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Zusammenfassung

Massiv parallele Systeme sind das Rückgrat des modernen Hochleistungsrechnens
und werden es auch im kommenden Exascale-Zeitalter bleiben. Sie bestehen aus
einer Vielzahl an Knoten mit CPUs und GPUs, mitunter auch TPUs, FPGAs und
ASICs, die durch Hochgeschwindigkeitsnetzwerke miteinander verbunden sind. Um
die bestmögliche Performance bezüglich Geschwindigkeit, Latenz, Speicherbedarf
und Energiekonsum mit diesen komplexen Maschinen zu erreichen, wurden in den
letzten Jahrzehnten zahlreiche Programmiersprachen und Softwarebibliotheken ent-
wickelt. Die vorliegende Arbeit bietet einen Überblick über eine Teilmenge dieser
Lösungen und bewertet sie hinsichtlich ihrer Tauglichkeit für den Einsatz im aktuel-
len Umfeld. Eine Lösung zur Generierung von effizientem Code für einen einzelnen
Knoten ist das Programm autoBLAS. In dieser Arbeit wird demonstriert, wie ei-
ne Erweiterung von autoBLAS zur automatischen Verteilung von Berechnungen auf
mehrere Knoten prinzipiell mittels MPI und Dask realisiert werden kann. Dabei auf-
tretende praktische Probleme werden thematisiert und Lösungsvorschläge geboten.
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1 Einführung
Obwohl die meisten Supercomputer zum Schreibzeitpunkt dieser Arbeit in der unte-
ren Hälfte des Petaflops-Bereichs liegen, befindet sich die Welt an der Schwelle zum
Exascale-Computing [83]. Damit gemeint sind Computersysteme, deren Rechenleis-
tung die Grenze von einer Trillion floating point operations per second überschrei-
tet. Das voraussichtlich erste System, das diese Grenze überschreiten wird, ist der
Frontier-Supercomputer in Tennessee für 600 Millionen US-Dollar, der eine theo-
retische Maximalperformance von 1,5Eflop/s mit einem GPU-CPU-Verhältnis von
4:1 erreicht [42, 85]. Enorme Rechenleistungen wie diese werden beispielsweise für
Simulationen in der Medizin, Physik, Chemie oder Meteorologie eingesetzt. Die Aus-
schöpfung des vollen Potenzials ist jedoch nicht trivial, denn mit steigender Anzahl
der Knoten im Cluster steigt tendenziell auch der Kommunikations- und Synchro-
nisationsaufwand, wodurch Wartezeiten entstehen, in denen die Knoten keine sinn-
vollen Berechnungen durchführen. Um die Dauer dieser Wartezeiten zu minimieren,
sind durchdachte Konzepte dafür notwendig, wie das zu lösende Rechenproblem in
Teilprobleme gegliedert werden kann, die möglichst unabhängig voneinander lösbar
sind. Den dafür erforderlichen Code in jedem Projekt selbst zu schreiben, ist feh-
leranfällig und nimmt viel Zeit in Anspruch. Aus diesem Grund gab es frühzeitig
Bestrebungen, diesen Schritt durch neue Programmiersprachen und unterstützende
Laufzeitsysteme zu vereinfachen. Beispiele dafür sind etwa die Programmiersprachen
Cilk [12] und Split-C [27]. Optimale Lösungen wurden jedoch bisher nicht gefunden
und so werden auch heute noch regelmäßig neue Programmiersprachen wie etwa Ju-
lia [11] eingeführt, die ihren Fokus auf numerisches und Hochleistungsrechnen legen.
Gleichzeitig sind verhältnismäßig manuelle Implementierungsmethoden wie Fortran,
C und C++ mit MPI sehr präsent, etwa im LINPACK-Benchmark für HPC-Systeme
[32]. Insgesamt sind fundierte Programmierkenntnisse nach wie vor notwendig, um
Zugang zum Hochleistungsrechnen zu erhalten.

Das von Lars Kühne geschaffene Programm autoBLAS versucht, diesen Umstand
zu ändern. Dazu bietet es Nutzern eine Eingabesprache, die nah an der mathema-
tischen Formulierung von Problemen und damit für viele Wissenschaftler leicht zu
verstehen ist. Die Aufgabe, basierend darauf effizienten Code zu schreiben, nimmt
autoBLAS seinen Nutzern ab. Bisher kann autoBLAS Code für C++, Python und
SQL generieren, jedoch per se nur für einen Knoten. Dadurch bleibt den Nutzern
von autoBLAS der Zugang zu massiv parallelen Systemen bisher verwehrt.

1.1 Aufgabenstellung
In dieser Arbeit soll untersucht werden, ob beziehungsweise zu welchem Grad sich
autoBLAS um Fähigkeiten des verteilten Rechnens erweitern lässt. Dabei steht die
Verteilung auf die Knoten von Hochleistungsclustern im Vordergrund der Analyse.
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Wichtig ist dabei zu ergründen, welche Techniken sich zur Optimierung von verteilt
arbeitendem Code einsetzen lassen, um etwa die Kommunikation zu minimieren.
autoBLAS soll jedoch nicht nur verteilt arbeitenden Code generieren, sondern sei-
ne aktuellen Vorteile wie die leichte Bedienbarkeit beibehalten. Um diese Ziele zu
erreichen, ist zunächst eine umfangreiche Studie der bisherigen Lösungen notwen-
dig, um einerseits State-of-the-Art-Techniken zum Verteilen von Berechnungen und
andererseits konkrete Frameworks kennenzulernen, die für eine Implementierung in
autoBLAS in Frage kommen.

Generell bietet das Hochleistungsrechnen neben den genannten Herausforderun-
gen bezüglich der Performance noch weitere Aspekte, die es beim Betrieb zu beach-
ten gilt. Dazu gehören etwa der zwischenzeitliche Ausfall von Knoten oder Unterbre-
chungen des Netzwerks, wodurch es in der Praxis zum Verlust von (Teil-)Ergebnissen
kommen kann. Probleme wie diese werden in dieser Arbeit explizit nicht betrach-
tet. Stattdessen wird angenommen, dass die Implementierung der zugrundeliegenden
Schichten eine ausfallsichere Abstraktion bietet beziehungsweise die Berechnung im
schlimmsten Fall neu gestartet wird.

1.2 Motivation
autoBLAS bietet seinen Nutzern insbesondere Vorteile in den folgenden Bereichen.

Einfachheit autoBLAS ist einfach zu nutzen und kann daher auch von Personen
genutzt werden, die keine oder nur wenige Programmierkenntnisse besitzen.
Technische Details werden größtenteils verborgen und eine Fehlbenutzung da-
mit erschwert.

Korrektheit Der generierte Code ist für dieselbe Eingabe immer gleich und ist somit
nicht anfällig für Fehler, die aufgrund von Unwissenheit, Unaufmerksamkeit
oder Müdigkeit des Programmierers entstehen. Durch die abstrakte Eingabe-
sprache ist die Verifikation der Programmkorrektheit durch Peerreviews ver-
einfacht.

Entwicklungsgeschwindigkeit Die mathematische Abstraktion, die die Eingabe-
sprache bietet, ist zudem schnell geschrieben und angepasst.

Flexibilität Dadurch, dass autoBLAS-Dateien keine konkreten Implementierung mit
einer bestimmten Bibliothek enthalten, sondern davon abstrahiert sind, ist
das Auswechseln des verwendeten Backends mit einem einfachen Ändern der
Kommandozeilenparameter möglich.

Damit können insgesamt Kosten im gesamten Entwicklungszyklus von Program-
men für das Hochleistungsrechnen eingespart werden. In der Planungsphase kann der
Fokus auf das zu lösende Problem gelegt werden, während Details der Implementie-
rungssprache nebensächlich sind, was Fehlplanungen vorbeugt. Das Implementieren
der Programme kann besser unter den Mitarbeitern aufgeteilt werden, da fachliche
Kollegen die autoBLAS-Blöcke mit minimaler Kommunikation mit den Program-
mierern selbst schreiben können. Dadurch, dass Fachkollegen die autoBLAS-Blöcke
selbst verifizieren können, entstehen weniger Fehler durch Fehlkommunikation.
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1.3 Aufbau der Arbeit
Das folgende Kapitel bietet einen Überblick über die in dieser Arbeit verwendeteten
Konzepte und Begriffe aus dem Bereich des Hochleistungsrechnens. Weiterhin findet
sich dort eine tiefergehende Einführung in autoBLAS mit Details zu den unterstütz-
ten Operationen, der konkreten Benutzung und aktuellen Defiziten. Die weiteren
Teile der Arbeit sind als ein mehrstufiger Filter für existierende Lösungen im Be-
reich der Verteilung von Berechnungen konzipiert. Diese sind so zahlreich, dass es im
Rahmen dieser Arbeit zu aufwändig gewesen wäre, jede von ihnen im Detail zu be-
trachten. In Kapitel 3 wird zunächst die Vorauswahl vorgestellt, die für diese Arbeit
in Frage kommt. Deren Eigenschaften und zugrundeliegende Konzepte werden grob
umrissen und mit den Zielen von autoBLAS abgeglichen. Verbleibende Frameworks
werden einer detaillierteren theoretischen Analyse unterzogen. Wie diese Kandida-
ten konkret auf Quellcodeebene zu nutzen sind, wird in Kapitel 4 vorgestellt. In
dieser Stufe werden wiederum Frameworks aussortiert, die sich aus praktischen Ge-
sichtspunkten nicht für den Einsatz in autoBLAS eignen. Es bleibt, die Kandidaten-
frameworks hinsichtlich ihrer Performance zu bewerten. Dies geschieht in Kapitel 5.
Schließlich wird vorgestellt, wie die Frameworks, die durch diesen Filter als geeignet
befunden wurden, in autoBLAS integriert werden können. Details dazu findet der
Leser in Kapitel 6.
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2 Grundlagen
Dieses Kapitel gibt eine kurze Einführung in das Hochleistungsrechnen und das
Umfeld, in dem autoBLAS angesiedelt ist. Dies dient dem besseren Verständnis
der nachfolgenden Arbeit. Weiterhin können die verwendeten Argumente dadurch
leichter in einen Gesamtzusammenhang eingeordnet werden.

2.1 Verteilte Systeme
Im Standardwerk Distributed Systems von van Steen et al. wird ein verteiltes Sys-
tem definiert als „a collection of autonomous computing elements that appears to
its users as a single coherent system“ [86, S. 2]. Ein verteiltes System ist also eine
Abstraktion über Rechenressourcen. Seine computing elements werden als Knoten
bezeichnet. Die genannte Definition ist relativ weit gefasst; entsprechend breit ge-
fächert sind die tatsächlichen Architekturen, Eigenschaften und Einsatzgebiete ver-
teilter Systeme. Dennoch gibt es einige gemeinsame Ziele. Eine typische Motivation
für die Einrichtung und Nutzung verteilter Systeme ist die Steigerung der Rechen-
kapazitäten, etwa, um größere Datenmengen bewältigen zu können. Dabei ist das
Verteilen („scaling out“) eine Alternative zur Nutzung immer stärkerer Einzelma-
schinen („scaling up“), deren Kosten häufig superlinear mit dem Leistungsvermögen
steigen [48, S. 146]. Wichtig ist dabei, dass die Rechenressourcen transparent zwi-
schen den Knoten geteilt werden können, sodass das System insgesamt als Einheit
funktioniert. Ein Nutzer sollte nicht wissen müssen, wie viel Speicher auf welchem
Knoten zur Verfügung steht und Objekte entsprechend auf bestimmten Knoten an-
legen müssen. Im Umkehrschluss bedeutet dies jedoch nicht, dass Nutzer dies nicht
wissen dürfen; viele Situationen lassen sich mithilfe tieferer Einblicke in ein verteil-
tes System besser handhaben. Ein Beispiel dafür ist, dass eine gewisse Zeit vergehen
kann, bis ein auf einem Knoten erzeugtes Ergebnis auf anderen Knoten sichtbar ist.
Mit diesem Wissen kann ein Nutzer die Möglichkeit erwägen, dass seine Informa-
tionen veraltet sind. Die für diese Arbeit relevante Art von verteilten Systemen ist
diejenige für das Hochleistungsrechnen. Hier bestehen die Systeme häufig aus lokal
nah beieinander stehenden Maschinen, die über eine Hochgeschwindigkeitsdatenlei-
tung miteinander verbunden sind [86, S. 26f.]. Zumeist sind diese Maschinen iden-
tisch, es gibt jedoch auch häufig spezialisierte Knoten, etwa mit größerem Speicher
oder anderer Hardware, etwa GPUs anstelle von CPUs beziehungsweise zusätzlich
zu diesen (Abbildung 2.1). Das macht sowohl die für diese Systeme geschriebenen
Programme als auch die Zuteilungsalgorithmen zur Laufzeit komplexer, da diese mit
Hardwareheterogenität umgehen können müssen. Für das effiziente Speichern und
Verteilen von Daten stehen Netzwerkspeicher zur Verfügung, auf die üblicherweise
alle Knoten gleichermaßen zugreifen können.
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Abbildung 2.1: Beispiel für eine Clusterarchitektur
Quelle: https://wiki.uni-jena.de/download/attachments/22453005/
AraOverview.png

2.2 Begriffsklärungen
In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Konzepte und Begriffe aus dem Bereich
des Hochleistungsrechnens erläutert.

SPMD

Single Program, Multiple Data ist ein Programmiermodell, bei dem ein einzelnes
Programm gleichzeitig auf mehreren Knoten gestartet wird. Die Arbeitsteilung der
Prozesse untereinander geschieht einerseits dadurch, dass jeder von ihnen mit unter-
schiedlichen Daten arbeitet, und andererseits durch Kommunikationsaufrufe. Beson-
ders häufig ist diese Form des Programmiermodells in High-Performance-Programmen
in C/C++ und Fortran durch die beliebte Bibliothek MPI [78] zu finden [19]. Vom
Programmierer erfordert dieses Modell eine explizite Aufteilung der Daten sowie der
Algorithmen, was allerdings auch eine Chance ist, die einige Vorteile mit sich bringt.
Zunächst einmal erhält er damit die volle Kontrolle über die Vorgänge im System,
was die Portabilität der Performance verbessert [72]. Weiterhin sind die Compiler
und Laufzeitumgebungen im SPMD-Modell tendenziell einfacher aufgebaut, da der
Programmierer ihnen einen Teil der schwierigen Arbeit abnimmt [19]. Zuletzt ver-
meidet diese Methode den Flaschenhals, der dadurch entsteht, nur einen Prozess auf
einem Knoten zu starten, der die Arbeit und Daten anschließend auf alle weiteren
Knoten verteilen muss [6, 76]. Schließlich hat SPMD aber auch deutliche Nachteile
für die Programmierer: Beispielsweise ist es wichtig ausreichende Vorkehrungen zu
treffen, damit Probleme wie Deadlocks oder das mehrfache beziehungsweise ausgelas-
sene Berechnen von Teilergebnissen nicht auftreten. Die Klarheit von entsprechend
diesem Modell geschriebenem Code ist in der Folge oft durch Details wie Kommu-
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nikation oder die Überprüfung von Grenzen beeinträchtigt. Dies schlägt sich auch
negativ in der Entwicklungszeit nieder [76, S. 2]. Experten wie Chamberlain et al.
sehen hierin „the primary inhibitor of of parallel programmability today (Anm.:
2007)“ begründet [19, S. 294].

Task

Ein Task ist eine Ausführungseinheit für Code und damit mit einer Funktion ver-
gleichbar, jedoch mit einem stärkeren Bezug auf parallel arbeitende Systeme. Ent-
sprechend sind Tasks dafür konzipiert, nebenläufig zueinander ausgeführt zu wer-
den, wobei Abhängigkeiten zwischen Tasks existieren können, die eine komplett
freie Ausführung von Tasks einschränken. Tasks werden daher häufig in Abhängig-
keitsgraphen organisiert, worauf im späteren Teil der Arbeit bei der Diskussion der
parallelen Frameworks genauer eingegangen wird.

NUMA

Non Uniform Memory Access ist ein Architekturmodell, bei dem Knoten sowohl auf
eigenen Speicher zugreifen können, aber auch auf den anderer Knoten. Innerhalb
von Programmen lassen sich Abstraktionen einsetzen, die die Speicherzugriffe unab-
hängig vom Ziel im Quellcode gleich aussehen lassen. Die Laufzeitcharakteristiken,
insbesondere die Speicherzugriffszeiten, unterscheiden sich jedoch deutlich zwischen
lokalen und entfernten Zugriffen [29, S. 2]. Die später vorgestellten Speicherzugriffs-
modelle bieten verschiedene Ansätze für Software, um mit diesen Möglichkeiten der
Hardware umzugehen.

BLAS

Eine tiefergehende Diskussion der Merkmale von autoBLAS ist nicht möglich, ohne
zuvor die BLAS kurz vorzustellen. Die BLAS-Schnittstelle (Basic Linear Algebra
Subprograms) ist eine der wichtigsten im High-Performance-Computing, die auf den
Vorschlag von Hanson et al. [40] zurückgeht und initial 1979 implementiert wurde
[54]. Sie wurde seitdem mehrmals erweitert, etwa 1988 um die sogenannten Level-2-
Funktionen [31] und 1990 um die Level-3-Funktionen [30]. Darüber hinaus existieren
zahlreiche Reimplementierungen wie GotoBLAS [36, 37], OpenBLAS [90] und cu-
BLAS [26] sowie darauf basierende Erweiterungen wie LAPACK [2], ATLAS [88],
Intel MKL [44] und Eigen [39]. Weiterhin erwähnenswert sind die auf verteiltes
Rechnen ausgelegten Erweiterungen PBLAS [24] und ScaLAPACK [23]. Wie der
Name bereits andeutet, definieren die BLAS Methoden für zentrale und grundle-
gende Aufgaben der linearen Algebra, die von großer Bedeutung für viele Anwen-
dungen im High-Performance-Computing sind. Mithilfe dieser lässt sich eine ganze
Bandbreite an Problemen formulieren, die relevant in Wirtschaft, Wissenschaft und
Technik sind. Zu ihnen zählen vor allem das maschinelle Lernen und Datamining –
darunter insbesondere das Deep Learning – sowie vielfältige Vorhersageaufgaben in
der Wirtschaft und in der Meteorologie. Weiterhin basieren bekannte Algorithmen
wie PageRank zum Sortieren von Suchergebnissen im Internet auf Problemen der
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linearen Algebra, in diesem Fall einem Eigenwertproblem [65]. Die zuvor genann-
ten BLAS-Level beziehen sich auf die Komplexität der unterstützten Algorithmen
[30, S. 2]. Der originale BLAS-Vorschlag, der später zum Level 1 erklärt wurde,
umfasst Vektor-Vektor-Operationen wie Skalarprodukte, Additionen, Normen, Ko-
pien und Swaps [40]. Das zweite BLAS-Level legt den Fokus auf Matrix-Vektor-
Operationen und unterstützt beispielsweise Matrix-Vektor-Produkte und die Lösung
linearer Gleichungssysteme mit Dreiecksmatrizen [31]. Im Level 3 sind verschiedene
Matrix-Matrix-Operationen (etwa Addition und Multiplikation) sowie die Lösung
von linearen Gleichungssystemen mit mehreren rechten Seiten enthalten [30].

Die BLAS sind zweifelsohne zentral für zeitgemäßes wissenschaftliches Rechnen
[90]. Dennoch ist der Zugang zu deren vollem Potenzial tendenziell Programmen
vorbehalten, die in den Hochleistungssprachen C, C++ und Fortran geschrieben
sind, was sich auch in der vorliegenden Arbeit bestätigen wird. Diese geben dem
Programmierer ein hohes Maß an Kontrolle über die Hardware, was eine fast maxi-
male Performance ermöglicht, allerdings auch Potenzial für Fehler birgt. Zudem hat
nicht jeder, der Bedarf an der schnellen Berechnung von Ausdrücken der linearen
Algebra hat, ausreichende Kenntnisse dieser Sprachen, um BLAS effektiv nutzen zu
können. Eine mögliche Lösung dafür ist die Nutzung von Sprachen, die zwar hö-
her in der Abstraktionshierarchie liegen, aber dennoch den effizienten BLAS-Code
nutzen können, etwa Python mit NumPy [41] oder Julia [11]. Ein weiteres Problem
ergibt sich aus der Vielzahl der BLAS-Implementierungen und einem potenziellen
Lock-In. Ein Programm, das beispielsweise mit Eigen geschrieben wurde, kann nicht
ohne größeren Aufwand auf cuBLAS umgestellt werden, sollten es die Umstände er-
fordern. Dies erschwert unter anderem das Testen, welche Implementierung sich in
einem konkreten Szenario am meisten eignet.

2.3 autoBLAS
autoBLAS entstand im Umfeld des GENO-Projekts1, zu dem außerdem Matrix Cal-
culus2 gehört. Zusammen bieten sie Nutzern insbesondere die Möglichkeit, Lösungs-
programme (sogenannte Solver) für Optimierungsprobleme mit Bezug zur linearen
Algebra auf eine einfache und dennoch effiziente Art zu implementieren. Sie alle tei-
len sich eine ähnliche Eingabesprache, die nah an der mathematischen Formulierung
liegt und sich damit an beispielsweise MATLAB oder Octave orientiert.

Matrix Calculus ist auf die Ableitung von Tensorausdrücken spezialisiert. Intern
wurde dafür zunächst der Ricci-Kalkül verwendet [52] und später die Einstein’sche
Summenkonvention unterstützt [51]. Nach Eingabe eines abzuleitenden Ausdrucks
kann der Nutzer ein Pythonprogramm herunterladen, das die Ableitung umsetzt.
Der Nutzer kann Matrix Calculus zusätzliche Metadaten zur Verfügung stellen, um
das Ergebnis zu verbessern. So lassen sich beispielsweise Ausdrücke vereinfachen
und entsprechend das generierte Programm effizienter implementieren, wenn für
eine gegebene Matrix bekannt ist, dass sie symmetrisch ist.

1http://geno-project.org
2http://matrixcalculus.org
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Listing 2.1: Lineares Optimierungsproblem beschrieben in GENO
1 parameters
2 Matrix A
3 Vector b, c
4 variables
5 Vector x
6 min
7 c'*x
8 st
9 A*x <= b

10 x >= 0

GENO ist ein Framework für generische Optimierung, mit dessen Hilfe sich Solver
für ein breites Spektrum an Optimierungsproblemen generieren lassen [53]. Ein Bei-
spiel für ein klassisches lineares Optimierungsproblem ist in Listing 2.1 abgebildet.
Ausgehend davon kann ein Pythonprogramm generiert werden, das bestehende Py-
thonbibliotheken zum Lösen verwendet oder auf einen spezialisierten GENO-Solver
zurückgreift. GENO ermöglicht es damit, hocheffiziente Solver für Probleme zu ge-
nerieren, die nicht Teil einer Standardbibliothek sind. Es bietet dem Nutzer damit
ähnliche Vorteile wie autoBLAS im Bereich der Entwicklungsgeschwindigkeit, Kor-
rektheit und Einfachheit.

Übersicht autoBLAS autoBLAS ist ein Transpiler, das heißt ein Programm, das
Quellcode in anderen Quellcode transformiert. Als Teil des GENO-Projekts hatte es
von Beginn an die Aufgabe, die Berechnung von Ausdrücken linearer Algebra effizi-
ent zu implementieren. Dafür unterstützt autoBLAS verschiedene Technologien und
Programmiersprachen im BLAS-Umfeld, mit denen Programme generiert werden
können. Sofern es nicht anders angegeben wird, ist mit autoBLAS die Technologie
beziehungsweise das Konzept gemeint, nicht die gleichnamige Referenzimplementie-
rung. Letztere ist aufgrund zahlreicher Bugs nicht für den Praxiseinsatz geeignet,
sondern lediglich für Forschungszwecke.

Mit autoBLAS können Ausdrücke der linearen Algebra in einer einfachen Syntax
beschrieben werden, die durch MATLAB einem breiten Personenkreis auch außer-
halb der High-Performance-Community bekannt ist (Listing 2.2). Diese Ausdrücke
können in eine Quellcodedatei eingebettet werden, indem sie mit #autoblas-Blöcken
umgeben werden. Innerhalb dieser Bereiche dürfen Variablen deklariert und Zuwei-
sungen beschrieben werden. Aus diesen Ausdrücken generiert autoBLAS anschlie-
ßend effizienten Code. Der Nutzer hat die Wahl zwischen verschiedenen sogenannten
Backends, auf die später noch eingegangen wird. Im Wesentlichen sind sie eine Mög-
lichkeit, schnell und einfach die konkrete Implementierung der BLAS auszuwechseln.
Für Anwender ergeben sich damit mehrere Vorteile im Bereich der Entwicklungsge-
schwindigkeit, Korrektheit und Flexibilität. Mit der Nutzung von autoBLAS vergeht
weniger Zeit von der Idee bis zur produktionsreifen Umsetzung, da der Code kürzer
ist und es nicht notwendig ist, sich mit Details auseinanderzusetzen, wie etwa dem
Speichermanagement. Durch die kürzere und direktere Form ist der Code einfacher
zu lesen und zu verstehen, was eine leichtere Überprüfung der Korrektheit erlaubt.
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Listing 2.2: Beispielinput für autoBLAS
1 #autoblas {
2 Vector y;
3 Vector w;
4 Vector g f=c data=gPtr size=N stride=1;
5 y = w .* g;
6 }

Listing 2.3: Output von autoBLAS mit dem MKL-Backend
1 vdMul(y.size(), w.data(), gPtr, y.data());

Listing 2.4: Output von autoBLAS mit dem Eigen-Backend
1 {
2 Eigen::VectorXd::ConstMapType g(gPtr, N);
3 y = (w.array() * g.array()).matrix();
4 }

Insbesondere wird auch den Fachkollegen, die keine Programmierkenntnisse besit-
zen, eine Beteiligung an Peer-Review-Prozessen ermöglicht. Die Generierung von
Quellcode hat den Vorteil, dass keine Fehler durch menschliche Unachtsamkeit in
den Details des Programms verursacht werden können. autoBLAS folgt damit der
bewährten Unix-Philosophie [67, S. 45].

Zwei Beispielausgaben von autoBLAS für verschiedene Backends innerhalb von
C++ sind in den Listings 2.3 (MKL-Backend) und 2.4 (Eigen-Backend) abgebildet.
Eine Auswahl des Backends erfolgt über Kommandozeilenargumente, wobei zum
aktuellen Zeitpunkt Eigen, MKL, NumPy und SQL mit inbegriffen sind. Dies ver-
deutlicht die Flexibilität von autoBLAS, die ein Umschalten zwischen den konkreten
Backends ohne Aufwand ermöglicht. Auch ein Umsteigen auf neue Technologien ist
mit diesem Modell problemlos möglich, indem ein neues Backend zu autoBLAS hin-
zugefügt wird. Ein Anpassen aller alten Anwendungen ist nicht notwendig, wenn
jene autoBLAS-Anweisungen verwenden. Den gleichen Vorteil bieten auch abstra-
hierende Bibliotheken, indem sie intern eine neue Implementierung verwenden. Der
Vorzug, den autoBLAS gegenüber diesem Ansatz hat, ist die Möglichkeit zum Fine-
tuning. Auch wenn der hauptsächliche Anwendungsfall der Einsatz als Präprozessor
vor einem Compiler oder Interpreter ist, besteht die Möglichkeit, die Ausgabe von
autoBLAS weiterzuverwenden und manuell zu bearbeiten.

Trotz der Stärken hat das autoBLAS-Konzept auch einige Nachteile. Der offen-
sichtlichste von ihnen ist die Einschränkung auf einzelne, voneinander unabhängige
Blöcke. Für autoBLAS ist es weder möglich, Bezüge zwischen den Blöcken herzu-
stellen3 noch den Kontext der Blöcke miteinzubeziehen. Dadurch fehlen autoBLAS
globale Informationen, die es zur Optimierung der Ausgabe verwenden könnte. Zu
diesen Informationen gehört zum Beispiel, ob sich ein Block innerhalb einer Schleife
befindet. Auf dieses Problem wird innerhalb dieser Arbeit noch mehrmals Bezug
genommen. Ein weiteres, prinzipielles Problem ist die Nichtentscheidbarkeit für sta-

3Für Blöcke innerhalb einer Datei wäre dies möglich, jedoch nicht darüber hinaus.
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Tabelle 2.1: Übersicht der von autoBLAS unterstützten Operationen mit jeweiligem
Anwendungsbereich (Skalare, Vektoren oder Matrizen).

Symbol(e) Operation Anwendungsbereich
+, - Addition, Subtraktion S, V, M
* Multiplikation paarweise S, V, M
^, / Potenzierung, Division S
.*, ./ elemw. Multiplikation, Division S, V, M
' Transposition S, V, M
log(..) elemw. natürlicher Logarithmus S, V, M
exp(..) elemw. Exponentialfunktion S, V, M
Vector(Val, Size) Erzeugen eines Vektors —
rows(..), cols(..) Abfrage von Dimensionen S, V, M in Vector
size(..) Abfrage der Länge V in Vector

tische Programmanalysierer. Dies bedeutet, dass „it is impossible to build an analysis
that would correctly decide a property for any analyzed program“ [61, S. 4]. Dies
schließt das bekannte Halteproblem mit ein, ist aber nicht darauf beschränkt. Unter
anderem ist es auch unmöglich, alle Codeteile für alle Programme zu identifizieren,
die parallelisierbar sind [55, S. IV].

Technische Details von autoBLAS Die Deklaration von Variablen beginnt mit
einem Typen (Matrix, Vector (Spaltenvektor) oder Scalar), der von einem Namen
aus alphanumerischen Zeichen und Unterstrichen gefolgt wird. Anschließend folgt
eine beliebig lange Liste an Metadaten, etwa die Dimensionalität oder der Stride.

Manche Backends erfordern technische Metadaten, etwa einen Pointer zum Start
des Vektors oder der Matrix, wie in den MKL- und Eigen-Beispielen zu sehen ist.
Mit autoBLAS’ Frontend-Parameter kann angegeben werden, dass die benannten
Variablen bereits ein bestimmtes Format haben. Ist es mit dem Backend kompa-
tibel, müssen die Deklarationen nicht zwingend in den Code übernommen werden.
Weiterhin lässt sich in autoBLAS für jede einzelne Variable mittels einer Spezifi-
kation des f-Metadatums angeben, dass sie noch nicht den richtigen Datentyp hat.
Beispielsweise wurde in den Listings 2.3 und 2.4 das Eigen-Frontend gewählt. Das
MKL-Backend unterstützt dieses direkt, indem es versteht, wie es auf die rohen Da-
ten der Eigen-Datentypen zugreifen kann. autoBLAS nimmt für die Variablen y und
w an, dass sie bereits in Eigen definierte Vektoren sind, definiert g aber aufgrund
der Angabe des C-Frontendes mittels f=c als einen passenden Eigen-Datentypen.
Damit bei dieser Deklaration einer Variable keine Compilerfehler wegen mehrfach
deklarierter Variablen auftreten, führt autoBLAS einen neuen Block und damit Na-
mensraum ein. autoBLAS trifft dazu die Annahme, dass die eingesetzten Datentypen
keinen Destruktor haben, der den Speicherbereich freigibt, auf den der Eingabepoin-
ter zeigt. Anderenfalls kann es zu Use-After-Free-Fehlern kommen, die im besten Fall
das Programm zum Absturz bringen, in schlimmeren Fällen aber falsche Ergebnisse
oder Sicherheitslücken erzeugen können.

In Bezug auf Statements unterstützt die autoBLAS-Referenzimplementierung der-
zeit ausschließlich Zuweisungen von Ausdrücken zu Variablen. In Ausdrücken sind
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dabei die Operationen erlaubt, die in Tabelle 2.1 dargestellt sind. Die meisten davon
sind in jeder Bibliothek für lineare Algebra vorhanden und müssen daher nicht weiter
erläutert werden. Der Operator Vector(Val, Size) erzeugt einen Vektor der Länge
Size, wobei jedes Element den Wert Val erhält. Für Size können keine konkreten
Werte eingetragen werden, sondern lediglich relative Werte mittels der Operatoren
rows(..), cols(..) und size(..). Diese können wiederum nicht überall im autoBLAS-
Block verwendet werden, sondern ausschließlich innerhalb des Vector(..)-Aufrufes.
Zudem können sie lediglich Variablennamen als Argumente annehmen; Ausdrücke
wie rows(b') sind nicht erlaubt. Wichtige Operationen wie sum, norm1 und norm2
sind momentan ebenfalls nicht in autoBLAS implementiert. Bei Bedarf lassen sich
die Identitäten sum(x) = 1Tx sowie norm2(x) = exp(log(1T (x. ∗ x))/2) verwenden,
wobei 1 in diesen Formeln für Vector(1, size(x)) steht.

Ein weiteres Detail, das bisher unerwähnt geblieben ist, ist die #autoblas-include-
Anweisung. Diese führt dazu, dass autoBLAS alle Importanweisungen generiert, die
für die Nutzung des jeweiligen Backends notwendig sind. Dies kann dazu führen,
dass manche davon doppelt im Programm erscheinen, wenn sie bereits manuell vom
Programmierer spezifiziert worden sind. In der Regel stellt dies jedoch kein Problem
dar, da mehrfache Importanweisungen üblicherweise ignoriert werden, etwa durch
Include-Guards.

Wie bereits erwähnt, hat die Referenzimplementierung einige Bugs, die zum Bei-
spiel zu unerwarteten Programmabstürzen führen. Für diese Arbeit von größerer
Bedeutung ist jedoch der Bug, dass in einem Block deklarierte Variablen für auto-
BLAS im ganzen Input gültig sind. Dies führt dazu, dass die gleichen Namen nicht
in mehreren Blöcken verwendet werden können, da sonst ein Fehler wegen Mehrfach-
deklarationen auftritt. Ein praktisches Problem stellt dies dar, wenn verschiedene
Front- und Backends verwendet werden, die eine Konvertierung erfordern, etwa das
C-Frontend und das Eigen-Backend. In diesem Fall wird die Deklaration der Eigen-
Variablen nur im ersten Block generiert; in allen anderen wird der nachfolgende
Compiler oder Interpreter deshalb die in den Formeln verwendeten Variablen nicht
finden.
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3 Analyse bestehender Lösungen

Das Verteilen von Berechnungen jeglicher Art ist in Softwaresystemen das Mittel
der Wahl, um die Arbeitslast in den verschiedensten Anwendungsgebieten bewälti-
gen zu können. Dabei handelt es sich keinesfalls um ein neues Problem. Bereits seit
mehreren Jahrzehnten forschen Industrie und Wissenschaft in diesem Bereich und
haben in diesem Zeitraum eine schwer zu überschauende Menge an unterschiedli-
chen Lösungen hervorgebracht. Unter ihnen finden sich diverse Ansätze, Ideen, Ziele
und Implementierungen und damit auch Eigenschaften. Die meisten dieser Ansätze
haben keine weite Annahme außerhalb von Modellanwendungen gefunden, einige
weitere wurden eine Zeit lang eingesetzt, aber dann von neuen Systemen abgelöst.
Nur wenige Lösungen haben sich als verlässlich, effizient und benutzerfreundlich ge-
nug herausgestellt, um eine lang andauernde und weite Nutzung zu erfahren, wie es
beispielsweise dem Message Passing Interface (MPI) gelungen ist.

In diesem Kapitel werden einige wichtige und einflussreiche Beiträge untersucht
und deren Merkmale vorgestellt, darunter sowohl ältere, initiale Arbeiten als auch
moderne Ansätze. Es werden sowohl Arbeiten speziell aus dem Umfeld der linearen
Algebra betrachtet als auch aus dem verteilten Rechnen im Allgemeinen. Die Unter-
suchung erfolgt auf einer allgemeinen Ebene und berücksichtigt etwa die konzeptuelle
Ausrichtung und daraus resultierende Eigenschaften, jedoch noch nicht eine mögli-
che Implementierung. Damit werden zweierlei Ziele verfolgt. Einerseits wird damit
effizient eine Vorauswahl von Kandidatenframeworks getroffen, die sich als Backends
für das verteilende autoBLAS eignen, ohne Rücksicht auf Implementierungsdetails
nehmen zu müssen. Jedes Framework auf dieser Analyseebene zu untersuchen wäre
zu aufwändig und nicht zielführend, wenn es bereits zu große konzeptuelle Unter-
schiede gibt. Weiterhin werden die den Frameworks zugrundeliegenden Algorithmen
und Ansätze zum Verteilen von Berechnungen hervorgehoben, um daraus Schluss-
folgerungen für die autoBLAS-Implementierung zu ziehen. Wichtige Informationen
betreffen etwa bewährte Programmiermodelle, aber auch häufige Fallstricke. Um
von diesen Erkenntnissen profitieren zu können, ist es wichtig, den Blick nicht auf
Arbeiten im Bereich der linearen Algebra einzuschränken.

Zur Erleichterung eines strukturierten Vergleichs braucht es eine Auswahl an Ka-
tegorien, entsprechend derer die bisher entwickelten Frameworks geordnet und grup-
piert werden können. In dieser Arbeit wird dafür die Taxonomie von Thoman et al.
verwendet. Im Folgenden wird diese zunächst kurz erläutert. Anschließend erfolgt
die Vorstellung und Untersuchung der Frameworks in zwei Stufen. Zunächst wird
der Großteil überblicksartig aufgezeigt, bevor anschließend einige besonders wichtige
Arbeiten detaillierter präsentiert werden.
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Abbildung 3.1: Taxonomie der Programmierschnittstelle nach Thoman et al.
Quelle: [81, S. 1425]

3.1 Taxonomie paralleler Programmierschnittstellen
Die in diesem Kapitel beschriebene Taxonomie von Thoman et al. wurde gewählt,
da sie sowohl umfassend als auch prägnant ist [81]. Weiterhin ist sie erst vor re-
lativ kurzer Zeit veröffentlicht worden und damit in der Lage, auch moderne Ent-
wicklungen abzubilden. Insgesamt wird durch sie eine einfache Vergleichbarkeit der
Programmierschnittstellen und der Laufzeitumgebung zwischen verschiedenen An-
sätzen im High-Performance-Computing ermöglicht. Die relevanten Eigenschaften
der Programmierschnittstelle sind zunächst in vier große Kategorien gegliedert: Ar-
chitektur, Tasksystem, Management und technische Aspekte (Abbildung 3.1). Diese
bilden die Ecksteine dafür, welche Aufgaben dem Programmierer abgenommen wer-
den und welche Eingriffs- und Optimierungsmöglichkeiten ihm bleiben. Im Folgenden
werden die wichtigsten Merkmale kurz vorgestellt, um im weiteren Teil der Arbeit
deren Implikationen bewerten zu können.

Das Kommunikationsmodell kann die Ausprägungen Shared Memory, Message
Passing oder Global Address Space (GAS) annehmen. In Shared-Memory-Systemen
kann jeder Knoten auf jeden Speicherbereich im Adressraum des Systems zugrei-
fen, als wäre er lokal vorhanden. Dieses Modell stellt die Implementierung einer
Problemlösung in den Mittelpunkt und vermeidet explizite Kommunikationsanwei-
sungen [1]. Nichtsdestotrotz wird dieses Modell unter anderem aufgrund von Skalie-
rungsproblemen für neuere Systeme kaum mehr in Betracht gezogen [19, S. 301]. Bei
nachrichtenbasierter Kommunikation sind die Speicherbereiche der einzelnen Knoten
komplett voneinander getrennt. Ein Austausch von Daten ist nur über den expliziten
Austausch von Nachrichten möglich [4]. Dies bedeutet zwar mehr Aufwand für den
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Programmierer, erlaubt andererseits aber auch eine bessere Optimierung durch den
Compiler, da die verarbeiteten Daten lokal vorliegen [28]. GAS, auch PGAS (Par-
titioned Global Address Space) genannt, ist ein Kommunikationsmodell, bei dem
jeder Knoten seinen eigenen Speicherbereich besitzt, auf den er direkt zugreifen
kann, aber zusätzlich auch mittels bestimmer Funktionsaufrufe Daten von anderen
Knoten lesen und schreiben kann. Sein Vorteil gegenüber nachrichtenbasierter Kom-
munikation liegt im reduzierten expliziten Synchronisationsaufwand, allerdings auf
Kosten zusätzlicher Fehlerquellen [16].

Eine implizite Verteilung der Daten bietet dem Programmierer mehr Komfort
und eine tendenziell besser überprüfbare Korrektheit des Programms. Dazu zählt
beispielsweise, dass Daten, auf die von einem Knoten aus zugegriffen wird, vor dem
Zugriff gegebenenfalls kopiert werden, sodass sie für den Knoten in jedem Fall ver-
fügbar sind. Dies nimmt möglicherweise die Kontrolle über die Ausführung, die not-
wendig ist, um die Performance zu maximieren.

Die Heterogenität bezieht sich auf die Unterstützung verschiedener Hardwarekom-
ponenten wie GPUs oder FPGAs [87] innerhalb des Clusters. Bei implizit unterstütz-
ter Heterogenität kann das System selbstständig auswählen, welche Programman-
weisungen auf welcher Hardware ausgeführt werden sollen. Anderenfalls muss der
Programmierer diese Verteilung selbstständig vornehmen, wie es etwa beim CUDA-
Programmiermodell der Fall ist [25].

Die Graphenstruktur des Tasksystems legt fest, in welcher Form Tasks vonein-
ander abhängen dürfen. Relevant sind insbesondere Baumstrukturen und kreisfreie,
gerichtete Graphen (DAG), da sie das Management der Tasks gegenüber allgemeinen
Graphen deutlich vereinfachen, etwa bei der Entscheidung, wann die Ressourcen der
Tasks freigegeben werden können oder welche Tasks als nächstes ausgeführt werden,
weil in diesem Fall nur die aktuelle „Front“ betrachtet werden muss [15].

Das Result-Handling ist implizit, wenn der Nutzer direkt mit den problembezoge-
nen Datentypen arbeitet, und explizit, wenn die Daten in berechnungsbezogene Da-
tentypen wie Futures gepackt sind. Die erste Variante ist einfacher in der Nutzung,
ignoriert jedoch die grundlegenden Unterschiede zwischen normalen Funktionsauf-
rufen und der Kommunikation über das Netzwerk [48, S. 134]. Futures ermöglichen
eine Abfrage des Berechnungszustandes und können besser mit Situationen umge-
hen, in denen die Berechnung aus unerwarteten Gründen fehlgeschlagen ist, etwa
weil die Netzwerkverbindung unterbrochen wurde.

Das Workermanagement umfasst die Erzeugung, Konfiguration und Beendung
von Workern, das heißt Threads oder Prozesse. Dieser Aspekt ist bei den meisten
Systemen implizit implementiert [81].

Der Aspekt des Work-Mappings beschreibt den Schedulingprozess, das heißt, wel-
cher Prozessor zu welchem Zeitpunkt welche Arbeit zugewiesen bekommt. Eine effi-
ziente Methode hierfür ist sogenanntes Work-Stealing, bei dem jeder Prozessor eine
Warteschlange mit den nächsten anstehenden Aufgaben verwaltet. Ist die Warte-
schlange eines Prozessors leer, übernimmt er Aufgaben von einem anderen Prozessor
[13]. Die Alternative dazu ist Work-Sharing, wobei ein eigener Schedulerprozess kon-
stant versucht, die Tasks so umzulagern, dass jeder Prozessor zu jedem Zeitpunkt
ausreichend Arbeit hat.

Besonders wichtig bei jeder verteilten Berechnung ist die Synchronisation. Für eine
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explizite Synchronisation existieren zahlreiche Standardtechnologien und -algorithmen,
etwa Mutexe oder Barrieren. Deren Aufwand kann eingespart werden, sollte sich das
Programm implizit synchronisieren lassen, beispielsweise indem jeder Prozessor ein
unabhängiges Teilproblem löst.

Der Implementierungstyp lässt sich grob in Bibliotheken, Spracherweiterungen
und komplett selbstständige Sprachen unterteilen. Bibliotheken haben den Vorteil,
dass sie direkt von der bestehenden Toolchain unterstützt werden und damit einen
relativ geringen Mehraufwand (innerhalb dieses Vergleichs) zur eigentlichen Funk-
tionalität der Bibliothek sowohl für den Implementierer der Bibliothek als auch den
Nutzer bedeuten. Dem gegenüber steht die Einführung einer komplett eigenen Spra-
che. Dies hat den Vorteil für den Implementierer, dass diese Sprache speziell auf seine
Bedürfnisse zugeschnitten werden kann. Beispielsweise ermöglicht das im vorliegen-
den Bereich des verteilten Rechnens, relevante Informationen wie Abhängigkeiten
zwischen den verschiedenen Aufgaben oder eine Speicherhierarchie zu kodieren. Bei-
des unterstützt die Verteilungsentscheidungen und kann zusätzliche Sicherheit etwa
gegen Wettlaufsituationen bieten. Andererseits bedeutet dies einen sehr viel höhe-
ren Aufwand, da auch grundlegende Algorithmen für diese Sprache neu geschrieben
oder zumindest portiert werden müssen, da die Sprache sonst an Praxistauglichkeit
einbüßt. Weiterhin wird ein Compiler oder Interpreter benötigt, um in der neuen
Sprache geschriebene Programme überhaupt ausführen zu können. Für eine Benutz-
barkeit in der Praxis reicht dies jedoch noch nicht aus. Hinzu kommen nämlich noch
weitere relevante Bestandteile moderner Toolchains, etwa Debugger oder Profiler
[57]. Projekte wie LLVM [50] beschleunigen diesen Prozess zwar, dennoch ist diese
Methode besonders zeitintensiv. Spracherweiterungen bieten einen Mittelweg, der je
nach Anforderungen eher in die eine oder andere Richtung ausgelegt werden kann.
Beispiele hierfür sind etwa die Einführung neuer Schlüsselwörter oder spezieller Ma-
kros.

3.2 Literaturüberblick
Für diese Arbeit wurden insgesamt mehr als 35 Lösungen beziehungsweise Frame-
works für verteiltes Rechnen im High-Performance-Kontext untersucht. Die Begriffe
„Lösung“ und „Framework“ werden in vielen Teilen dieser Arbeit synonym ver-
wendet, jedoch bezieht sich ersterer Begriff eher auf die theoretische Grundlegung,
während letzterer eher die daraus resultierenden Softwareprodukte meint. Dabei ist
selbst der Begriff des Softwareprodukts nicht ganz scharf definiert, da zum Beispiel
einige Frameworks mehrere Schnittstellen besitzen, durch die auf sie zugegriffen
werden kann. Dies geschieht insbesondere, wenn die Frameworks in zunächst einem
Bereich sehr erfolgreich sind und sich in der Folge ganze Ökosysteme an Bibliotheken
und Sprachen entwickeln, die mit dem Grundframework interagieren. Ein typisches
Muster ist beispielsweise, dass ein Framework mit einer Laufzeitumgebung in C++
programmiert wird und dort eine entsprechende Schnittstelle anbietet, zur leichte-
ren Benutzung jedoch mindestens eine Pythonbibliothek nachgereicht wird und in
manchen Fällen sogar eine komplett eigene Sprache [6, 60, 82]. Alle untersuchten
Lösungen wurden für diese Arbeit basierend auf ihren Merkmalen grob in die Katego-
rien Allzweckkommunikationsbibliotheken, frühe Ansätze, Pythonbibliotheken und
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komplexe Softwaresysteme gegliedert, um ähnliche Ansätze gemeinsam betrachten
und vergleichen zu können.

3.2.1 Allzweckkommunikationsbibliotheken
Im Bereich der grundlegenden Kommunikation sind wie zuvor erwähnt insbesonde-
re zwei Modelle verbreitet: das nachrichtenbasierte und das PGAS-Modell. MPI ist
der Standard für nachrichtenbasierte Kommunikation [19, S. 298]. Es wird aus die-
sem Grund später in Abschnitt 3.3.1 näher betrachtet. Daneben gibt es den Ansatz
PVM (Parallel Virtual Machines), der insbesondere in den Neunzigerjahren populär
war [77]. PVM bietet eine höhere Resilienz gegenüber Ausfällen, aber generell eine
schlechtere Performance als MPI und hat in der Folge mit der Jahrtausendwende
deutlich an Einfluss verloren [35]. Daneben gibt es einen größeren Aufschwung im
PGAS-Bereich. Im Zentrum von PGAS stehen einseitige Lese- und Schreiboperatio-
nen (Remote Memory Access; RMA), mit denen explizite Synchronisation zwischen
den Kommunikationsteilnehmern eingespart werden kann. Der Vorteil dessen für
das Hochgeschwindigkeitsrechnen ist, dass RMA in Clustern häufig direkt von der
Hardware unterstützt wird und damit besonders effizient ist [62, S. 233] Insgesamt
bietet sich damit ein asynchroner Kommunikationsablauf, bei dem interessierte Kno-
ten benachrichtigt werden, wenn Daten vollständig versendet wurden. Für optimale
Performance muss die asynchrone Kommunikation allerdings nicht nur konzeptuell,
sondern auch durch die Hardware umgesetzt werden. Beispielsweise ist der Vor-
teil der Verschränkung des Datenempfangs mit einer Berechnung verringert, wenn
die CPU extra Zyklen und womöglich Platz im Cache für den Datenempfang ver-
wenden muss [62]. Wichtige PGAS-Kommunikationsbibliotheken sind GASNet-EX
[14], GASPI [38], ARMCI [62] und OpenSHMEM [21]. Eine weiterführende theore-
tische Untermauerung von PGAS haben Calin et al. beschrieben. Im direkten Ver-
gleich zeigen sich einige Unterschiede zwischen den einzelnen PGAS-Bibliotheken.
Entsprechend ergeben sich auch verschiedene Anwendungsgebiete. GASNet-EX und
ARMCI bieten hierarchieniedrigere Kommunikationsfunktionen an, die sich eher an
Implementierer von Laufzeitsystemen richten. Entsprechend findet GASNet-EX Ver-
wendung in vielen der nachfolgend beschriebenen Systeme für verteiltes Rechnen,
etwa Chapel und Legion [14]. Als zusätzliche Einschränkung unterstützt ARMCI
ausschließlich homogene Umgebungen [62, S. 233]. OpenSHMEM hingegen ist ein
Standard, der viele zuvor existierende SHMEM-Bibliotheken in einer gemeinsamen
Schnittstelle vereinigt und sich eher an Anwendungsentwickler richtet. Weitere Un-
terschiede liegen in den Garantien, die die verschiedenen Bibliotheken bieten. Die
hier genannten Bibliotheken geben den Anwendern beispielsweise im Allgemeinen
keine Garantie darüber, in welcher Reihenfolge zwei asynchrone Anfragen abgearbei-
tet werden. Teilweise gibt es jedoch Barrieren zum Erzwingen der Reihenfolgen und
leichtere Garantien, etwa, dass zwei Anfragen an denselben Knoten in der richtigen
Reihenfolge bearbeitet werden.

Zwischen den Kommunikationsbibliotheken besteht generell eine gewisse Inter-
operabilität. Da PGAS eine Mischung aus nachrichtenbasierter Kommunikation und
geteiltem Speicher darstellt, ist häufig eine Mischung von PGAS-Bibliotheken und
MPI möglich, um die Vorteile beider Ansätze zu nutzen [59, 62]. Darüber hinaus
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übernimmt auch MPI vermehrt Einflüsse aus dem PGAS-Umfeld, etwa asynchrone
Kommunikationsaufrufe und einseitige Kommunikation [79].

3.2.2 Frühe Ansätze
Basierend auf den zuvor genannten Kommunikationsbibliotheken haben sich bereits
früh ausdrucksstarke Spracherweiterungen und Bibliotheken für verteiltes Rechnen
herausgebildet. Aufgrund der Zeit sind diese Bibliotheken häufig in Fortran oder
C geschrieben. Obwohl das Hochleistungsrechnen damals noch verhältnismäßig neu
war [73], gab es bereits so viele Lösungsansätze für verteiltes Rechnen, dass sie
nicht einmal grob in dieser Arbeit besprochen werden können. Stattdessen wird sich
hier auf eine Auswahl konzentriert, die auch von aktuellen Arbeiten noch häufiger
referenziert wird. Zu ihnen zählen C* [80], Split-C [27], High Performance Fortran
(HPF; [69]), Global Arrays [63], NCX [92], Cilk [12], Titanium [91], Co-Array Fortran
(CAF; [64]) und Unified Parallel C (UPC; [17]). Hier sind bereits bis heute wichtige
Konzepte umgesetzt worden. Dazu zählt beispielsweise die Entscheidung, ob Daten
und/oder Programme parallelisiert werden. NCX unterstützt etwa keine paralle-
len Datentypen. Der Global-Arrays-Ansatz hingegen ist genau darum zentriert. Die
automatische Extraktion von potenziell parallel ausführbaren Programmteilen war
noch nicht weitgehend erforscht [92]. Aus diesem Grund setzen diese frühen Ansätze
häufig auf eine explizite Auszeichnung der parallelisierbaren Codeteile. Allerdings
findet sich dieser Ansatz auch etwa 20 Jahre später in den modernen, großen Sys-
temen wieder, wie es Chamberlain et al. beschreiben: „While a holy grail of parallel
computing has historically been to automatically transform good sequential codes
into good parallel codes, our faith in compilers […] does not extend this far given
present-day technology“ [19, S. 292]. Nichtsdestotrotz gibt es unterstützende Compi-
ler und Präprozessoren, etwa zur Erkennung von Synchronisationspunkten [27, 92].
Zur Kommunikation wird zumeist PGAS eingesetzt, wobei es eine Notation zwi-
schen lokalen und fernen Daten gibt, beispielsweise globale Pointer (Split-C) oder
eine spezielle Syntax (CAF). Viele dieser Lösungen wurden im Laufe der aufgegeben,
doch einige wenige sind bis heute in Verwendung; entweder in ihrer ursprünglichen
Form oder durch Weiterentwicklungen. Ein Beispiel dafür ist das Konzept von Co-
Arrays in Fortran, das in der Wettervorhersage und im Deep Learning verwendet
wird [68]. Ein Nachfolger von Cilk ist Cilk Plus [70], während UPC durch UPC++
wieder an Aufmerksamkeit gewonnen hat [3]. UPC++ ist eine moderne Bibliothek
für C++, die dem Programmierer Datentypen zur Repräsentation von Tasks und
verteiltem Speicher zur Verfügung stellt ohne neue Schlüsselwörter einzuführen und
intern GASNet-EX zur Kommunikation verwendet.

3.2.3 Python-Ökosystem
Durch seine Einfachheit, Kürze und Klarheit ist Python für das Prototyping im
wissenschaftlichen Rechnen beliebt [41]. Darüber hinaus ist Python ein Standardan-
satz im Bereich des Deep Learning durch Bibliotheken wie TensorFlow. Im Zentrum
des wissenschaftlichen Rechnens mit Python steht die Bibliothek NumPy, die alle
wichtigen Operationen mit Arrays abbildet und dafür auf hochperformanten Code
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in C oder Fortran zurückgreift [41]. Aus diesem Grund wird sie auch als ein Backend
von autoBLAS unterstützt. NumPy arbeitet jedoch nicht verteilt, weder mit meh-
reren Threads noch mit mehreren Knoten eines Clusters [71]. Aus diesem Grund
wurden mehrere Bibliotheken entwickelt, um Operationen mit NumPy zu verteilen,
namentlich Dask [71], Theano [10], Phylanx [82], Spartan [43], Arkouda [60] und Le-
gate [6]. Üblicherweise imitieren diese die NumPy-Schnittstelle, damit ein Einsatz
in bereits mit NumPy geschriebenen Programmen möglich ist, indem die Importan-
weisung ausgetauscht wird. Ebenso ist eine Interoperabilität mit NumPy meistens
gegeben. Auch darüber hinaus sind sich die Ansätze konzeptuell vergleichsweise ähn-
lich. Programme werden zumeist in Form von Taskgraphen dargestellt, die vor der
Ausführung mehrere Verarbeitungsschritte durchlaufen, etwa Optimierungen oder
Scheduling. Die Ausführung selbst übernimmt für die mit diesen Bibliotheken ge-
schriebenen Programme im Wesentlichen nicht direkt der Pythoninterpreter. Einige
der Lösungen nutzen dafür hochperformante Laufzeitumgebungen, auf die später
noch genauer eingegangen wird. Im Falle von Phylanx ist dies HPX, bei Arkou-
da Chapel und bei Legate das Legion-System. Dask, Theano und Spartan setzen
für die Ausführung auf jit- oder aot-kompilierten Code, teilweise auch für GPUs.
Insofern wird Python lediglich als einfach zu nutzendes Frontend gewählt, um die
komplexen und hochperformanten Backends zu steuern. Gemäß dieser Philosophie
setzen diese Bibliotheken darauf, dem Nutzer so viele Entscheidungen wie möglich
abzunehmen. So sind die Parallelisierung, das Scheduling und die Auszeichnung von
Abhängigkeiten von Tasks und Datenbereichen nicht notwendig, sondern werden
implizit umgesetzt.

3.2.4 Komplexe Softwaresysteme
Durch die Möglichkeiten, die moderne Methoden und Plattformen der Softwareent-
wicklung zusammen mit globaler Kollaboration bieten, sind in den letzten Jahren
viele sehr komplexe Lösungen zum Verteilen ernormer Datenmengen entwickelt wor-
den. Dazu zählen einerseits Big-Data-Plattformen auf Java-Basis wie Apache Spark
und Apache Flink, die hauptsächlich zur Datenanalyse verwendet werden. Daneben
gibt es auch Laufzeitumgebungen für das Hochleistungsrechnen im Wissenschafts-
umfeld, die zumeist in C oder C++ geschrieben sind. Zu diesen zählen HPX [46],
Chapel [19], Legion [7], PaRSEC [15] und X10 [22]. All diese Laufzeitsysteme laufen
auf heterogenen Clustern mit verteiltem Speicher und wurden teilweise auf leistungs-
starken Supercomputern getestet. Die Unterstützung von Hardwarebeschleunigern
wie GPUs ist nicht flächendeckend vorhanden, lässt sich aber gegebenenfalls durch
externe Bibliotheken nachrüsten, wie im Falle von Chapel [18]. Im Wesentlichen
handelt es sich bei diesen Frameworks um asynchrone, parallele Taskverarbeitungs-
systeme. Ein zentraler Bestandteil ist also der Scheduler, der die Tasks den zur
Verfügung stehenden Knoten zuweist, und häufig selbst verteilt wird. Ziele dieser
Scheduler sind Datentransfers und Kommunikation zu minimieren, Wartezeiten mit
Berechnungen zu überlagern und dabei die Eigenschaften der Knoten und des Netz-
werks, etwa die GPU-Verfügbarkeit beziehungsweise die Bandbreite zu berücksich-
tigen [7]. Eine Leitlinie dafür ist, den Transfer der Tasks zu den Daten dem Transfer
der Daten zu den Tasks vorzuziehen [45, S. 1]. Dabei ist es noch immer eine offene

18



Herausforderung „how to maximize the locality of access to array data spread out
across the memory of many machines“ [43, S. 1]. Trotz dessen hat dynamische, asyn-
chrone Ausführung von Tasks gegenüber einer statischen Ausführung wie bei MPI
den Vorteil, dass Latenzen und Schwankungen zur Laufzeit besser mit Berechnungen
überbrückt werden können, da hier mehr Informationen vorliegen [15, S. 38]. Für die
Deklaration der Tasks gibt es kein einheitliches Muster, da diese Systeme sehr un-
terschiedlich angesprochen werden. Chapel und X10 definieren jeweils gleichnamige,
eigenständige Programmiersprachen, während PaRSEC und HPX Schnittstellen für
C beziehungsweise C++ definieren. Das Legion-System bietet sowohl Bindings für
C++ als auch eine eigene Programmiersprache namens Regent [75] an. Zusätzlich
lassen sich einige dieser Systeme durch Pythonbibliotheken nutzen, wie zuvor be-
schrieben wurde. Als Kommunikationsmodell wird überwiegend das PGAS-Modell
verwendet. HPX nutzt eine Weiterentwicklung namens AGAS [45], während PaR-
SEC auf Nachrichtenübertragung setzt [81, S. 1431].

Komplexe Softwaresysteme neigen dazu, Schwierigkeiten beim Kompilieren und
Linken zu verursachen. Das gilt insbesondere dann, wenn sie in C, C++ oder Fortran
geschrieben sind, da hier umfassende Buildsysteme inklusive Abhängigkeitsverwal-
tung fehlen, die es in modernen Sprachen wie Rust (mit Cargo) oder Go gibt.

3.2.5 Zusammenfassung
In diesem Abschnitt wurde eine Auswahl an Sprachen, Spracherweiterungen und
Frameworks für verteiltes Rechnen aus den letzten 40 Jahren vorgestellt. Für die
weitere Betrachtung innerhalb dieser Arbeit wird an dieser Stelle eine Filterung
vorgenommen. Zunächst einmal liegt der Fokus stark auf Bibliotheken, die sich aus
C++ oder Python heraus nutzen lassen, um den Implementierungsaufwand für das
Prototyping in autoBLAS gering zu halten. Eine neue Sprache in autoBLAS einzu-
binden bedeutet beispielsweise, dass viel Code für die bloße Unterstützung geschrie-
ben werden muss, der noch nichts mit der eigentlichen Verteilung zu tun hat. Im
Folgenden werden zudem nur noch Frameworks betrachtet, die heutigen Qualitäts-
ansprüchen genügen und auch von der Ausrichtung her gut zu autoBLAS passen. Die
Qualitätsansprüche für diese Arbeit umfassen einerseits, dass die Frameworks noch
immer gepflegt werden müssen. Damit ist nicht zwingend gemeint, dass sie regelmä-
ßig neue Funktionen bekommen müssen, jedoch sollte es noch Entwickler geben, die
eventuell entdeckte Fehler oder Sicherheitslücken beheben. Dies schließt bereits eine
Vielzahl an älteren Frameworks aus, die inzwischen beispielsweise von Folgeframe-
works abgelöst wurden, wie dies etwa bei ZPL [20] und Chapel oder Sequoia [33]
und Legion der Fall ist. Weiterhin wurden nur Frameworks in Betracht gezogen, die
sich kostenlos nutzen lassen, also im besten Fall unter einer Open-Source-Lizenz ste-
hen. Außerdem ist es wichtig, dass sich die Lösung mit einer beigefügten Anleitung
kompilieren oder zumindest herunterladen und installieren lässt. Diese Bedingung
ist insbesondere für viele Frameworks, die in C oder C++ geschrieben sind, nicht
gegeben. Hier kommt es durch globale Präprozessormakros oder nicht dokumentierte
Abhängigkeiten häufig zu Problemen beim Kompilieren und/oder Linken, die sich
nicht ohne größeren Aufwand beheben lassen. Dadurch mussten auch ansonsten viel-
versprechende Kandidaten aussortiert werden, wie etwa PBLAS [24]. Zuletzt wurde
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von konzeptuell sehr ähnlichen Lösungen jeweils nur ein Vertreter ausgewählt. Auf
diese Weise wurden für die detailliertere Analyse folgende Frameworks ausgewählt:
MPI als bewährte Schnittstelle für die feingranulare und benutzergesteuerte Vertei-
lung von Berechnungen und Legion als umfangreiches, taskbasiertes und noch immer
gepflegtes System sowie Dask als Pythonbibliothek für maximalen Komfort.

3.3 Theoretische Analyse der verbleibenden
Frameworks

Dieser Abschnitt befasst sich mit einer tiefergehenden theoretischen Analyse der
bisher ausgewählten Frameworks. Die Ziele sind dabei denen des vorangegangenen
Abschnitts ähnlich. Einerseits sollen Erkenntnisse aus den verschiedenen Ansätzen
vorgestellt werden. Andererseits dient dies dem Feststellen eventueller Diskrepanzen
zwischen autoBLAS’ Ausrichtung und der der hier beschriebenen Frameworks.

3.3.1 MPI
DasMessage Passing Interface (MPI) ist eine Schnittstelle für das verteilte Rechnen,
die Anfang der Neunzigerjahre vorgestellt wurde [78]. Als Ziele dieser Schnittstel-
le wurden Portabilität, Effizienz und Einfachheit in der Benutzung angegeben [78,
S. 878]. Ähnlich wie für die BLAS gibt es auch für MPI zahlreiche Implementierun-
gen und Erweiterungen. Beispiele für bedeutende Implementierungen sind OpenMPI
[34], MPICH1 und MS-MPI 2. Einen modernen Wrapper für C++ mit Objektorien-
tierung bietet Boost.MPI 3.

In MPI wird jedem Knoten eine ID zugeordnet, die Rank genannt wird. Diese ID
ist innerhalb einer Prozessgruppe einmalig [78, S. 879]. Weiterhin sind zahlreiche
Funktionen definiert, mit denen Daten effizient mit anderen Knoten geteilt werden
können, indem entweder deren Rank angesprochen wird, oder ein beliebiges Ziel. Die
Kommunikation in MPI kann synchron oder asynchron ablaufen [78, S. 881]. Zusätz-
lich kann angegeben werden, ob die Funktionsaufrufe zum Senden und Empfangen
blockieren sollen oder nicht. Bei den nichtblockierenden Varianten ist es möglich, die
versendeten Daten zu korrumpieren, indem sie geändert werden, bevor der Versand
vollständig abgeschlossen ist. Auf ähnliche Weise kann ungültiger Speicher gelesen
werden, indem beim Sender darauf zugegriffen wird, bevor der Empfang abgeschlos-
sen ist. Die blockierenden Varianten kehren erst aus dem Aufruf zurück, wenn die
Wiederverwendung der involvierten Speicherbereiche sicher ist.

Eine große Stärke von MPI ist die koordinierte Kommunikation mehrerer Knoten
einer Gruppe [78]. Diese umfasst sowohl die koordinierte Berechnung als auch das
Verteilen von Daten. Beides ist von zentraler Bedeutung für diese Arbeit. Zum Ver-
teilen definiert MPI drei Möglichkeiten mit jeweils zwei Modi, die im Folgenden kurz
beschrieben werden. Nach dem Broadcasting haben alle Knoten dieselben Daten im
Empfangspuffer. Eine Unterscheidung wird danach getroffen, wie viele Sender es

1https://github.com/pmodels/mpich
2https://github.com/Microsoft/Microsoft-MPI
3https://www.boost.org/doc/libs/1_64_0/doc/html/mpi.html
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gibt. Neben dem One-to-All-Broadcasting gibt es das All-to-All-Broadcasting, bei
dem jeder Knoten Daten an jeden anderen sendet und anschließend alle eingehen-
den Daten zusammenfügt. Diese Art der Kommunikation ist im autoBLAS-Kontext
sinnvoll, um (kleinere) Daten auf jedem Knoten verfügbar zu machen, wie etwa
Skalare oder Vektoren, die für mehrere Berechnungen benötigt werden. Scattering
funktioniert ähnlich wie Broadcasting, allerdings erhält im Allgemeinen nicht jeder
Empfänger dieselben Daten. Auch hier gibt es One-to-All- und All-to-All-Modi, die
bestimmen, wie viele Sender beteiligt sind. Algorithmen für blockunterteilte Ma-
trizen können mit Scattering effizient implementiert werden. Schließlich gibt es das
Gathering, bei dem Knoten Daten von allen anderen Knoten anfragen. Insofern ist
dies die inverse Operation zum Scattering und kann für ähnliche Zwecke verwen-
det werden. Die All-to-All-Varianten vom Gathering und Scattering erzeugen das
gleiche Ergebnis, da jeweils jeder Knoten Daten an jeden anderen versendet.

Schließlich bietet MPI Funktionalitäten für Reducing und Scanning. Reducing
ist im Wesentlichen eine Erweiterung des One-All-Gatherings, die die empfange-
nen Daten nicht konkateniert, sondern mithilfe einer reduzierenden Funktion (etwa
Summe) kombiniert [79, S. 224]. Scanning ist eine Form des Reducings, bei dem
nicht lediglich das Endergebnis zu einem Knoten übertragen wird. Stattdessen wer-
den die Zwischenergebnisse der Schritte kleiner gleich i im Knoten mit dem Rang i
gesammelt [79, S. 246].

Als großer Nachteil von MPI wird gesehen, dass „the burden of hiding long laten-
cy operations […] by overlapping computation and communication is placed directly
on the programmer“ [5, S. 55]. In diesem Fall liegt die Last auf autoBLAS, was
insbesondere in Kombination mit dem bereits angesprochenen Nichtentscheidbar-
keitstheorem zu suboptimalen generierten Berechnungsschritten führen könnte.

3.3.2 Legion
Im Jahr 2012 haben Bauer et al. Legion vorgestellt [7]. Hierbei handelt es sich um ein
Laufzeitsystem, das dynamisch und automatisch Möglichkeiten der Parallelisierung
in Programmen umsetzt. Die Implementierung als Laufzeitsystem bringt einige Vor-
teile mit sich. Wichtige Entscheidungen zur Verteilung von Daten und Tasks können
bis zu dem Zeitpunkt aufgeschoben werden, in dem die meisten Informationen vor-
liegen, was die Entscheidungsqualität steigern kann. Zu diesen Informationen zählen
die tatsächliche Datenmenge sowie die Bandbreite und Speichergrößen der Knoten.
Zur Nutzung des Systems müssen die Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Tasks
vom Programmierer deklariert werden. Dazu bietet Legion ihm mehrere Schnittstel-
len an. Es kann sowohl als Bibliothek für C++ genutzt werden, als auch mittels der
eigenen Sprachen Regent [74, 75] und Core Legion [84]. Dadurch bietet Legion dem
Benutzer alle Vorteile der Technologiekategorie nach Thoman et al., da er frei wäh-
len kann, welche Schnittstelle am besten zu seinem aktuellen Anwendungsfall passt.
Allerdings ist ein Wechsel zwischen den Schnittstellen nicht so einfach möglich, wie
es etwa bei autoBLAS der Fall ist.

Legions Laufzeitsystem besteht aus mehreren Teilen, die voneinander verschiede-
ne Aufgaben wahrnehmen (Abbildung 3.2). Dies ermöglicht es beispielsweise, dass
sie vom Nutzer einzeln ausgetauscht werden können, um das System an dessen Be-
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Abbildung 3.2: Übersicht der Legion-Architektur mit den verschiedenen Abstrakti-
onsleveln und Aufgabenteilungen
Quelle: [5, S. 51]

dürfnisse anzupassen. Eine wichtige Komponente dieses Systems ist der sogenannte
„Software out-of-order processor“ (SOOP4) [7]. Dieser hat als Teil der High-Level-
Runtime die Aufgabe, die Daten und Tasks auf die Knoten zu verteilen, und arbeitet
selbst verteilt, um beispielsweise rekursive Tasks handhaben zu können [7]. Zusätz-
lich wartet er nicht darauf, bis die Tasks abgeschlossen sind, sondern teilt unabhän-
gig von ihrer Abarbeitung Daten und Tasks zu. Während seiner Arbeit durchläuft
Legions SOOP mehrere Stufen.

In der ersten Stufe werden die Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Tasks be-
stimmt. Ein Task ist von einem anderen Task abhängig, falls beide in konfligierender
Weise auf dieselbe logische Region zugreifen. Ob ein Konflikt vorliegt, wird wiederum
von Annotationen abgeleitet, die der Programmierer im Legion-Programm angibt.
Beispielsweise erzeugen mehrere Lesezugriffe auf dieselbe Region keinen Konflikt.
Wichtig für die Effizienz dieser ersten Stufe ist die Einschränkung von Legion, dass
Kindtasks nur auf dieselben Regionen wie ihre Elterntasks zugreifen dürfen und dies
auch maximal mit denselben Zugriffsrechten, denn dadurch wird Folgendes erreicht:
„Let t1 and t2 be two sibling tasks with no dependence. Then no subtask of t1 has a
dependence with any subtask of t2.“ [7, S. 4]. Dadurch muss die Abhängigkeitsanalyse
nicht für jedes Paar von Tasks durchgeführt werden. Allerdings muss bei der Analyse
berücksichtigt werden, dass Regionen partitioniert werden können. Dies bedeutet,
dass eine logische Region, beispielsweise die Kanten eines Graphen, auf mehreren
Clusterknoten verteilt beziehungsweise repliziert gespeichert sein kann. Damit kön-
nen die tatsächlich für eine Berechnung benötigten Daten zielgenau angesprochen
werden. Vorteile dessen sind zum einen weniger Datentransfers zwischen den Ma-
schinen mit jeweils geringerem Umfang und andererseits weniger benötigter Platz
auf Geräten mit begrenztem Speicher wie etwa GPUs. Durch die eventuelle Partitio-
nierung sind insbesondere die Fälle zu beachten, in denen sich mehrere Subregionen

4In der Doktorarbeit von Bauer wird er stets nur „runtime“ genannt, aber die Analogie zu Out-
of-order-Pipelines wird dennoch hergestellt [5, S. 58]
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überlappen, das heißt sich gemeinsame Speicherbereiche teilen. Um den Analyse-
aufwand zu verringern, wird auch für die Regionen eine baumartige Datenstruktur
mit Eltern-Kind-Beziehungen verwendet [7]. Dieses Konzept der Speicherhierarchie
existiert auch bei Sequoia [33], aus dem heraus sich Legion entwickelt hat [7]. Da-
durch ist es überflüssig zu prüfen, ob sich zwei Subregionen überlappen, wenn es
keine gemeinsamen Vorfahren gibt, die sich überlappen. Nachdem die Abhängig-
keiten zwischen den Tasks bestimmt wurden, geht es im nächsten Schritt um die
tatsächliche Verteilung. Hier wartet ein Task, bis allen anderen Tasks, von denen er
abhängt, Knoten zugewiesen und deren Daten verteilt wurden. Anschließend wird
der besagte Task verteilt, indem er durch einen SOOP auf einem anderen Knoten
gestohlen („pull“) oder durch den SOOP auf dem aktuellen Knoten zu einem an-
deren Knoten geschickt („push“) wird [7]. Im dritten Schritt werden die physischen
Instanzen der Regionen bestimmt, die der Task verwendet. Dazu müssen zunächst
diejenigen Knoten ausfindig gemacht werden, die eine aktuelle Version der Daten
gespeichert haben, und davon einer für den Task ausgewählt werden. Die hierzu ver-
wendeten Algorithmen sind ähnlich wie die für den ersten Schritt. Schließlich wird
der betrachtete Task ausgeführt. Jegliche Kindtasks, die dabei aufgerufen werden,
werden in den SOOP des Knotens geladen, der den Task ausführt, und durchlaufen
den oben beschriebenen Schedulingvorgang. Zuletzt läuft ein Aufräumvorgang, der
unter anderem nicht mehr genutzte Regionen freigibt [7].

Ein wichtiger Bestandteil von Legion ist das bereits erwähnte Mapping-Interface
(Abbildung 3.2). Es kann dazu genutzt werden, das Verhalten des Legionsystems
maßgeblich anzupassen. Legion bringt einen Defaultmapper mit, dessen Methoden
durch eine eigene Implementierung überschrieben werden können. Die Mapper wer-
den von den SOOPs aufgerufen und bieten unter anderem Methoden zur Entschei-
dung, ob eine Pull-Anfrage von anderen SOOPs erlaubt werden soll oder welche
physische Instanz für eine logische Region verwendet werden soll [5, S. 149].

Ein Problem von Legion ist der hohe Kommunikationsaufwand [7]. Dieser ist ei-
nerseits aufgabeninhärent, andererseits wird er aber auch durch den Transfer von
Tasks beziehungsweise den dazugehörigen Anfragen verursacht. Dieser durch Legi-
on selbst verursachte Kommunikationsaufwand kann durch ein statisches Verteilen
eingespart werden.

Legate ist eine Anbindung der für Datenwissenschaften zentralen Pythonbiblio-
thek NumPy an das Legion-System [6]. Sie ist als ein Drop-In-Ersatz für NumPy
konzipiert, was bedeutet, dass jeglicher mit NumPy geschriebener Code auch mit
Legate korrekt funktioniert, indem die Importanweisung von numpy auf legate.numpy
geändert wird. Dadurch geben alle Funktionen, die Arrays erzeugen, verteilt arbei-
tende LegateArrays zurück. Damit arbeitende Algorithmen profitieren in der Folge
von der automatischen und transparenten Verteilung im Legion-System. Dadurch
müssen aufgerufene Bibliotheksfunktionen nicht einmal zwingend selbst Legate nut-
zen. Sogar, wenn besagte Funktionen selbst NumPy-Arrays erzeugen und zurück-
geben, ist dies kein Problem, da diese von Legate erfasst und konvertiert werden –
oft ohne, dass Kopien notwendig sind [6]. Insgesamt macht es Legate damit einfach,
Daten verteilt zu laden und bestehende Algorithmen darauf anzuwenden.

Intern verwendet Legate logische Regionen für NumPys Arrays. Genauer wird eine
logische Region für jeden Arrayshape angelegt [6]. Dies vereinfacht die Partitionie-
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rung von Arrays mit demselben Shape, wenn beide miteinander verrechnet werden
sollen (zum Beispiel bei elementweisen Operationen). Die Funktionen und Methoden
der NumPy-API werden in Legate mittels Futures abgebildet, was bedeutet, dass sie
sofort zurückkehren und erst blockieren, wenn versucht wird, Ergebnisse zu lesen,
die noch nicht berechnet wurden. Wichtig zu erwähnen ist hierbei, dass Legate zur
eigentlichen Berechnung ebenfalls BLAS-Versionen nutzt, etwa OpenBLAS [90] oder
cuBLAS [6].

Letztendlich wird Legate aufgrund seines schwierigen Setups zugunsten von Dask
nicht in den Experimenten verwendet. Auch wenn es eine Pythonbibliothek ist, muss
die gesamte Legion-Laufzeitumgebung mitinstalliert werden. Es werden zwar offizi-
elle Dockerimages angeboten, doch diese sind mit 31GB sehr schwergewichtig und
zudem an die Verfügbarkeit bestimmter Grafikkarten gebunden.

3.3.3 Dask
Die Pythonbibliothek Dask lässt sich einfach über den Paketmanager pip installieren.
Auch in der Anwendung ist sie benutzerfreundlich, da sie die NumPy-Schnittstelle
imitiert. Im Gegensatz zu NumPy führt sie die Berechnungen jedoch träge durch, das
heißt wenn auf Dask-Arrays Operationen angewendet werden, werden sie nicht direkt
ausgeführt, sondern zunächst zu einem Graphen zusammengesetzt [71]. Erst, wenn
ein Ergebnis benötigt wird, werden Optimierungen oder Kompilationen vorgenom-
men. Aus diesem Grund ist Dask nur bedingt für die Ausführung von Berechnungen
in Schleifen geeignet, da in diesem Fall zunächst ein umfangreicher Graph aufge-
baut wird, dessen Verarbeitung beim Abrufen des Ergebnisses viel Zeit in Anspruch
nimmt, bevor die eigentliche Berechnung erfolgt. Insbesondere für kleinere Daten-
mengen ist Dask in dieser Situation deshalb deutlich langsamer als NumPy selbst.
Dies ist jedoch nicht direkt ein Problem für autoBLAS, da es innerhalb der Blöcke
keine Schleifen gibt und die Schnittstelle nach außen wieder durch NumPy-Arrays
abgebildet wird. Die Integration von Dask in autoBLAS gestaltet sich konzeptu-
ell sehr einfach. Es gibt keine expliziten Kommunikationsaufrufe, die durch auto-
BLAS eingefügt werden müssen. Des Weiteren muss innerhalb eines Programms
keine Funktion zum Initialisieren oder Finalisieren aufgerufen werden. Es müssen
lediglich Konvertierungen zwischen NumPy- und Dask-Arrays zu Beginn und En-
de eines Blockes vorgenommen werden, um die Transparenz für den Anwender zu
wahren.
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4 Verteilung von Ausdrücken linearer
Algebra

In diesem Kapitel wird darauf eingegangen, wie sich Ausdrücke der linearen Alge-
bra auf die Knoten eines Hochleistungsclusters verteilen lassen. Zunächst wird dies
auf einer konzeptuellen und frameworkunabhängigen Ebene besprochen. Insbeson-
dere ist es hier bereits möglich, Optimierungen zu identifizieren, oder etwa, welche
Operationen sich trivial verteilen lassen. Anschließend werden konkrete Implemen-
tierungen mithilfe der zuvor ausgewählten Frameworks vorgestellt. Dabei liegt der
Fokus nicht darauf, wie ein menschlicher Programmierer die Verteilungen mit dem
jeweiligen Framework durch seine Intuition möglichst optimal implementieren wür-
de, sondern vielmehr darauf, wie die Verteilung mit autoBLAS’ algorithmischen
Möglichkeiten umgesetzt werden könnte.

4.1 Allgemeine Überlegungen
Sinn der Verteilung Eine Verteilung im Hochleistungsrechnen hat im Allgemei-
nen die Absicht, Berechnungen zu beschleunigen beziehungsweise überhaupt erst zu
ermöglichen. Dem gegenüber steht ein bei steigendem Verteilungsgrad wachsender
Synchronisations- und Kommunikationsaufwand. Während CPU-lastige Arbeit ef-
fizient durchgeführt werden kann, benötigt die Kommunikation über ein Netzwerk
vergleichsweise lange Zeit. Zusätzlich beeinflussen gegebenenfalls bereits Designent-
scheidungen beim Entwurf der Algorithmen und Datenstrukturen, wie effizient ein
Programm auf einem Kern und wie effizient es in einer verteilten Umgebung lau-
fen kann. Oft kann ein einzelner CPU-Kern eine Berechnung schneller erledigen als
ein Cluster mit vielen Knoten, wenn man die Methoden des Algorithm Enginee-
ring richtig anwendet [58]. Aus diesem Grund muss immer abgewägt werden, ob
eine Verteilung überhaupt sinnvoll ist. Dies ist etwa abhängig vom Umfang der zu
verarbeitenden Daten oder der Parallelisierbarkeit der involvierten Operationen. In
dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass ausreichende Gründe gegeben sind, die
für eine Verteilung sprechen. Das heißt, dass autoBLAS nicht den Versuch unter-
nehmen wird zu schätzen, welchen Gewinn eine Verteilung der Ausdrücke in einem
vorliegenden Block haben wird, und basierend darauf Entscheidungen zu treffen.
Nachdem nun geklärt wurde, in welchen Fällen sich eine Verteilung vor allem lohnt,
wird mit damit fortgefahren, wie eine Verteilung umgesetzt werden kann.

Arten der Verteilung Gegebene Ausdrücke können entlang verschiedener, zueinan-
der orthogonaler Achsen verteilt werden. Zunächst können voneinander unabhängige
Teilausdrücke von verschiedenen Knoten bearbeitet werden. Diese Art ist konzeptu-
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ell einfach umzusetzen und generell anwendbar, wenn die Operanden und Ergebnis-
se der Teilausdrücke in den Speicher der jeweiligen Knoten passen. Die Effektivität
sinkt jedoch, wenn die Berechnung größtenteils linear erfolgt, das heißt, wenn jeder
Teilausdruck von einem Großteil der vorherigen abhängig ist. Dann verbringen die
Knoten unter Umständen einen signifikaten Teil der Laufzeit mit Warten. In diesem
Fall bietet es sich an, die Berechnung der einzelnen Operationen auf verschiede-
ne Knoten zu verteilen, was die zweite der oben erwähnten Achsen darstellt. Dies
ist nicht immer sinnvoll möglich, wie die folgende Unterteilung aufzeigt. Auf der
obersten Ebene gibt es unabhängig und abhängig verteilbare Operationen. Zur ers-
ten Gruppe gehören beispielsweise alle elementweisen Operationen, wie die skalare
Multiplikation oder die Matrixaddition. Hier könnten beispielsweise die oberen und
unteren Teile zweier Matrizen getrennt voneinander addiert werden. Die abhängi-
gen Operationen werden weiter unterteilt in lokal abhängige und global abhängige.
Die global abhängigen Operatoren sind im Allgemeinen nicht gut auf dieser Ebene
verteilbar. Zu ihnen zählt beispielsweise die exakte Bestimmung der Determinante
einer beliebigen, quadratischen Matrix, welche ohne weitere Metainformationen die
gesamte Matrix braucht. Lokal abhängige Operationen hingegen benötigen zur Er-
zeugung des Endergebnisses zwar die gesamten Argumente, sind aber im Sinne von
Devide and Conquer in unabhängige Teilprobleme zerlegbar. Ein Beispiel hierfür ist
sum, bei dem etwa der obere und untere Teil einer Matrix auf verschiedenen Kno-
ten summiert und die Endergebnisse anschließend zusammengeführt werden können.
Auch das wichtige Standardskalarprodukt zählt in diese Kategorie, denn es besteht
aus einer (unabhängigen) elementweisen Multiplikation und einer Summierung.

Die Minimierung von Kommunikation und Datenübertragung ist eines der wich-
tigsten Ziele bei der Verteilung von Berechnungen [8]. Dies ist häufig noch wichti-
ger als den Umfang der Daten klein zu halten, da Hochleistungsrechner oft große
Netzwerkbandbreiten mitbringen, aber durch die Latenzen dennoch unvermeidbare
Wartezeiten entstehen, sobald Netzwerkaufrufe stattfinden. Dies hat zur Folge, dass
Zwischenergebnisse erst übertragen werden sollten, wenn sie tatsächlich auf einem
anderen Knoten benötigt werden. Zusätzlich sollten so viele Operationen wie möglich
angewendet werden, solange die Daten verteilt sind. Insbesondere sollten reduzie-
rende Operationen angewandt werden, bevor Daten versendet werden, um die zu
übermittelnde Datenmenge zu minimieren. Gleiches gilt für die Berechnungsreihen-
folge von Matrixmultiplikationen. Diese sollten im Rahmen des Assoziativgesetzes
so sortiert werden, dass die Ergebnisse eine minimale Dimension aufweisen.

Semantikunterschiede beim verteilten Rechnen Viele Modelle des verteilten
Rechnens stützen sich auf das Kopieren von Daten zwischen verschiedenen Knoten.
Durch diese Kopien kann es zu semantischen Unterschieden zwischen dem bisherigen
Fall mit einem Knoten und einem verteilten Fall kommen. Ein Auslöser dafür ist
Aliasing, das heißt, wenn sich mehrere Variablen (unbeabsichtigt) einen Speicherbe-
reich teilen. Die auftretenden Semantikunterschiede basieren darauf, dass bei einer
Ausführung durch einen Knoten mit einem Speicher die Variablen stets gleichzeitig
aktualisiert werden, während in einer Mehrknotenausführung durch das Kopieren
alle Variablen unabhängig voneinander geändert werden können. In der Folge kön-
nen Wettlaufbedingungen beim Zurückschreiben und unerwartete Ergebnisse bei
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Listing 4.1: Beispiel für einen Semantikunterschied zwischen Ein- und Mehrknoten-
ausführung durch Aliasing

1 #autoblas {
2 Vector a data=ptr;
3 Vector b data=ptr;
4 Vector c;
5 b = 2*b;
6 c = a - b;
7 }

Folgerechnungen auftreten. In Listing 4.1 ist ein Beispiel dafür aufgeführt. Eine
Ausführung auf nur einem Knoten wird in Zeile 5 sowohl a als auch b ändern, da ihr
data-Metadatum auf denselben Speicherbereich verweist. Werden beide Variablen
allerdings für die Berechnungen auf andere Knoten kopiert, kann es dazu kommen,
dass c am Ende des Blockes nicht gleich dem Nullvektor, sondern -a ist. Dieses
Beispiel ist relativ übersichtlich, jedoch sind weit komplexere und subtilere Folgen
möglich. Aus diesem Grund erfordert es autoBLAS folgend, dass die Speicherberei-
che der Variablen innerhalb eines autoBLAS-Blocks disjunkt sind.

Besonderheiten im SPMD-Modell Im Wesentlichen geht es beim SPMD-Modell
darum, dass dasselbe Programm auf mehreren Knoten simultan gestartet wird. Bis
es zu Fallunterscheidungen kommt, die auf Daten basieren, die auf allen Knoten un-
terschiedlich sind, führen alle Knoten also auch denselben Code aus. Da autoBLAS
seinen Nutzern transparent eine Performancesteigerung bieten möchte, enthalten
Programme mit autoBLAS-Blöcken für gewöhnlich keine derartigen Fallunterschei-
dungen. Zum Schreibzeitpunkt sollte sich der Programmierer idealerweise keine Ge-
danken darüber machen müssen, ob sein Programm lokal mit einem Thread, lokal
mit mehreren Threads beziehungsweise Prozessen oder verteilt auf einem Cluster
laufen wird. Dadurch wird auf allen Knoten potenziell viel Code redundant ausge-
führt, was zu einer Verschwendung von Ressourcen führt. Besonders gravierend ist
dies beispielsweise beim Laden der zu verarbeitenden Daten. Wird das Programm
zunächst sequentiell geschrieben, führt dies bei einer Ausführung im SPMD-Modell
dazu, dass die Daten in jeden Knoten geladen werden und dort Arbeitsspeicher ver-
brauchen. Die Verteilungsfunktionalität von autoBLAS muss nicht zwingend mit
dem SPMD-Modell umgesetzt werden, allerdings ist MPI, das diesem Modell ent-
spricht, einer der Kandidaten, die zu verwenden am sinnvollsten scheint. Eine mög-
liche Lösung dafür ist, das Laden von Daten per Kommandozeilenargumente zu
steuern.

autoBLAS’ lokale Sicht Wie in Kapitel 2.3 bereits angedeutet wurde, ist das
Verteilen von Berechnungen ein komplexer Prozess, bei dem viele Informationen in-
tegriert werden müssen. Dazu gehören etwa Informationen über den Aufruf- und
Abhängigkeitsgraphen der Tasks und daraus abgeleitet etwa Aufrufhäufigkeiten. Zu
vielen dieser Informationen hat autoBLAS jedoch keinen oder nur einen sehr be-
schränkten Zugang, da autoBLAS nur lokale Informationen von innerhalb der Blö-
cke zur Verfügung hat. Zum aktuellen Zeitpunkt kennt die Referenzimplementierung
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von autoBLAS das Konzept von Dateien nicht; es wird lediglich vom Standardin-
put gelesen und zum Standardoutput geschrieben. Aufgrund dessen kann autoBLAS
keine Bezüge zwischen den Blöcken herstellen, um etwa Parallelisierungsmöglichkei-
ten zwischen ihnen festzustellen. Außerdem kann es nicht feststellen, ob ein Block
etwa innerhalb einer Schleife aufgerufen wird, um die Schleifendurchläufe zu paral-
lelisieren, falls dies möglich wäre. Weiterhin sollte autoBLAS es aus diesem Grund
vermeiden, Konstrukte zu erzeugen, die einen großen Initialisierungsaufwand mit
sich bringen. Anderenfalls könnte der eigentlich als Hochgeschwindigkeitscode ange-
dachte Block zum Flaschenhals werden, wenn er häufig ausgeführt wird. Zumindest
im Falle von Schleifen wäre es verhältnismäßig einfach, autoBLAS weitere Infor-
mationen durch den Programmierer zur Verfügung zu stellen, etwa in Form eines
#autoblas-for- oder #autoblas-while-Konstrukts. In diesem Fall könnten aufwändige
Initialisierungen nur einmalig vor der Schleife durchgeführt werden statt in jeder
Iteration. Bisher ist autoBLAS jedoch am effektivsten, wenn die Blöcke groß sind,
das heißt viele Berechnungen enthalten, und nicht in performancekritischen Schleifen
aufgerufen werden.

autoBLAS-Header In vielerlei Hinsicht wäre es wünschenswert, wenn autoBLAS
globale Informationen sammeln und bündeln, und selbst globale Objekte im Quell-
code definieren könnte. Im bisherigen Modell ist dies allerdings unmöglich, da au-
toBLAS lediglich auf Code innerhalb der gekennzeichneten Regionen Lese- und
Schreibrechte hat. Eine nützliche Erweiterung des Modells wäre daher etwa die
Einführung einer von autoBLAS generierten Zusatzdatei. In C++ ließe sich dies
beispielsweise durch einen Header abbilden, in Python durch ein Modul. In dieser
Zusatzdatei könnte autoBLAS beliebige Objekte definieren und diese aus den ver-
arbeiteten Dateien heraus benutzen. Dieses Vorgehen wäre mit einigen Vorteilen
verbunden.

Zunächst einmal wäre dadurch die Generierung von übersichtlicherem Code als
bisher möglich. Im aktuellen Modell ist autoBLAS nicht in der Lage, den generierten
Code in mehrere, kleine Funktionen zu zerlegen – wenn ein Block viele Anweisun-
gen enthält, wird er auch in einen großen Block mit viel unübersichtlichem Code
umgewandelt. Dies entspricht nicht der guten Praxis der Softwareentwicklung [56,
S. 31ff.]. Nachteile sind etwa eine erschwerte Lesbarkeit, Editierbarkeit und Wieder-
verwendbarkeit des Codes. Dies mag im Allgemeinen kein schwerwiegendes Problem
sein, denn immerhin ist es ein Ziel von autoBLAS, dem Nutzer die Handhabung
des konkreten Programmcodes abzunehmen. Dennoch kann es aus Gründen des De-
buggings, der Sicherheit oder des Customizings sinnvoll sein, den generierten Code
möglichst sauber und lesbar zu gestalten. Aus Sicht der Performance ist eine Fein-
gliederung in mehrere Funktionen zumindest bei Backends für C++ unkritisch, da
kleine Funktionen leicht für Compiler zu inlinen sind.

Eine zusätzlich generierte Datei hätte darüber hinaus den Vorteil, dass sie der
globalen Sammlung und Aufbereitung von Informationen dienen kann. Eine Limita-
tion dessen ist, dass es mit diesem Ansatz dennoch nicht möglich ist festzustellen, ob
zwei autoBLAS-Blöcke parallel zueinander ausgeführt werden können, da nicht klar
ist, ob beide auf denselben Speicherbereich zugreifen. Weiterhin kann daraus nicht
abgeleitet werden, ob die autoBLAS-Blöcke jemals aufgerufen werden und falls ja,
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wie oft und in welcher Reihenfolge.
Verwandt mit dem vorherigen Punkt ist der Vorteil, dass eine Zusatzdatei Zu-

stände speichern kann. Dies ist insbesondere dann wichtig, wenn Bibliotheken eine
Initialisierungsphase vor der ersten Benutzung erfordern. In diesem Fall wäre es aus
Performancesicht suboptimal, die Initialisierung in jedem einzelnen Block erneut
vorzunehmen. Sinnvoll ist es stattdessen, eine Referenz auf ein initialisiertes Objekt
der Bibliothek zu speichern und von den verschiedenen Blöcken darauf zuzugreifen.
Auch eine Funktion zum Freigeben von Ressourcen kann hier untergebracht werden,
etwa in Form eines Destruktors in C++ oder Exit-Hooks in anderen Sprachen1.

Eine Zusatzdatei zu generieren würde allerdings eine bedeutende Änderung im
aktuellen Arbeitsablauf mit der Referenzimplementierung hervorrufen. Bisher läuft
jegliche Kommunikation mit dem Programm über Standardein- und -ausgabe, meis-
tens für eine Eingabedatei nach der anderen. Bei einer Generierung von Hilfsda-
teien hätten autoBLAS-Aufrufe Nebeneffekte, die es zuvor nicht gab, was Skripte
von Nutzern stören könnte. Da die autoBLAS-Referenzimplementierung vermutlich
kaum Nutzer haben dürfte, wäre dies ein eher geringes Problem. Hinzu kommt ein
konzeptuelles Problem: Um eine gemeinsame Hilfsdatei für alle autoBLAS-Blöcke
anzulegen, wäre es notwendig, alle Quellcodedateien auf einmal einzulesen, was die
Flexibilität bei der Arbeit mit autoBLAS einschränkt.

4.2 Zielsetzung
autoBLAS wurde mit Blick auf folgende Eigenschaften implementiert: Unabhängig-
keit von der Hostsprache, Effizienz und Einfachheit. Entsprechend der Taxonomie
von Thoman et al. werden in diesem Abschnitt die geplanten Merkmale für die
Schnittstelle und Laufzeitumgebung von autoBLAS-Erweiterung erläutert, die sich
stets an den genannten Zielen orientieren [81]. autoBLAS ist eine hostsprachenun-
abhängige Spracherweiterung, die im Wesentlichen aus einer Textersetzung besteht.
Diese Unabhängigkeit wäre mit einer Bibliothek nicht in der vorliegenden Güte und
Einfachheit realisierbar gewesen, trotz üblicher Schnittstellengeneratoren wie SWIG
[9]. Auch die Benutzbarkeit einer solchen Bibliothek wäre sehr hostsprachenspezi-
fisch, und es wären Kenntnisse in C++ erforderlich, um Zugriff auf die maximale
Performance zu erhalten. Zusätzlich würde die Klarheit der Ausdrücke darunter
leiden. Zuletzt spricht die Wiederverwendbarkeit beziehungsweise die Portabilität
gegen eine Implementierung als Bibliothek: In der jetzigen Form ist es ohne wei-
tere Probleme möglich, einen bestehenden autoBLAS-Block von einem Programm
in ein anderes zu kopieren und ihn direkt zu nutzen. Gegen die Implementierung
von autoBLAS als komplett eigene Sprache sprechen im Wesentlichen die in Ab-
schnitt 3.1 genannten Gründe des erforderlichen Mehraufwands. Nichtsdestotrotz
enthält autoBLAS typische Komponenten einer Programmiersprachenimplementie-
rung wie Lexer, Parser, Optimierer und Codegeneratoren, wenn auch in vereinfach-
ter Form verglichen mit einer vollständigen Programmiersprache. Weitere Details
über die Softwarearchitektur der Referenzimplementierung sind im späteren Teil
in Kapitel 6.1 aufgeführt. Schließlich bietet autoBLAS seinen Nutzern gegenüber

1etwa das Modul atexit der Python-Standardbibliothek
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Bibliotheken oder sogar Sprachen den Vorteil, ein geringes Risiko bezüglich eines
Lock-Ins darzustellen. Möchte man eine aktuell verwendete Bibliothek nicht mehr
nutzen, müssen mitunter viele Quellcodedateien bearbeitet werden, was hohe Kosten
verursachen kann. Wenn autoBLAS aus einem Projekt entfernt werden soll, muss
lediglich einmalig Code für ein Backend der Wahl generiert werden, wodurch alle
autoBLAS-Blöcke in anschließend manuell editierbaren Code umgewandelt werden.

Das Kommunikationsmodell, das autoBLAS zu seinen Nutzern hin bietet, ist ein
Shared-Memory-Modell. Innerhalb der autoBLAS-Blöcke kann nicht angegeben wer-
den, wo die zu den Eingabevariablen gehörenden Daten physisch gespeichert werden.
Der Programmierer muss sich nicht um dieses Detail kümmern, sondern kann sich
auf den zu implementierenden Algorithmus konzentrieren. Auch viele der weiteren
Merkmale der Taxonomie von Thoman et al. sind bei autoBLAS implizit implemen-
tiert, um die Einfachheit und Klarheit der Sprache zu maximieren. Dem Benutzer
werden damit viele Entscheidungen über Details abgenommen, die nicht wesentlich
für die Lösung des eigentlichen Problems sind. Konkret heißt dies, dass der Speicher
implizit verteilt wird, indem etwa das Verschieben oder Kopieren von Daten erfolgt,
ohne dass der Nutzer einen wesentlichen Einfluss darauf hat. Dies gilt unter an-
derem für das Workermanagement, das Workmapping und die Synchronisation der
Worker untereinander. Ob autoBLAS mit Hardwareheterogenität umgehen kann,
hängt wiederum vom verwendeten Backend ab.

4.3 MPI
In diesem Abschnitt wird untersucht, wie autoBLAS die Verteilung mittels MPI
implementieren könnte. Zu diesem Zweck wird zunächst für jede von autoBLAS
unterstützte Funktion eine manuelle Verteilung unternommen und diese hinsichtlich
ihrer Eigenschaften wie Effizienz und Korrektheitsüberlegungen betrachtet.

Allgemeine Überlegungen MPI-Programme benötigen Anweisungen für die In-
itialisierung ihrer Laufzeitumgebung, bevor MPI-Funktionen aufgerufen werden kön-
nen. Zusätzlich wird empfohlen, die von MPI belegten Ressourcen am Ende der
Nutzung wieder freizugeben. autoBLAS kann einerseits nicht ohne Weiteres anneh-
men, dass die MPI-Umgebung vor dem ersten autoBLAS-Block initialisiert wurde.
Dies vom Nutzer zu verlangen, würde der Portabilität von autoBLAS-Programmen
schaden, da das Verteilungsbackend dann nicht mehr einfach ausgewechselt werden
könnte. Andererseits ist es für autoBLAS aber auch nicht möglich, die zur Initia-
lisierung und Finalisierung benötigten Anweisungen für jeden autoBLAS-Block zu
generieren, da dies von MPI verboten wird [79, S. 499, Z. 23].

Einen ersten Lösungsversuch stellt die Nutzung einer Präambel zu Beginn eines
jeden autoBLAS-Blocks dar, die in etwa folgendermaßen aussehen könnte:

1 int initialized , finalized;
2 MPI_Initialized(&initialized);
3 MPI_Finalized(&finalized);
4 if (!initialized && !finalized) MPI_Init(nullptr, nullptr);

Damit ist jedoch nur das halbe Problem gelöst, denn autoBLAS kann nicht ent-
scheiden, wann MPI_Finalize aufgerufen werden muss. Weiterhin könnte es mit solch
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einem Vorgehen zu Komplikationen kommen, wenn der Programmierer selbst MPI
nutzt. Da autoBLAS transparent arbeitet, erwarten Nutzer womöglich nicht, dass
MPI bereits durch eine andere Komponente (in dem Fall den autoBLAS-generierten
Code) initialisiert wurde und setzen keine Abfrage vor die Initialisierung.

Einen zweiten Lösungsansatz hierfür können die in MPI 4.0 eingeführten Sessions
bieten, allerdings wurde dieser Standard erst während der Schreibzeit dieser Arbeit
veröffentlicht [79]. Deshalb ist er noch nicht weitläufig umgesetzt, wobei MPICH
bereits eine Alphaversion bietet. Konkret wurde für die Experimente dieser Arbeit
die Version 4.0a2 verwendet 2. Ein Beispiel dafür, wie Sessions initialisiert werden
können, ist im Standard zu finden [79, S. 507]. Die Effektivität dieses Vorgehens
mit Sessions hängt von der Anzahl und Größe der autoBLAS-Blöcke ab. Am besten
ist es geeignet, wenn es lediglich einen großen Block gibt, in dem alle intensiven
Berechnungen durchgeführt werden.

MPI erlaubt die Definition verschiedener Gruppen, denen Knoten zugeteilt wer-
den können. Damit ist es beispielsweise möglich einzuschränken, welche Knoten an
einer koordinierten Kommunikation mittels Broadcast, Scatter und Gather teilneh-
men. Diese Funktion wird hier nicht verwendet. Der Einfachheit halber werden alle
Knoten derselben Gruppe zugeteilt. Praktisch könnte diese Aufteilung in autoBLAS
verwendet werden, um die zur Verfügung stehenden Knoten entsprechend ihrer Ka-
pazitäten und Ausstattung zu gliedern. Beispielsweise könnten Operationen, die viele
Daten verarbeiten, einer Gruppe aus GPU-Knoten zugeteilt werden, oder einer mit
Maschinen, die eine hohe Bandbreite haben. Auch die Latenz zwischen Knoten kann
herangezogen werden, um die Knoten in Gruppen zu unterteilen, etwa wenn eini-
ge Knoten häufig miteinander kommunizieren müssen. Schließlich können Gruppen
auch die Anzahl an Knoten einschränken, die an einer bestimmten Berechnung teil-
nehmen. Dies könnte erforderlich sein, um zu verhindern, dass jeder Knoten eine zu
geringe Menge an Daten zugeteilt bekommt, sodass der Kommunikationsaufwand
den Gewinn der Verteilung übersteigt.

Im Weiteren wird angenommen, dass alle Daten initial als Arrays des Typs double
auf dem Knoten mit dem Rank 0 vorliegen. Zwar gibt es in MPI Funktionen zum
verteilten Laden von Datensätzen [79, S. 643ff.], jedoch werden diese hier nicht weiter
betrachtet. autoBLAS ist für das Verrechnen von Daten zuständig, bietet jedoch
keine Funktion für das Laden von Daten. Dieser Teil ist größtenteils unabhängig
vom verwendeten Backend und sollte deshalb außerhalb von autoBLAS-Blöcken
stattfinden. Daher müssen die Daten vom generierten MPI-Programm nachträglich
verteilt werden.

Insgesamt ist es dabei wichtig, die Daten so wenig wie möglich zu kopieren oder
zu bewegen. Konkret heißt dies, dass Operationen so sortiert werden sollten, dass
möglichst viele davon auf dieselben Daten eines Knotens angewendet werden können.

Unabhängige Operationen Die von autoBLAS unterstützten unabhängigen Ope-
rationen umfassen die Addition und Subtraktion, punktweise Multiplikation und
Division sowie die punktweisen Exponential- und Logarithmusfunktionen für Skala-
re, Vektoren und Matrizen. Zusätzlich sind die skalare Multiplikation und Division
von Vektoren und Matrizen definiert. Für diese Art von Operationen bietet sich die

2https://github.com/pmodels/mpich/tree/581a631f375
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Scatter-Routine an. Mit ihr ist es möglich, die Vektor- und Matrix-Operanden aufzu-
teilen und die Stücke an alle teilnehmenden Knoten zu senden. Dabei ist es sinnvoll,
die Operanden in kontinuierliche Speicherbereiche zu zerlegen. Die Folge daraus sind
ein cache-optimiertes Auslesen sowie ein leichteres Zusammenfügen der Ergebnisse
mit der Gather-Routine, die die empfangenen Daten lediglich konkateniert.

Ein Beispiel dafür, wie diese Art der verteilten Berechnung von autoBLAS in
Code umgesetzt werden könnte, ist in Listing 4.3 skizziert. Es handelt sich hierbei
noch nicht um eine Ausgabe von autoBLAS, sondern um eine vereinfachte Darstel-
lung zur Veranschaulichung der Idee. Leicht zu erkennen in dieser Funktion sind
die Aufrufe von MPI_Scatter und MPI_Gather, mit denen die Daten zunächst vom
Root-Knoten an alle anderen gesendet werden und nach der Berechnung wieder
zusammengesammelt werden. In der Praxis müssten die verallgemeinerten Routi-
nen MPI_Scatterv [79, S. 208] und MPI_Gatherv [79, S. 198] verwendet werden, die
es erlauben, für jeden Kommunikationsteilnehmer die Anzahl der zu sendenen be-
ziehungsweise zu empfangenen Elemente zu spezifizieren. Allerdings sind für diese
Routinen noch weitere Argumente definiert, etwa Offsets für überlappende oder
nicht kontinuierlich im Speicher liegende Daten, welche für dieses Beispiel nicht re-
levant sind und damit die Klarheit vermindern würden. Aus diesem Grund wird
hier angenommen, dass die Länge der Eingabearrays durch die Anzahl der Knoten
teilbar ist. Die eigentliche Berechnung wird hier durch den add-Aufruf abgebildet, es
ist jedoch jede Form der Berechnung möglich. Insbesondere kann hier ein weiterer
autoBLAS-Block eingefügt werden, der in einem zweiten Durchgang durch eine kon-
krete BLAS-Implementierung ersetzt wird. Dies wird dadurch ermöglicht, dass die
Menge der Daten autoBLAS ohnehin nicht bekannt ist und jeder Knoten ein eige-
nes autoBLAS-Programm berechnen kann, das sich lediglich in der Datenmenge von
der Berechnung auf einem einzigen Knoten unterscheidet. Damit ist es leicht, von
autoBLAS’ Fähigkeiten in vollständigem Umfang Gebrauch zu machen, etwa der
Einführung von temporären Variablen. Werden mehrere unabhängige Operationen
hintereinander angewendet, müssen alle benötigten Daten verteilt und lokal verrech-
net werden. Sind Skalare erst zur Laufzeit bekannt, bietet sich für deren Verteilung
die MPI_Bcast-Funktion an, da damit eine Zahl effizient auf alle Knoten kopiert wer-
den kann, ohne dass dafür ein Array angelegt werden muss, wie es mit MPI_Scatter
der Fall wäre. Zur Kompilierzeit bekannte Skalare können natürlich direkt in das
Programm kompiliert werden und verursachen damit keinen Kommunikationsauf-
wand. Erwähnenswert ist weiterhin die generische Definition der Funktion mittels
eines beliebigen MPI_Comm, sodass sie auch im Sessionmodell verwendet werden kann.

Lokal abhängige Operationen In diese Kategorie fallen einige der wichtigsten
Operationen überhaupt: die Produkte zwischen zwei Vektoren und/oder Matrizen.
Zunächst wird sich der Vektor-Vektor-Multiplikation gewidmet. Listing 4.5 zeigt wie-
der eine Beispielimplementierung. Der Teil bis zur eigentlichen Berechnung ist analog
zum vorherigen Beispiel 4.3. Naiv könnte das Skalarprodukt durch eine elementweise
Multiplikation, gefolgt vom einem Gather und einer Summierung im Root-Knoten
implementiert werden. Dies hätte jedoch einige Nachteile. Der offensichtliche davon
ist, dass mehr Daten während des Gathers übertragen werden müssen als notwendig.
Dadurch kann die Anwendung anfällig für Bandbreitenbegrenzungen werden. Indem

32



Listing 4.2: Definition einer Vektoraddition in autoBLAS
1 Vector a;
2 Vector b;
3 Vector c;
4 c = a + b;

Listing 4.3: mögliche Ausgabe von autoBLAS
1 void distributed_add(const double* a,
2 const double* b,
3 double* c,
4 const int length,
5 MPI_Comm comm)
6 {
7 constexpr int ROOT_RANK = 0;
8 int group_size;
9 MPI_Comm_size(comm, &group_size);

10 int rank;
11 MPI_Comm_rank(comm, &rank);
12 const int num_doubles_per_node = length / group_size;
13
14 const double* operand1 = rank == ROOT_RANK ? a : nullptr;
15 const double* operand2 = rank == ROOT_RANK ? b : nullptr;
16 std::vector<double> output(num_doubles_per_node);
17
18 std::vector<double> recv_buf1(num_doubles_per_node);
19 std::vector<double> recv_buf2(num_doubles_per_node);
20 MPI_Scatter(operand1, num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
21 recv_buf1.data(), num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
22 ROOT_RANK , comm);
23 MPI_Scatter(operand2, num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
24 recv_buf2.data(), num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
25 ROOT_RANK , comm);
26
27 add(recv_buf1.data(),
28 recv_buf2.data(),
29 output.data(),
30 num_doubles_per_node);
31
32 MPI_Gather(output.data(), num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
33 c, num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
34 ROOT_RANK , comm);
35 }
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nur eine Zwischensumme pro Knoten übertragen wird, ist hier allein die Latenz der
einschränkende Faktor. Der zweite Nachteil ist, dass das Summieren im Root-Knoten
zum Flaschenhals wird, weil dieser Teil nicht mehr verteilt wird. Schließlich kann
dort nicht auf Spezialinstruktionen für Skalarprodukte zurückgegriffen werden, etwa
Fused Multiply-Add, weil die Multiplikation schon abgeschlossen wurde. Die beiden
letztgenannten Gründe werden erst bei relativ großen Datenmengen relevant, aber
im Sinne der Skalierbarkeit sollte gleich auf diese naive Form der Berechnung verzich-
tet werden. Dies führt zum hier gezeigten Beispiel. In diesem berechnet jeder Knoten
ein lokales Skalarprodukt, was ein optimales Ausnutzen der (Hardware-)Kapazitäten
eines jeden Knotens erlaubt. Weiterhin ist es hier analog zu den unabhängigen Ope-
rationen möglich, ohne weitere Anpassungen einen autoBLAS-Block für die konkrete
Operation einzusetzen. Lediglich das Zusammenführen der Ergebnisse besteht hier
nicht aus einem einfachen Senden, denn die Teilergebnisse müssen aufsummiert wer-
den. Der Berechnungsaufwand dieser Summe ist nicht abhängig von der Menge der
Daten, sondern von der Anzahl der Knoten in der ausführenden Gruppe, welche üb-
licherweise weit geringer sein sollte. Einerseits kann hier auf die MPI_Reduce-Routine
zurückgegriffen werden, die das Senden und gleichzeitig die Aufsummierung der Er-
gebnisse übernimmt. Eine Alternative besteht darin, die Ergebnisse per Gather auf
den Root-Knoten zu übertragen und dort aufzusummieren. Die erste Version ermög-
licht eine Optimierung der Kommunikation durch die MPI-Implementierungen. Die
zweite Version könnte die Summenoperation wieder als autoBLAS-Block modellie-
ren und somit von einer performanten Implementierung und klareren Darstellung
profitieren. Welche der Lösungen performanter ist, hängt von einer Vielzahl an Fak-
toren ab und müsste gegebenenfalls empirisch in der jeweiligen Umgebung ermittelt
werden. Für dieses Beispiel wurde die erste Variante umgesetzt, denn momentan
unterstützt autoBLAS keine Summenreduktion.

Der nächste Baustein, der für komplexe Operationen in der linearen Algebra not-
wendig ist, ist das dyadische Produkt zweier Vektoren. Diese müssen dabei nicht
die gleiche Dimension haben, was eine etwas aufwändigere Verwaltungslogik bei der
Verteilung mit sich bringen würde. Allerdings hat das dyadische Produkt die Eigen-
schaft, dass es einen großen Speicherverbrauch hat und dadurch oft nicht explizit
berechnet wird. Wenn die Eingabevektoren groß sind, ist es oft sogar nicht einmal
möglich, es explizit zu bestimmen und zu speichern. In Hinblick auf die Verteilung
profitiert das dyadische Produkt kaum von einer Berechnung durch mehrere Knoten,
da hauptsächlich Daten kopiert werden müssen. In vielen Anwendungsgebieten ist es
allerdings gar nicht notwendig, das dyadische Produkt auszurechnen. Einerseits trifft
dies zu, wenn weitere Multiplikationen angehängt werden, da etwa (x ⊗ y) · z bei
passenden Dimensionen der Vektoren x, y und z äquivalent ist zu x(yTz), was sich
deutlich speichereffizienter berechnen lässt. Andererseits ist es beispielsweise in der
Bildverarbeitung sogar wünschenswert, wenn sich Filtermasken in eine Darstellung
als dyadisches Produkt separieren lassen. Aus diesen Gründen wird die Verteilung
des dyadischen Produkts in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.

Der folgende Absatz behandelt Matrix-Vektor-Produkte. Für deren Verteilung ist
es zunächst wichtig, ob es der Vektor von links oder von rechts mit der Matrix
multipliziert wird. Ein Ausdruck wie vTM kann auf mehrere verschiedene Wege
verteilt werden, die folgend näher diskutiert werden, da es keinen Weg gibt, der klar
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Listing 4.4: Definition eines Skalarprodukts in autoBLAS
1 Vector a;
2 Vector b;
3 Skalar s;
4 s = a' * b;

Listing 4.5: mögliche Ausgabe von autoBLAS
1 double distributed_dot(const double* a,
2 const double* b,
3 const int length,
4 MPI_Comm comm) {
5 constexpr int ROOT_RANK = 0;
6 int group_size;
7 MPI_Comm_size(comm, &group_size);
8 int rank;
9 MPI_Comm_rank(comm, &rank);

10 const int num_doubles_per_node = length / group_size;
11
12 const double* operand1 = rank == ROOT_RANK ? a : nullptr;
13 const double* operand2 = rank == ROOT_RANK ? b : nullptr;
14 std::vector<double> output(num_doubles_per_node);
15
16 std::vector<double> recv_buf1(num_doubles_per_node);
17 std::vector<double> recv_buf2(num_doubles_per_node);
18 MPI_Scatter(operand1, num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
19 recv_buf1.data(), num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
20 ROOT_RANK , comm);
21 MPI_Scatter(operand2, num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
22 recv_buf2.data(), num_doubles_per_node , MPI_DOUBLE ,
23 ROOT_RANK , comm);
24
25 const auto partial_sum =
26 dot(recv_buf1.data(), recv_buf2.data(), num_doubles_per_node);
27
28 double total_sum = 0;
29 MPI_Reduce(&partial_sum , &total_sum , 1, MPI_DOUBLE ,
30 MPI_SUM, ROOT_RANK , comm);
31
32 return total_sum;
33 }
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besser als die anderen ist. Dafür werden sie zunächst konzeptuell vorgestellt, bevor
sie mittels MPI-Routinen skizziert werden.

Das erste Verfahren besteht darin, den Ergebnisvektor elementweise zu berech-
nen. Dazu muss jedem Knoten eine Kopie des Eingabevektors sowie eine Spalte der
Matrix vorliegen. Aus beiden wird auf jedem Knoten ein Skalarprodukt gebildet, das
ein Element des Ausgabevektors darstellt. Im letzten Schritt müssen diese Elemente
zusammengefügt werden. Für diese erste Variante muss die Anzahl der Spalten der
Matrix durch die Anzahl der teilnehmenden Knoten teilbar sein. Die Implementie-
rung dieser Variante kann mittels eines Broadcasts des Eingabevektors nebst eines
Scatters der Spalten der Matrix erfolgen. Da Matrizen in C/C++ üblicherweise in
der Row-major-Ordnung gespeichert sind und die Scatter-Funktion per se nur das
Senden zusammenhängender Speicherbereiche erlaubt, ist hierfür die Definition eines
eigenen Vektor-Datentyps notwendig [79, S. 123]. Das Kopieren des Eingabevektors
und die komplexere Logik zum Verteilen der Matrix sind Nachteile dieses Ansat-
zes. Andererseits ist das Berechnen der Einzelergebnisse und das Zusammenfügen
mittels MPI_Gather sehr einfach.

Das zweite Verfahren basiert auf der zeilenweisen Verteilung der Eingabematrix;
hierbei muss also die Zeilenanzahl durch die Knotenzahl teilbar sein. In diesem
Fall muss der Eingabevektor nicht auf alle teilnehmenden Knoten kopiert werden,
sondern wird derart auf sie aufgeteilt, dass jeder Knoten die zu seinen Zeilen korre-
spondierenden Elemente erhält. Jeder Knoten berechnet nun wiederum das Matrix-
Vektor-Produkt seines Teilvektors mit seiner Teilmatrix, was im einfachsten Fall auf
eine Skalarmultiplikation eines Zeilenvektors hinausläuft. Das Ergebnis auf jedem
Knoten ist bei dieser Variante eine vektorwertige Teilsumme und muss mit den Er-
gebnissen der anderen Knoten addiert werden. Wieder davon ausgehend, dass die
Matrix in Row-major-Ordnung gespeichert ist, lassen sich ihre Zeilen per Scatter auf
die Knoten verteilen. Dabei muss für die Korrektheit sichergestellt werden, dass jeder
Knoten eine oder mehrere ganze Zeilen erhält. Die Vektorelemente können ebenfalls
per Scatter verteilt werden. Auf jedem Knoten kann nun wieder ein autoBLAS-Block
eingefügt werden, der die Teilvektoren mit den Teilmatrizen multipliziert, um einen
Teilergebnisvektor zu erhalten. Diese können schließlich per Reduce zusammenge-
führt werden. In diesem Fall ist die Kommunikationslogik zum Verteilen einfacher
als bei der ersten Variante.

Diese beiden Verfahren skalieren nicht über die Anzahl der Spalten beziehungswei-
se Zeilen der Matrix hinaus. Daher besteht eine letzte Variante in der Kombination
beider Verfahren, die die Eingabematrix in Blöcke zerlegt, um die Anzahl der Knoten
zu erhöhen, die sich an der Berechnung beteiligen können. Sofern die Blöcke mehrere
Zeilen umfassen sollen, sind hierfür wieder benutzerdefinierte Vektordatentypen not-
wendig. Der Eingabevektor wird in mehrere Teilvektoren gespalten, die wiederum
auf die Knoten entsprechend der Zeilenverteilung kopiert werden. Hier berechnet je-
der Knoten einige Dimensionen einer vektorwertigen Teilsumme des Endergebnisses.
Zur effizienten Ansteuerung der Knoten, die einen bestimmten Teil der Daten erhal-
ten sollen, bietet sich die Nutzung von MPI-Gruppen zur Organisation der Knoten
an. Diese Variante ist daher am komplexesten, skaliert jedoch auch am besten mit
der Knotenanzahl.

Ein weiterer wichtiger Faktor, der für eine Umsetzung mit autoBLAS berücksich-
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tigt werden muss, ist die Weiterverwendbarkeit von Ergebnissen auf den Knoten.
Hierbei geht es darum, inwiefern verhindert werden kann, dass die Ergebnisse zwi-
schen zwei Operationen auf einem Knoten gesammelt und anschließend neu verteilt
werden müssen, um den Kommunikationsaufwand zu reduzieren. Ist diese Matrix-
Vektor-Multiplikation die finale Operation zum Erhalt eines Ergebnisses, ist dieser
Aspekt unwichtig. Bei reduzierenden Operationen wie einer Summenbildung sind
alle Ansätze gleichwertig, denn sie können lokale Ergebnisse bestimmen und an-
schließend kombinieren. Muss das Ergebnis der Matrix-Vektor-Multiplikation mit
einem anderen Vektor addiert werden, ist auch dies verteilt ohne Zwischenkommuni-
kation möglich, indem pro Vektordimension nur ein Knoten die Addition vornimmt.
Wenn der Ergebnisvektor mit einem Skalar oder elementweise mit einem anderen
Vektor multipliziert wird, sind Dank des Distributivgesetzes alle Ansätze verteilt
berechenbar, allerdings führen die Ansätze 2 und 3 dann überflüssige Berechnungen
durch.

4.4 Legion
Eine mögliche Umsetzung der Verteilung mittels Legion unterscheidet sich deutlich
von derjenigen mit MPI. Der Grund dafür ist das taskbasierte Programmiermo-
dell, bei dem die eigentliche Verteilung implizit durch die Legion-Laufzeitumgebung
abgewickelt wird. Konkret ist das Programmieren mit Legion um das Erstellen
von Tasks zentriert, die bei der Laufzeitumgebung registriert werden müssen und
nach der Startanweisung von ihr ausgeführt werden. Jeder Task muss bei der Re-
gistrierung eine eindeutige ID zugewiesen werden. Eine Möglichkeit zur Sicher-
stellung ist die Definition einer enum in Legion-Programmen. Alternativ ist es auf
verschiedenen Wegen möglich, Task-IDs generieren zu lassen. Beispielsweise gibt
es etwa die Methoden generate_dynamic_task_id und generate_library_task_ids der
Runtime-Klasse für die dynamische Generierung von IDs oder die statische Metho-
de generate_static_task_id, mit der Task-IDs vor dem Start der Laufzeitumgebung
generiert werden können.

Start der Laufzeitumgebung Der kritische Punkt bei der Benutzung von Legion
ist, dass im Normalfall alle Tasks vor dem Start der Laufzeitumgebung registriert
werden müssen und die Laufzeitumgebung dann einmalig initialisiert und gestartet
werden muss. Damit ergibt sich ein ähnliches Problem wie bei MPI: Ein solches
Vorgehen widerspricht autoBLAS’ Modell von lokal zu ersetzenden Blöcken ohne ei-
nen globalen Status. Für eine effiziente Implementierung müsste autoBLAS bekannt
sein, an welcher Stelle die Laufzeitumgebung einmalig gestartet werden kann. Mit
der Einführung eines #autoblas-main-Kommandos wäre es zwar möglich, diese Fähig-
keit nachzurüsten, doch damit könnten die Benutzbarkeit und Einfachheit vermin-
dert werden. Bisher schafft es autoBLAS im Wesentlichen das Gefühl zu vermitteln,
mit geringem Aufwand eine gute Performance zu erreichen. Lediglich die Pflicht zur
Nutzung der #autoblas-include-Anweisung trübt dieses Bild. Eine #autoblas-main-
Anweisung wäre im Vergleich damit noch einmal viel schwieriger zu nutzen. Es ist
nämlich nicht trivial, an welche Stelle diese Anweisung gesetzt werden muss. Gegen
eine Verwendung in der main-Funktion spricht, dass autoBLAS mit dieser Anweisung
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auch eine sogenante Top-Level-Task registrieren muss, die die berechnenden Tasks
aufruft. An dieser Stelle ist es jedoch für autoBLAS in den meisten Fällen nicht klar,
welche berechnenden Tasks überhaupt aufgerufen werden sollen.

Eine Alternative für die Lösung dieses Problems liegt in der Spezifikation ei-
nes Legion-Frontends: Wird autoBLAS mitgeteilt, dass der Code Teil eines Legion-
Programms ist, kann es davon ausgehen, dass der Start des Laufzeitsystems manuell
erfolgt, und konzeptuell die autoBLAS-Blöcke unabhängig voneinander als Tasks
registrieren. In diesem Fall muss der Programmierer sicherstellen, dass Legion erst
gestartet wird, nachdem alle Tasks registriert wurden. Auch bei diesem Ansatz gibt
es jedoch mehrere Probleme. Einerseits sollte autoBLAS transparent sein und da-
bei eine gute Performance liefern, das heißt insbesondere vom Programmierer keine
Kenntnisse über die konkrete Verteilungslogik erfordern. Andererseits gibt es auch
technische Gründe für Schwierigkeiten mit diesem Ansatz: Bei der Registrierung ei-
ner Task muss ein Funktionszeiger angegeben werden, mit dem der letztendlich die
Task bearbeitende Knoten auf den auszuführenden Code zugreifen kann. Konkreter
muss die auszuführende Funktion per Templateparameter spezifiziert werden, was
verhindert, dass etwa lokal definierte Lambdaausdrücke als Tasks genutzt werden
können. autoBLAS-Blöcke befinden sich allerdings zumeist innerhalb von Funktio-
nen, wodurch es für autoBLAS nicht möglich ist, Objekte (wie Funktionen) außer-
halb vom lokalen Scope des autoBLAS-Blockes zu definieren. Dies verhindert wieder-
um, dass beliebige Knoten des Clusters Zugriff auf die Funktion haben. Schließlich
könnte eine autoBLAS-Headerdatei für die Definition der Legion-Tasks verwendet
werden. Damit einhergehende Nachteile wurden bereits zuvor besprochen.

4.5 Auswertung
In diesem Kapitel wurden mehrere Frameworks auf ihre technische Passung zur Inte-
gration in autoBLAS untersucht. Dabei wurde insbesondere Wert darauf gelegt, wie
diejenigen Operationen umgesetzt werden können, die häufig in der linearen Algebra
eingesetzt werden. Schließlich findet eine weitere Filterung statt. Vom Funktionsum-
fang sind sich die untersuchten Frameworks sehr ähnlich. Letztendlich entscheidend
für die Auswahl für die Experimente war daher, wie das jeweilige Framework zu
initialisieren beziehungsweise zu instrumentieren ist. Eine einmalige, globale Initia-
lisierung ist kaum mit autoBLAS’ lokaler Sicht auf unabhängige Blöcke vereinbar.
Aus diesem Grund kann Legion für die Experimente nicht verwendet werden. Statt-
dessen verbleiben MPI und Dask für den folgenden Teil der Arbeit. Letztere Bi-
bliothek musste in diesem Kapitel nicht extra betrachtet werden, da die Verteilung
hier implizit umgesetzt wird, während die Schnittstelle aus Nutzersicht (nahezu)
identisch zu NumPys ist.
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5 Experimente

Typischerweise wird in Papern zuerst die Implementierung beschrieben und die Va-
lidität der Lösung anschließend durch Experimente und Messungen verifiziert. In
dieser Arbeit finden die Experimente vor der eigentlichen Implementierung statt. In
den Experimenten wird daher insbesondere kein von autoBLAS generierter, sondern
handgeschriebener Code getestet. Das hängt damit zusammen, dass die Experimente
hier einem leicht anderen Zweck dienen. Durch sie soll nicht die hier implementierte
Lösung motiviert werden. Stattdessen soll die Implementierung durch die Experi-
mente geleitet werden. Da autoBLAS ein Transpiler ist, lässt sich dieses Vorgehen
gut umsetzen, indem die von autoBLAS gewünschte Verteilungslogik für ausgewählte
Beispielprogramme per Hand geschrieben und getestet wird. Der BLAS-verwandte
Teil, der auf jedem Knoten auf den Teildaten ausgeführt wird, wird allerdings in
diesen Experimenten bereits durch das bestehende autoBLAS generiert. Der per
Hand geschriebene Code dient insofern auch als Spezifikation für das geplante Ver-
teilungsfeature in dem Sinne, dass der von autoBLAS ausgegebene Code für die Test-
beispiele hinterher identisch mit dem händischen sein sollte. Insgesamt hat dieses
Vorgehen den Vorteil, Entwicklungszeit für das Einbauen von Verteilungsbackends
in autoBLAS einzusparen, die keine akzeptable Leistung erbringen werden. Auf die-
se Weise lassen sich auch verschiedene Prototypen miteinander vergleichen, um final
Entscheidungen für die Implementierung ableiten zu können. Es ist also nicht nötig
zu schätzen, welche Implementierung wahrscheinlich am besten abschneiden wird,
weil die Daten darüber bereits vorliegen.

In diesem Kapitel werden die verbliebenen Frameworks hinsichtlich ihrer Aus-
führungsgeschwindigkeit und Skalierbarkeit untersucht. Es ist wie folgt gegliedert.
Zunächst wird im Rahmen des Versuchsaufbaus das Szenario beschrieben, in denen
die verteilten Berechnungen getestet werden. Anschließend wird auf die Umgebung
eingegangen, die verwendet wird, um die Experimente laufen zu lassen. Darin mit
eingeschlossen sind eine Beschreibung der verwendeten Software sowie der Hard-
ware, auf der die Programme laufen. Dies dient der Sicherung der Nachvollziehbar-
keit der Ergebnisse. Schließlich werden die Ergebnisse beschrieben und diskutiert.
Jeglicher Code für die Experimente kann unter https://git.rz.uni-jena.de/
ru76how/experiments eingesehen werden.
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5.1 Versuchsaufbau

5.1.1 Experimentalumgebung
Hardware

Mit Blick auf die Hardware sollten die Experimente für die größtmögliche Aussage-
kraft auf einem Cluster ausgeführt werden. Aus organisatorischen Gründen konnte
dies jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht realisiert werden. Stattdessen wurden die
Experimentalergebnisse auf einem System mit einer Intel® Pentium® Silver N6000
und 8GB RAM erhoben. Es ist klar, dass diese Ergebnisse nur bedingt Rückschlüsse
auf die Performance auf einem Cluster zulassen. Einerseits ist die CPU viel schwä-
cher als es beispielsweise moderne Prozessoren der Reihen Intel® Xeon® oder AMD
EPYC™ in Bezug auf die Taktfrequenz, Anzahl der Kerne oder die Verfügbarkeit
von Instruktionssätzen wie AVX sind. Weiterhin sind im Testsystem dieser Arbeit
keine GPUs verbaut, was die Leistung im Bereich der linearen Algebra einschränkt.
Zuletzt ist auch der verfügbare Arbeitsspeicher weit geringer als bei einem HPC-
Cluster, was die Datenmenge reduziert, die in den Experimenten verarbeitet werden
kann. Nichtsdestotrotz reicht dieses Testsystem aus, um wichtige Probleme des ver-
teilten autoBLAS-Ansatzes offenzulegen. Auch Tendenzen, welche Konfigurationen
performanter sind als andere, lassen sich hieraus bereits ablesen. Der Code für die
Experimente selbst ist so geschrieben, dass er auch mit gängigen Mitteln und Pro-
grammen wie Slurm auf Clustern ausgeführt werden kann.

Container

In dieser Arbeit werden Container für die Sicherstellung der Reproduzierbarkeit
genutzt. Dies ist möglich, indem die für die Experimente notwendige Software zu-
sammen mit ihren Abhängigkeiten verpackt wird und unabhängig vom Hostbetriebs-
system und den darauf installierten Softwarebibliotheken und deren Versionen aus-
geführt werden kann. In dieser Arbeit wird die Ausführung von der Containerplatt-
form Singularity übernommen, die sich auf die Anforderungen im High-Performance-
Computing-Bereich spezialisiert hat [49]. Als solche werden einerseits erweiterte Si-
cherheitsmechanismen wie kryptografische Signaturen zur Containerverifikation und
ein durchdachtes Berechtigungskonzept eingesetzt, das es beispielsweise nicht er-
laubt, in Containern weitere Rechte als außerhalb zu erlangen. Weiterhin liegt ein
Augenmerk auf der Unterstützung typischer Hardware im HPC wie Hochgeschwin-
digkeitsnetzwerke, GPUs und parallele Dateisysteme.

Der typische Arbeitsablauf mit Singularity besteht aus zwei Teilen: Zuerst wird ein
sogenanntes Image erzeugt, das in einem zweiten Schritt ausgeführt wird. Singularity-
Images werden auf Basis einer Definitionsdatei erstellt, die typischerweise die En-
dung .def besitzt. Eine solche ist im Anhang in Listing A.2 abgebildet. Diese
spezifiziert etwa, welche Dateien in das Image kopiert werden sollen und welche
Kommandos ausgeführt werden müssen, um den gewünschten Status innerhalb des
Images herzustellen. Die Erstellung eines Images erfolgt dann mit dem Komman-
do singularity build <Image> <Definition>, das mit erhöhten Rechten ausge-
führt werden muss. Die Imagedateien sind grundsätzlich Binärdateien, beginnen
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jedoch mit einer Shebang-Zeile und werden daher ähnlich wie eine ausführbare Da-
tei behandelt. Wenn eine Imagedatei direkt von der Kommandozeile gestartet wird,
wird das Skript innerhalb des %runscript-Abschnittes innerhalb der Definitions-
datei ausgeführt. Die flexiblere Möglichkeit zur Ausführung bietet das Kommando
singularity exec <Image> <Cmd> <Args>, das ein beliebiges Programm starten
kann, das im Image vorhanden ist. Somit ist es möglich, mittels mpirun ein Pro-
gramm im Image korrekt auszuführen. mpirun -n 4 ./image.sif führt nicht zum
richtigen Ergebnis, da hier 4 voneinander getrennte MPI-Instanzen gestartet werden,
die nicht miteinander kooperieren können.

Dateistruktur

Die Verzeichnisse für die Experimente dieser Arbeit sind wie folgt aufgebaut. Auf
der obersten Ebene liegen jeweils eine Quellcodedatei mit der Endung .ab, die
autoBLAS-Blöcke enthält, eine README.md sowie eine Singularity-Definitionsdatei.
In den Ordnern für die Experimente mit C++ finden sich außerdem jeweils eine
CMakeLists.txt-Datei und ein Makefile für das Bauen. Details zum Bauen und
Ausführen eines jeden Experimentes befinden sich in der jeweiligen README-Datei.

5.1.2 Problemvorstellung
Die lineare Regression ist ein beliebtes Verfahren, um den Zusammenhang zwischen
zwei Eingabegrößen X und y linear zu approximieren. Dabei sind die Zeilen der
Matrix X die Beobachtungen und die Einträge im Vektor y die dazugehörigen Mess-
werte. Gesucht sind die Parameter θ̂ einer optimalen Ausgleichsgeraden, das heißt
derjenigen mit dem geringsten quadratischen Fehler (Formel 5.1). Die lineare Re-
gression ist ein einfaches Optimierungsproblem in dem Sinne, dass ein Nullsetzen
des Gradienten (Formel 5.2) zu einer geschlossenen Lösung führt (Formel 5.3), falls
die Matrix XTX invertierbar ist. Dies ist der Fall, wenn die Matrix X vollen Rang
hat, und lässt sich darüber hinaus durch die Modifikation zu XTX → XTX + γI
forcieren.

θ̂ = argmin
θ

f(θ) = argmin
θ

‖Xθ − y‖2 (5.1)

0
!
= ∇θf(θ̂) = XTXθ̂ −XTy (5.2)

⇔ θ̂ = (XTX)−1XTy (5.3)

Das Problem an dieser geschlossenen Formel ist, dass autoBLAS ähnlich wie
BLAS selbst Matrixinvertierungen nicht unterstützt [30]. Stattdessen wird für die
Experimente ein Gradientenabstiegsverfahren basierend auf dem Gradienten aus
Formel (5.2) implementiert. Die resultierende Iterationsvorschrift enthält nach ei-
ner vereinfachenden Anwendung des Distributivgesetzes noch Elemente der unteren
beiden BLAS-Level (Formel 5.4). Das Level 1 ist durch die Skalarmultiplikation
und die beiden Vektorsubtraktionen vertreten, während die beiden Matrix-Vektor-
Multiplikationen aus dem Level 2 stammen. Zusätzlich muss als Abbruchbedingung
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die Formel (5.1) implementiert werden. Das Quadrat der euklidischen Norm darin
kann durch das Skalarprodukt abgebildet werden.

θi+1 = θi − αXT
(
Xθi − y

)
(5.4)

Wie eingangs erwähnt wurde, ist das maschinelle Lernen eines der wichtigsten
Einsatzfelder von linearer Algebra. Speziell des Deep Learning spielt heutzutage
eine zentrale Rolle darin. Für die dort vertretenen Optimierungsaufgaben gibt es
üblicherweise keine geschlossenen Formeln, sodass ein Gradientenabstiegsverfahren1

die Option der Wahl darstellt. Aus diesem Grund wurde auch für die Experimen-
te dieser Arbeit ein Gradientenabstieg ausgewählt. Ein weiteres Argument für die
Auswahl dieses Algorithmus’ ist, dass iterative Verfahren eine potenzielle Schwäche
von autoBLAS darstellen, deren Worst-Case-Performance genauer untersucht wer-
den sollte. Der durch die Iterationen kumulierte Aufwand für das Initialisieren der
Verteilungsmechanismen könnte den Vorteil der Verteilung in Abhängigkeit von der
Iterationszahl ausgleichen.

Implementierung in autoBLAS Als Ausgangspunkt für die Experimente wurde
der Gradientenabstieg für die lineare Regression einerseits mittels C++ und und an-
dererseits mit Python nebst autoBLAS implementiert. Als Beispiel ist in Listing A.1
auf Seite 60 im Anhang die Variante für C++ abgebildet. Das Programm besteht
neben main aus zwei Funktionen, die die Formeln (5.1) und (5.4) abbilden, sowie
der Logik zum Messen der Zeit. Diese Implementierung ist absichtlich nicht optimal
gewählt, um einen Nutzer zu simulieren, der wenig bis keine Programmiererfah-
rung hat und deshalb diese Implementierung wählt, die nah an der mathematischen
Formulierung ist. Wesentlich performanter wäre es, beide Formeln innerhalb eines
autoBLAS-Blocks umzusetzen, da sie gemeinsame Teilausdrücke besitzen, die dann
nur einmal berechnet werden müssten. Als einzige Optimierung wurde das manuel-
le Einfügen einer temporären Variable vorgenommen, da autoBLAS diese Funktion
prinzipiell selbst mitbringt, sie aber zu Abstürzen führt. In beiden Formelfunktionen
ist jeweils ein autoBLAS-Block definiert, der im Rahmen der Experimente sowohl
durch eine Verteilungslogik als auch einen BLAS-Anteil ersetzt wird. In einer weite-
ren Funktion wird der Gradientenabstieg realisiert, wobei die Parameter so gewählt
wurden, dass das Verfahren konvergiert. Durch die Wahl der Parameter ist außerdem
sichergestellt, dass in allen Experimenten dieselbe Anzahl an Iterationen durchlau-
fen wird. In der main-Funktion wird die Zeitmessung mittels einer monotonen Uhr
realisiert.

5.2 Auswertung
In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Experimente vorgestellt. Im Fokus
steht insbesondere die Skalierbarkeit bezogen auf die gesamte Ausführungszeit. Als
Vergleichswert wird in jedem Fall die benötigte Zeit für die Berechnung mit nur
einem Prozess hinzugezogen. Dies dient in Anlehnung an McSherry et al. dazu her-
auszufinden, wie viel zusätzlicher Aufwand durch die Verteilungslogik entsteht [58].

1wenn auch nicht in der hier verwendeten, naiven Form; siehe etwa [47]
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Tabelle 5.1: Laufzeiten der Experimente in ms

Experiment Prozessanzahl Minimalwert Mittelwert Maximalwert
eigen2functions 1 619 629 645
numpy2functions 1 2575 3244 4092

dask2functions
1 3704 4305 4687
2 3645 4103 4529
4 4159 4452 4617

In jedem Experiment wurden 10 Durchläufe gestartet und deren Zeiten notiert.
Die Auflistung der Ergebnisse ist in Tabelle 5.1 abgebildet. Insgesamt lässt sich
feststellen, dass die Implementierungen mit C++ denen mit Python bezüglich der
Ausführungszeit weit überlegen sind. Im Basisfall (Experiment eigen2functions)
liegt die mittlere Ausführungszeit bei etwa 629ms, wobei der längste Durchlauf
645ms und der kürzeste 619ms dauerte. Im Vergleich dazu erzielte die Implemen-
tierung mittels NumPy in den 10 Durchläufen Werte zwischen 2575ms und 4092ms
mit dem Mittelwert 3244ms. Die Implementierung mit C++ ist also nicht lediglich
durchschnittlich um den Faktor 5 schneller, sondern auch wesentlich verlässlicher,
da die Streuung der Werte viel geringer ist. Ein Großteil der Berechnungen in Py-
thon kann zwar auf NumPys effiziente BLAS-Implementierung zurückgreifen, doch
durch die interpretierte Ausführung des restlichen Programms kann Python nicht
mit C++ mithalten. Auch Dask bringt in der verwendeten Konfiguration keinen
Gewinn. Tatsächlich nimmt die in Anspruch genommene Laufzeit im Vergleich mit
NumPy sogar zu. Die wahrscheinlichste Ursache dafür ist, dass der verwendete Da-
tensatz zu klein ist, um den Mehraufwand durch Dask zu rechtfertigen. Insbesondere
die Schleife spielt als Multiplikator eine große Rolle. Dieser Effekt wird auf Clustern
sogar noch verstärkt, da hier in jedem Durchlauf Daten zwischen den Knoten kopiert
werden müssen.

Die Experimente mit tatsächlicher MPI-Verteilung konnten bis zuletzt (07. Sep-
tember 2021) nicht durchgeführt werden. Der Grund dafür ist, dass jeder Aufruf
von MPI_Session_init nach dem ersten einen Speicherzugriffsfehler hervorruft. Es ist
unbekannt, ob dies ein Bug in der verwendeten Alphaversion von MPICH 4 ist oder
ein beabsichtigtes Verhalten darstellt, das lediglich bisher nicht dokumentiert wurde.
Basierend auf den anderen Teilen der Dokumentation wie „In the Sessions Model,
MPI resources can be allocated and freed multiple times in an MPI process.“ [79,
S. 499] wird hier der erste Fall angenommen. Sobald dieser Fehler in einer Folge-
version behoben wurde, kann auch dieses Experiment evaluiert werden. MPI als
Bibliothek für C++ lässt einen deutlichen Geschwindigkeitsvorteil erwarten, bietet
dafür allerdings viele Fallstricke, die zu fehlerhaft generierten Programmen führen
können. Zudem ist eine komplett statische Verteilung nicht in der Lage, auf dynami-
sche Ungleichverteilungen der Last zu reagieren. Aus diesem Grund sollte autoBLAS
sowohl perspektivisch MPI als auch Dask als Verteilungsoptionen anbieten.
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6 Integration in autoBLAS
Dieses Kapitel beschreibt, wie die Verteilungsfunktion in autoBLAS implementiert
werden kann. Es stellt dazu vor, welche architekturbezogenen Merkmale autoBLAS
besitzt, insbesondere vor dem Hintergrund der Compilertheorie. Der zugehörige
Code kann unter https://git.rz.uni-jena.de/ru76how/autoBLAS abgerufen wer-
den.

6.1 Kurzeinführung in Compilertechnologien
Technisch gesehen ist autoBLAS ein Transpiler, manchmal auch Code-zu-Code-
Compiler genannt. Zur besseren Nachvollziehbarkeit der folgenden Abschnitte über
die Implementierung der Verteilungsfunktion in autoBLAS gibt dieser Abschnitt
einen kurzen Überblick über Compilertechnologien. Ebenfalls aus diesem Grund
werden für jeden erläuterten Bestandteil Beispiele aus autoBLAS verwendet.

Compiler bestehen grundsätzlich aus drei Teilen [89, S. 146]. Eine von zwei zen-
tralen Datenstrukturen zur Darstellung von Programmen innerhalb eines Compilers
ist der abstrakte Syntaxbaum (AST). Daneben werden Programme häufig in Form
eines Kontrollflussgraphen dargestellt, allerdings nicht in autoBLAS. Hier wird aus-
schließlich ein abstrakter Syntaxbaum verwendet. Er bildet alle sprachlichen Kon-
strukte in einer umfassenden Datenstruktur ab und enthält üblicherweise verschie-
dene Statements wie Schleifen, Fallunterscheidungen und Zuweisungen [89, S. 146].
In autoBLAS gibt es neben den Deklarationen, die kein Teil des AST sind, lediglich
Zuweisungen, die wiederum hauptsächlich aus Ausdrücken bestehen. Deklarationen
werden durch Symboltabellen abgebildet, die Informationen über die Namen und
Typen aller deklarierten Variablen enthalten.

Im Frontend des Compilers wird der eingegebene Programmcode in Token zerlegt
und der abstrakte Syntaxbaum aufgebaut. Dafür wird in diesem Fall alles außerhalb
von #autoblas-Anweisungen beziehungsweise -blöcken ignoriert. In autoBLAS wird
die Frontendarbeit durch die Bibliothek Boost.Spirit1 übernommen. Damit muss
lediglich die gewünschte formale Sprache deklariert werden, während alle weiteren
Schritte übernommen werden. Eventuell auftretende Syntaxfehler fallen in diesem
Schritt auf und werden dem Benutzer gemeldet. Da die geplanten Änderungen an
autoBLAS nur die semantische Ebene betreffen, muss das Frontend nicht modifiziert
werden.

Im Kern eines Compilers werden einer oder mehrere Analyse- und Optimierungs-
schritte auf den AST angewendet [66]. Dies dient dazu, Informationen über das
Programm zusammeln, Fehler an den Benutzer zu melden oder die Programmaus-
führung zu beschleunigen. Eine der wichtigsten Aufgaben ist die Durchsetzung des

1https://www.boost.org/doc/libs/1_77_0/libs/spirit/doc/html/index.html
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Typsystems. Dieses umfasst in autoBLAS vier Typen: Skalare, Zeilen- und Spalten-
vektoren sowie Matrizen. Die Typenprüfung findet nur auf dieser groben Ebene statt,
was bedeutet, dass zum Beispiel eine Matrix der Dimension 1× n nicht als ein Zei-
lenvektor behandelt wird. autoBLAS bietet einige Optimierungen beziehungsweise
Normalisierungen, wobei die meisten nur aktiviert werden, wenn das MKL-Backend
ausgewählt wurde. Zu den in jedem Fall aktiven Normalisierungen gehört, dass dop-
pelte Transpositionen oder Negationen eliminiert werden. Eine der speziellen Op-
timierungen des MKL-Backends ist die Extraktion der skalaren Multiplikation aus
Skalarprodukten. Das heißt, es wird die Umformung vT (αx) = α

(
vTx

)
verwendet,

wodurch size(x)− 1 Multiplikationen gespart werden.
Zuletzt gibt es das Compilerbackend. Dieses hat die Aufgabe, den abstrakten

Syntaxbaum wieder in eine Form zu übersetzen, mit der andere Programme arbeiten
können. Beispiele dafür sind das ELF-Format für ausführbare Dateien unter Linux,
aber auch wieder menschenlesbarer Programmcode wie in autoBLAS’ Fall.

Diese Dreiteilung von Compilern bietet große Vorteile in den Bereichen Flexibilität
und Erweiterbarkeit. So wirkt sich eine Änderung der Eingabesyntax nicht darauf
aus, welche Optimierungen möglich sind oder welche Ausgabe erzeugt werden kann.
Teilweise können sogar neue Funktionen im Frontend implementiert werden, oh-
ne die weiteren Schritte zu beeinflussen, wie dies zuvor am Beispiel der Emulation
von sum(x) durch 1Tx gezeigt wurde. Darüber hinaus können durch den gemein-
sam genutzten abstrakten Syntaxbaum n Frontends und m Backends gleichzeitig
unterstützt werden, ohne dass dafür m ·n Compiler notwendig sind. Zusätzlich kön-
nen beliebige Optimierer für jegliche Front- und Backends verwendet werden. Ein
Nachteil dieser Architektur ist die kritische Rolle des AST. Wenn ihm Elemente
hinzugefügt werden, müssen im Worst-Case-Szenario alle Backends angepasst wer-
den. Durch Abstraktionsschichten in der Software könnte zwar verhindert werden,
dass solche Anpassungen vorgenommen werden müssen. Dafür kann beispielsweise
das Besuchermuster mit einer leeren Standardimplementierung für einen neuen Kno-
ten im AST verwendet werden. Allerdings müssen Änderungen fast immer auf der
semantischen Ebene beachtet werden, damit das Programm korrekt funktioniert.

6.2 Vorüberlegungen
Wie in den vorherigen Teilen dieser Arbeit gezeigt wurde, benötigt die Verteilungs-
funktion zwei wesentliche Komponenten. Einerseits ist dies die eigentliche Vertei-
lung. Bei dieser wird der AST für jeden autoBLAS-Block so transformiert, dass
er die jeweiligen lokalen Berechnungen abbildet. Dafür muss allerdings kein Code
erzeugt werden, denn die konkrete Implementierung des AST kann einem der existie-
renden Backends überlassen werden. Andererseits muss die Verteilungsfunktion aber
auch selbst Code für die Kommunikation generieren. Daraus ergeben sich mehrere
Implementierungsmöglichkeiten für die neue Funktion. Eine einfache Variante ist es,
die Funktionalität konzeptuell als Ganzes im Backend anzusiedeln. Die Modifikation
des AST geschieht in diesem Modell privat; dafür hat das Verteilungsmodul die vol-
le Information über die Transformationen und die Codegenerierung zur Verfügung.
Eine weitere Idee ist es, die Verteilungsfunktionalität in Form von zwei Modulen zu
implementieren. Eines davon nimmt im Transpilerkern die AST-Transformation vor,
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während das zweite die Kommunikationsaufrufe im Backend generiert. Ein Vorteil
dessen ist, dass der AST nach der Transformation allen weiteren Optimierern und
Analysierern im Kern auf eine standardisierte Weise zur Verfügung steht, was die
Qualität des generierten Codes verbessern kann. Zwar kann auch ein Backendmodul
diese aufrufen, allerdings schadet dies dem klaren Softwaredesign und somit bei-
spielsweise der späteren Modifizierbarkeit des Transpilers an einer zentralen Stelle.
Ein Nachteil dieser zweigeteilten Implementierung ist, dass weitere Datenstruktu-
ren nötig wären, die das Kommunikationsmodell abbilden, entsprechend derer der
Kommunikationscode generiert wird.

6.3 Implementierung als Meta-Backend
Die Idee hinter dieser Art der Implementierung ist die, dass die Verteilungslogik wie
die bereits existierenden Backends aufgebaut ist, aber eines von ihnen als Argument
für die konkrete Implementierung auf den einzelnen Knoten annimmt. Damit wird
eine gewisse Teilung der Verantwortlichkeiten erreicht, wenn auch nicht so strikt wie
bei der Implementierung als zwei getrennte Schritte. Verteilerobjekte modifizieren
den abstrakten Syntaxbaum der autoBLAS-Blöcke derart, dass sie die lokalen Be-
rechnungen abbilden, wie sie in den Ausführungen in Kapitel 4 vorgestellt wurden.
Zusätzlich wird der zugehörige Kommunikationscode ausgegeben. Anschließend wird
auf den beziehungsweise die modifizierten AST das angegebene Backend angewen-
det, um den Code für die tatsächlichen Berechnungen zu erzeugen. Der Code für
diese Erweiterung ist im Branch feature/meta-backend zu finden.

Äußerlich kann der Benutzer den gewünschten Distributor analog zum Front-
end und Backend per Kommandozeilenargument angeben. Intern verfügt er über
die gleiche Schnittstelle wie bestehende Backends. Zusätzlich hat die Distributor-
Klasse eine Referenz auf ein Backend. In einem ersten Schritt wird jeder Aufruf
einer Methode des Distributors an das zugrundeliegende Backend durchgestellt. In
der nächsten Implementierungsstufe werden für jeden autoBLAS-Block die für MPI
üblichen Variablen deklariert und initialisiert, namentlich der Rang des jeweiligen
Knotens sowie die Größe seiner Gruppe. MPI-Sessions sind zwar noch nicht weit
verbreitet und auch nicht fehlerfrei nutzbar, werden aber dennoch hier generiert, da
sich autoBLAS-Blöcke in Schleifen sonst nicht umsetzen lassen würden.

Für jede Deklaration eines Vektors oder einer Matrix im autoBLAS-Block gene-
riert das Verteilungsbackend einen Buffer für die lokalen Daten. Dieser wird später
zum Empfangen beziehungsweise Versenden der Daten benutzt. Der Einfachheit
halber wird ein std::vector<double> als Buffer verwendet, denn damit wird der be-
legte Speicher am Ende des autoBLAS-Blockes automatisch wieder freigegeben. Das
data-Metadatum der deklarierten Variable wird auf diesen Buffer gesetzt. Zusätzlich
werden die Metadaten size, rows und cols angepasst, um die lokalen Werte zu re-
flektieren. Diese modifizierte Version wird an das BLAS-Backend weitergereicht, um
beispielsweise spezifische Variablen zu deklarieren, wie es im Falle von Eigen erfor-
derlich ist. Die eigentliche Verteilung der Operanden eines Ausdrucks wird erst bei
Zuweisungen vorgenommen. Dadurch wird sichergestellt, dass kein unnötiger Kom-
munikationsaufwand entsteht, wenn das Ergebnis nicht verwendet wird. Für die
Entscheidung, welche Variablen versendet werden müssen, wird der abstrakte Syn-
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taxbaum des Ausdrucks auf der rechten Seite der Zuweisung durchlaufen und notiert,
welche Variablen gelesen werden. Anschließend wird jede davon durch MPI_Scatter in
die zuvor deklarierten lokalen Buffer übertragen. Es folgt die eigentliche Berechnung
mit den lokalen Variablen, deren Code durch das zugrundeliegende BLAS-Backend
bestimmt wird. Zuletzt müssen die verteilt vorliegenden Ergebnisse wieder auf dem
Hauptknoten gesammelt werden. Dazu wird für jede linke Seite einer Zuweisung
ein Aufruf zu MPI_Gather generiert. Die Verteilung der anderen Arten von Ausdrü-
cken funktioniert analog beziehungsweise wie im Kapitel 4.3 beschrieben. Durch die
derzeitigen Probleme der MPI-Sessions ist eine praktische Anwendung von MPI als
Verteilungsbackend ausgeschlossen.

Die Implementierung eines Distributors für Dask gestaltet sich vom Konzept her
ähnlich, allerdings entfällt die explizite Kommunikation. Stattdessen müssen durch
autoBLAS wie bereits erwähnt Typumwandlungen eingefügt werden, die unter an-
derem dafür sorgen, dass die Daten verteilt und wieder gesammelt werden. Der
Aufruf für das Erzeugen eines Dask-Arrays ist dask.array.from_array(numpy_array).
Dies ist allerdings nur für Vektoren und Matrizen notwendig, denn Skalare werden
automatisch auf den Zielknoten kopiert. Zum Sammeln der Daten muss in jedem
Fall die Methode compute() verwendet werden, da Dask Ausdrücke träge auswertet
und selbst skalare Werte ohne diesen Methodenaufruf als Dask-Graphen vorliegen.
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7 Schlussfolgerungen

7.1 Zusammenfassung
Diese Arbeit ist das Ergebnis einer Untersuchung, inwiefern autoBLAS in verteilten
Umgebungen einsetzbar ist. Verteilte Umgebungen bringen einige Herausforderun-
gen mit sich, die es bei einzelnen Computern nicht gibt. Aus diesem Grund sind auch
spezielle Technologien erforderlich, um resiliente und effiziente Programme für sie
zu schreiben. Forschung und Wirtschaft haben zu diesem Zweck seit mehreren Jahr-
zehnten verschiedene Bibliotheken, Programmiersprachen und Spracherweiterungen
hervorgebracht, um den Umgang zu erleichtern, die Entwicklung zu beschleunigen
und die Programmierer vor häufigen Fehlerquellen zu bewahren.

Diese Ziele verfolgt auch autoBLAS, setzt allerdings auf einer höheren Ebene
an. Das Einlesen und Ersetzen von markierten Blöcken im Quellcode bietet eine
Flexibilität, die durch die anderen Technologien nicht erreicht werden kann. Zudem
ist die Eingabesprache so leicht zu lernen und zu verstehen, dass autoBLAS einem
breiten Anwenderkreis zur Verfügung steht.

Vor dieser Arbeit war es autoBLAS nicht direkt möglich, verteilt funktionieren-
den Code zu produzieren. Um diese Funktion nachzurüsten, wurden in dieser Arbeit
folgende Schritte durchgeführt. Zunächst wurde untersucht, welche Bibliotheken be-
ziehungsweise Frameworks es zum Verteilen von linearer Algebra gibt. Diese wurden
hinsichtlich ihrer Fähigkeiten, Ansätze, Passung zu autoBLAS’ Modell und Soft-
warequalitätsmerkmale bewertet, um diejenigen Kandidaten auszuwählen, die sich
als Verteilungsbackend für autoBLAS eignen. Anschließend wurde gezeigt, mit wel-
chen Programmkonstrukten Ausdrücke der linearen Algebra in den untersuchten
Frameworks repräsentiert werden können. Dabei wurde auch allgemeines Optimie-
rungspotenzial erkundet, etwa, welche Operationen sich mit einem Minimum an
Kommunikation umsetzen lassen. Es folgte eine empirische und experimentgetriebe-
ne Untersuchung, welche Ansätze zu einer guten Performance des generierten Codes
führen. Diese wurden hinzugezogen, um die Implementierung der Verteilungsfunk-
tion in autoBLAS anzuleiten, welche im letzten Kapitel skizziert wurde.

7.2 Ausblick
Ein komplexes Projekt wie dieses bietet zahlreiche Ansatzpunkte für Erweiterun-
gen und Verbesserungen. Einige davon wurden bereits in den vorherigen Kapiteln
dieser Arbeit genannt. Dazu gehört beispielsweise die Einführung von autoBLAS-
Zusatzdateien, etwa in Form von Headern im Umfeld von C++. Für diese ist noch
nicht klar, wie sie in die aktuelle Referenzimplementierung integriert werden kön-
nen, aber sie bieten das Potenzial, einige der Beschränkungen durch die lokale Sicht
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zu mindern. Diese könnten unter anderem den Weg zu dynamischen Laufzeitumge-
bungen ebnen, die autoBLAS etwas Verteilungsaufwand zur Zeit der statischen Pro-
grammanalyse abnehmen und in die Laufzeit verschieben, wenn mehr Informationen
zur Verfügung stehen. Hierbei ist es beispielsweise nicht notwendig, dass autoBLAS
globale Informationen über den Aufrufgraphen zur Verfügung hat, da dieser von den
Verteilungssystemen dynamisch aufgebaut werden kann. Basierend auf der theore-
tischen Analyse sind HPX und Legion besonders erfolgsversprechende Kandidaten
dafür, da sie noch immer aktiv entwickelt werden und sich verhältnismäßig leicht
aus C++ heraus nutzen lassen.

Bezüglich der Datenerhebung sind detailliertere Einblicke sinnvoll, um fundier-
tere Entscheidungen über die Implementierung der Verteilungsfunktion treffen zu
können. In dieser Arbeit konnte lediglich die Gesamtlaufzeit erhoben werden. Zu-
sätzlich lohnenswerte Performanceindikatoren sind die Auslastung von CPUs und
GPUs beziehungsweise deren Wartezeiten. In dieser Arbeit wurde mit der Iterati-
on ein Testszenario gewählt, das relativ schwierig für autoBLAS umzusetzen ist.
Darüber hinaus sollten allerdings auch weitere Testszenarien durchgeführt werden.
So fehlt beispielsweise ein Szenario mit nur einem autoBLAS-Block, der dafür sehr
umfangreich ist. In diesem wird eine bestmögliche Performance durch autoBLAS’
Verteilungsfunktionalität erwartet, wodurch es sich für Aussagen zur Maximalleis-
tung eignet.

In dieser Arbeit lag der Fokus darauf, die Daten der Berechnung zu verteilen,
die dies insbesondere Vorteile bei großen Datensätzen bietet. Zukünftige Forschung
könnte das Augenmerk jedoch auch mehr auf die Verteilung von Instruktionen legen.
Hierfür bietet sich die Nutzung eines Kontrollflussgraphen innerhalb von autoBLAS
an, um Abhängigkeiten zwischen den verwendeten Variablen aufzudecken.

7.3 Bewertung
Insgesamt zeichnet sich ab, dass eine Verteilung von Ausdrücken der linearen Algebra
auf Cluster nicht ideal zur Ausrichtung von autoBLAS in seiner derzeitigen Form
passt. Der Grund für diese Diskrepanz ist die vielfach angesprochene Einschrän-
kung von autoBLAS auf lokale und voneinander unabhängige Blöcke. Einerseits
verhindert dies die Nutzung von Bibliotheken, die eine einmalige und globale Initia-
lisierung erfordern. Andererseits wirkt sich dies negativ auf die Informationen aus,
die autoBLAS für die Entscheidungen zur Verteilung von Daten zur Verfügung hat.
Nichtsdestotrotz ist es mittels Dask gelungen, Berechnungen für ein von autoBLAS
unterstütztes Backend zu verteilen. Auch für MPI wurde konzeptuell beschrieben,
wie die Verteilung im Rahmen von autoBLAS umgesetzt werden kann. FÜr den
praktischen Einsatz muss das Session-Modell allerdings erst die Fehler der Alpha-
phase beheben. Die erzielten Ergebnisse lassen vermuten, dass die Verteilungsfunk-
tion keinen großen Mehrwert bietet, wenn die verwendeten Datenmengen zu gering
sind und wenn der verteilte Code in Schleifen ausgeführt wird. Mit zukünftigen Er-
weiterungen ist es jedoch möglich, dass auch Personen ohne Programmierkenntnisse
Zugang zum Hochleistungsrechnen durch autoBLAS erhalten werden.
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A Anlagen

A.1 Quellcode

Listing A.1: Lineare Regression per Gradientenabstieg in autoBLAS
1 #autoblas-include
2 #include <chrono>
3 #include <iostream>
4 #include <vector>
5
6 void gradient_descent_iter(const double* variates ,
7 double* params,
8 const double* covariates ,
9 const double a,

10 const size_t num_observations ,
11 const size_t dims)
12 {
13 #autoblas {
14 Matrix X data=variates stride=1 rows=num_observations cols=dims ld=1;
15 Vector t data=params stride=1 size=dims;
16 Vector y data=covariates stride=1 size=num_observations;
17 Scalar a;
18 t = t - a * X'*(X*t - y);
19 }
20 }
21
22 double gradient_descent_loss(const double* variates,
23                              const double* params,
24                              const double* covariates ,
25                              const size_t num_observations ,
26                              const size_t dims)
27 {
28   // necessary to do manually; otherwise autoBLAS will crash with MKL 

backend
29   std::vector<double> tmp(num_observations);
30   double loss = 0;
31 #autoblas {
32   Matrix X_ data=variates stride=1 rows=num_observations cols=dims ld

=1;
33   Vector t_ data=params stride=1 size=dims;
34   Vector y_ data=covariates stride=1 size=num_observations;
35   Vector tmp_ data=tmp.data() stride=1 size=num_observations;
36   Scalar loss;
37   tmp_ = X_ * t_ - y_;
38   loss = tmp_' * tmp_;
39 }
40 return loss;
41 }
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42
43 // returns final loss
44 double linreg_minimize(const double* variates , const double* covariates

, double* params, const size_t num_observations , const size_t
num_dims)

45 {
46 // arbitrarily chosen
47 const double target = 5;
48 const double alpha = 0.000000015;
49
50 int iteration_count = 1;
51 double loss = gradient_descent_loss(
52 variates, params, covariates , num_observations , num_dims);
53
54 while (loss > target) {
55 gradient_descent_iter(variates ,
56 params,
57 covariates ,
58 alpha,
59 num_observations ,
60 num_dims);
61 loss = gradient_descent_loss(
62 variates, params, covariates , num_observations , num_dims);
63 }
64 return loss;
65 }
66
67 int main(void) {
68 const size_t num_observations = 1337;
69 const size_t dims = 0xc0de;
70 const std::vector<double> variates(num_observations * dims, 1);
71 const std::vector<double> covariates(num_observations , 1);
72 std::vector<double> params(dims, 2);
73
74 using namespace std::chrono;
75 const auto start = steady_clock::now();
76 const double loss = linreg_minimize(variates.data(), covariates.data

(), params.data(), num_observations , dims);
77 const auto end = steady_clock::now();
78 const auto duration = duration_cast <milliseconds >(end-start).count();
79 std::cout << "computation took " << duration << " ms to find a 

solution with loss " << loss << std::endl;
80 return 0;
81 }

A.2 Singularity-Definitionsdatei

Listing A.2: linreg.def für das eigen2functions-Experiment
1 Bootstrap: docker
2 From: ubuntu:latest
3
4 %files
5 ./CMakeLists.txt /linear_regression/CMakeLists.txt
6 ./eigen2functions.cpp /linear_regression/eigen2functions.cpp
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7
8 %post
9 export DEBIAN_FRONTEND=noninteractive

10 apt update -y
11 apt install -y g++ cmake libeigen3 -dev
12 cmake -E make_directory /linear_regression/build
13 cmake -DCMAKE_BUILD_TYPE=Release -B /linear_regression/build -S /

linear_regression
14 cmake --build /linear_regression/build
15
16 %runscript
17 /linear_regression/build/eigen2functions
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