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Эффективная реализация матрично-векторного произведения имеет существенную практическую зна-
чимость в областях машинного обучения, интеллектуального анализа данных, квантовой химии, математи-
ческой физики, численных методов линейной алгебры, высокопроизводительных вычислений и др. В дан-
ной работе представлен алгоритм автоматизированной оптимизации матрично-векторного произведения по
времени выполнения, использующийся на этапе компиляции без ручной настройки и автонастройки. Алго-
ритм основан на моделировании вычислений на гипотетическом многоядерном процессоре, предложенном
авторами, с применением полиэдрального представления. В отличие от подходов, основанных на ручной
настройке и автонастройке, алгоритм может применяться для создания новых оптимизированных реализа-
ций матрично-векторного произведения в условиях недоступности целевой архитектуры и ограниченности
времени выполнения. Алгоритм использован для оптимизации программного кода, реализующего решение
структурной обратной задачи гравиметрии о нахождении поверхности раздела сред методом Левенберга—
Марквардта. Проведено сравнение производительности полученной реализации с реализациями на основе
оптимизированных библиотек линейной алгебры Intel MKL, BLIS, OpenBLAS. Результаты численных экспе-
риментов показывают сравнимость предложенного алгоритма по эффективности с подходами, созданными
с использованием ручной настройки при доступе к целевым архитектурам процессоров.
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Введение

Матрично-векторное произведение (matrix-vector multiplication, MVM) и матричное
произведение (matrix-matrix multiplication, MMM) широко используются для решения при-
кладных задач. В частности, MVM вычисляется в процессе обрезки весов (weight pruning)
в глубинных нейронных сетях (Deep Neural Networks, DNN), используемых в машинном
обучении [1]. MVM применяется в интеллектуальном анализе графов [2]. MVM вычисляет-
ся при определении коэффициента скорости реакции в квантовой химии [3]. MVM и MMM
используются для решения широкого ряда задач математической физики и, в частности,
математической геофизики, численными методами [4]. Минимизация времени выполнения
MVM является отдельным предметом изучения высокопроизводительных вычислений [5, 6].

∗Статья рекомендована к публикации программным комитетом Международной научной конференции «Па-
раллельные вычислительные технологии (ПаВТ) 2020»
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Современные подходы, используемые для оптимизации MVM по времени выполнения,
основаны на эмпирическом поиске. Их можно разделить на два вида: ручная настрой-
ка (manual-tuning) и автонастройка (auto-tuning) [7]. Для выполнения ручной настройки
для отдельно рассматриваемой архитектуры компьютера специалист, обладающий знания-
ми особенностей используемых аппаратных средств, создает новую реализацию требуемой
операции. В случае автонастройки для каждой отдельно рассматриваемой компьютерной
архитектуры выполняется перебор значений параметров заранее созданной реализации для
нахождения их оптимальных значений. Это делает невозможным их применение в процес-
се кросс-компиляции и в других условиях недоступности целевой архитектуры процессора.
Выполнение ручной настройки и автонастройки может потребовать значительных времен-
ных затрат. Вследствие этого ручная настройка и автонастройка не могут использоваться,
когда время выполнения ограничено. Таким примером являются оптимизации, применя-
емые компилятором по умолчанию. С целью возможности их частого использования на
этапе разработки и компиляции программ предпочтительным являются подходы, требую-
щие наименьшего времени выполнения.

Результаты [7] в области моделирования MMM на гипотетическом процессоре показы-
вают, что эмпирический поиск необязателен для достижения высокой производительности.
Рассматриваемые подходы для оптимизации MMM не могут быть использованы для MVM
из-за меньшей доли вычислений и большей доли обращений к памяти [8].

В работах [9, 10] представлены алгоритмы оптимизации по времени выполнения обоб-
щенных MMM и сверток тензоров (tensor contraction, TC) в процессе компиляции.

В данной работе предложен алгоритм оптимизации по времени выполнения MVM без
эмпирического поиска. Оптимизация выполняется с использованием полиэдрального пред-
ставления. Для определения значений параметров оптимизации применяется моделирова-
ние вычисления MVM на гипотетическом многоядерном процессоре. Алгоритм использован
для оптимизации программы, реализующей решение обратной структурной задачи грави-
метрии о нахождении поверхности раздела сред методом Левенберга—Марквардта.

Полученный программный код сравнивается по производительности с программными
кодами, оптимизированными с помощью библиотек линейной алгебры, созданных с ис-
пользованием ручной настройки при доступе к целевым архитектурам процессоров (Intel
MKL [11], BLIS [12], OpenBLAS [13]). Преимущество предложенного алгоритма состоит в
возможности его применения для создания новых оптимизированных реализаций MVM в
условиях недоступности целевой архитектуры и ограниченности времени выполнения.

Численные эксперименты проводились на узле с двумя 18-ядерными процессорами Intel
Xeon E5-2697 v4 суперкомпьютера «Уран» (Институт математики и механики им. Н.Н. Кра-
совского УрО РАН, Екатеринбург, Россия). Показана сравнимость нашего подхода по про-
изводительности с подходами, основанными на эмпирическом поиске.

Статья организована следующим образом. Раздел 1 посвящен описанию алгоритма ав-
томатизированной оптимизации матрично-векторного произведения. В разделе 2 выполнена
постановка структурной обратной задачи гравиметрии, описан алгоритм её решения, при-
ведены результаты сравнения производительности полученной реализации решения задачи
гравиметрии с реализациями на основе оптимизированных библиотек линейной алгебры. В
заключении содержатся выводы и направления дальнейших исследований.
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1. Автоматизированная оптимизация MVM

В данном разделе описывается алгоритм автоматизированной оптимизации (ААО)
MVM, использующий аналитическое моделирование и оптимизацию полиэдрального пред-
ставления. Описываемые методы могут использоваться во время кросс-компиляции, вы-
полняемой промышленными компиляторами, и в других случаях, когда время выполнения
компиляции ограничено либо архитектура целевого процессора недоступна.

Ручная оптимизация широко применяется для MVM и других операций линейной ал-
гебры, выполняемых экспертами в области ее приложений [5]. Для того чтобы упростить
разработку новых высокопроизводительных реализаций под новые архитектуры процессо-
ров, специалистами была предложена автонастройка и аналитическое моделирование [7].
Данные подходы используются для нахождения значений параметров созданных реализа-
ций, обеспечивающих наилучшую производительность программ.

В случае автонастройки время выполнения рассматриваемой реализации измеряется
для каждого набора значений параметров. Аналитическое моделирование позволяет смо-
делировать потребление ресурсов гипотетического процессора (ГП) [7] с целью установле-
ния зависимостей между производительностью и значениями параметров рассматриваемой
реализации. Для определения наилучших значений параметров реализации MVM в рабо-
те предложена модификация аналитической модели, которая использовалась в библиотеке
BLIS для MMM.

1.1. Модель гипотетического процессора

ГП описывается следующим образом [7].

• Архитектура загрузки/сохранения и векторные регистры: данные должны
быть загружены в регистры процессора перед тем как с ними могут быть выполнены
вычисления. Имеется NREG векторных регистров. Каждый из них может содержать
NVEC значений размера SDATA. Если NREG равно 0, NVEC присваивается значение 1.
Предполагается, что команды для работы с памятью могут выполняться одновремен-
но с командами арифметики с плавающей точкой.

• Векторные инструкции: пропускная способность процессора составляет NVFMA

векторных операций смешанного сложения и умножения (vector fused multiply-add
instruction, VFMA) за один такт. Отдельная VFMA выполняет NVEC умножений и сло-
жений, составляющих VFMA. Минимальное количество тактов LVFMA, которое долж-
но быть совершено перед началом выполнения новой зависимой по данным VFMA-
инструкции, определяет задержку VFMA-инструкции.

• Кэш-память: весь кэш данных — это множественно-ассоциативный кэш с полити-
кой вытеснения последнего по времени использования (Least Recently Used, LRU).
Каждый уровень кэша Li характеризуется следующими параметрами: размер линии
кэша CLi

, степень ассоциативности WLi
, количество множеств NLi

, размер SLi
, где

SLi
= NLi

CLi
WLi

. В случае полностью ассоциативного кэша NLi
= 1.

Авторами предложена модификация ГП, которая определяет инструкции предвыборки, по-
мещающие данные в кэш первого уровня.
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• Инструкции предвыборки: за один такт процессора может быть выполнено
Nprefetch инструкций. Задержка каждой инструкции составляет Lprefetch тактов про-
цессора. Каждая инструкция может загрузить данные, размер которых равен CLi

.

Помимо инструкций предвыборки модификация определяет минимальное количество так-
тов LVLOAD, которое должно быть совершено перед началом выполнения новой зависимой
по данным векторной инструкции загрузки данных на векторный регистр процессора.

Вычислительная сложность MVM составляет O(N2), что в N раз меньше, чем вы-
числительная сложность MMM. Вследствие этого каждый элемент умножаемой матрицы
используется только O(1) раз, а не O(N) как в случае MMM. Следовательно, стоимость
загрузки элементов матрицы из памяти на регистры процессора преобладает над количе-
ством выполняемых операций. Предвыборка данных, загружающая элементы матрицы в
кэш первого уровня до момента их использования, может уменьшить количество промахов
кэша и, следовательно, уменьшить стоимость загрузки элементов матрицы. Как следствие,
эффективная предвыборка необходима в случае MVM.

1.2. Алгоритмы вычисления MVM

Алгоритм 1 вычисления MVM для случая транспонированной матрицы имеет следую-
щий вид:

Алгоритм 1: Вычисление MVM. Случай транспонированной матрицы

1 begin

2 for jc = 0...N step Nc do

3 for ic = 0...M step Mc do

4 for jb = 0...Nc step Nb do

5 Выполняем предвыборку Mc \times Nb элементов матрицы A с шагом D

6 for ib = 0...Mc step 1 do

7 I = ic + ib

8 acc(0:Nr  - 1) = x(I)

9 for jr = 0...Nb step Nr do

10 \BbbJ = jc + jb + jr : jc + jb + jr +Nr  - 1

11 y(\BbbJ ) += A(I, \BbbJ ) \cdot acc(0 : Nr  - 1)

12 end

13 end

14 end

15 end

16 end

17 end

Алгоритм 2 вычисления MVM для случая нетранспонированной матрицы имеет следу-
ющий вид:

Аналитическое моделирование матрично-векторного произведения на многоядерных...
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Алгоритм 2: Вычисление MVM. Случай нетранспонированной матрицы

1 begin

2 for jc = 0...N step Nc do

3 for ic = 0...M step Mc do

4 for jr = 0...Nc step Nr do

5 if jr mod 4CL1
SDATA

== 0 then

6 Предвыборка Mc \times 4CL1
SDATA

элементов A с шагом D

7 Предвыборка 4CL1
SDATA

элементов x с шагом D

8 end

9 end

10 \BbbJ = jc + jr : jc + jr +Nr  - 1

11 acc(0, 0 : Nr  - 1) += A(ic, \BbbJ ) \cdot x(\BbbJ )
12 ...

13 acc(Mc  - 1, 0 : Nr  - 1) += A(ic +Mc  - 1, \BbbJ ) \cdot x(\BbbJ )

14 end

15 y(ic) +=
\sum Nr - 1

i=0 acc(0, i)

16 ...

17 y(ic +Mc  - 1) +=
\sum Nr - 1

i=0 acc(Mc  - 1, i)

18 end

19 end

В процессе выполнения алгоритмов 1 и 2 матрицы и векторы разбиваются на блоки. Это
влияет на выполняемую предвыборку данных, загружающую элементы матрицы в кэш пер-
вого уровня, а также позволяет использовать элементы блоков, хранящихся в кэш-памяти,
повторно. Размеры блоков и размер шага предвыборки являются параметрами алгоритма.
Их оптимальные значения определяются с помощью гипотетического процессора, описан-
ного в разделе 1.1.

В случае транспонированной матрицы формулы для нахождения значений параметров
имеют следующий вид:

Nb = min

\biggl\{ 
max

\bigl\{ 
NVFMALVFMANVEC, (NREG  - 2)NVEC

\bigr\} 
,

\biggl\lceil 
NL1

CL1

NVECSDATA

\biggr\rceil 
NVEC

\biggr\} 
,

Nr = NVEC, Mc = min
\bigl\{ 
WL2

 - 1,WL1

\bigr\} 
, Nc = NL2

CL2
/SDATA,

D =

\biggl\lceil 
Lprefetch

\lceil Mc\lceil NbSDATA/CL1
\rceil /Nprefetch\rceil +Mc

\bigl( 
\lceil Nb/(NVECNVFMA)\rceil + LVLOAD

\bigr) 
\biggr\rceil 
.

В случае нетранспонированной матрицы формулы для нахождения значений парамет-
ров имеют следующий вид:

Nc = NL2
CL2

/SDATA, Nr = NVEC
\bigl\lceil 
\gamma /min

\bigl\{ 
WL1

,WL2
 - 1

\bigr\} \bigr\rceil 
, Mc = \lceil \gamma NVEC/Nr\rceil ,

\gamma = NVFMALVFMA,
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D =

\Biggl\lceil 
Lprefetch\bigl\lceil 

4
\bigl( 
Mc + 1

\bigr) 
/Nprefetch

\bigr\rceil 
+ 4CL1

\bigl( 
\lceil McNr/ (NVFMANVEC)\rceil + LVLOAD

\bigr) 
/
\bigl( 
SDATANr

\bigr) 
\Biggr\rceil 
.

Значение параметров NREG, NVEC, SDATA, NVFMA, LVFMA, NLi
, CLi

, WLi
, Lprefetch,

Nprefetch, LVLOAD являются параметрами модели гипотетического процессора, описанной в
разделе 1.1.

В реальных случаях параметры определяются техническими характеристиками целе-
вого процессора.

1.3. Комплекс программ

Для автоматизированного распознавания и оптимизации MVM в промышленных ком-
пиляторах применяется полиэдральная компиляция. Основой такого подхода служит поли-
эдральное представление программы [14].

Определение. Полиэдральная модель — это математическое представление (фрейм-
ворк) для моделирования и оптимизации доступа к памяти, производимого в группах вло-
женных циклов, не рассматривая отдельные вычисления.

Инфраструктура для полиэдральной компиляции выполняет построение и оптимиза-
цию полиэдрального представления программы, используя промежуточное представление
программного кода, генерируемого компилятором. Промежуточное представление созда-
ется фронтендом компилятора с целью дальнейшей оптимизации и генерации кода для
выбранной архитектуры [15].

В работах [9, 10] авторами показано, что аналитическое моделирование MMM, выпол-
няемое BLIS, и автоматизированная оптимизация и распараллеливание, выполняемые над
полиэдральным представлением, могут быть использованы для достижения производитель-
ности реализаций, созданных для случая свертки тензоров TC. Отметим, что MVM явля-
ется важным частным случаем TC.

На рис. 1 изображен комплекс автоматизированной оптимизации обобщенных тензор-
ных операций (АООТО), представленный в работах [9, 10]. Комплекс АООТО имеет три
основные части: фронтенд, выполняющий компиляцию программы и построение промежу-
точного представления; инфраструктуру для построения полиэдрального представления и
его модификаций, например, для распознавания TC и ее оптимизации (на рис. 1 выделено
цветом); бэкенд, выполняющий оптимизацию промежуточного кода программы, а также
генерацию ассемблерного кода для целевой архитектуры. Такая структура позволяет обес-
печить тестируемость описанных частей и их взаимозаменяемость.

В качестве фронтенда, выполняющего компиляцию в комплексе АООТО, использован
фронтенд Clang [16]. Комплекс оптимизаций Polly [15] применен в качестве инфраструкту-
ры для построения полиэдрального представления, а также в качестве основы для реали-
зации распознавания TC и его оптимизации. Внешняя библиотека LLVM Core [16] исполь-
зована в качестве бэкенда, выполняющего оптимизацию промежуточного представления
программы, а также генерацию ассемблерного кода для целевой архитектуры.

Существует множество подходов для оптимизации TC по времени выполнения. В част-
ности, реализация TC может быть оптимизирована, используя последовательности оптими-
заций циклов [17]. Для оптимизации TC могут быть использованы высокопроизводитель-
ные готовые реализации. Фреймворки GETT (The general matrix multiplication (GEMM)-like
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Tensor-Tensor multiplication) [18] и TBLIS (Tensor-Based Library Instantiation Software) [19]
используют микро-ядра MMM. Микро-ядра являются частями готовой реализации MMM,
содержащие векторные инструкции. Фреймворк Polly использует микро-ядра MMM и ге-
нерирует их автоматизировано.

Программа

Построение
промежуточного
представления

Фронтенд

Оптимизация кода
Генерация кода для

целевой
архитектуры

Бэкенд

Ассемблерный код

Построение
полиэдрального
представления

Распознавание
TC

Инфраструктура для полиэдральных оптимизаций

Промежуточное
представление

Определение
оптимальных
значений

параметров TC

Оптимизация
TC

Промежуточное
представление

Промежуточное
представление

Рис. 1. Комплекс программ

Polly не поддерживает оптимизацию MVM. В ближайшее время предполагается внед-
рение описанного алгоритма ААО MVM в Polly. Новые инструкции полиэдрального пред-
ставления могут быть сгенерированы для выполнения предвыборки данных в кэш первого
уровня выбранных итераций циклов. Для нетранспонированных матриц в MVM нужно
сгенерировать и векторизовать редукцию элементов вычисляемого вектора [5, 20].

2. Численные эксперименты

2.1. Постановка обратной задачи гравиметрии и метод решения

Рассмотрим трехмерную структурную обратную задачу гравиметрии о восстановлении
поверхности раздела между средами.

Задача состоит в нахождении функции \zeta = \zeta (x, y), описывающей поверхность раздела
сред постоянной плотности \sigma 1 и \sigma 2 по гравитационному полю \Delta g(x, y, 0), измеренному на
некоторой площади земной поверхности, и скачку плотности на границе раздела \Delta \sigma =

\sigma 1  - \sigma 2. Пусть z = h — асимптотическая плоскость для данной поверхности раздела \zeta 

такая, что lim
x,y\rightarrow \pm \infty 

\zeta (x, y) = h.

Задача описывается двумерным нелинейным интегральным уравнением первого ро-
да [21]:

f\Delta \sigma 

\infty \int 

 - \infty 

\infty \int 

 - \infty 

\Biggl\{ 
1\sqrt{} 

((x - x\prime )2 + (y  - y\prime )2 + \zeta 2(x\prime , y\prime ))
 - 

 - 1\sqrt{} 
((x - x\prime )2 + (y  - y\prime )2 + h2)

\Biggr\} 
dx\prime dy\prime = \Delta g(x, y, 0),

(1)

где f — гравитационная постоянная.
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Предположим, что значения поля вне некоторой прямоугольной области \Pi = \{ (x, y) :
a \leqslant x \leqslant b, c \leqslant y \leqslant d\} близки к нулю. Проведем дискретизацию области \Pi на сетке N \times M :

(xi, yj), i = 1, ..., N, j = 1, . . . ,M с шагами \Delta x и \Delta y.
После аппроксимации интегрального оператора по квадратурным формулам получим

уравнение
f\Delta \sigma \Delta x\Delta y\times 

\times 
N\sum 

i=1

M\sum 

j=1

\Biggl[ 
1\sqrt{} 

(xi - xu)2+(yj - yv)2+\zeta 2(xi, yj)
 - 

 - 1\sqrt{} 
(xi  - xu)2 + (yj  - yv)2 + h2

\Biggr] 
= \Delta g(xu, yv, 0),

u = 1, ...,M, v = 1, ..., N.

(1a)

Правую часть \Delta g(xu, yv, 0) представим в виде вектора

F = \{ F(v - 1)M+u\} = \{ \Delta g(xu, yv, 0)\} ,
u = 1, ...,M, v = 1, ..., N

и искомую поверхность представим в виде вектора

z = \{ z(j - 1)M+i\} = \{ \zeta (xi, yj), i = 1, ...,M, j = 1, ..., N\} .

Тогда систему (1a) запишем в операторном виде

A(z) = F. (2)

Для решения системы (2) будем использовать метод Левенберга—Марквардта [22]

zk+1 = zk - \gamma 

\biggl[ \Bigl( 
A\prime (zk)

\Bigr) \intercal 
A\prime (zk)+\alpha I

\biggr]  - 1

\times A\prime (zk)\intercal (A\prime (zk) - F ), (3)

где zk — приближенное решение на k-ой итерации, A\prime (zk) — производная Фреше оператора
A в точке uk, I — единичный оператор, \gamma — демпфирующий множитель, \alpha — параметр
регуляризации.

В качестве начального приближения используется z0 \equiv h. Критерием останова является
условие

\bigm\| \bigm\| A(zk) - F
\bigm\| \bigm\| /\| F\| \leqslant \varepsilon 1 при некотором \varepsilon 1 < 0 .

Вместо выполнения трудоемкой процедуры обращения матрицы воспользуемся следую-
щим приемом. На каждом шаге итерационного метода Левенберга—Марквардта [22] решаем
систему линейных алгебраических уравнений

Bz = b, (4)

где

B =
\Bigl( 
A\prime (zk)

\Bigr) \intercal 
A\prime (zk) + \alpha I, b =

\Bigl[ \Bigl( 
A\prime (zk)

\Bigr) \intercal 
A\prime (zk) + \alpha I

\Bigr] 
zk  - \gamma A\prime (zk)\intercal (A\prime (zk) - F ).

Для решения (4) используется метод минимальных невязок [22]

zl+1 = zl  - \langle B(Bzl  - b), Bzl  - b\rangle 
\| B(Bzl  - b)\| 2

(Bzl  - b), (5)
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где zl — приближенное решение на l-ой итерации метода минимальных невязок.
В качестве начального приближения используется z0 \equiv 0. Критерием останова является

условие
\bigm\| \bigm\| Bzl  - b

\bigm\| \bigm\| /\| b\| \leqslant \varepsilon 2 при некотором \varepsilon 2 < 0 .

Замечание. Метод Левенберга—Марквардта (3) и метод минимальных невязок (5) на
каждом шаге итерационного процесса (3) требуют выполнения значительного количества
операций MVM. Поэтому предложенный алгоритм автоматической оптимизации MVM мо-
жет быть использован для автоматизированной и эффективной оптимизации соответству-
ющей программы.

2.2. Результаты экспериментов

В данном разделе проведено сравнение производительности нескольких реализаций
программного кода для решения обратной задачи гравиметрии (раздел 2.1) с использова-
нием библиотек линейной алгебры Intel MKL, BLIS, OpenBLAS с реализацией, полученной
с использованием предлагаемого алгоритма ААО MVM (см. раздел 1).

Для выполнения экспериментов использовались два 18-ядерных процессора Intel Xeon
E5-2697 v4 суперкомпьютера «Уран». Для распараллеливания программы применялись ди-
рективы стандарта OpenMP и группы из 36 потоков.

Рис. 2. Ускорение, полученное для обратной задачи гравиметрии

Определим ускорение S = Tserial/Tparallel, где Tserial – время выполнения последова-
тельного кода программы с применением стандартных оптимизаций компилятора третьего
уровня (O3), Tparallel – время выполнения параллельного кода программы с использованием
библиотечных процедур либо кода, оптимизированного с помощью предлагаемого алгорит-
ма.

На рис. 2 для 36 ядер процессора Intel Xeon E5-2697 v4 суперкомпьютера «Уран»
изображены коэффициенты ускорения для решения обратной задачи гравиметрии мето-
дом Левенберга—Марквардта на квадратных сетках с размерами, изменяющимися от 32 до
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160 с шагом 4. Представленные коэффициенты ускорения получены для разработанного
алгоритма AAО MVM, а также для библиотек BLIS, OpenBLAS и Intel MKL.

В большинстве случаев наилучшие результаты получены с использованием библиотеки
Intel MKL. Результаты алгоритма ААО MVM сравнимы с библиотечными для всех рас-
смотренных размеров сеток. В среднем они отличаются не более чем на 1% и превосходят
результаты библиотек OpenBLAS и BLIS.

На основании результатов численных экспериментов можно сделать вывод, что реали-
зация программы, использующей описанный метод оптимизации MVM, сравнима по произ-
водительности с реализациями, использующими библиотеки BLIS, OpenBLAS и Intel MKL,
оптимизированные вручную. Результаты численных экспериментов показывают, что значе-
ния параметров реализации, полученные с использованием аналитического моделирования
(раздел 1), не зависят от размерности задачи.

Заключение

В данной работе представлен алгоритм автоматизированной оптимизации матрично-
векторного произведения по времени выполнения, использующийся на этапе компиляции.
Алгоритм ААО MVM основан на оптимизации полиэдрального представления программы
и моделировании вычислений на гипотетическом многоядерном процессоре. В отличие от
подходов, основанных на ручной настройке и автонастройке, описанный алгоритм может
применяться для создания новых реализаций матрично-векторного произведения в услови-
ях недоступности целевой архитектуры процессора и ограниченности времени выполнения.

Алгоритм использован для оптимизации программного кода, реализующего решение
структурной обратной задачи гравиметрии о нахождении поверхности раздела сред мето-
дом Левенберга—Марквардта. Проведено сравнение производительности полученной реа-
лизации с реализациями на основе оптимизированных библиотек линейной алгебры Intel
MKL, BLIS, OpenBLAS. Результаты численных экспериментов показывают сравнимость
предложенного алгоритма по эффективности с подходами, созданными с использованием
эмпирического поиска при доступе к целевым архитектурам процессоров. В дальнейшем
планируется внедрение описанного алгоритма в комплекс оптимизаций Polly с целью ис-
пользования в процессе компиляции, выполняемой фронтендом Clang.

Перспективным направлением будущих исследований является применение аналити-
ческого моделирования для оптимизации матрично-векторного произведения матриц спе-
циального вида (матрица Теплица и др.). В основе таких подходов может использоваться
симметрия элементов и другие свойства матриц.
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Many areas of study and their applications such as machine learning, data mining, quantum chemistry,
mathematical physics, and high-performance computing require effective implementation of matrix-vector
multiplication. In this work, we present an overview of the algorithm for automatic optimization of matrix-vector
multiplication. The algorithm models computations on the hypothetical multicore processor, which is introduced
by the authors, and applies polyhedral modeling. In comparison with methods, which rely on manual tuning and
auto-tuning, the algorithm can be utilized when the execution time is a critical factor and the target platform is
not accessible. We apply the approach to optimize an implementation of the solution of the inverse gravimetry
problem of finding an interface between the layers, which uses the iterative Levenberg—Marquardt method. The
performance of the obtained implementation is compared with the performances produced by implementations,
which are based on MKL, BLIS, and OpenBLAS. Results of the experimental evaluation show that the considered
approach is comparable with the approaches, which are created on target architectures using manual tuning.
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