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Neden HPC?

Saglikta Al'nin hesaplama zorluklari

MareNostrumb5

Mimari, kapasite ve GPU altyapisi

BSC Al Factory

Servisler ve erisim slireci

Environment Kurulumu

Moduller, konteynerler, SLURM

Model Egitimi

Dagitik egitim ve optimizasyon

Saglikta Senaryolar

Gercek dinya uygulama alanlari

Logethra Yaklasimi

Framework ve pratik 6rnek



Neden HPC? — Saglikta Al'nin Hesaplama Zorluklar

10°+ TB

Parametre Tibbi Veri
Modern saglik modelleri Tek bir hastane yillik
(genomik, radyoloji) goruntileme verisi

Tek GPU ile Yapilamaz

* BioGPT / Med-PaLM: 3B—540B parametre egitimi
* 3D MRI segmentasyon: tek gorunti ~1 GB VRAM

Aylarca Saniyeler

Egitim Siiresi inferans ihtiyaci
Tek GPU ile buyuk Klinik uygulamalarda
model egitimi gercek zamanh karar

Dagitik Al ile Yapilabilir (HPC)

* Yizlerce GPU ile paralel egitim (aylar - ginler)
* Shared high-speed storage: Petabyte dlcegi

* Interconnect (InfiniBand): GPU arasi hiz< 1 ps
* BSC MareNostrum5: 4.480 NVIDIA H100 GPU



MareNostrum5 — Teknik Mimari

Genel Amach Boliim (GPP) Hizlandirici Boliim (ACC / Al) Depolama & Ag
* 6.408 Intel Sapphire Rapids diigtimi (+72 HBM) e 1.120 NVIDIA H100 GPU dugimi * Toplam depo: 248 PB net kapasite (SSD/HDD)
» Toplam 726.880 cekirdek (112/digim) * DUgum basi 4x H100 (64 GB HBM2e)  Arsiv: 402 PB teyp depolama
* 256 GB DDR5 RAM / digim * Toplam 4.480 H100 GPU e Bant genisligi: 1.2 TB/s yazma, 1.6 TB/s okuma
* InfiniBand NDR200 ag yapisi * ACC Rpeak: 200.79 PFlop/s * SLURM is yOneticisi
* GPP Peak: ~45 PFlop/s * InfiniBand NDR, 3-katmanli fat-tree * Singularity konteynerleri desteklenir

» Al Fabrikasi kapsaminda GPP + ACC boltiimlerine ayri kotalar atanfgaktadir.



MareNostrumS — SSH ile Baglanti ve Veri Transferi

GPP Login Nodes ACC Login Nodes

B gloginl.bsc.es J aloginl.bsc.es
B glogin2.bsc.es J alogin2.bsc.es

Transfer Nodes — Buyuk veri aktarimi igin

@ transferl.bsc.es
B transfer2.bsc.es
@ transfer3.bsc.es

@ transfer4.bsc.es

Onemli Notlar

m Login node'lardan blyik veri transferi yapma — transfer node kullan
m SSH key ile baglanti kurulmasi siddetle tavsiye edilir

m glogin — GPP is kuyrugu, alogin — ACC (GPU) is kuyrugu

Kaynak: docs.truba.gov.tr/1-kaynaklar/mn5/mnb_baglanti.html




Environment Kurulumu - BSC Onetrisi

Uygulama Katmani

PyTorch / TensorFlow / JAX / Hugging Face

Framework Katmani

CUDA 12, cuDNN, NCCL, MPI

Ortam Katmani

Singularity Container / Python venv / Conda

Kaynak Katmani

SLURM is Yoneticisi + Module System

Donanim Katmani

NVIDIA H100 - InfiniBand - NVMe Storage

Conda/venv ir; Singularity container onerilir (tasinaoilirlik).




Environment Kurulumu — Conda Ortami Olusturma

Ne zaman kullanihir?

J Yerel makinede galisan ortami birebir HPC'ye tasi

B PyPl/conda-forge erigimi gerektirmez (offline/kapali
ag)
| Ayni OS + CPU mimarisi sart (MNS: Linux x86_64)

i CUDA gerektiren paketler icin host NVIDIA driver
uyumlu olmal

A\ Editable install'lar (-e) pakete dahil edilmez;
hedef makinede yeniden yuklenmeli.

® Kisa hedef path kullan:
~/envs/myenv (prefix uzunlugu sorunu onler)

conda-unpack — path'leri dizeltir; her zaman caligtir.




Environment Kurulumu — Ek Python Paketi Kurulumu

Neden Wheel Store?

Bl MNS dis aga kapali — PyPl'a direkt erigim yok
B Conda ortami kurulduktan sonra ek paketler i¢in

B Tum .whl dosyalari merkezi bir klasorde toplanir

B pip.conf sayesinde her pip install otomatik oradan geker

B Ekip Uyeleri ayni wheel store'u paylasir

A\ Paketleri her zaman
/gpfs/projects/eturXX/python/wheelstore
yoluna gonder.
Ayni wheel store tliim ekip Gyeleri tarafindan kullanilabilir. Bir kez ylikle, herkes faydalansin.




Environment — SLURM ile GPU Isi Gonderme

Boluim Sec¢imi

acc_ehpc / gp_ehpc = Alisleriicin acc bolimi #!/bin/bash

GPU Sayisi

__greszngZ4 - duéum ba§|na 4x H100

Bellek

--mem=0 - tum dugum bellegini kullan

Zaman Limiti

--time=24:00:00 - is basina maks. slire (kotaya bagli)

srun --mpi=pmix \

Output Yonlendirme

singularity exec --nv \
--output=%j.log - job-id bazli log dosyasi myenv.sif python train.py \

--nodes 4 --gpus-per-node 4

» 'scontrol show partition' komutuyla mevcut béliimler listelenebilir.




SLURM — Interaktif Debug Oturumu Baslatma

@ Login Node Kurall

Login node'lari (glogin / alogin) yalnizca is gondermek igin kullaniimalidir.
Kod caligtirma, derleme veya test yapiimamalidir.

</ Debug Node Ne Zaman Kullanilir?

m Ortam kurulumunu test etme
m Kodun ilk calisip ¢calismadigini dogrulama

m Kucuk oOlgekli interaktif gelistirme

Tipik Gelistirme Akisi
0 SSH ile alogin'e baglan
e srun ile debug node al

e Ortami aktive et, kodu test et

0 Hazirsa sbatch ile tam is gonder

| Maksimum siire: 2 saat (acc_debug QoS)

Parametre Aciklamalari

--partition=acc
--gres=gpu:1
--ntasks=1
--cpus-per-task=20
--account=eturXX
--qgos=acc_debug

--pty bash

ACC (GPU) bolimi — H100 dugtmleri
1 adet GPU talep et

Tek gorev (interactive shell icin yeterli)
20 CPU cekirdegi

Proje hesabi (kota buradan kesilir)
Debug kuyrugu — maks. 2 saat

Interaktif terminal ac



SLURM — Job Array ile Paralel Preprocessing

Neden Job Array?

Ayni pipeline'l cok sayida veri chunk'i Gzerinde paralel ¢alistirir #!/usr/bin/env bash

Tipik Kullanim

10-20 TB NIfTI veriyi CPU node'larinda chunk'lara bolerek isleriz

Bu Ornekte

--array=0-51 - aynianda 52 paralel job

Task Mantigi

Her task kendi chunk_S{SLURM_ARRAY_TASK_ID}.json dosyasini isler

Kazang

Gunler strecek preprocessing isini saatler mertebesine indirir

* 52 task farkli veri chunk'larini isler; memmap ¢iktisi hizli random access saglar.




Biyiik Olcekli Model Egitimi — Dagitik Stratejiler

Data Parallelism DP / DDP Tensor Parallelism TP

Ayni model her GPU'ya kopyalanir; veri boliintir. Model katmanlari GPU'lar arasinda yatay béliiniir.

Kullanim: Orta buyukliukte modeller, ¢cok veri Kullanim: Tek katmanin GPU'ya sigmadigi durumlar

Arag: PyTorch DDP / Hugging Face Accelerate Arag: Megatron-LM / DeepSpeed

Pipeline Parallelism

Fully Sharded (ZeRO) FSDP / ZeRO

Parametre, gradient, optimizer parcalanir.

Model katmanlari dikey olarak siralanir (stage).

Kullanim: Cok derin aglar, ¢cok sayida GPU Kullanim: Milyarlarca parametreli modeller

Arag: GPipe / DeepSpeed PipelineEngine Arag: DeepSpeed ZeRO-3 / PyTorch FSDP



Model Egitimi — Optimizasyon Ipuglar

Mixed Precision (FP16/BF16) Gradient Checkpointing Gradient Accumulation
 torch.cuda.amp.autocast() ile otomatik e Aktivasyonlar forward'da yeniden hesaplanir * Kiguk batch x N adim = bliyuk effective batch
* BF16: H100 GPU'da daha stabil (overflow yok)  Bellek kullanimi ~%40 azalir (zaman bedeli ~%20) * GPU bellegi kisithyken global batch boyutunu korur
* Tipik hizlanma: 1.5-3x; bellek: ~%50 azalir * model.gradient_checkpointing_enable() * accumulation_steps = effective_batch // local_batch
FlashAttention-2 Profiling & Tuning Checkpoint Stratejisi
* Transformer dikkat hesabini bellek-verimli yapar e torch.profiler ile darbogaz tespiti * Her N step'te save_pretrained() ile kayit
e H100 ile 5-8x attention hizlanmasi * NVIDIA Nsight Systems: GPU utilizasyonu * Async checkpoint: egitimi durdurmaz

* pip install flash-attn --no-build-isolation * DatalLoader: num_workers=8, pin_memory=True * SLURM checkpointing: job sona ermeden once



Is IzZleme ve Loglama — Monitoring Araglari

Weights & Biases (W&B) Offline Mode MLflow Alternatif

HPC ortaminda offline olarak loglar toplanir, sonra W&B'ye aktarilr. Acik kaynak experiment tracking; self-hosted sunucuyla calisir.
Kullanim: Loss, metrik, GPU kullanimi takibi Kullanim: Hyperparameter ve artifact yonetimi
Arag: wandb sync ./wandb/offline-run-* Arag: miflow server + miflow.log_metric()

TensorBoard Gorsellestirme SLURM Loglama Sistem Izleme

Egitim egrileri ve model grafigini gorsellestirir. SLURM cikti dosyalari ve sacct ile is performansi takibi.

Kullanim: Loss/accuracy egrileri, embedding projeksiyonu Kullanim: GPU utilizasyonu, bellek, is suresi analizi

Arag: tensorboard --logdir=./runs --port=6006 Arag: sacct -j SJOBID --format=Elapsed,MaxRSS



Saglikta Al — HPC Gerektiren Kullanim Senaryolari

Tibbi Goruintlileme Genomik & Proteomik Klinik NLP

Model: 3D U-Net / SegFormer / SAM-Med Model: AlphaFold2 / ESMFold / DNABERT Model: BioBERT / Med-PaLM / ClinicalBERT
Veri: CT, MRI, PET taramalari (100+ GB/hasta) Veri: WGS verileri (~¥100 GB/6rnek); milyonlarca dizi Veri: EHR kayitlari, klinik notlar, ICD-10 etiketleri
HPC ihtiyac: HPC ihtiyac: HPC ihtiyac:

Multi-GPU segmentasyon; 3D islem icin >64 GB VRAM Protein folding: 1 yapi - 10-200 GPU-saat Fine-tuning: 7B—70B model; coklu GPU zorunlu

ilag Kesfi Epidemiyoloji Radyoloji Raporlama

Model: MoIBERT / DiffSBDD / EquiBind Model: SEIR + Transformer hibrid / GNN Model: LLaVA-Med / BioViL-T / MedVLP
Veri: ZINC DB: 1.5 milyar molekdl Veri: Nufus hareketi, semptom, cevre verisi Veri: Gorintl + metin ciftleri (multimodal)
HPC ihtiyac: HPC ihtiyac: HPC ihtiyac:

Sanal tarama: trilyon 6l¢egi hesaplama Biiytik élcekli simiilasyon + egitim donglisii Multimodal pre-training: petaFLOP él¢egi



Logethra — HPC Destekli Saglik Al Gelistirme Yaklasimi

1. Problem Tanimi HPC Kullanim Senaryosu

Klinik ihtiyag - ML gorevi eslemesi

(segmentasyon, siniflama, Gretim, oneri) CT Verisi Uzerinde SSL Egitimi

2. Veri Mimarisi  Blyuk hacimli CT verisi tGzerinde SSL egitimi (yaklasik 1 milyar
parametreli)

DICOM/FHIR /HL7 = HPC-uyumlu * Tek GPU ile siire aylar diizeyindedir

format donusimd ve depolama stratejisi * Pilot 6lcimler H100 tzerinde yapilmistir

* 32 GPU 6lgeginde egitim slresi yaklasik 8-10 gline iner
* HPC altyapisi bu calismayi uygulanabilir hale getirir

* Tek kosu yaklasik 7.700 GPU-saat gerektirir

* Sonug: HPC, egitimi yapilabilir hale getirir

3. Altyapi Sec¢imi

BSC MIN5 basvurusu; kota planlamasi

4. Egitim Pipeline'i

Hugging Face + DeepSpeed ZeRO;
multi-node SLURM is akisi

5. Degerlendirme

Klinik metrikler (AUC, Dice, BLEU-C);
regllasyon uyumlulugu (GDPR, KVKK)

6. Dagitim

ONNX/TensorRT donlisimu;
hastane sistemine entegrasyon
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