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OZETCE

Bu calismada seyrek matris-vektor carpumi icin matris icerigine
gore ozellesmis, yiiksek hizli program iiretimi yapan bir
kiittiphane tasarimy anlatilmaktadir. Kiitiiphane sinyal igleme
uygulamalari, bilimsel hesaplamalar, sonlu eleman analizi gibi
miihendislik problemlerinde kullanilan biiyiik matrisler i¢in kod
iiretimine olanak verir. Uretilen kod, pek cok secenek arasindan,
deneysel optimizasyon yontemiyle secilir. Bu sayede kosumun
gerceklestigi makineye en uygun secimin yapilmast hedeflenir.

ABSTRACT

In this work we present the design of a library which genera-
tes high-performance sparse matrix-vector multiplication code
that is specialized according to the contents of a given matrix.
The library targets code generation in particular for matrices of
large size as used in signal processing applications, scientific
computation and finite element analysis. The generated code is
selected out of many choices by empirical optimization to ob-
tain the best code tuned for a particular machine.

1. GIRIS

Seyrek matris-vektor carpimi sinyal isleme uygulamalarinin te-
mel islemlerinden biridir. Temel iglemlerin performansi, uygu-
lamalarin hizin1 6nemli dl¢iide etkiler. Bu calismamizda seyrek
matris-vektor ¢arpimu icin yiiksek hizli kod iiretimi yapan bir
kiitliphane yapisin1 anlatiyoruz. Kiitiiphanenin ayirdedici yan
(1) kosut zamanda program tiretimi, (2) deneysel optimizasyon
ozelliklerinden ikisine birden sahip olmasidir.

Kogut-zamanda program iiretimi, ancak kosut-zamanda or-
taya cikan bilgiyi kullanarak programci kontroliinde yapilan
program tiretimidir. Temel motivasyonu, iiretilen programlarin
veriye gore ozellestirilerek hizlandirilmasidir. JavaScript, Lisp,
Perl, PHP, Python ve daha pek ¢cok programlama dilinde eval
gibi bir islec vasitasiyla, dilin bir parcasi olarak sunulmaktadir.

Bu ¢aligma Tiibitak 1001 programi ve ABD National Science Fo-
undation tarafindan desteklenmektedir.
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Deneysel optimizasyon, diger adiyla oto-ayarlama (auto-
tuning), bir programin ¢esitli stirtimlerini kosumun hedeflendigi
mimari iizerinde ¢aligtirarak test etmek ve en iyi sonucu veren
siiriimii segmek yoluyla yapilan optimizasyon yontemidir.

Kosut-zamanda program {iretimi, hedeflenen makinenin
ozelliklerini gérmezden geldigi i¢in performans taginabilirligi
sorunlar1 yagar. Deneysel optimizasyon ise kosut-zaman pa-
rametrelerini dikkate almaz, secimi sadece statik stiriimler
arasindan yapar. Tasarladigimiz kiitiiphane, kosut-zamanda
farkli siirimler arasinda deneysel optimizasyon ile se¢im yapar
ve secilen programu iiretir. Bu sayede her iki yontemin {istiin
taraflan birlestirilmis, zayif yonleri kapatilmis olur.

Bildiride Bolim 2 ve 3’te swrasiyla kosut-zamanda kod
liretimi ile deneysel optimizasyonu anlatiyoruz. Bolim 4’te
kiitliphanenin tasarimini ve gergeklestirdigimiz testleri sunuyor,
Boliim 5°te kapanis1 yapiyoruz.

2. KOSUT ZAMANDA KOD URETIMI

Kosut zamanda program iiretimi, program parcalarinin
birlestirilerek bir araya getirilmesi ile gergeklestirilir. Amaci,
kosut-zaman verisine gore dzellesmis, daha verimli ¢aligabilen
kod iiretmektir. Ornegin, asagida sol tarafta matematiksel
gosterimi, sag tarafta ise CSR (Condensed Sparse Row) goste-
rimi bulunan M seyrek matrisini ele alahm. CSR gosteriminde
vals dizilimi matrisin sifir olmayan elemanlarini tutar; rows
dizilimi her bir satirin ilk elemaninin vals dizilimindeki
indeksini, cols dizilimi ise her bir elemanin siitun indeksini
tutar. indeksleme sifirdan baglar.

M: vals :
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11}
TOWS :

{072,4, 7,9,11}

cols:
{1,2,2,3,0,3,4,0,2,1,3}

O oo Ut O O
O O O =
O O O W
O OO
O O N oo

10

[
—_

CSR gosterimine gore genel-gecer matris-vektor carpimi
agsagidaki sekilde yapilir. Burada n, matristeki satir sayisini be-
lirtmektedir. Carpan vektor v, sonug vektorii ise w’dur.



void mult (int n, int xrows, int =*cols, double xvals,
double v, double *w) {

for(int 1 = 0; i < n; i++) {
double y = w[i];
for(int k = rows[i]; k < rows[i+1]; k++)

y += vals[k] % v[cols[k]];
wlii] = y;
}
}

Carpimu yapilacak matrisin igerigini biliyorsak, bu kodu
matris icerigine gore ozellestirip hiz kazanabiliriz. Ornegin,
matris M icin agagidaki gibi 6zellesmis bir fonksiyon yazilabilir.
Goriildiigii gibi for-dongiileri tam olarak acgilmis, tiim matris
icerigi koda gomiilmiistiir. Bu nedenle sadece v ve w paramet-
relerine ihtiya¢ vardir.

void mult (double xv, double =xw)

{
w[0] = w[0] + 1 » v[1] + 2 x v[2];
w[l] = w[l] + 3 » v[2] + 4 » v[3];
w(2] = w[2] + 5 %« v[0] + 6 % v[3] + 7 = v[4];
w[3] = w[3] + 8 x v[0] + 9 % v[2];
wl[4] = w[4] + 10 » v[1] + 11 = v[3];

Belli bir matrisle bagska pek cok (orn. yiizlerce)
vektorii carpacaksak, genel-gecer CSR ¢arpim fonksiyonu
yerine 6zellesmis fonksiyon tercih edilir, ¢linkii bu fonksiyon
dongii degiskenlerinden ve rows, vals, cols dizilimle-
rinden yapilan okumalardan armndirilmistir. Ozellesmis kodu
tiretmek igin asagidakine benzer bir fonksiyon yazabiliriz.
(Bu fonksiyonda + igleci ayn1 zamanda dizgi birlestirimi i¢in
kullanilmistir.)

string gen(int n, int xrows, int xcols, double =xvals) {
string result = "";

for(int 1 = 0; 1 < n; i++) {
result += "w[" + 1 + "] = w[" + 1 + "]";
for(int k = rows[i]; k < rows[i+1l]; k++)
result += "+ " + vals[k] + "x v[" + cols[k] + "1";
result += ";\n";

}

return result;

}

Kosut-zamanda M matrisi belli oldugunda yukaridaki gen
fonksiyonu cagrilir ve sonucunda elde edilecek kod derlene-
rek M ile carpma islemi yapmak i¢in kullamlir. (Eger M’'nin
icerifi kosut-zaman Oncesinde belliyse kod iiretimi erken de
yapilabilir; kosut-zamana dek beklemeye gerek yoktur.) Ayrica
dikkat edilmelidir ki M’nin pek ¢ok kez ¢arpma igleminde kul-
lanilacag: varsayilmaktadir; M sadece birkag kez kullanilacaksa
kod iiretimi yapmak anlamsizdir, cilinkii kosut-zamanda der-
leme yapmak i¢in de zaman harcanacaktir. Bir diger 6nemli
nokta da sadece seyrek matrisler i¢in kod iiretimi yaptigimizdir;
gosterdigimiz yontem yogun matrisler i¢in uygun degildir.

2.1. Kosut-zaman kod iiretimindeki sorun

Yukarida bahsedildigi gibi dongii iceren genel-gecer kodu mat-
rise Ozellestirerek tam agilimli hale getirmek miimkiindiir. Bu
sekilde tiretilen kodun, kiiciik matrisler i¢in daha hizli calisacagi
agikardir. Fakat matris boyutu ¢ok biiyiikse, iiretilen kod da ¢cok
uzun olacaktir. Bu durumda ii¢ nedenden otiirii performans so-
runu yasanmaktadir: (1) Derleyiciler cok uzun kaynak kodlarini
optimize etmemektedir. (2) Uzun kod, yazmag atama (regis-
ter allocation) algoritmalarinin basarisini zayiflatmaktadir. (3)
Uzun kod, komut 6nbellegine sigmamakta, onbellek okuma-
larinda 1skalama (instruction cache miss) yagsanmaktadir.

Performansi etkileyen 6nemli bir unsur da veri erigsiminde
onbellek kullanimudir [1, 3]. Carpim sirasinda matris elemanlart
ile sonug vektorii w'nun elemanlart ardisik sirayla erisilirken,
carpan vektor v’nin elemanlari matrisin her bir satir1 i¢in ye-
niden okunmaktadir. Matris seyrek oldugu i¢in, erisilen vektor
elemanlari arasinda potansiyel olarak diizensizlik mevcuttur; bir
islem vektoriin bagindaki bir elemana erisirken, hemen sonraki
islem vektoriin en sonlarindaki bir elemana erigebilir. Bu da
onbellegin verimsiz kullanimina neden olur.

Sinyal igleme, bilimsel hesaplama, sonlu eleman analizi
gibi gercek-diinya islemlerinde kullamilan matrisler ¢cogu kez
binlerce elemana sahip, biiylik matrislerdir. Bu nedenle, naif bir
sekilde tam acilim yaparak iretilen kod, yukarida belirttigimiz
nedenlerden otiirii iyi performans verememekte, hatta kimi za-
man genel-gecer CSR kodundan daha yavag ¢alismaktadir. Bu
sorunun istesinden gelmek i¢in naif tam acilimli kod iiretim-
inden bagka iiretim yollar1 da denemeliyiz. Siradaki boliimde,
kullandigimiz yontemleri agikliyoruz. Belli bir islemci uzerinde
hangi yontemin hangi matris igin en iyi sonucu verecegini de
deneysel optimizasyon ile bulmay1 amagliyoruz.

2.2. Matris-vektor carpim kod iireticileri

Kullandigimiz kod iiretim yontemleri ve aldiklar1 parametreler
bu boliimde aciklanmaktadir.

2.2.1. Sablon

Matrislerde her bir satir, sifir olmayan elemanlar agisindan
belli bir sablona sahiptir. Bir sablon, A matrisindeki satir ¢ i¢in
{j — 14| Ai,; # 0} ile tammlanan kiimedir. Ornegin, satir 0°daki
sifir olmayan eleman igeren siitunlar 0, 2, 3 ve 7 ise, bu satirin
sablonu {0,2,3,7} olacaktir. Eger satir 1 ayn siitunlarda sifir ol-
mayan elemanlara sahipse, sablonu {-1,1,2,6} olacaktir. Satir
7’nin sifir olmayan elemanlar1 7,9,10 ve 14. siitunlarda olursa,
sablonu satir 0 ile aymidir. Bolim 2’deki matris M’nin 0. ve 1.
satirlar ile 3. ve 4. satirlart ayni sablonlar1 paylasmaktadir.

Her bir sablon s = {jo, ..., jx} icin acilim agagidaki gibi
bir dongii olarak yapilir.

for(sablonu s olan her bir satir i) {

siradakiEleman = satir i elemanlarinin basladigi yer
w[i] += m[siradakiEleman++] % v[i+30]
+ ... + m[siradakiEleman++] = v[i+Jk];

}
2.2.2. Bantl sablon[N ]

Seyrek matrislerin ¢ogu bantli yapiya sahiptir: elemanlari
kosegen etrafinda toplanmistir. Ancak az da olsa kogegenden
uzakta elemanlar bulunabilir. Bu elemanlar gablon sayisinin
yiiksek olmasina neden olur. Bantli sablon iireticisi, kogsegenin
sadece NN siitun uzagindaki elemanlar icerecek sekilde sablon
hesaplamas1 yaparak kod iiretimini uygular. Boylece sablon
sayist ve lretilen kodun boyutu azaltilmig olur. Sinirlarin
disinda kalan elemanlar i¢in tam agilim gerceklestirilir.

2.2.3. Agthim{M,N]

Onbellege erisimi eniyilemek icin matris elemanlarina erisim
satir-Oncelikli diizen yerine bloklar halinde yapilabilir [1]; mat-
ris MxN’lik bloklara ayrilir ve ¢arpim bu bloklar gezilerek
yapilir. Bu sayede matris elemanlarina erigimin soldan-saga ve



yukaridan asagiya (satir-oncelikli sirada) olmak iizere diiz bir
sira yerine kiiciik bloklar halinde olmasi, boylece vektor ele-
manlarina erisimin dar alanlarda yogunlagsmasi saglanir. Eger
bir blogun tamami dolu degilse, bellek erigim hatas1 almamak
icin matrise fazladan sifirlar eklenir. Bu nedenle hiz kazanimi
ancak diizgiin yapili matrislerde olmaktadir [1]. Blok boyutu
2x3 oldugu zaman iiretilen kod asagidaki gibidir. Bu kodda bn,
bloklara ayrilmis matristeki blok satir sayisidir; b_rows blok-
larin satir indeksleri, b_co1s siitun indeksleridir; b_vals mat-
risin degerlerine gereken yerlerde sifir eklenmis deger dizilim-
idir. Carpma islemi Oncesinde verinin bu sekilde hazirlanmasi
gerekir. v ve w yine carpan ve sonug vektorleridir.

void mult (int bn, int xb_rows, int *b_cols,
double xb_vals, double *v, double =*w) {
double *y = w;
int *b_row_start = b_rows;
int *b_col_idx = b_cols;
double xb_value = b_vals;
for (int 1 = 0; 1 < bn; i++,y += 2) {
double d0 = y[0];
double dl = y[1];
for (int jj=b_row_start[i]; JjJ < b_row_start[i+1];
jj++, b_col_idx++, b_value+=2%3)
d0 += b_value[0] * v[b_col_idx[0]
dl += b_value[3] » v[b_col_idx[0
d0 += b_value[l] * v[b_col_idx[0
dl += b_value[4] * v[b_col_idx[0
d0 += b_value[2] * v[b_col_idx[0
dl += b_value[5] *» v[b_col_idx[0
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y[0] = d0; yI[1] = di;

2.2.4. Grup

Bu iiretici esit sayida eleman iceren satirlar1 gruplayarak her bir
grup igin carpma iglemini gerceklestiren kod iiretir. Ornegin, 4
satir1 2 eleman, 1 satir1 da 3 eleman igeren M matrisi igin lireti-
len kod agagidaki gibidir. Carpma islemi yapmadan once satir
bilgilerini tutan rows diziliminin hazirlanmasi gerekmektedir.

void mult (int xrows, int xcols, double xvals,
double xv, double *w) {
int i, row;
int a = 0, b = 0;
for (i = 0; 1 < 4; i++) {

row = rowsl[a]; a++;
wlrow] += vals|[b] * v[cols[b]]
+ vals[b+1l] * v[cols[b+1l]];
b += 2;
}
row = rowsl[a]; a+t+;

w[row] += vals|[b] * v[cols[b]]
+ vals[b+1l] * v[cols[b+1]]
+ vals[b+2] % v[cols[b+2]];
b += 3;
}

2.2.5. Blok[N]

Bu iiretici, matrisi NxN boyutunda bloklara ayirip her bir blok
icin carpim iglemi yapan kod iiretir. Sadece sifir olmayan ele-
man igeren bloklar dikkate alinir. Bir blok i¢inde de sadece
sifir olmayan elemanlar isleme dahil edilir. Ornegin N para-
metresi 3 olarak verilirse, Bolim 2’de verilen matris M igin
tiretilecek kod asagidaki sekilde olacaktir. Fonksiyonlarin ismi
block_X_Y seklindedir; burada X ve Y blogun sol iist kosesinin
matris i¢indeki koordinatidir. N degeri co oldugu zaman tam

acilimli kod iiretilmektedir. “Acilim[M,N]” iireticisine kiyasla,
bu iiretici matrise fazladan sifir eklemedigi ve matrisin eleman-
larinin degerlerini ve indekslerini koda entegre ettigi i¢in daha
avantajlidir, ancak {iiretilen kod ¢ok daha uzun olacaktir.

void mult (double xv, double xw) {

block_0_3( )
block_3_0(v,w);
block_3_3(v,w);

}

void block_0_0 (double v, double xw) {
w[0] = w[0] + 1 = v[1] + 2 = v[2];
wll] = w[l] + 3 » v[2];
w[2] = w[2] + 5 % v[0];

}

void block_0_3(double v[], double w[]) {
wl[l] = w[l] + 4 %= v[3];
wl(2] = w[2] + 6 * v[3] + 7 % v[4];

}

void block_3_0 (double v[], double w[]) {
w(3] = w[3] + 8 % v[0] + 9 x v[2];
w[d] = w[4] + 10 = v[1];

}

void block_3_3(double v[], double w[]) {
wl[d] = w[4] + 11 = v[3];

}

2.3. Hangi iiretim yontemini kullanmah?

Goriildiigii gibi pek ¢ok farkli iiretim yontemi bulunmaktadir;
bu listeye yenileri de eklenebilir. Yontemlerin degisik paramet-
relerle kullanildig1 da diisiiniildiigiinde, ortaya cok sayida kod
secenegi ¢ikacaktir (6rn. deneylerimizde bu say1 53’tiir.) Peki
bu segenekler arasindan hangisi tercih edilmeli? Bu sorunun ce-
vabini deneysel optimizasyon ile buluyoruz.

3. DENEYSEL OPTIMIZASYON

Modern bilgisayar mimarilerinin karmagik olmasi, o mimari
tizerinde bir programin hangi siirlimiiniin daha hizli calisacagini
bulmak i¢in bir model ortaya ¢ikarmay1 zorlagtirir. Mimariler
arasindaki kiigiik farklar programlarin performansinda tahmin-
lerin 6tesinde etki yapar; bu da performans taginabilirligini, yani
her bilgisayar mimarisi lizerinde hizli ¢aligabilen kod elde et-
meyi giiclestirir. Deneysel optimizasyon bu soruna deney yo-
luyla ¢oziim bulmay1 amaglar. Programe tarafindan birbirine
iglevsel olarak denk olan kodlar iceren bir aday kod kiimesi
belirlenir. Aday kodlar ayni isi yapan tamamen farkli algorit-
malar olabilecegi gibi, birbirinden sadece kullanilan parametre-
ler arasindaki farklarla da ayrilabilirler. Bu nedenle aday kod
say1st oldukca yiiksek, hatta potansiyel olarak sonsuz sayida
olabilir. Aday kodlar, 6nceden belirlenen ya da otomatik {ire-
tilen veriler kullanilarak kosumun hedeflendigi bilgisayar tize-
rinde kurulum-zamani asamasinda test edilirler. Boylece, eldeki
mimari tizerinde, hangi karakteristige sahip veri i¢in hangi algo-
ritmanin daha iyi performans gosterdigi bulunur. Kosut-zamana
gelindiginde gercek verinin 6zelliklerine bakilir ve kurulum za-
manindaki deneylere gore bu 6zellikler icin en hizli caligtig1 bi-
linen algoritma devreye sokulur.

FFTW [2] ve Sparsity [1] iyi bilinen deneysel optimizas-
yon kiitiiphanelerindendir. FFTW, hizli Fourier doniistimii i¢in,
Sparsity ise Bolim 2.2°de verilen MxN agilimini kullanarak
matris-vektor carpimi icin deneysel optimizasyon yapar. Son
yillardaki ¢aligmalar ¢ok cekirdekli islemciler ve GPU’lar gibi
paralel mimariler tizerine odaklanmustir [3, 4, 5].



4. KUTUPHANE TASARIMI

Tasarladigimiz kiitiiphane, program iiretimi ve deneysel optim-
izasyonu agagidaki sekilde birlestirir:

Kurulum zamamni (deneysel optimizasyon):

1. Onceden belirlenmis bir matris kiimesindeki her bir matris
icin tiim aday kodlar (53 adet) iiretilir, ¢calistirilir ve perfor-
manslar1 kaydedilir.

2. Uretilmis kodlarin énbellek simiilasyonu yapilir. Simiilas-
yon sonuglarn ile performans degerleri eslestirilerek hangi

zamanda tiretilecek kod se¢iminde kullanilir.
Kosut zaman (kod iiretimi):

3. Ozellesmis kod iiretimi yapilmak istenen matris kiitiipha-
neye varir. Matrisin icerigine bakilarak iiretilebilecek kod-
larin 6nbellek davranisinin ne olacag kestirilir.

4. Onbellek kestiriminin ve 2. adimda 6grenilen bilginin
15181nda, iiretilebilecek kodlarin performansi tahmin edilir.

5. En hizli olacag: tahmin edilen 3 aday kod iiretilir, ardindan
calistirilir. Gergek performansi en iyi olan segilir. Matris i¢in
carpim isleminde bundan sonra bu kod kullanilir.

Sundugumuz tasarimin bagarisimi degerlendirmek icin alti
farkli islemcili bilgisayarda test yaptik. Bunun icin Oncelikle
miihendislik uygulamalarinda kullanilan matrislerin tutuldugu
Matrix Market sitesinden [6] seyrek matrisler sectik. Bu secimi
yaparken matris boyutu ve elemanlarinin dagilim diizenini
miimkiin oldugunca cesitlendirmeye calistik. Elimizdeki tiim
matrisler icin 6zellesmis kod iiretimi yaptik. Uretilen her bir
kodu calistirdik, basarimlarini kaydettik. Boylece her bir maki-
nede hangi matris i¢in hangi kod en iyi sonucu veriyor bulmusg
olduk. Elimizdeki matrislerden dordiinii yukaridaki tasarimin 1.
adimindaki 6grenme sathasinda kullanmak iizere sectik. Diger
matrisleri 3. adimda gelen matrislermis gibi diislinerek kiitiipha-
nenin tahmin basarisini degerlendirmede kullandik. Ogrenme
sathas1 en uygun matris kiimesini bulmak icin elimizdeki tiim
matrislerin dortlii kombinasyonlarini denedik.

Onbellek simiilasyonu igin valgrind [7] programinin cac-
hegrind aracinm1 kullandik. Cachegrind bize hem komut hem
de veri Onbelleginin L1 ve L2 seviyelerindeki erisim ve 1ska
sayilarini verir. Cachegrind degerlerinin performansla dogrusal
iligki icinde oldugu yaklagimiyla, bu degerleri performans
Olctimlerine en kiiciik kareler yontemi ile oturttuk. Bulunan
katsayilar1 4. adimdaki performans tahmini icin kullandik. 3.
adimdaki onbellek kestiriminde cachegrind’e gerek duymadan,
sadece matrisin icerigine bakarak onbellek simiilasyonu yapan
bir modiilii kiitiiphaneye eklemekteyiz.

Testlerin sonuglar1 Tablo 1’de bulunmaktadir. Yer
darligindan dolay1 sadece iki bilgisayarda 9 matris i¢in sonug
veriyoruz. Her bir bilgisayar i¢in sol siitun en hizli kodu iireten
yontemi, sag siitun kiitliphanemizin segti§i yontemi goster-
mektedir. Yontem isimlerinin altindaki yiizdelik deger, karsilik
gelen matris i¢in o yontemin iirettigi kodun kosum zamaninin
genel-gecer CSR kodunun zamanina oramidir. Diigiik oran daha
hizli kodu ifade eder. Segtigimiz yontemin performans orant,
sol tarafindaki yontemin oranina ne kadar yakinsa, kiitiiphane
tasarimimiz o kadar bagsarili demektir.

[ “ Bilgisayar 1 Bilgisayar 2
| Matris [[ Eniyikod | Secilenkod || Eniyikod [ Segilenkod |
add32 Grup Blok[oo] Sablon Sablon
%61.3 %65.9 %042.2 %042.2
cavity02 Sablon Bantli[20] Acilim[3,1] Acilim[3,1]
%55.5 %84.3 %78.7 %78.7
cavity23 Bantli[500] Bantli[500] Sablon Sablon
%70.6 %70.6 %75.2 %75.2
fidap001 Sablon Bantli[10] Grup Grup
%55.5 %58.9 %85.5 %85.5
fidap005 Blok[oo] Blok[oo] Blok[oo] Blok[co]
%41.3 %41.3 %21.3 %21.3
fidap031 Bantl1[200] Bantli[200] Sablon Sablon
%67.5 %67.5 %72.4 %72.4
fidap037 Grup Grup Bantli[10] Bantli[10]
%80.1 %80.1 %89.4 %89.4
mhd3200a Sablon Sablon Sablon Sablon
%55.9 %55.9 %62.4 %62.4
memplus Grup Blok[oo] Grup Blok[oo]
%717.8 %80.8 %61.9 %61.9
mhd4800a Sablon Sablon Sablon Sablon
%59.9 %59.9 %62.5 %62.5
nnc666 Blok[oo] Blok[oo] Blok[oo] Blok[oco]
%40.6 %40.6 %51.3 %51.3
orsregl Sablon Sablon Sablon Sablon
%53.1 %53.1 %49.2 %49.2

Tablo 1: Her bir matris i¢in en iyi performansi gosteren kod
tiretim yontemleri ile kiitiiphanenin sectigi yontemlerin genel-
gecer CSR’a oranla performanslari. Diisiik oran daha hizli kodu
ifade eder.

5. SONUC

Calismamizda seyrek matris-vektor ¢carpimi i¢in kosut-zamanda
ozellesmis kod iiretimi yapan, hangi kodun iiretilecegine de-
neysel optimizasyon yontemiyle karar veren bir kiitiiphane
tasarimini anlattik. Testlerimiz bu tasarimin basarili oldugunu
gostermektedir. Caligmamiz  kiitliphanenin  gergeklenmesi,
cesitli uygulamalarda denenmesi ve iiretilen kodlarin perfor-
manslarinin detayli incelenmesi ile devam etmektedir.
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