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Paralleles MATLAB:
Viele Prozessoren und mehrfache Kerne

VON CLEVE MOLER

Vor zwalf Jahren, im Frihling 1995, schrieb ich einen Cleve's

Corner mit dem Titel ,\VWarum es kein paralleles MATLAB

gibt.” Dieser einseitige Artikel ist heute eine meiner am hau-

figsten zitierten Verdffentlichungen. Damals argumentierte

ich, dass das zu jener Zeit von den meisten Parallelrechnern

genutzte Modell eines verteilten Speichers nicht mit dem in

MATLAB eingesetzten Speichermodell kompatibel sei, dass

MATLAB nur einen kleinen Teil seiner Ausfihrungszeit for Aufgor-

ben verwende, die sich automatisch parallelisieren lieen, und

dass es nicht geniigend potenzielle Kunden gebe, um den

erheblichen Entwicklungsaufwand zu rechtfertigen.

Heute ist die Situation anders. Erstens hat
sich MATLAB von einem simplen ,Ma-
trix Laboratory” zu einer ausgereiften Um-
gebung fiir technische Berechnungen ent-
wickelt und unterstiitzt auch umfangreiche
Projekte, die tiber die reine numerische
Lineare Algebra weit hinaus reichen. Zwei-
tens besitzen die meisten aktuellen Mikro-
prozessoren zwei oder vier Rechenkerne
(zukiinftig wohl noch mehr) und heutige
Computer verfiigen tiber ausgekliigelte
hierarchische Speicherstrukturen. Drittens
hat die Mehrzahl der MATLAB-Anwender
heute Zugang zu Rechner-Clustern und
-Netzwerken und wird bald auch parallele
PCs nutzen.

Aus all diesen Griinden haben wir heute
nun doch ein paralleles MATLAB.

MATLAB unterstiitzt drei Typen
der Parallelverarbeitung: Multithreading,
Distributed Computing und die explizite

Parallelverarbeitung (siehe Kasten). Die-

se verschiedenen Typen lassen sich auch
kombinieren - so kann eine verteilte
Berechnungsaufgabe auf Einzelrechnern
mit Multithreading arbeiten und dann
das Endergebnis aus einem verteilten Da-
tenfeld (Distributed Array) abrufen. Die
Zahl der beim Multithreading verwen-
deten Threads kann in MATLAB im Pre-
ferences-Feld festgelegt werden. Wir ver-
wenden die Intel Math Kernel Library, die
Multithread-Versionen der BLAS-Routi-
nen enthdlt (Basic Linear Algebra Sub-
routines). Die Bibliothek der in MAT-
LAB vorhandenen Grundfunktionen,
zu denen beispielsweise trigonomet-
rische und Exponentialfunktionen ge-
horen, ist fiir Vektorargumente eben-
falls Multithreading-fahig.

Die jeweils richtige Methode fiir eine
Parallelverarbeitung zu finden kann
kompliziert sein. In diesem Cleve’s Cor-

ner werden einige Experimente vorge-
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Die drei Typen

der Parallelverarbeitung

Multithreading

Beim Multithreading erzeugt eine
MATLAB-Instanz automatisch mehrere
Befehlsstrome gleichzeitig. Mehrere Pro-
zessoren oder Kerne, die sich den Spei-
cher eines Einzelrechners teilen, fihren
diese Strome aus. Ein Beispiel dafir ist die
Addition der Elemente einer Matrix.

Distributed computing

Distributed Computing bedeutet, dass
mehrere MATLABInstanzen mehrere von-
einander unabhdngige Berechnungen auf
verschiedenen Rechnern ausfihren, die
jeder Uber eigenen Speicher verfigen.
Vor Jahren habe ich fir diese verbreitete
und wichtige Form der Parallelverarbei-
tung den Begriff , Embarrassingly Parallel”
(wpeinlich parallel”) verwendet, weil dazu
keinerlei neue computerwissenschaftliche
Erkenntnisse ndtig sind. In den meisten
Fallen wird einfach das gleiche Programm
viele Male mit verschiedenen Parametern
oder unterschiedlichen Séitzen (,Seeds”)
von Zufallszahlen durchlaufen.

Explicit parallelism

Bei der expliziten Parallelverarbeitung lau-
fen mehrere MATLAB-Instanzen auf meh-
reren Prozessoren oder Rechnern, die oft
einen separaten Speicher haben, und fiih-
ren gleichzeitig einen einzigen MATLAB-
Befehl oder eine M-Funkfion aus. Diese
Form der Parallelverarbeitung wird durch
neue Programmier-Konstrukte wie paral-
lele Schleifen und verteilte Datenfelder
(Distributed Arrays) beschrieben.
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Abb. 1: Schema eines typischen parallelen Rechnerclusters.

stellt, bei denen Multithreading und Dis-

tributed Computing kombiniert werden.

Parallele

Rechnercluster

Abbildung 1 zeigt ein Schema eines ty-
pischen parallelen Rechnerclusters. Die
grauen Kisten sind Einzelrechner mit eige-
nem Gehiuse, Netzteil, Netzwerkanschluss,
Speicher und Festplatte. Die hellblauen
Kisten darin sind CPUs, und die dunkel-
blauen Késten darin sind wiederum Re-
chenkerne. Die griinen Kisten stellen den
Hauptspeicher dar. Es gibt eine ganze Reihe
verschiedener Speichermodelle. Bei einigen
Bauweisen greifen alle Kerne gleichberech-
tigt auf den gesamten Speicher zu. Bei an-
deren sind die Zugriffszeiten auf den Spei-
cher nicht gleichformig verteilt und der
griine Kasten mit dem Speicher konnte
etwa in vier Teile unterteilt sein, einer fiir
jeden Rechenkern.

The MathWorks verfiigt tiber mehrere
solcher Cluster unter Linux und Windows.
Einer davon besteht aus 16 Rechnern mit je
zwei AMD Opteron 285 Dual-Core-Pro-
zessoren. Jeder dieser Rechner hat 4 Giga-
byte Speicher, den sich die vier Kerne teilen.
Der Cluster kann also 64 separate Rechen-
strome verarbeiten, hat aber nur 16 primére
Speicherbereiche. Diese Cluster bilden das
HPC Lab (HCP steht fiir ,High Perfor-
mance Computing” oder ,,High Producti-
vity Computing”). Sie sind aber sicherlich
noch keine Supercomputer.

Im Vergleich mit einem echten Super-

computer hat unser HPC Lab einen wich-
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tigen Vorteil: Eine Person kann den gesam-
ten Cluster fiir eine interaktive Sitzung fiir
sich allein nutzen. Das ist luxurids, denn
normalerweise ist es iiblich, dass die Nutzer
eines Parallelrechners ihre Jobs an eine
Warteschlange tibergeben und dann auf de-
ren Verarbeitung je nach freien Kapazititen
warten. Die Moglichkeit, auf Grofirechnern
interaktiv arbeiten zu konnen, ist selten.

Die erste 2004 erschienene Version der
Distributed Computing Toolbox konnte
mehrere unabhingige MATLAB-Jobs in
einer solchen Umgebung verwalten. Die
zweite Version aus dem Folgejahr wurde
um eine MATLAB-Version des Message
Passing Interface (MPI), dem Industrie-
standard fiir die Kommunikation zwischen
Jobs, erweitert. Da MATLAB fiir “Matrix
Laboratory” steht, beschlossen wir, jede
MATLAB-Instanz ein “Lab” zu nennen und
fithrten den Begriff numlabs ein, die An-
zahl der an einem Job beteiligten Labs.

Mit Version 3.0 der Distributed Computing
Toolbox erweiterte The MathWorks die
Software um neue Programmierkonstruk-
te, mit denen MATLAB die in diesem ers-
ten Benchmark genutzte “peinlich (embar-
rassingly) parallele Verarbeitungsweise mit
Mehrfach-Jobs weit hinter sich lasst.

Einsatz Multithreading-fahiger
mathematischer Bibliotheken
in MATLAB Tasks

Den Ausgangspunkt fiir dieses Experiment
bildet bench.m, der Quellcode fiir die Bench-
mark-Demo. Die gesamte Grafikfunktiona-

litdt und der gesamte Code zur Berichtser-
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zeugung wurden herausgenommen, so dass
nur vier Berechungstasks iibrig bleiben:

DGL - Losung der Van der Pol-Glei-

chung (einer gewohnlichen Differential-

gleichung) tiber ein lingeres Zeitintervall
mit Hilfe von ODE45

FFT - Berechnung der Fouriertransfor-

mation eines Vektors mit 220 Elementen

mit FFTW

LR - Faktorisierung einer reellen dicht-

besetzten 1000-mal-1000-Matrix mit

LAPACK

Sparse — Losung eines diinnbesetzten li-

nearen Gleichungssystems der Ordnung

66.603 mit 331.823 von Null verschie-

denen Elementen mit A\b.

Mit der Distributed Computing Toolbox
und MATLAB Distributed Computing Engi-
ne habe ich eine Reihe von Kopien dieser
verkiirzten Benchmark-Demo durchlaufen
lassen. Die Multithreading-fahige Berech-
nung ist peinlich parallel — nach dem Start
gibt es keinerlei Kommunikation zwischen
den Tasks, bis diese alle beendet sind und
die Ausfiihrungszeiten vorliegen.

Die Diagramme in den Abbildungen 2
bis 5 geben jeweils das Verhaltnis der Aus-
fithrungszeit eines Singlethread-Tasks mit
einem Lab im Vergleich zur Ausfithrungs-
zeit eines Multithread-Tasks mit mehreren
Labs an. Die horizontale Linie markiert die
ideale Effizienz — p Tasks mit p Labs werden
so schnell berechnet wie ein Task mit nur
einem Lab. Die erste und wichtigste Beob-
achtung dabei ist, dass die blaue Kurve bis
hinauf zu 16 Labs bei allen vier Tasktypen
mit der horizontalen Linie zusammen fallt.
Daraus ist ersichtlich, dass Singlethread-
Tasks am effizientesten sind, solange jeder
Rechner genau einen Task berechnet. Das
ist nicht iiberraschend, denn wenn dies fiir
solche peinlich parallelen Tasks nicht zutra-
fe, wire das ein Zeichen eines schweren Feh-
lers in unserer Hardware, Software oder den
Messungen. Bei mehr als 16 Labs oder mehr
als einem Thread je Lab sind die Verhlt-
nisse allerdings komplizierter. Um das zu
verstehen, miissen wir uns jede Berechnung

fur sich ansehen.
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Der DGL-Task (Abb. 2) ist typisch fiir
viele MATLAB-Tasks: Er arbeitet mit inter-
pretiertem M-Code, wiederholten Funkti-
onsaufrufen, einem moderaten Datenauf-
kommen, miflig vielen arithmetischen
Operationen je Schritt des DGL-Lésers und
vielen Einzelschritten. Dieser Task zeigt so-
gar bis hin zu 64 Labs die ideale Effizienz.
Jeder Einzelkern kann alle Berechnungen
fiir ein Lab erledigen. Die Speicheranforde-
rungen sind hier nicht dominierend. Mehr
als einen Thread einzusetzen macht keinen
Sinn, weil dem Task keine Multithreading-
fahigen Bibliotheken zur Verfiigung stehen.
Genau genommen ist auch nicht ersicht-
lich, welchen Sinn Multithreading in die-
sem Fall tiberhaupt hitte.

Beim FFT-Task (Abb. 3) betrigt die Vek-
torlinge n = 2%. Seine Komplexitit,
n*log(n), lasst erkennen, dass fiir jedes Vek-
torelement nur eine Hand voll arithme-
tischer Operationen durchgefiihrt wird. Fiir
16 Labs ist die Effizienz des Tasks nahezu
ideal, verschlechtert sich aber bei mehr als
16 Labs rapide, weil der Speicher die Kerne
nicht schnell genug mit Daten bedienen
kann. Die Zeit fiir die Berechnung von 64
Tasks durch 64 Labs ist um etwa 40 % linger
als die, die ein Lab fiir einen Task benétigt.
Mehrere Threads machen auch hier keinen

Unterschied, denn die verwendete FFT-Bi-
bliothek unterstiitzt kein Multithreading.
Die blaue Linie im LR-Diagramm
(Abb. 4) ldsst erkennen, dass in diesem
Fall ein Thread je Lab bis hinauf zu 64 Labs
recht effizient, wenn auch nicht ganz ideal
ist. Die zur Berechnung von 64 Tasks in 64
Labs benétigte Zeit ist nur um etwa 6 %
hoher als die, die ein Lab fiir einen Task
braucht. Die Ordnung der Matrix ist n =
1000. Der Speicherbedarf, n? ist zwar in

etwa so hoch wie beim FFT-Task, aber die
Komplexitit der Ordnung »’ legt nahe,
dass jedes Element viele Male wiederver-
wendet wird. Der zu Grunde liegende Fak-
LAPACK

nutzt den Cache sehr effizient, weshalb

torisierungsalgorithmus aus

sich die Tatsache, dass es nur 16 primére
Speicherbereiche gibt, nicht negativ auf
die Rechenzeit auswirkt.

Die griinen und roten Linien im LR-
Diagramm zeigen, dass der Einsatz
von zwei oder vier Threads je Lab von
Vorteil ist, solange das Produkt aus der
Anzahl der Threads und der Anzahl der
Labs nicht grofler ist als die Anzahl der
Kerne. Mit dieser Einschrankung laufen
zwei Threads je Lab etwa um 20% schnel-
ler als einer und vier Threads je Lab sind
sogar um 60% schneller. Bei groflieren
Matrizen fillt dieser Prozentsatz sogar
noch hoher aus, bei kleineren dagegen ge-
ringer. Bei mehr als 64 Threads - also
mehr als 32 Labs, die je 2 Threads nutzen,
oder mehr als 16 Labs mit je 4 Threads -
wird Multithreading kontraproduktiv.

Die Ergebnisse fiir den Sparse Task
(Abb. 5) sind am wenigsten typisch und
wohl auch die iiberraschendsten. Die Blaue

Linie zeigt wieder, dass man bereits mit nur

—1 thread
——2threads
——4 threads

speed ratio

Abb. 4: Relative laufzeiten der
[RTasks in Abhcingigkeit von
der Anzahl der Threads.

numlabs
1.5

Sparse
r

——1 thread
——2threads
— A4 threads

speed ratio

Abb. 5: Relative

laufzeiten der Sparse

Tasks in Abhdngigkeif von 0
der Anzahl der Threads.

16 32 48 64
numlabs

Nachdruck aus The MathWorks News&Notes | Juni 2007 |

www.mathworks.de



einem Thread je Lab recht effizient arbeitet.
Die roten und griinen Linien machen aber
deutlich, dass Multithreading hier immer
kontraproduktiv ist — zumindest fiir die ge-
wahlte Matrix. CHOLMOD, ein von Tim
Davis entwickelter supernodaler Cholesky-
Loser fiir diinnbesetzte Matrizen, wurde erst
kiirzlich in MATLAB eingefiihrt, allerdings
bevor wir uns Gedanken um Multithreading

gemacht haben. Der Algorithmus schaltet

Datenstrukturen und Multithreading-BLAS
um, sobald die Zahl der Flief}kommaope-
rationen fiir die von Null verschiedenen
Matrizenelemente eine bestimmte Schwel-
le iibersteigt. Der supernodale Algorith-
mus ist vor allem fiir hochgradig rechte-
ckige Matrizen geeignet und es scheint, als
koénne BLAS mit solchen Matrizen nicht be-
sonders gut umgehen. Wir miissen uns also
sowohl CHOLMOD als auch die BLAS in

Weitere Informationen

= CHOLMOD Linear Equation Solver
www.cise.ufl.edu,/research/sparse,/chol-
mod

= Cleve’s Corner Collection
www.mathworks.de/res/cleve

von diinnbesetzten Datenstrukturen, bei de-
nen die BLAS (Basic Linear Algebra Subrou-
tines) nicht genutzt werden, auf dichtbesetzte

Zukunft noch einmal genauer ansehen, um

ihre Zusammenarbeit zu verbessern. <«
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