellekten ¢ok hizli, fakat daha kiicik bir ortak bellek kullanma
sansi vardir. Sekil 3 de gosterilen global domain iki boyutlu olup, toplam 4x8 thread vardir. Thread
kimlikleride parantez icin de (x, y) gosterilmis, x boyutunda thread numarasi, y boyutunda thread

numarasi olarak. Ayrica kalin gizgi ilede local domain gosterilmistir.
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3.3 Modelin Tek GPU Ara Yuzi

Projemizde gelistirdigimiz C++ kitlphanesi, programciya verdigi deyim ve komutlarla herhangi bir
problemi kernel fonksiyonu olarak yazma olanagi veriyor. Ve yazilan bu kernel fonksiyonu sistemdeki
hesaplama yetenegi olan, secilen herhangi bir cihazda calistirilabilir. Kernel siradan C++ komutlariyla
yazilamaz, nedeni ise C++ derleyicisi kernel fonksiyonunu CPU igin derler, sistemdeki herhangi bir cihaz
icin calistirmaz. Kernel sadece gelistirilen modelin deyim ve komutlari ile yazilacaktir. Bu komutlar
standard C++ veri tipleri (data types), expression template, fonksiyonlar ve makrolar kullanarak dizayn
edilmistir. Bunlar sayesinde kernel kodu ylritim (run-time) siresinde dinamik olarak istenilen cihaza
gore derlenir. Ayrica kernel igerisinde sadece bizim gelistirdigimiz veri tipleri (data types) kullanilir. Bu
veri tipleri sayesinde, gelistirilen model, veri dizilerini paketleyip, bilyukliklerini belirleyip, hangi
bellekte yerlestirilecegine dair bilgiler ile birlikte sarmalayan ve bunu heterojen cihazlara tasiyabilme

Ozelligi olan yapilari programcisina sunar.

Veri Tipleri: Kernell fonksiyonlarinda kullanilmasi icin, model kendi 6zel veri tipini tanimlamistir. Array<
type, ndim, [ memoryFlag]>. Bu veri tipi C++ template 6zelligi kullanilarak hazirlanmistir. Buradaki type
C++ standard tiplerinden herhangi biri olabilir ve Array elemaninin veri tipini gosterir. Secmeli olan
Uclncu degisken (memoryFlag) ise Arrayin kayit edilecegi cihazdaki bellek cesidini belirtmek icin
kullanilir. Eger bu secenek yoksa, Array cihazin ana bellegine yerlestirilir. Ornegin Local flag kullanilirsa,
Array cihazin daha hizli cevap veren bolgesel bellegine yerlestirilir. Array lerin blylklGgi belirtilerek,
otomatik olarak bu arrayler gerekli yerlere yerlestirilir. Skalar degiskenlerini géstermek icin ise bas harfi
biyik olan (Int, Uint Double) C++ veri tiplerini kullanir. Kernel igindeki Array elemanlarina kare
parantez kullar anarak erisim saglanir ve bu erisim paralel dir. Fakat host cpu da ise yuvarlak parantez
kullanarak ulasilabilir. Bunun nedeni kernel kodun runtime dynamic olarak derlenip optimize edilmesi,

host kodun ise statik olarak compile time derlenmesidir.

Kernel Sozdizilimi (Syntax): Daha 6nceden soyledigimiz gibi, kernel fonksiyonlari gelistirilen modelin
deyim ve komutlariyla yazilmasi gerekmektedir. Kiitiiphane bu komutlari yakalayip, kernel fonksiyonu
icin gerekli kodu, istenilen cihaza gore lGretmesi gerekecektir. Model sundugu komutlarla standart C++
benzer bir sekilde program yazacaktir. Ornegin C++ kontrol komutlari ( if, for, ...) iki sekilde degistirerek
kernel fonksiyonunda kullanilacaktir. ilk olarak anahtar kelimesinin sonuna underscore (_) eklenerek
(if, for_, ...) kendini C++ tan ayirt edecektir. ikinci olarak kontrol komutlarinin bittigini (endif _, endfor,
...) gibi komutlarla gosterecektir. Bu yeni komutlari kullanarak kernel fonksiyonlari, C++ fonksiyonlarina

benzer bir sekilde yazilabilir.
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Buna ek olarak, modelimiz kullaniciya 6nceden tanimladigi 6zel degiskenleri kernel fonksiyonunda
kullanima sunacaktir. Ornegin, idx, idy, idz degiskenleri, calisan kernel de birinci, ikinci ve Ugiinci
boyutta threadin kimliginin belirlenmesi (thread id) igin kullanilir. Benzer olarak lidx, lidy, lidz
degiskenleri de, kernelde calisan threadin local domainde yerlerinin belirlenmesi icin kullanilir. Kernel
icinde kullanilan barrier fonksiyonu, local group da olan kernel lerin ayni yerde bulusmasini saglayan

bir komuttur.
3.4 Kutiiphanenin Tek GPU Gergeklestirilmesi

Modelimizin sadece tekCPU/tekGPU calisan kismi icin gelistirdigimiz kttliphanenin yaziim mimarisi
Sekil 4 de gosterilmektedir. Buradaki is akisinin iki énemli adimi vardir. ilk adim, kernel kodunun
Uretilmesi ve secilen cihaza gore derlenmesini igerir. Kitliphanemiz, OpenCL dilini tasinabilirlik
ozelliginden dolayi arka planda (back-end) kullaniyor. ikinci adim ise kernel kodunun ¢agrilmasinda
olusur. Sekil 5 ise kitliphanenin bu is icin yapmasi gereken islemleri gosteriliyor. Burada sistemimiz
kernel fonksiyonun analizinden elde ettigi bilgileri kullanarak, gereksiz CPU ve GPU bellekleri arasi veri

kopmamalarini engelleyen bir optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir.
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Create buffers
on device
Transfer data
host = device
C++ code with HPL *
HPL_kernel{args) { Set kemel
arguments
} " Device kemel | i
eval(HPL_kemel)(args); ‘ Host code I I Execute kemel l
)]

Transfer data
device = host

Sekil 4: Kiitiiphane yazihm mimarisi

Sekil 5: Kernel gagirma igin kullanilan is akis diyagrami
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4 Gereg¢ ve Yontem

(Is Paketi 1.1:
Projede Onerilen Kiitiphanenin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde Gergeklestirilmesi

Tamamlanmasi.)

4.1 DistHPL Programlama Modeli

DistHPL kullanicisina distArray isminde bir yapi tanimlattiriyor. Bu distArray daginik clusterda blok
modeli ile dagitiyor, her bir processor bu array bir pargasina (tile) sahip olmakta. Sistemin sagladi
metotlar ile bu arrayin belli parcalari okuyarak, GPU beslemekte. GPU gelen bu array parcalarini hizli
bir sekilde islenmekte, hesaplar yapilmakta ve bunun kendi CPU’sunun sahip oldugu distArray

parcasina geri yazmaktadir.Sekil 6 bunu gorsel olarak agikladik.

distHPL Array at Cluster

get — — get
- -
e I —
HPL Interface HPL Interface HPL Interface
Input HPL Array at device HPL Array HPL Array at device
Input
Kernel Device-0 Device-1 Kernel Device-n
HFPL Array at device HPL Array o HPL Array at device
utpuf
Output - p

P_L_J?___‘—_—_—_ ——\‘L,/—‘___'———.P_[R_—_

distHPL Array at Cluster {output)

Sekil 6: distHPL programlama modeli.

11
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4.2 DistHPL Yazilim Mimarisi

Sekil 7 DistHPL yazihm mimarisini gostermektedir. Burada distHPL kltliphanesinin Message Passing
Interface(MPI) ve Global Arrays (GA) isimli iki kiitiphaneyi daginik sistemlerde tek yonli
haberlesme(put/get) kittuphanesi olarak kullandik. Ayrica heterojen sistemler icinde OpenCL
kullananmak yerine bizim gelistirdigimiz HPL kullandik. Bunun Uzerinde oturan ¢oklu GPU kullanmaya
yardimci olan HPL extensinini kullandirmakta distHPL bir pargasiydi. Kitlphane distArray isminde
daginik sistemler (izerinde bulunan bir array yapisi olusturdu. Bu array yapisinda global indexler
kullanarak array boliimlerini HPL Arraylerine tasiyip, burada bulunan GPUlar lzerinde zaman alici
hesaplamalari yaptirilmasini saglayan modeli olusturduk.

Architecture of distHPL

C++11
Application Programming ‘

distHPL
Distributed GPU Cluster Extensions

Threads Multi-device HPL
Multicore support Multi-device extension
Global Arrays HPL

Index calculateand One-sided| | Abstraction & Data Transfer

MPI OpenCL
Communication & SPMD GPU programming

Sekil 7: distHPL yazilim mimarisi

4.1 DistHPL Matrix Multiplication Ornegi

Sekil 8 ise bir matrix multiplication (MM) ¢arpimi yapan distHPL ile yazilmis bir program vermektedir.
Eger bu program MPI+OpenCL ile yazilsa ¢ok daha karmasik olacaktir. Bu programda sistem (i¢ tane
distributed array (distArray) tanimlamakta ve bu arraylerin gerekli kisimlari (Array Section) global index
kullanarak okunmakta ve yazmakta, Daginik sistemde arrayleri lokale getirince, GPUlarda lokal ¢carpma
yapmaktadir. Ve bu carpma islemleri sisteme bagl tim GPU ayni anda paralel olarak yapilmakta, buda

¢ok blyiik hiz kazanimlarina neden olmaktadir.

12
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distHPL icinde Range isminde bir yapi belirledik. Bu yapinin iki tane elemani vardir. Birincisi en disuk

index verir, ikincisi ise en biyiik index verir. Ornegin, rl = new Range(0,99). Bunu her bir dimesion

icindeki array bolimini belirlemek igin kullaniyoruz.

Haberlesme primitifleri distHPL tarafindan otomatik olarak Uretilir; bunlar tek yonlii okuma ve yazma
rutinleridir. Ornegin, av = dA(Arangel,Arange2) statement distHPL array olan dA belli parcalarini,
Range ile gosterilen pargalarini her bir processorun local av arrayina kopyalar. Bu kopyalama isi tek
yonli receive olarak belirtebiliriz. Eger yukaridaki assignment stament tersi ise, yani distHPL array sol

tarafta ise, bu durumda distHPL otomatik olarak tek yonlii haberlesme kodu Uretir.

13
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void matmulGPU (Array<double, 2> a, Array<double, 2> b, Array<double, 2> c)
{ // Kernel

Size t k;
c[idx] [idy] = 0.0;
for (k =0, k < N, k++) {
cl[idx] [idy] += alidx][k] * blidy] [k];

} endfor

void matrix multiply () {
// create a distHPL array dA, dB and dC

auto dims = make tuple(N,N);
distArray dA(type, 2, dims),dB(type, 2, dims),dC(type, 2, dims);

/* initialize dA and dB */

// STEP 1: Get the blocks from dA to av

Range Arangel = new Range (dA.lo[0],dA.hi[0]);

Range Arange2 = new Range (0,dA.dims[0]-1);

Array<double, 2> av(Arangel.local sz (), Arange2.local sz());
av = dA(Arangel,Arange?); //one way communication to read
// Step 2: Get the blocks from dB to bv

Range Brangel = new Range (0,dB.dims([1]-1);

Range Brange2 = new Range (dB.lo[1],dB.hi[1]);

Array<double, 2> bv(Brangel.local sz (), Brange2.local sz());
bv = dB(Brangel, Brange2); //one way communication to read
// Step 3: Transpose bv.

Array<double, 2> bv trns(bv.getDimension(l), bv.getDimension(0)):;
for (i=0; 1 < bv.getDimension (0); i++)
for(j=0; j < bv.getDimension(l); j++)
bv_trns(j,i) = bv(i,J);

// Step 4: local GPU matrix multiple

Array<double, 2> *cv = d c.localArray;

int M = dC.local dims[0];

int P = dC.local dims[1];

eval (matmulGPU) .device (Device (GPU,0) .global (M, P) .1local (5,5) (av,
bv_trns, cv );

Sekil 8: distHPL yazilmis MM algoritmasi .
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5 Bulgular

(Is Paketi 1.2:
Projede Onerilen Programla Modelin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde Degerlendirilmesi)

Gelistirilen distHPL iki farkli sistemde degerlendirdik. Birinci sistemde Kadir Has Universitesinde olan
8 cekirdekli ve 2 GPUs (Tesla C2050/C2070 GPU modeli) bir sistem. Bu sistem fiziksel olarak daginik bir
sistem degil fakat kullandigimiz MPI kiitliphanesi bunu daginikmis gibi yazilimsal olarak gérmektedir.
Sekil 9 biraz 6nce 6rnegini verdigimiz MM algoritmasinin farkli boyutlarda performansi verilmekte.
Burada MPI sistemdeki tim 8 CPU kullanmakta, distHPL ise 2 GPU kullanmakta, buna ragmen distHPL

yaklasik 10 kat hizli cahsmaktadir. Bunuda distHPL sistemde var olan GPUlari kullanilmasidir.

MPI (8 CPUS)
distHPL (2 GPUs)

250
200
150
100 M distHPL

u
Q

HMPI

Execution Time (sec.)
o

3000 4000 5000 6000

Problem Sizes

Sekil 9: Degisen buyuklikte matrix multiplication. MPI ve distHPL ayni makinada calismaktadir. MPI
tiim 8 CPU kullanmakta, distHPI ise 2 GPU kullanmaktadir.

Sekil 10 ise serial CPU yazilan MM algoritmasini 8 CPU ¢alisan MPI ve 1 GPU ve 2 GPU c¢alisan distHPL
karsilastirmakta. Burada seri olarak tek CPU calisana gore, distHPL 2 GPU yaklasik 13 kez hizl

bitirmektedir. Fakat MPI ise data boyutunu kii¢lik buldugundan sadece 2 kat hizli calismaktadir.

16
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14 -
12 /
10
o /
5 8 /
[H]
2 6
vy
4 /
2
0
Sequential x MPI  x distHPL x distHPL x
1CPU 8CPUs 1GPU 2GPUs

Sekil 10: MM (N=3000) seri MM nin hizi MPI ve distHPL farli konfigtirasyonlarda karsilastiriimasi.

Onerilen Programlama Modeli ile NAS Paralel Mihenk Taslari Programininlarindan olan EP yazilip
bununla ilgili performansi $ekil 11 vermektedir. EP ideal sekilde parallelstirildigi icin 2 GPU yaklasik 500

kat hizli galigmaktadir. Bu karsilastirma seri CPU yazilimina gére yapilmistir.

Sekil 11: NAS EP testinin 2 GPU c¢alisan distHPL yazilmisinin seri tek CPU galisan C++ yazilmisinin
karsilastirilmasi.

17



v

TUBITAK

Ayrica Coruna Universitesinde fiziksel olarak daginik GPU clusterinda distHPL ve MPI karsilastirttik.
Sistem Nvidia Tesla Kepler K20m GPU larini bulunmaktadir. Bu sistemin CPU’lari arasi haberlesme icin
Infiniband network kullaniliyor. Burada ayni makinada MM(N=5000) benckmarkini, MP| sadece 4 CPU
kullaniyor, distHPL ise 4 GPU kullaniyor. Her bir CPU nun sadece bir GPU var).Burada distHPL yaklasik

olarak 12 kat hiz gosteriyor.

160
140
120
100
aa
60
40 W distHPL
20

HMPI

Execution Time (sec)

1 2 4
Number of CPUs

Sekil 12: Matrix Multiplication(N=5000) on Pluto platform. (4CPU, 4GPU)
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6 Genetik Algoritma Tabanli Molekiiler Docking Algoritmalina Coklu

GPU Destegi Kazandirma

(Is Paketi 2.1:
Kutlphaneyi kullanarak ¢oklu GPUlarda molekuler docking tamamlanmasi: )

19
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Daha 6nce hazirladigimiz Molekiiler Docking yazilimina ¢oklu GPU destegi kazandirmak igin island-
based GA ile daha ileri dlizey bir paralel estirme uygun gorilmistir. Bu tarz bir paralel estirmede hig
bir device bir digerinin verilerine ihtiya¢ duymayacagi gibi hesaplama sirelerinin birbirleri ile
senkronize olma zorunlulugu da ortadan kaldirilmistir. Bunun igin farkli GPU sayisi kadar CPU sireci
olusturulmus ve bu siregler GA tarafindan kullanilacak rastgele sayi testlerini olusturmanin yaninda

GPU fonksiyonlarin yonetecek olan host sistemini de icermesi saglanmistir.

Bu asamada oncelikli olarak rastgele sayi setlerini hazirlayan CPU sireci GPU fonksiyonlarini isleme alir.
GPU fonksiyonu cagrilari cagrildiklari yonetici siireci bloklamadiklari icin bu siirec GPU hesaplamasi
slrerken bir sonraki GA icin gerekli olacak olan rastgele sayi setini hazirlar. Boylece farkh hesaplama

Uniteleri yogun bir sekilde mesgul edilmis olunur.

Eksik kalan tek kisim GPU sayisindan daha fazla sayida olan CPU gekirdeklerinin atil kalmasidir. Bu
cekirdeklerin mesgul edilmesini saglayan herhangi bir is yiki mevcut degildir. Daha sonra CPU’nun da
bir OpenCL device olarak tanitildig1 bir optimizasyon bu konudaki agig da kapatabilir. Bu konuda

¢alisma heniiz yapilmamistir.

20
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6.1 Molekiiler Docking Performans Sonuglari

Seri algoritmaya karsilik paralel algoritma ile elde edilmis hizlanma asagida belirtildigi gibidir. Hiz testlerinin
yapildig1 bakine 6GB 384-bit GDDR5 VRAM iceren 2048 siireg isleme yetenegindeki her biri 2 adet 850Mhz AMD
FirePro D700 GPU’su ile birlikte 8x Intel 3Ghz Xeon E5 CPU kullanir. Derleyici olarak LLVM 6.1 tercih edilmistir.
Her bir docking deneyi birden fazla GA operasyonuna ihtiya¢ duydugu icin (25, 50 ve 100’er GA operasyonu olmak

Uzere) Ug farkh sekilde 6lgim alinmistir.

Tablo 1: Molekuler Docking Hizlanma - Tek GPU

Hizlanma
50 GA 100 GA operasyon
operasyon
Bilesik A 22 23
Bilesik B 23 23
Bilesik C 21 20

GPU (zerinde ¢alisan algoritmayi inceledigimizde GPU’nun bellek bant genisliginin tam olarak
kullanilmadigini fark ettik. Buna dayali olarak bellek optimizasyonuna gidilmesi gerektigine karar
verdik. Tiling diye adlandirilan verilerin GPU akis islemcilerinin daha hizli erisebilecegi bir bellek

biriminde tutulmasi bu konuda yapilmasi gereken optimizasyondur.

Tablo 2: Molekiler Docking Hizlanma - Coklu GPU

Hizlanma
1GPU 2 GPU
(100 GA) (100 GA)
Bilesik A 23 42
Bilesik B 23 43
Bilesik C 20 41

21
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Tablo 2’de gorildiga gibi birden fazla GPU kullanmak ciddi bir ek zaman maliyeti Gretmez. Tek GPU

kullanimina gore nerdeyse lineer bir hizlanma gorilmistir.

Geligtirilmis algoritmanin en verimli sekilde performans farki gosterebilecegi esit olmayan birden fazla
GPU kullaniminda nasil bir performans sergileyecegi test edilmelidir. GA operasyonlarinin coklu GPU’ya
dagitihs sekli tamamen asenkron oldugundan bu konuda performans testleri ile aydinlatilmalidir. Bu

konuda ek bir optimizasyon gerekecegi sanilmamaktadir.
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7 Global Birebir Ag Hizalama Problemine HPL Tabanh Coziim

(is Paketi 3.1:
Kiitiiphaneyi kullanarak proteinler arasi alignment yapan bioinformatik algoritmalarin GPU

tamamlanmasi)

Hesapsal biyoloji ve biyoinformatigin temel problemlerinden biri hizalamadir. Kaynaklik eden deneysel
tekniklerin gelisimiyle beraber cogalan dizi verilerinin (DNA, protein) karsilastiriimasi gereksinimi,
1970ler, 80ler ve 6zellikle de 90larin basinda dizi hizalama (sequence alignment) probleminin ve ¢ok
cesitli versiyonlarinin oldukca yogun calisiimasina yol agmistir. Basarimi yiiksek hizalamalar, homolog
(evrimsel olarak ortak ata diziden gelen) diziler hakkinda bilgi verdigi kadar, ayni ya da benzer
fonksiyona sahip olabilecek diziler hakkinda ve de bir grup molekiliin paylastiklari ortak motifler
hakkinda faydali ipuglari sunar. NCBI'nin sundugu HomoloGene sistemi ve Inparanoid (Remm et al.,
2001), dizi hizalamasi kullanarak tirler arasi homolog gruplari olusturan sistemlerden bilinen
orneklerdir. Diger taraftan, son on vyilik siire¢ icinde gelisen tekniklerle beraber, sadece tek tek
molekdllerin dizi verileri degil, ek olarak molekiillerin birbirleriyle olan etkilesimlerini de igeren
biyokimyasal veriler elde edilmistir. Aralarinda maya iki-hibrit sistemi (Finley ve Brent, 1994; Ito et al.
2000), koimmiinopresipitasyonlu kiitle spektromisinin de (Aebersold ve Mann, 2003) bulundugu
yuksek veri cikisl deneysel tekniklerin gelisimi, bircok organizmaya ait genis i1skalali protein-protein
etkilesim (PPE) aglarinin ¢ikarsanmasina olanak saglamistir. Ayrica tim genom Uzeri gen flizyon analizi,
metabolik yeniden yapilandirma ve gen es-ifade tabanli hesapsal algoritmalarin (Goh ve Cohen, 2002;
Marcotte et al. 1999; Skrabanek et al. 2008) tasarimi ise, bahsi gecen ¢ikarsamalarin hem nicel artisina,
hem de nitel glvenilirlik belirlenimine bilyik katki sunmustur. Elde edilen genis Olcekli etkilesim
verileri, hizalama problemine yepyeni bir boyut kazandirmistir. Bir veya birden fazla organizmaya ait
molekdllerin (bu durumda proteinlerin) hizalanmasinda (eslestirilmesinde) artik sadece molekiillere
kaynaklik eden dizilerle yetinilmeyecek, molekillerin aralarindaki fiziksel etkilesimlerden olusturulan
agdan da faydalanilabilecektir. Ag hizalamasi (network alignment) terimiyle ifadesini bulan problem,
formel olmayan genel bir tanimla, hem hizalanan molekillerin dizisel benzerligini hem de hizalama
sonucunda elde edilen topolojik benzerligi (hizalanan molekdller arasinda korunan etkilesimlerin
sayisi) maksimize edecek molekiil eslesmelerini bulma problemidir. Ag hizalama problem
versiyonlarindan en yaygini global birebir ag hizalamasidir. Global birebir ag hizalama icin literatiriin
bilinen hizalama algoritmalarindan IsoRank, GRAAL, H-GRAAL, MI-GRAAL, GA, PATH ve PISwap

algoritmalarinin kullandigi problem tanimi aynidir. G1=(V1, E1), G2=(V2,E2) verili PPE aglarina karsilik
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gelen yonsiz gizgeler olsun. Burada, 1<i<2 icin, Vi digimler (proteinler) kiimesini, Ei ise ayritlar
(proteinler arasi etkilesimler) kiimesini ifade eder. DUgim kimesi V1 ve V2'deki digim ciftlerinden
olusan bir hizalama ¢izgesi, A=(V, E) tanimlanabilir. <ui, vj> € V icin ui € V1, vj € V2 ve de herhangi bir
digum cifti <ui, vj> € V, <ui', vj'> € V igin ui #ui' ve vj #vj' kosulu saglanmalidir. Ayrit kiimesi E 6yle
tanimlanir ki, her korunmus etkilesim, hizalama gizgesinde bir ayrita karsilik gelsin. Yani, V'de yer alan
herhangi bir ¢ift digim, <ui, vj> ve <ui', vj'> icin (<ui, vj>, <ui', vj'>) € E, ancak ve ancak (ui, ui' ) € E ve
de (vj, vj') € E. Bu durumda bir hizalama ¢izgesi A icin, hizalama skoru GNAS (Global Network Alignment

Score) séyle tanimlanabilir:
GNAS(A) =A x |E| +(1-A) x 3 seq(ui, vj)

Topolojik benzerligin hizalama skoruna katkisi formuldeki ilk terimle saglanirken, dizisel benzerligin
katkisi ikinci terimle ifade edilir. Sabit A € [0,1] topolojik benzerlik ve dizisel benzerligin goreceli
dnemlerini degistirmek icin kullanilan bir dengeleme parametresidir. ikinci terimde yer alan toplam,
hizalama digim kimesi V'de yer alan bitlin digtiimler Gzerinde tanimlidir. <ui,vj> € V icin seq(ui, vj),
ui ve vj diiglimlerine karsilik gelen proteinlerin dizisel benzerliklerinin 6lglsi olarak protein giftinin
BLAST bit skorudur. Bu tanimlar dogrultusunda global birebir ag hizalama problemi formel olarak, verili
iki cizge G1, G2 ve dizisel benzerlik fonksiyonu seq icin GNAS skorunu en iyilestiren hizalama gizgesi A'y

bulma problemi olarak tanimlanabilir.

Projenin bu bélimiinde global birebir ag hizalama problemi igin Onerilen populer bir hizalama
algoritmasi olan SPINAL algoritmasinin (Aladag ve Erten, 2013) projenin genel gergevesi icerisinde
onerilen HPL kullanilarak GPU lizerinde kosum saglanacak sekilde yeniden tasarimi yapilmis, bu
tasarimin kod gerceklestirimi yapilmis ve deneysel karsilastirmalar gerceklestirilmistir. Takip eden
altbolimde oncelikle SPINAL algoritmasinin kisa bir 0Ozeti sunulacaktir. Sonraki altbélimde
tasarladigimiz GPU (zerinde kosumlanabilir G-SPINAL algoritmasi tanitilacak ardindan deneysel
sonuglar sunulup tartisilacaktir. Burada 6zeti sunulan ¢alismanin ilk yazim versiyonu hazirlanmistir,
yazim iyilestirmelerinin ardindan hesapsal biyoloji alaninda taninmis bir dergiye makale olarak

gonderilecektir.

7.1 SPINAL Algoritmasi
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SPINAL algoritmasi pseudocode olarak Algoritma 1'de sunulmustur. Algoritma temel olarak iki

asamadan olusur: Kaba-ayarli eslesme skoru tahmin asamasi ve de ince-ayarl celiski ¢cozimi ve

hizalama. 3-14 arasi satirlar ilk asamay! ifade ederken kodun geriye kalani ikinci asamaya aittir.

Kaba-ayarl birinci asama, P(ui,vj), ui, V1'den bir diigiim, vj, V2'den bir digiim olmak lzere, ui ile vj'nin
tahmini eslesme skoru, yani ui, vj hizalamasinin GNAS skoruna tahmini katkisini bulmaya yoneliktir.
N(ui), N(vj) sirasiyla ui ve vj'nin G1 ve G2'deki komsuluklari olsun. NBG=(N(ui), N(vj), E_BG), katmanlari,
N(ui) ve N(vj) olan tam (complete) bir ¢ift katmanl cizge olsun. E_BG'deki her ayrit (xi, yj) icin P(xi, yj)
agirhk olarak atanir. M ayrit kiimesi, NBG ¢izgesinin maksimum agirlikli eslestirme sonucu olsun. Verili
bir digimiin, bulundugu cizgedeki derecesini deg fonksiyonu ile ifade edelim. Bu durumda P(ui,vj)
Ozyineli olarak M icinde yer alan komsuluk ciftlerinin tahmini skorlari ve dizisel benzerlikleri Gzerinden

soyle tanimlanir:

P(xiyj)

Z+
P(ui,vj) = Ax deg“(nl);ldlegm(y’)+(1-7\)xseq(ui, vj) [Eq2]
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I: Input: Gy = (V) E), G: = (Va, E2), seq, o
2:  Output: Node set V), of the global alignment network A,
3 Coarse-grained
4: forall u; = Vi v e Vo do
5 Plu;,vi) = ax DegDifflu;, vi) + (1 — a)x seqlu;, v;)
f:  end for
7o repeat
H: P=r
- for all u; = Vi v; 2 V2 do
L0 construct N'BG({< wv; =}, P')
11: construct contributors set € of A'BG
12: compute Plu;, v;) as in Equation (2)
13: end for
14:  until enough iterations
15 Fine-grained
l6:  SP = List of < w;,v; = sorted w.rt P, foru; € Vi, v; € V>
17 repeat
L&: Find new connected component in A,
19: pop unaligned < u;, v > from SP, insert into V>
200 repeat
21: construct N BG( V2, P)
22 construct contributors set € of A'BG
23: swap improvements for each N BG edge not in C
24: insert < x;, v; = into V5, for each (x;, v) € C
25 until no contributors

26:  until no unaligned pair in 5P

Algoritmal: SPINAL algoritmasi.

SPINAL algoritmasinda tahmini skorlar matrisi P'yi olusturmak icin, enerji minimizasyonunda yaygin
kullanilan (Holtje et al., 1997) basit bir tekrarli bayir yontemi kullanilir. Her ¢iftin skorunu 1-boyutlu
koordinat gibi ele alirsak, her tekrarda her bir nokta i¢in komsuluk noktalarinin (bu durumda M icinde
yer alan komsuluk ciftleri) uyguladigi “cekme” kuvveti ile yeni bir koordinat belirlenir. Tekrarlar, sistem
lokal bir minimum enerji seviyesine eristiginde, yani her bir ciftin skorunun bir 6nceki tekrardaki skorla
ayni oldugu durumda, sonlanir. Benzer iteratif yontemlerde oldugu gibi hem lokal minimuma erisim
icin gerekli tekrar sayisinin azhig bakimindan hem de daha kaliteli sonuglar elde etmek igin, iyi bir
baslangi¢ konfiglirasyonu ile tekrarlari baslatmak énemlidir. Derece farklari (0-1 arasinda normalize
edilmis sekliyle) ve dizisel benzerligin, A bazli konveks kombinasyonu iyi bir alternatiftir. iki agin
hizalanmasi s6z konusu oldugunda, gereken tekrar sayisi k, aglardaki diglim sayilari sirasiyla ni, n;,
maksimum derece de d;, d> olmak lzere, SPINAL algoritmasinin bu asamasinin zaman kompleksitesi

O(kn1n2 did> /og (d1d2)) olur.
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SPINAL'in ince-ayarh celiski ¢6zimi ve hizalama ile ilgili ikinci asamasinin temel fikri 'tohumla-ve-
genislet'e (seed-and-extend) dayalidir. Bu asama, her tekrarinda hizalama c¢izgesi A'nin bagh bir
parcasini (connected component) bulmaya odakli tekrarli bir bulussaldan olusur; bakiniz Algoritmal
kodu, 16-26 satirlar. Her tekrar, bagh parcanin olusumuna, elemanlari henliz eslesmemis ve onceki
asamada Uretilen P skor matrisinde en yliksek tahmini skora sahip cifti bagl parcada hizalayarak baslar.
Her bagh parcanin kendisi de tekrarli bir olusturma stireci boyunca buyutilerek olusturulur. Bagh parca
nerdeyse sig oncelikli arama (breadth first search) tarzinda buyir. Herbir tekrarda, parcanin yeni
katmani (o andaki parcadan tek ayritla ulasilabilen) olusturulur. PL1, G1'in 6nceki tekrarda elde edilen
katmani olsun. Yeni katman L1, PL1'de eslesmemis diigimlerden ve de PL1 komsulugunda yer alan
eslesmemis digimlerden olusur. Benzer tanimlar PL2 ve L2 icin de gecerlidir. Katman kiimeleri L1 ve
L2 olan bir gift-katmanli gizge NBG olusturulur. Biri L1'de biri L2'de yer alan bir diiglim ¢ifti arasina, eger
cift simdiye kadar olusmus hizalamalarla bir korunmus ayrit Uretiyorsa, NBG'de bir ayrit eklenir.
Boyelikle NBG'deki her ayrit, olusturulacak sig dncelikli aramada hizalama ¢izgesi parcasina eklenecek
yeni katmanda yer alabilecek olasi bir digiime karsilik gelir. Her NBG ayritinin agirhgi yine tahmini skor
matrisi P'den elde edilir. NBG lzerinde yapilan maksimum agirlikli eslestirme halihazirdaki pargaya
eklenecek yeni katman i¢in adaylardan olusur. Son olarak aday kiimesindeki her eslesme, kiimede yer
almayan celisen eslesmelerle (en az bir digtumleri kesisen) GNAS skoruna katki baglaminda kazang
karsilastirmasi yapilir. Celisen eslesmeler daha fazla kazang saglarsa aday kiimesindeki s6z konusu
eslesme ile yer degistirirler. Ayrintili bir analize girmeden, n; bliyik agdaki diglim sayisi olmak lzere,
onerilen sig dncelikli blyime algoritmasinin zaman kompleksitesinin O(nin; did> +ns?logn;) oldugunu

belirtelim.

7.2 G-SPINAL: SPINAL Algoritmasinin GPU Versiyonu

HPL (Heterogeneous Programming Language) OpenCL tabanli oldugundan altyapi mimarisi benzerdir.
Temel fark HPL'nin kolay programlanir olmasidir. Onceki béliimde tanitilan global birebir ag hizalama
algoritmasi SPINAL'in orjinal versiyonu LEDA yazilim kitlphanesi kullanilarak CPU'da ¢alisacak sekilde
tasarlanmistir. LEDA kitapliginda ¢izge temsili kitapligin kendi veri yapisi olarak bagl listeler tabanhdir.
Burda temel sorun komusuluk tespitinin yavas olmasidir; V digiim kiimsi olmak tzere tek bir komsuluk

tespiti O(|V|) kadar zaman gerektirebilir.

Proje calismalarinda bu baglamda yapilan ilk is bahsedilen hem bahsedilen bu zaman gereksimi kisitini

asmak hem de HPL kitapligi basit C/C++ dizilerinde calistigindan SPINAL'in kullandigi cizgeleri dizi
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tabanli yapilarla temsil etmek oldu. Bu gerceklestirim bile baslibasina kosum zamani agisindan oldukga
yuksek performans sagladi. Ardindan, normal C/C++ dizilerinden aha farkl notasyonlu HPL dizileri ve

gerekli HPL degiskenleri tanimandi. Sekil 13'de her bir paralel is yikinin (thread) nasil ¢alistig

Ozetlenmisgtir.

Threads
01 23 4. . . . . . . . . . . len2
Q
1
2
3 /-\
4 /
/
/
/

Thread i

Compare and
sort
neighbours.

' |
lenl .

Sekil 13: G-SPINAL'de thread tasarimi.

Len1, len2 boyutlarinda iki dizi tanimlidir. ilki birinci prtotein etkilesim agi PPI1'in diigim listesini
tutarken ikincisi PP12'nin digim listesine karsilik gelir. Her bir digimin kendi aginda bir komsulugu
vardir. Sekilde PPI1'den 3 numarali ve PPI2'den 4 numarali diglimlerin komsuluklari temsili olarak

gosterilmistir. Bu traz verili bir komsuluklar ciftinde ayritlarin agirliklari digim benzerliklerine
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(Algoritma 1'de P matrisinde tanimli skorlar) karsilik gelen bir giftkatmanli (bipartite) ¢izge olusur. Bu

komsuluk ciftleri Gizerinde taniml benzerlik skoru hesaplama, yani P matrisi skoru tanimlama islerinin

her biri icin bir thread tanimlanmistir. Dolayisiyla toplamda len1*len2 thread s6z konusudur. Verili bir

tekrarda (iterasyon) her bir P skoru hesaplama isi temel olarak siralama ve karsilastirma gerektirir ve

ayni tekrarda her bir P skoru 6tekilerden tamamen bagimsizdir. Bu da SPINAL'de yapilan teme hesapsal

islerin dogru boélimlenmesini saglar.

Kisaca gerceklestirim ayrintilarindan bahsetmek gerekir. OpenCL kullaniminda temel zorluklardan biri
kernel kodunda GPU'da calisan bir “malloc()” rutininin olmayisidir. Ote yanan gelistirdigimiz G-SPINAL
bagh listeler, sozllikler degisken boyutlu diziler gibi pek ¢ok dinmik veri yapisi gerektirmektedir. Bu
problemi ¢ézmek icin iki seviyeli bir strateji gelistirdik. Oncelikle kernelde statik veri yapilari kullandik.
Eger diigim komsuluk boyutu kiiclikse bu strateji degerli hafiza kaybina neden olabilir. Ancak bu
yaklasimi ancak komsuluk boyutu kiiclikse tercih ettigimizden bir sorun olusturmaz. ikinci olarak da,
arag hafizasinda kernel kosumlarindan 6nce sabit sayili veri yapilari olusturduk ve bu yapilari karsilikh
distalama (mutual exclusion, mutex) kilitlerine dayanarak pek cok kernel arasinda paylastirdik. Su anki
gerceklestirimde 100 adet kernelin paralel kosumu igin 100 veri yapisini kontrol eden 100 tane mutex
kilidi kullandik. Gelistirdigimiz G-SPINAL potansiyel olarak len1*len2 lik paralelizme sahiptir. Eszamanli

hesaplar igcin GPU'nun isleme elemanlari agisindan herhangi bir kisitlama s6z konusu degildir.

7.3 Karsilastirmali Deneysel Sonuglar

G-SPINAL gerceklestirimi C++ ve proje cercevesinde gelistirilen HPL yazihm kitapligi kullanilarak
yapilmistir. Karsilastirmali deneysel sonuglar iki amagla yapilmistir. Birincisi tasarlanan G-SPINAL'in
SPINAL kosumuyla ayni hesaplari gerceklestirip ayni sonuglari verdigini sinamak amaghdir. ikinci olarak
da tasarlanan G-SPINAL'in SPINAL'e oranla kosum zamani baglaminda performansidir. Deneyler, dort
tlr ciftine ait protein-protein etkilesim (PPE) ve BLAST benzerlik skorlari verileri kullanilarak
gerceklestirildi. Bu tlrler Saccharomyces cerevisiae, Drosophila melanogaster, Caenorhabditis elegans
ve Homo sapiens'ten olusur. Biitilin veriler IsoBase (Park et al., 2011) veri tabanindan elde edilmistir.
Bu veriler ayni zamanda IsoRank ve IsoRankN gibi hizalama yontemlerinde de kullanilmistir. PPE ag
blyuklikleri sirasiyla soyledir: S.cerevisiae aginda 5499 protein ve 31261 etkilesim, D.melanogaster
aginda 7518 protein ve 25635 etkilesim, C.elegans aginda 2805 protein ve 4495 etkilesim ve son olarak
H.sapiens aginda da 9633 protein ve 34327 etkilesim. Deneylerde sunulanlar, formel problem

taniminda optimizasyon amaci olarak belirlenen GNAS skoru baglaminda elde ettigimiz sonuglari
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kapsar. G-SPINAL ve SPINAL algoritmalarinin herbir tir ¢ifti verisi icin, bu fonksiyondan elde ettikleri

skorlar ve kosum zamanlari Tablo-1'de sunulmustur.

Tablo 3: Spinal, Arrays ve G-Spinal zaman ve sonug karsilastirmasi.

Dataset SPINAL ARRAYS G-SPINAL
(time) (score) | (fime) (score) | (time)  (score)
ce-dm | 8m15s 2310 5m33s 2369 Im 52s 20135
ce-hs 1Im43s 2277 8m 38s 2318 2m 30s 2057
ce-sc Om34s 2288 dm 1s 2341 Im40s 1918
dm-hs | 40m359s 5825 22m6s 5894 8mS4s 0
dm-sc 3Im5s 5229 17m 39s 5322 6m 54s 5078
hs-sc 45m 158 error 31m 46s error 8m 58s error

Tablo 3 de ilk coklu kolon SPINAL sonuglarini ortadaki ¢oklu kolon SPINAL'in gizgelerin dizi temsili ile
gercgeklestiriminin yapildigi versiyonu son g¢oklu kolon ise G-PINAL sonuglarini verir. Gorilecegi lizere
G-SPINAL'in SPINAL'e oranla kosum zamani performansi oldukga iyidir; bazi durumlarda 10 kati kadar
hizli ¢alismaktadir. Verilen skorlar GNAS skorlaridir. GNAS skorlarinin farkli olmasi G-SPINAL'in
SPINAL'den farkli hesaplamlar yaptigi anlamina gelmemektedir. Her iki algoritma birebir ayni hesaplari
yapmaktadir. Skor farkliliklari, SPINAL algoritmasinin  siralamada Quicksort algoritmasini
kullanmasindan ve bu algoritmanin kendi icinde rastgelelik (randomization) kullanmasindan
kaynaklanmaktadir. SPINAL'in farkli kosumlari da tablodaki skor farklari kadar farklar iceren sonuglar

Uretebilmektedir.
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8 Sonuglar

Bu c¢alismada, daginik heterojen CPU-GPU sistemlerinden g¢alisan bir programlama modeli
gelistirilmistir. Bu model C++ makro ve overloading 6zelligini kullanarak gelistirildi. Gelistirdigimiz
sistemin ismi distHPL. DistHPL kendi ©6zel array yapisini daginik bellek Uzerinde dagidir. Ve

hesaplamanin ihtiyaci duyulan haberlesme komutlarini Gretir.

DistHPL gelistirilmesi adim adim olmustur. ilk olarak tek CPU-GPU calisan HPL kiitiiphanesini
gelistirilmesi tamamlanmis. Sonrada ortak bellekli heterojen sistemlerde ¢coklu GPU kapsayacak sekilde

altyapi genislettirilmistir. DistHPL yu yapilari kullanarak en st katmanitir.

Gelistirdigimiz kitUphanenin gesitli platformlarda tasina bilirligini gosterdik. Kiitiphaneyle heterojen
sistemlere ¢ok kolay program yazilacagini gostererek ve ayrica lretilen kodun diger programlama
modelleriyle karsilastirdigimizda ¢ok iyi sonuglar aldik. Ornegin daginik heterojen 2 CPU-GPU
platformda NAS paralel mihenktaslarindan EP testinde yaklasik 495 kat hizli kazandik, tek CPU
karsilastirdigimizda. Diger yanadan distHPL yazilan Matrix Multiplication algoritmasi yakalsik MPI
karsilastirdgimizda 12 kat daha hizli sonug vermekdetir. Bu karsilastirmada MPI 4 CPU kullanmada,
distHPL is 2 tane CPU-GPU kulnamaktatir.

Ayrica kiitiphaneyi kullanarak iki farkli bioinformatik algoritmasi gelistirdik ve bu algoritmalar dada bir
tanesi ilag tasarimindan kullanilan molekiler docking ¢ézimdidur. Diger algoritma ise global gene
alignment yaptik. Bu iki algoritmada kitiphaneyle GPU kullanilarak katlanarak hizlanmasi

gbstermektedir.

Sonug¢ olarak projedeki hedeflerimizi gerceklestirmek icin gelistirdigimiz, distHPL kiatidphanesi

heterojen sistemlerde programlamayi kolaylastirmistir.
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adaptive multi-device applications with the Heterogeneous Programming Library. The Journal
of Supercomputing 71(6):2204-2220 (2015)

e Moises Vifias, Basilio B. Fraguela, Zeki Bozkus, Diego Andrade, Improving OpenCL
Programmability with the Heterogeneous Programming Library, Procedia Computer Science,
Volume 51, 2015, Pages 110-119, ISSN 1877-0509

e M. Vinas, Z. Bozkus, B.B. Fraguela. Exploiting heterogeneous parallelism with the
Heterogeneous Programming Library. Journal of Parallel and Distributed Computing, 73(12),
pp. 1627-1638. December 2013.

e Vifas M., Bozkus Z., Fraguela B.B., Andrade D., Doallo R. Exploting multi-GPU systems using
the Heterogeneous Programming Library, Proceedings of the 14th International Conference
on Computational and Mathematical Methods in Science and Engineering, CMMSE 2014 3-
7July, 2014. Costa Ballena, Rota, Cadiz (Spain). ISBN: 978-84-616-9216-3. Pages: 1280-1292.

e Serkan Altuntas, Zeki Bozkus,BASARIM: Ulusal Yiiksek Basarimli Hesaplama Konferanslar 1-2
Ekim, 2015, ODTU, ANKARA
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11 Ekler

11.1 EK-1 Projeden Uretilen ve Fakat Yayinlanmayan Calismalar:

e Z. Bozkus, M. Vinas, B.B. Fraguela. “distHPL: An Extension of HPL Programming Model for the
Distributed GPU Clusters” (Draft)

e Serkan Altuntas, Zeki Bozkus, Basilio B. Fraguela “Small Molecule Docking with Multi-GPU
Acceleration” (Hakem degerlendirmesinde)

e Mohammad Sohaib, Zeki Bozkus and Cesim Erten. “PPI Network Alignment Using GPUs” (Draft)
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12 Ekler

12.1 is Paketlerin Tamamlanma Oranlari

Bu projede yapmayi soyledigimiz her seyi yapmaya calistik. Broje uzatmadan onceki is paketi listemiz
ve yorumlarimiz.

Original iS-ZAMAN GiZELGESI

is Paketi Ad/Tanim Yorumlarimiz
Is Paketi 1.1:
1. Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde Veri Parallelizminin . . . .
Gelistirilmesi | : Tamamlandik. distHPL yazilan Matrix
Multiplication MPI 13 kat hizli, GPU kullandigimiz
(DATA PARALLELISM) ..
IGIN
Is Paketi 1.2
2, Daginik Bellekli Heterojen Sistemlere Gorev Parallelisminin . . .
Geligletirilmesi o ! Kismi olarak tamamlandik. Sisteme direk olarak

Task Parallel koymadik, fakat lazzy Kopy teknigini

(TASK PARALLELISWY) kullandigimiz icin ayni anda iki farkli GPU kernel
calisa bilmekde.

Is Paketi 2.1:

Projede Onerilen Kiitiiphanenin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde . s fae

Gergeklestirilmesi Tamamladik. (Bkz: B6lim 4)

(IMPLIMENTATION of THE LIBRARY)

Is Paketi 3.1:
Projede Onerilen Programla Modelin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde g
Degerlendirilmesi Tamamladik. (Bkz: Bolim 5)

(EVALUATION)
Is Paketi 4.1:
Onerilen Programlama Modeli ile NAS Parallel Mihenk Taslari Programinin

Yazilmasi Tamamladik. NAS EP, NAS FT (BkZC Bolim 5,
Journal of Supercomputing makalesi)

Is Paketi 5.1: )
Daginik Belekli Heterojen Paralel Programlama Kiitiiphanesinin Gen Ifade . g
Analizi Uygulamasi Tamamladik. (BkZI Bolim 6, 7)

(DEVELOPING GEN EXPRESION APPLICATION)

Uzatma i$-ZAMAN CIZELGESI

is Paketi Ad/Tanim Yorumlarimiz

Is Paketi 1.1:

Projede Onerilen Kiitiiphanenin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde . g .

Gergeklestirilmesi Tamamlanmasi Tamamladik. (Bkz Bolim 4, distHPL draft ve

Journal of Supercomputing makalesi)
(IMPLIMENTATION of THE LIBRARY)
Is Paketi 1.2:

Projede Onerilen Programla Modelin Daginik Bellekli Heterojen Sistemlerde . g .
Degerlendirilmesi Tamamladik. (Bkz B6lim 5 ve distHPL draft)

(EVALUATION)

Is Paketi 2.1:
Kiitiiphaneyi kullanarak goklu GPUlarda molekuler docking tamamlanmasi . g
(DEVELOPING MOLECULER DOCKING with THE LIBRARY) Tamamladik. (Bkz Bolim 6 ve BASARIM

makalesi)

Is Paketi 3.1:

Kutuphaneyi kullanarak proteinler arasi alignment yapan bioinformatik . ..
algoritmalarin GPU tamamlamaksi Tamamladik. ( Bkz B6lum 7)

(DEVELOPING Protein to Protein Interaction APPLICATION)
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Bu dénemin yapilan diger bir is ise projenin son hedefi olan disHPL kutliphanesinin
tamamlanmasi olmustur. Bu kitiiphane daginik sistemlerdeki GPU clusterlarinin
programlamasini kolaylastiran bir kutiphanetir. Bu kituiphane sayesinde programci birden
fazla MPI, OpenMP ve OpenCL/CUDA gibi ¢oklu programlama modelininin hepsini bir
program iginde kullanip, programlari icinden ¢ikilmaz hale getirilmesini 6nliyor. Gelistirilen
sistem hem daginik CPUlari ve ayrica GPUlari kullandiklari igin gok verimli olmaktatir.
Bununla ilgili galismamiz ?distHPL: An Extension of HPL Programming Model for the
Distributed GPU Clusters? dergi yayini yapma galismasindayiz. DistHPL kutliphanesi daginik
sistemlerde calisa bilmesi icin gerekli adimlarin sirali bir ydntem halinde yapilmasi
gerekmedeydi. Cunku distHPL tam galismasi igin, multi-device support HPL calismasi
gerekiyordu, 6rnegin bizim khas olan parallel makinamizda sisteme iki device bagli, bunlardan
hangisini sececegimi: device(Device(GPU,mpirank) bilmesi gerrekiyor, eger bu yapilmaz ise
sistem herzaman device 0 kullanarak, parallel galismayi engelliyordu. Ayrica altda yatan HPL
kitiphanesininde tam galismasi gerekiyordu. Bizde yayinlarimizi bu sirada yaptik.

?lik olarak tek GPU galismasi gerekiyordu. Bu bir journal yayini oldu: M. Vifias, Z. Bozkus,
B.B. Fraguela. Exploiting heterogeneous parallelism with the Heterogeneous Programming
Library. Journal of Parallel and Distributed Computing, 73(12), pp. 1627-1638. December
2013.

?lkici adimda goklu GPU fakat bir CPU baglanmis olmasi gerekiyordu. Buda bir dergi yayini
oldu: Moisés Vinas, Zeki Bozkus, Basilio B. Fraguela, Diego Andrade, Ramon Doallo:
Developing adaptive multi-device applications with the Heterogeneous Programming Library.
The Journal of Supercomputing 71(6):2204-2220 (2015)

?8on olarak distHPL yukaridaki iki yayin igin gelistirilen kodlari kullanarak ve uzerine insa
ederek gelistiriimistir. Ve Umitimiz bunuda bir dergi yayini yapmakti. ?distHPL: An Extension
of HPL Programming Model for the Distributed GPU Clusters? baglikli calismamizida bir
dergi yayini yapmaya calisiyoruz. Ekdeki draft halini érnekler ile zenginlestirerek bir dergiye
yollanagaktir.

Gelistirilen distHPL kutuphanesiyle yazilan program benzer makinada MPI ile yazilandan 10
kat daha hizl galismakda ve ¢ok daha kisa siirede distHPI programi gelistiriimektedir. Tabi
MPI GPU kullandirmiyor. distHPL GPU kullanihyor.
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