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2.2 Ausführung der GPU-Jobs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3.1 exakte Anfrage der sequentiellen Suche mit Optimierung . . . . . . . 25

3.2 optimierte knn-Anfrage der sequentiellen Suche . . . . . . . . . . . . 25

3.3 exakte Anfrage beim VA-File . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4 knn-Anfrage beim VA-File . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.5 exakte Anfrage beim Permutationsansatz . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.6 knn-Anfrage beim Permutationsansatz . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.1 Aufteilung der Datenpunkte auf die Threads . . . . . . . . . . . . . . 34

4.2 Die exakte Anfrage der sequentiellen Suche mit Rootbeer . . . . . . . 36

4.3 Rootbeer gpuMethod für die exakte Anfrage der sequentiellen Suche . 36

4.4 Sequentielle knn-Suche mit Rootbeer . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.5 Rootbeer gpuMethod für die sequentielle knn-Suche . . . . . . . . . . 37

4.6 Approximation der Datenpunkte mit Rootbeer . . . . . . . . . . . . . 38

4.7 Rootbeer gpuMethod zur Approximation der Datenpunkte . . . . . . 38

4.8 Die exakte Suche beim VA-File mit Rootbeer . . . . . . . . . . . . . 39

4.9 Rootbeer gpuMethod zur exakten Suche beim VA-File . . . . . . . . 40

4.10 Rootbeer gpuMethod zur knn-Suche beim VA-File Variante 1 . . . . . 41

4.11 Berechnung der exakten Distanz und Aktualisierung beim VA-File . . 41

4.12 Ergebnisauswertung der knn-Suche beim VA-File Variante 1 . . . . . 41

4.13 Ergebnisauswertung der knn-Suche beim VA-File Variante 2 . . . . . 42

4.14 Rootbeer gpuMethod zur knn-Suche beim VA-File Variante 2 . . . . . 42



xii Quelltextverzeichnis



Acronyms

CPU Central Processing Unit
CUDA Compute Unified Device Architecture

GPGPU General Purpose Computation on Graphics Processing Unit
GPU Graphics Processing Unit

SM Streaming Multiprocessor
SP Streaming Processor
SPA Streaming Processor Array



xiv Acronyms



1. Einführung

In der heutigen Zeit werden täglich Daten gesammelt und gespeichert, zum Beispiel
in Unternehmen, Forschungseinrichtungen und sozialen Netzwerken. Dabei steigt so-
wohl die Anzahl an Daten, als auch die Größe dieser an, da zunehmend Bild- und
Videodateien in steigender Qualität und Auflösung gespeichert werden.
Zur Speicherung und Verwaltung dieser Daten, werden Datenbanksysteme benötigt.
Um möglichst schnell Informationen anfordern zu können oder neue Daten hinzu-
zufügen, werden effiziente Datenspeicherungsmethoden gebraucht. Hierbei spielen
Indizes eine wichtige Rolle. Mit ihrer Hilfe ist es möglich Informationen anzufordern
ohne dafür die gesamte Datenmenge durchsuchen zu müssen. Insbesondere werden
Indexstrukturen benötigt, die auch bei hochdimensionalen Daten effizient arbeiten,
denn mit jeder Dimension wächst der Datenraum, während die Anzahl an Punkten
konstant bleibt. Dies hat verschiedene negative Effekte, wie beispielsweise die Ver-
ringerung der Dichte des Raums oder die Angleichung der Abstände von Punkten
zueinander. Dadurch verringert sich die Performance von Indexstrukturen gegenüber
der sequentiellen Suche. Dies wird auch als

”
Fluch der Dimensionalität“ bezeichnet.

[Bel61], [WSB98] Hochdimensionale Indexstrukturen sollen diesen Leistungsverlust
verhindern. Das Ziel ist schließlich, möglichst schnelle Anfragen an die Datenbank
stellen zu können.

Aufgrund der Hardwareentwicklung der letzten Jahre, speziell im Bereich der Gra-
phics Processing Unit (GPU), sind parallele Algorithmen immer gefragter. Durch
die Aufteilung der Arbeit auf mehrere Kerne wird versucht die Berechnungszeiten
zu verkürzen. Daraus ergibt sich nun die Frage, ob es möglich ist dieses Prinzip zur
Verringerung der Anfragezeiten von hochdimensionalen Indexstrukturen zu nutzen.

Zielstellung der Arbeit

In dieser Arbeit geht es um die Fragestellung, ob es Vorteile bringt, Anfragen hochdi-
mensionaler Indexstrukturen für Datenbanken parallel berechnen zu lassen. Es wird
beispielhaft untersucht und getestet, in wie fern die Indexstrukturen zur Parallelisie-
rung angepasst werden müssen. Außerdem wird untersucht, ob sich dieser Aufwand,
sowie die Auslagerung der Berechnungen auf andere Hardwarekomponente (GPU)
unter Nutzung des Rootbeer-Compilers, zeitlich lohnen.



2 1. Einführung

Gliederung der Arbeit

Im zweiten Kapitel werden die Grundlagen erläutert, die zum Verständnis der Ar-
beit wichtig sind. Diese teilen sich in drei Unterkapitel. Zuerst werden grundlegende
Kenntnisse zum Aufbau und der Funktionsweise von der GPU und Compute Uni-
fied Device Architecture (CUDA) vermittelt, welche es erleichtern das Prinzip der
parallelen Berechnungen nachzuvollziehen. Des Weiteren wird der verwendete GPU-
Compiler

”
Rootbeer“ vorgestellt, der es ermöglicht, Programme vergleichsweise ein-

fach auf der GPU auszuführen zu können. Im letzten Abschnitt des Grundlagenka-
pitels wird ein Überblick über hochdimensionale Indexstrukturen gegeben und diese
anhand von Beispielen näher erklärt, insbesondere die sequentielle Suche und das
VA-File auf die später detailliert eingegangen wird.
Im dritten Kapitel werden die Konzepte zur Parallelisierung am Beispiel der Index-
sequentiellen Zugriffsmethoden beschrieben. Dazu werden die entsprechenden Index-
strukturen noch einmal detaillierter mit Hilfe von Codebeispielen beschrieben um
die Ansätze zur Parallelisierung besser zu verstehen.
Im darauf folgenden Implementierungskapitel wird die konkrete Umsetzung der se-
quentiellen Suche und des VA-Files dargestellt, unter Zuhilfenahme von Codefrag-
menten. Außerdem werden die Programmierumgebung und das Framework QuEval,
welches für die anschließenden Tests genutzt wurde, vorgestellt.
Anschließend wird im fünften Kapitel das Vorgehen der Evaluierung beschrieben.
Daraufhin werden die erhaltenen Testergebnisse präsentiert und ausgewertet.
Zum Abschluss erfolgt eine Zusammenfassung, welche noch einmal einen Überblick
und ein Fazit über die Arbeit verschaffen soll, sowie Ansätze für mögliche zukünftige
Arbeiten.



2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen erläutert, die zum Verständnis der Arbeit
wichtig sind. Das Kapitel gliedert sich in drei große Bereiche. Zunächst wird der
grundsätzliche Aufbau einer GPU und das Prinzip der CUDA-Architektur erläutert.
Dabei beschränkt sich die Arbeit auf Grafikkarten von NVIDIA, da nur mit diesen
CUDA-Code ausgeführt werden kann. Das Verständnis der Grundlagen zur GPU
und CUDA ist wichtig um eine Vorstellung von den internen Abläufen der hier
beschriebenen Verfahren zu bekommen. Anschließend wird der Compiler

”
Rootbeer“

vorgestellt, welcher zur Erstellung des CUDA-Codes verwendet wird. Im dritten Teil
werden die nötigen Kenntnisse zu den in dieser Arbeit untersuchten Indexstrukturen
vermittelt.

2.1 Die GPU und CUDA

Wie die Central Processing Unit (CPU) ist die Graphics Processing Unit (GPU) ein
Single-Chip-Processor. Im Gegensatz zur CPU besitzt sie jedoch weitaus mehr Ker-
ne. Eine GeForce GTX 560 verfügt beispielsweise über 336 Kerne.1 Aktuelle CPUs
arbeiten hingehen meist mit 2 oder 4 Kernen. Es gibt aber auch Chips mit bis zu 16
Kernen, wie zum Beispiel die AMD OpteronTM 6300er Prozessorserie.2 Zwar besitzt
die CPU weniger Kerne, jedoch erreichen diese eine höhere Taktfrequenz.3 Die Werte
liegen je nach Prozessor zwischen 2 und 5 GHz. Schließlich ist die CPU nach wie vor
das zentrale Rechenwerk des Computers [Bud11].
Die Grafikkarte hingegen wurde ursprünglich zur Visualisierung entwickelt. Für die
Arbeit mit Pixeln bedarf es viele, aber nicht sehr anspruchsvolle Berechnungen.
Dementsprechend besitzt die Grafikkarte viele Kerne mit geringerer Rechenleistung.
Die oben genannte GeForce GTX 560 verfügt beispielsweise über einen Grafiktakt
von 810-950 MHz. Generell liegen die Werte zwischen 700 MHz und knapp über

1http://www.nvidia.de/object/product-geforce-gtx-560-de.html
2http://www.amd.com/de/products/server/processors/6000-series-platform/6300/pages/6300-

series-processors.aspx#2
3bestimmt zusammen mit der Datenrate und der Anbindung an den Hauptspeicher die Rechen-

leistung
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1 GHz.4 Inzwischen werden Grafikkarten durch die Weiterentwicklung der Prozes-
soren und ihrem Potential zur Parallelisierung auch zunehmend für andere Rechen-
operationen genutzt, was als General Purpose Computation on Graphics Processing
Unit (GPGPU) bezeichnet wird (universelles Rechnen auf dem Grafikprozessor).
[GPKB12]

Für eine effektive Nutzung dieser Anzahl an Kernen entwickelte NVIDIA eine Ar-
chitektur, die es erlaubt parallele Berechnungen durchzuführen, sodass sowohl rein
visuelle als auch GPGPU Aufgaben berechnet werden können. Dazu ist die GPU
in einer hierarchischen Struktur aufgebaut, wie die Abbildung 2.1 veranschaulicht.
Die oberste Ebene besteht aus dem sogenannte Streaming Processor Array (SPA)
/Device). Es setzt sich aus mehreren Streaming Multiprocessors (SMs) zusammen,
welche wiederum mehrere Streaming Processors (SPs) besitzen, die es ermöglichen
Aufgaben parallel zu berechnen. Sie haben dafür unter anderem Zugriff auf einen
gemeinsamen Speicher pro SM. [GPKB12]

Abbildung 2.1: GPU Architektur [GPKB12]

Die Compute Unified Device Architecture (CUDA) abstrahiert diese hierarchischen
Struktur. Das CUDA-Programmiermodell besteht aus Gittern (Grids), worin sich
mehrere Blöcke (Blocks) befinden, welche wiederum mehrere Threads beinhalten
(siehe Abbildung 2.2 auf der nächsten Seite). Der Programmierer erstellt auf der
CPU (Host) mindestens eine sogenannte

”
Kernel Funktion“, welche zum Beispiel

in C geschrieben ist. Diese wird von allen Threads innerhalb eines Grids auf der
GPU (Device) parallel ausgeführt. Aufgrund des gemeinsamen Cache-Speichers kön-
nen die Streaming Prozessoren (Threads) innerhalb eines Streaming Multiprozessors
(ein Block) synchronisiert werden. Die SMs selbst sind unabhängig voneinander und
lassen sich nicht synchronisieren. [SK10]

Des Weiteren existieren verschiedene Speichertypen, die sich in ihrer Geschwindig-
keit, Größe und den Zugriffsrechten voneinander unterscheiden (siehe Abbildung 2.3
auf Seite 6). Von der CPU (Host) aus sind das Global Memory, Texture Memo-
ry und Constant Memory erreichbar, das heißt sie hat Lese- und Schreibrechte auf
die Speicher. Diese stellen damit die Speicherschnittstelle zwischen der CPU und der
GPU dar. Die Dreiteilung ergibt sich aus den zugedachten Aufgaben an die Speicher.

4http://www.chip.de/bestenlisten/Bestenliste-Grafikkarten-PCIe–index/detail/id/733/
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Abbildung 2.2: CUDA-Architektur [GPKB12]

Das Global Memory ist ein vergleichsweise großer, aber dafür langsamer Speicher.
Hier werden die verschiedensten Daten gehalten, die von der GPU benötigt werden.
Die Threads können von diesem Speicher lesen und die (bearbeiteten) Daten zu-
rückschicken, sodass sie schließlich von dort aus wieder zur CPU gesendet werden
können. Außerdem ermöglicht dieser Speicher eine Kommunikation der einzelnen
Blöcke miteinander.[GPKB12]
Das Texture Memory ist ebenfalls ein großer Speicher, der aber einen Cache be-
sitzt, sodass der erste Zugriff zwar ebenfalls langsam ist, weitere Zugriffe jedoch
schneller ablaufen. Daher ist dieser Speicher dazu gedacht, Daten zu halten, die
sich im Laufe der GPU-Berechnungen nicht verändern, wie beispielsweise Texturen
oder statische Vektorfelder. Somit besitzen Threads auch nur Leserechte auf diesen
Speicher.[GPKB12]
Ähnlich sieht es bei dem Constant Memory aus, mit dem Unterschied, dass dieser
Speicher ein wenig kleiner ist und dadurch

”
Broadcasting“ ermöglicht. Das bedeutet,

dass mehrere Threads gleichzeitig und ohne Zeitverlust auf eine Speicherstelle zugrei-
fen können. Insgesamt beanspruchen die Zugriffe auf diese Speicher vergleichsweise
viel Zeit und sollten daher minimiert werden.

Um die Anzahl an Zugriffen auf die genannten Speicher zu verringern, besitzen die
Blöcke und Threads für ihre Berechnungen eigene Speicher, in welche die nötigen
Daten hineinkopiert werden [NBGS08].
Ein kleiner, aber sehr schneller Speicher ist das Shared Memory. Auf diesen können
alle Threads zugreifen, die sich innerhalb eines Blocks befinden. Dadurch wird die
Möglichkeit zur Kommunikation und Synchronisation dieser Threads gegeben. Zu-
dem besitzt jeder Thread für sich einen sehr schnellen Register-Speicher für seine
eigenen Berechnungen. Sollte dieser nicht ausreichen, können Daten im Local Me-
mory zwischengespeichert werden. Die Zugriffszeiten auf diesen sind jedoch recht
hoch. [SK10]

Eine insgesamt hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit mit Hilfe der GPU hängt somit
von verschiedenen Faktoren ab. Programmiertechnisch sollte auf eine gute Aufteilung
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Abbildung 2.3: CUDA-Speichertypen [GPKB12]

der Daten und Ausnutzung der Speicher entsprechend ihren Eigenschaften geachtet
werden. Hardwaretechnisch sind die Anzahl an Prozessoren bzw. Multiprozessoren
und deren Leistung von Bedeutung. Weiterhin ist die Größe der Speicher, die Spei-
cherschnittstelle (wie viele Daten in einem Schritt übertragen werden können) und
insbesondere die Speicherbandbreite entscheidend. Letzteres beschreibt das Verhält-
nis der Größe der Speicherschnittstelle zur Speichergeschwindigkeit und sagt damit
aus, wie viele Daten in welcher Zeit übertragen werden können.

2.2 Rootbeer

Rootbeer5 ist ein von Phil Pratt-Szeliga entwickelter GPU-Compiler für Java, der
es Programmierern ermöglicht, Java-Applikationen auf der GPU ausführen zu kön-
nen. Somit können die Vorteile der Parallelisierung genutzt werden, ohne tiefere
Kenntnisse über C und CUDA vorauszusetzen.

Rootbeer nimmt eine statische Analyse des Java-Bytecodes vor und generiert dar-
aus automatisch CUDA-Code, sodass komplexe Objekte nicht manuell in Arrays
einfacher Datentypen umgewandelt und Speicher angesprochen werden müssen. Die
Parallelisierung hingegen geschieht nicht automatisch. Der Entwickler legt mit Hilfe
von Kernelfunktionen fest, welche Berechnungen jeder Kern der GPU ausführen soll.
Rootbeer unterstützt dabei fast alle Features von Java, ausgenommen dynamische
Methodenaufrufe, Reflections und native Methoden. [PSFW12]

Um Code mit Hilfe der GPU parallelisieren zu können, legt der Nutzer eine neue
Klasse an, welche das Kernel-Interface implementiert. Dieses beinhaltet lediglich ei-
ne Methode mit dem Namen gpuMethod(). Sie dient als Einstiegspunkt für den
Code, der auf der GPU ausgeführt wird. Der gesamte Code, der parallel ausgeführt
werden soll, muss in dieser Methode aufgerufen werden. Die Methode selbst be-
sitzt weder Parameter noch einen Rückgabewert. Daher können zusätzlich Felder

5http://rbcompiler.com/index.html
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angelegt werden um diese Daten speichern zu können. Der Nutzer kann in seinem
Programm beliebig viele Instanzen dieser Kernel-Klasse erzeugen und mit Daten
füllen. Diese Instanzen werden in einer Liste zusammengefasst. Anschließend wird
ein Rootbeer-Objekt erstellt und dessen runAll()-Methode aufgerufen, welche die
Liste übergeben bekommt. Dadurch werden die verschiedenen gpuMethods parallel
ausgeführt und der Nutzer kann mit den Ergebnissen weiterarbeiten. [PSFW12]

Beim Compiliervorgang des Programms setzt nun der Rootbeer-Compiler an. Die-
ser startet nachdem der Java-Compiler durchgelaufen ist und eine Jar-Datei erzeugt
wurde. Im ersten Schritt werden die Class-Dateien der Jar-Datei gelesen und mit
Hilfe des Soot Java Optimation Frameworks in ein Zwischenformat, genannt Jimple,
gespeichert. Soot optimiert dabei den Javacode. [VRCG+99]
Abschließend werden die Class-Dateien identifiziert, die das Kernel-Interface im-
plementieren. Für jede dieser Dateien wird die gpuMethod() untersucht und alle
erreichbaren Felder und Methoden bestimmt. Nun wird CUDA-Code generiert, der
die Funktionalität der Methoden beinhaltet. Mit Hilfe des CUDA-Compiler-Treibers
NVCC wird aus dem CUDA-Code eine cubin-Datei erstellt. Die so generierten cubin-
Dateien werden in die Output-Jar-Datei gespeichert. Von den erreichbaren Feldern
werden die Typen bestimmt. Es wird automatisch Java-Bytecode generiert zur Se-
rialisierung der Datentypen. Das bedeutet, dass komplexe Datentypen in einfache
Datentypen umgewandelt werden, damit diese von CUDA verarbeitet werden kön-
nen. [PSFW12]
Nach der Generierung des CUDA- und Java-Codes muss dieser mit der Kernel Klasse
verknüpft werden. Dazu werden Methoden erstellt und hinzugefügt, die den Zugriff
auf den generierten Code ermöglichen. Diese Methoden sind im CompiledKernel In-
terface zusammenfasst, um welches die Kernel Klasse erweitert wird. Anhand des
Interfaces kann die Rootbeer Runtime zur Laufzeit erkennen, ob der entsprechende
Kernel mit Rootbeer compiliert wurde.
Im Anschluss werden die Jimple-Dateien wieder in Class-Dateien umgewandelt und
in die Output-Jar gepackt. Zusätzlich werden die von der Rootbeer Runtime be-
nötigten Class-Dateien hinzugefügt. Damit ist der Compiliervorgang von Rootbeer
beendet. Die finale Output-Jar kann nun wie eine normale Java-Applikation ausge-
führt werden. [PSFW12]

Im Folgenden wird ein Beispiel zum Aufsummieren von Arrays mit Hilfe von Root-
beer gezeigt. In Quelltext 2.1 auf der nächsten Seite ist die Klasse ArraySum zu sehen,
welche das Kernel-Interface implementiert und die Summe über ein Array bildet. Sie
enthält drei Felder: das in diesem Thread aufzusummierende Array source, das Er-
gebnisarray ret und einen Index int index, der die Position des Ergebnisarrays
bestimmt, an der dieser Thread sein Ergebnis speichern soll (Zeile 2-4). Der Kon-
struktor bekommt diese Werte übergeben und speichert sie in die Felder (Zeile 5-7).
Dadurch kann die gpuMethod() auf diese Werte zugreifen. In dieser Methode werden
nun die Elemente des aufzusummierenden Arrays addiert (Zeile 10-12). Das Ergeb-
nis kommt an die durch den Index bestimmte Stelle im Ergebnisarray (Zeile 13).
In Quelltext 2.2 auf der nächsten Seite wird gezeigt, wie diese Berechnung im Java-
Quellcode eingebunden wird. Die Methode sumArrays() bekommt eine Liste an Ar-
rays übergeben (Zeile 17). Von diesen Arrays soll jeweils parallel die Summe gebildet
werden. Dazu wird nun eine Liste von Kernels angelegt, die im Folgenden stets als
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jobs bezeichnet wird (Zeile 18). In ihr werden die parallel auszuführenden Berech-
nungen gespeichert, indem jeweils Intanzen der Kernel-Klasse hinzugefügt werden.
(Zeile 20-23). Zuvor wird ein Ergebnisarray ret angelegt (Zeile 19), welches den
Instanzen übergeben wird. Außerdem werden jeweils ein aufzusummierendes Array
und ein Index übergeben (Zeile 21).
Nun wird ein neues Rootbeer-Objekt angelegt (Zeile 23) und dessen runAll()-
Methode aufgerufen, welche die Liste jobs übergeben bekommt (Zeile 24). An die-
ser Stelle werden nun jeweils die Berechnungen aus Quelltext 2.1 ausgeführt. An-
schließend kann das in ret gespeicherte Ergebnis zurückgegeben werden (Zeile 25).
[PSFW12]

1 public class ArraySum implements Kernel {
2 private int[] source;
3 private int[] ret;
4 private int index;
5 public ArraySum (int[] src, int[] dst, int i){
6 source = src; ret = dst; index = i;
7 }
8 public void gpuMethod(){
9 int sum = 0;

10 for(int i = 0; i < source.length; ++i){
11 sum += source[i];
12 }
13 ret[index] = sum;
14 }
15 }

Quelltext 2.1: Beispiel zur Implementierung eines Kernel-Interfaces (Summe eines
Arrays) [PSFW12]

16 public class ArraySumApp {
17 public int[] void sumArrays(List<int[]> arrays){
18 List<Kernel> jobs = new ArrayList<Kernel>();
19 int[] ret = new int[arrays.size()];
20 for(int i = 0; i < arrays.size(); ++i){
21 jobs.add(new ArraySum(arrays.get(i), ret, i));
22 }
23 Rootbeer rootbeer = new Rootbeer();
24 rootbeer.runAll(jobs);
25 return ret;
26 }
27 }

Quelltext 2.2: Ausführung der GPU-Jobs [PSFW12]

Damit das Programm auf der GPU ausgeführt werden kann, muss es in eine .jar-
Datei gespeichert werden. Diese kann nun mit Hilfe von Rootbeer, wie oben beschrie-
ben, analysiert und umgewandelt werden, sodass CUDA-Code erzeugt wird. Dazu
ist der Befehl java -Xmx1g -jar Rootbeer.jar input.jar output.jar aufzuru-
fen (gegebenenfalls muss mit -Xmx2g mehr Speicher bereitgestellt werden). Die out-
put.jar, welche nun den CUDA-Code enthält, kann wie gewohnt ausgeführt wer-
den.
Darüber hinaus stellt Rootbeer die Möglichkeit zum Debugging bereit, wobei der
Code auf der CPU simuliert wird. Dies geschieht automatisch sobald der Rootbeer
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Compiler nicht vollständig ausgeführt werden konnte und das CompiledKernel In-
terface nicht vorhanden ist.
Weiterhin ist bei der Nutzung von Rootbeer zu beachten, dass selbstverständlich
CUDA installiert sein muss und derzeit noch eine Inkompatibilität bezüglich Java
1.7 besteht. [PSFW12]

Verschiedene Tests zeigen, dass Rootbeer starkes Potential aber auch Schwächen
bezüglich der Performance aufweist. Die Multiplikation zweier 4096 x 4096 großer
Matrizen war beispielsweise mit Rootbeer 67-mal schneller als der reine Java-Code.
Bei einem Sobel-Filter zur Kantenerkennung, über einem 1600 x 1200 Pixel großem
Bild, war Rootbeer jedoch 3,8-mal langsamer. Es zeigte sich, dass in diesem Fall der
Serialisierungsprozess und insbesondere der Deserialisierungsprozess vergleichsweise
viel Zeit in Anspruch nahmen. [PSFW12]

2.3 Indexstrukturen

Aufgrund des
”
Fluchs der Dimensionalität“ sinkt in höheren Dimensionen die Per-

formance gewöhnlicher Indexstrukturen stark ab. Daher werden Indexstrukturen
benötigt, die auch in diesen Räumen effektiv arbeiten können.
Die hochdimensionalen Indexstrukturen lassen sich basierend auf der Speicherstruk-
tur in sequentielle Zugriffsmethoden, baumbasierte indexstrukturen, Hash-basierte
Indexstrukturen und Hash-Filling Curves einteilen [GG98]. Es sind aber auch andere
Einteilungen möglich, wie zum Beispiel der Verwendung von exakten oder approxi-
mierten Werten.
Des Weiteren gibt es verschiedene Anfragetypen. Zu den für Datenbanken wichtigs-
ten Anfragetypen gehören die exakte Suche, die Suche nach den k-nächsten Nachbarn
(knn) und Range Queries. Bei den ersten beiden Anfragetypen gibt es eine festgelegte
Anzahl an Ergebnissen. So wird bei der exakten Suche genau ein Punkt gesucht und
bei der knn-Suche werden k Ergebnisse zurückgegeben, nämlich die k Punkte, welche
die geringsten Distanzen zum Anfragepunkt besitzen. Bei den Range Queries hin-
gegen wird ein Bereich festgelegt, von dem alle Ergebnisse zurückgegeben werden,
die in diesem Bereich liegen. Dies können alle Punkte sein, die sich in einem ge-
wissen Abstand zu einem Anfragepunkt befinden (Epsilon-Range-Queries) oder ein
ausgewählter Bereich hinsichtlich der verschiedenen Dimensionen (Window-Range-
Queries) sein.[SH99] Im Folgenden werden nur die exakte Suche und die knn-Anfrage
genauer betrachtet, weil diese häufig in verschiedenen Anwendungsgebieten benötigt
werden [SGS+13]. Die Anfragepunkte, sowie die Datenpunkte werden in Form von
n-dimensionalen Vektoren dargestellt.

Entscheidend für den Einsatz von Indexstrukturen ist ihre Performance. Dabei las-
sen sich die Indexstrukturen nach verschiedenen Aspekten bewerten: dem Aufwand
beim Einfügen von Datenpunkten, dem Aufwand für nachträgliches Einfügen, dem
Suchaufwand der exakten Suche, dem Suchaufwand von Bereichsanfragen bezie-
hungsweise der knn-Suche, dem Speicherverbrauch und der Präzision. Die Präzision
ist ein Maß für die Genauigkeit der Suche. Sie wird in einem Bereich von 0 bis 1
angegeben, wobei 1 bedeutet, dass die zurückgegebenen Ergebnisse einer Anfrage
mit der optimalen Lösung übereinstimmen. Wird hingegen eine 0 zurückgegeben,
bedeutet dies, dass keine der k-nächsten Nachbarn korrekt identifiziert wurde.
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2.3.1 Index-sequentielle Zugriffsmethoden

Bei den Index-sequentiellen Zugriffsmethoden werden die Datenpunkte nacheinander
mit dem Anfragepunkt verglichen. Es gibt verschiedene Verfahren, die versuchen den
Aufwand und die Dauer des Vergleichens zu minimieren.

Sequentielle Suche

Bei der exakten Anfrage der sequentiellen wird überprüft, ob ein Punkt in einer
Menge enthalten ist, indem jeder Punkt der Datenmenge nacheinander überprüft
wird. Dabei wird der Punkt zurückgegeben, bei dem eine Übereinstimmung mit
dem Anfragepunkt festgestellt wird.
Für die knn-Suche werden die Punkte ebenfalls nacheinander durchlaufen. Die k
ersten Punkte werden temporär gespeichert. Für die folgenden Punkte wird über-
prüft, ob sie näher als die gefundenen k Punkte liegen. In diesem Fall werden die
Punkte gespeichert und die am weitesten entfernten Punkte aus der Ergebnismenge
entfernt.

Dadurch, dass jeder Punkt nacheinander mit seinen exakten Werten überprüft wird,
erreicht die Präzision der sequentielle Suche stets einen Wert von 1. Des Weiteren ist
dies eine Indexstruktur mit geringem Speicherverbrauch, da nur die Punkte an sich
gespeichert werden. Ein Nachteil dabei ist, dass der Aufwand für die exakte Anfrage
im Worst-Case O(n) beträgt (wobei n der Anzahl an Datenpunkten entspricht).
Dies ist der Fall, wenn der Punkt gar nicht in der Datenmenge enthalten ist oder
erst mit dem zuletzt überprüften Punkt übereinstimmt. Bei der knn-Suche müssen
bereits regulär alle Punkte überprüft werden. Das Einfügen neuer Punkte hingegen
ist schnell und unkompliziert, da sie einfach jederzeit an die Datenmenge angehängt
werden können.

Vector-Approximation File (VA-File)

Bei der zuvor beschriebenen sequentiellen Suche werden die exakten Punkte mit-
einander verglichen, das heißt, es werden alle Werte jeder Dimension eines Punkts
mit den Werten des Anfragepunkts überprüft. Diese Tests werden mit steigender
Anzahl an Dimensionen aufwendiger, da bei jedem Vergleich mehr Werte überprüft
werden müssen. Das Vector-Approximation File (VA-File) erstellt eine kompakte,
geometrische Approximationen der Datenpunkte. Durch die Approximation soll der
Aufwand der Vergleiche reduziert werden.

Zur Erstellung der Approximation wird der Raum entlang der Dimensionen einge-
teilt. Die Größe der Partitionierung ist abhängig von der Anzahl an Bits (b) mit der
eine Dimension dargestellt werden soll. Diese Zahl wird vom Nutzer bestimmt und
damit auch die Anzahl der Partitionen. Üblich hierfür sind Werte von 4 bis 6 Bits.
Das bedeutet, dass genau 2b Partitionen entstehen, die eindeutig adressiert werden
können. Die Aufteilung erfolgt an den Stellen der Datenpunkte, sodass sich die Ein-
teilung des Raums nach den Daten selbst richtet. Die Daten- und Anfragepunkte
werden nun durch den entsprechenden Bit-String ihrer Zelle approximiert und im
Data Dictionary gespeichert.[WSB98], [BW97]

Angenommen man hätte einen zweidimensionalen Datensatz mit acht im Raum
verteilten Punkten (siehe Abbildung 2.4 auf der nächsten Seite). Bei einer Bitlänge
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von zwei Bits pro Dimension wird der Raum in vier Abschnitte entlang einer Achse
eingeteilt, also in insgesamt 16 Bereiche. So können in diesem Beispiel bei acht
Punkten insgesamt höchstens zwei Punkte in einem Abschnitt liegen. Diese werden
folglich durch den gleichen Bit-String approximiert. Die Bit-Strings aller Punkte
werden in einem Array, dem Data Dictionary, gespeichert.

Abbildung 2.4: Bildung des VA-File

Bei einer exakten Anfrage werden zunächst lediglich die approximierten Werte der
Datenpunkte und des Anfragepunkts miteinander verglichen. Nur wenn diese über-
einstimmen erfolgt die Berechnung mit den zugehörigen, exakten Vektoren. [WB97]

Wenn nun eine exakte Anfrage gestellt wird, beispielsweise nach Punkt 3, wird dieser
Anfragepunkt ebenfalls approximiert. Er würde also auch durch den Bit-String 1001
dargestellt werden. Nun wird dieser Bit-String nacheinander mit den anderen ap-
proximierten Punkte verglichen. Stimmt einer von ihnen überein (hier P3 mit 1001),
werden nur die Punkte mit ihren exakten Vektoren überprüft und Punkt 3 würde in
diesem Fall als Ergebnis zurückgegeben werden. Das bedeutet, dass nur die Punkte,
die im selben Bereich wie der Anfragepunkt liegen, genau überprüft werden.

Zur Ermittlung der k-nächsten Nachbarn werden in zwei verschiedene Algorithmen,
der VA-SSA (simple scan algorithm) und der VA-NOA (near optimal algorithm)
vorgestellt.
Beim VA-SSA wird für jeden Punkt des Datensatzes lediglich die minimale Distanz
(untere Grenze, engl. lower bound) zwischen dem Anfragepunkt und dem durch
die Approximation dargestellten Unterraum des entsprechenden Datenpunkts be-
rechnet. Ist diese Distanz kleiner als die maximale Distanz der bisher ermittelten
k-nächsten Nachbarn, wird der exakte Abstand zwischen dem Anfragepunkt und
dem Datenpunkt bestimmt. Ist dieser ebenfalls kleiner als die bisher maximale Di-
stanz, wird die Ergebnismenge aktualisiert, indem dieser Punkt hinzugefügt und der
Punkt mit dem größten Abstand gelöscht wird.
Der VA-NOA berechnet und überprüft zusätzlich den maximalen Abstand (obere
Grenze, engl. upper bound) zwischen dem Anfragepunkt und dem Unterraum eines
jeden Datenpunkts. Ist der Abstand der aktuell kleinsten, oberen Grenze kürzer als
die minimale Distanz zur betrachteten Approximation muss der Datenpunkt nicht
weiter betrachtet werden, da er auch im besten Fall immer noch weiter entfernt
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liegt als der gefundene Punkt es sein kann. Wenn die k-nächsten Nachbarn gesucht
sind, werden entsprechend die k kleinsten oberen Grenzen gespeichert. Im nächs-
ten Schritt werden die übrigen Approximationen wie beim VA-SSA getestet, wobei
sich die Reihenfolge nach ihren minimalen Distanzen richtet. Dadurch erhält man
mit höherer Wahrscheinlichkeit schneller einen Punkt mit minimalen Abstand (be-
ziehungsweise die k-nächsten Punkte), sodass im weiteren Verlauf weniger exakte
Überprüfungen nötig sind. [Web97], [BW97]

Zur Ermittlung der drei nächsten Nachbarn zu einem Anfragepunkt S in der Nähe
von P3 des vorgestellten Beispiels, werden beim VA-SSA die approximierten Daten-
punkte durchlaufen. Die minimale Distanz zwischen S und der Approximation von
P1 wird berechnet (siehe Abbildung 2.5 auf der nächsten Seite). Da noch kein zu
vergleichender Wert vorliegt, wird der exakte Abstand berechnet und P1 kommt in
die Ergebnismenge. Auf die gleiche Art und Weise kommen P2 und P3 hinzu. Die
minimale Distanz zwischen S und dem Unterraum von P4 ist kleiner als die größte,
bisherige Distanz (Abstand zwischen S und P1), daher wird auch hier der exakte
Vektor ermittelt. Dieser ist kürzer als die eben genannte Distanz (siehe linke Abbil-
dung), daher wird P1 aus der Ergebnismenge gelöscht und P4 kommt dafür hinzu.
Die neue maximale Distanz ist der Abstand zwischen S und P4. P5 wird ebenfalls
exakt berechnet, liegt aber zu weit entfernt vom Anfragepunkt. P6 hingegen ersetzt
wieder P4 und damit definiert P2 die größte Distanz der aktuellen Ergebnisse. P7
wird ebenfalls genau überprüft, da dessen potentielle Lage dicht an S liegt. Der mini-
male Abstand zum Unterraum von P8 hingegen ist größer als die Distanz zu P2 und
damit muss der Abstand zu P8 nicht exakt berechnet werden. Als Ergebnismenge
wird also P3, P6 und P2 zurückgegeben.
Nach dem VA-NOA kommen die ersten drei Punkte zur Kandidatenliste hinzu. In
diesem Zusammenhang werden die minimalen und maximalen Distanzen zwischen
S und deren Teilräume ermittelt. Nun wird der minimale Abstand des Bereichs von
P4 überprüft. Dieser ist kleiner als die aktuell größte obere Grenze (äußerer Rand
von P1). Daher wird auch die obere Grenze von P4 berechnet. Diese ist ebenfalls
kleiner. Somit ist P4 ein Kandidat und wird gespeichert. Entscheidend ist nun die
dritt kleinste obere Grenze der bisher gefundenen Punkte, da jeder weitere Punkt
innerhalb dieses Bereiches liegen muss, damit er ebenfalls ein Kandidat ist. In die-
sem Fall ist die obere Grenze von P4 aktuell die dritt Kleinste. Als nächstes wird P5
untersucht. Der minimale Abstand zum Unterraum von P5 ist nicht kürzer als der
Abstand zur oberen Grenze von P4. Daher kann P5 kein Kandidat für die k nächsten
Nachbarn sein und wird im weiteren Ablauf nicht mehr betrachtet. Nacheinander
werden nun P6, P7 und P8 untersucht. Der minimale Abstand zum Unterraum von
P6 ist kleiner als die dritt kleinste maximale Grenze (immer noch von P4), daher
kommt P6 zur Kandidatenliste hinzu. Der maximale Abstand von P6 zu S ist klei-
ner als der von P4 und P2. Die entscheidende, dritt kleinste maximale Distanz ist
nun die zu P2. Auf die gleiche Weise werden P7 und P8 hinzugefügt. Im zweiten
Teil werden alle Punkte außer P5 nach ihren minimalen Distanzen sortiert wie beim
VA-SSA abgearbeitet (P3, P7, P6, P2, P4, P1, P8). Durch diese Reihenfolge wurde
in diesem Fall ausschließlich der Vektor zu P7 unnötig berechnet, da im Verlauf der
Überprüfung P2 näher an S liegt und damit diesen Punkt ersetzt. Die minimalen
Distanzen von P4, P1 und P8 sind bereits größer als der am weitesten entfernte
k-te Punkt. Somit werden drei Berechnungen von exakten Werten eingespart. Da
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Abbildung 2.5: Distanzen beim VA-File

P5 bereits nicht mehr betrachtet wurde, konnten in diesem Beispiel insgesamt 50%
exakter Distanzberechnungen ausgelassen werden.

Das Rechnen mit den approximierten Werten anstatt den genauen Zahlen jeder Di-
mension bringt einen merklichen Zeitgewinn . Die verschiedenen Varianten und Er-
weiterungen des Verfahrens (wie z.B. das Collecting and Multi-Vector-Approximation
Indexed-File (CMVAI-File), das Local Polar Coordinate-File (LPC-File) und das
VA+-File) optimieren dies weiterhin. [YH10], [CZPC02], [FTAA00]
Das Einfügen der Datenpunkte ist nicht aufwendig. Erst nach dem Hinzufügen des
letzten Punkts werden die Partitionen und die Approximationen berechnet, was ein
wenig mehr Zeit in Anspruch nimmt. Weitere Punkte können zu einem späteren
Zeitpunkt hinzugefügt werden, indem deren approximierte Werte an das VA-File
angehängt werden. Dadurch steigt jedoch die Anzahl an Punkten in einem Unter-
raum, sodass die Performanz zunehmend sinkt. Das hat zur Folge, dass die gesam-
te Raumaufteilung und alle Approximationen gegebenenfalls neu berechnet werden
müssten.

Permutation

Die Idee des Permutationsansatzes ist ähnlich zu der des VA-Files. Die Datenpunkte
werden hierbei jedoch nicht mit Hilfe einer direkten Aufteilung des Raums approxi-
miert, sondern durch die Position in Bezug zu anderen Datenpunkten, welches den
Raum in verschiedene Bereiche einteilt. Daher kommt auch der Name

”
Permuati-

onsansatz“, denn die approximierten Punkte stellen permutierte Zahlenfolgen dar.

Beim Permutationsansatz werden zuerst eine vom Nutzer festgelegte oder automa-
tisch bestimmte Anzahl an zufälligen Datenpunkten als

”
Prototypen“ ausgewählt.

Jeder Punkt wird nun durch eine Folge von Werten approximiert, wobei der erste
Wert für den am nächsten liegenden Prototypen steht, der zweite Wert für den am
zweitnähsten liegenden Prototyp bis hin zum letzten Prototypen. Dadurch ergeben
sich permutierte Zahlenfolgen. [CGFN08]

In dem folgenden Beispiel wurden die Punkte P1, P6 und P8 als Prototypen gewählt.
Die Abbildung 2.6 auf der nächsten Seite zeigt die entsprechende Raumaufteilung
und in welchen Bereichen die Punkte welche Permutationen erhalten. Beispielsweise
liegen alle Punkte im Bereich [1 3 2] dem Prototypen A1 am nächsten, danach A2
und am weitesten entfernt ist der Prototyp A3.
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Abbildung 2.6: Permutationen mit den Prototypen P1, P6 und P8

Bei einer exakten Anfrage wird für den Anfragepunkt ebenfalls diese Folge von
Werten erstellt. Der Permutation des Anfragepunkts wird anschließend nacheinander
mit den Permutationen der anderen Punkte verglichen um festzustellen. Bei einer
Übereinstimmung werden die zugehörigen exakten Datenpunkte mit dem exakten
Anfragepunkt überprüft und das Ergebnis zurückgegeben. [CGFN08]

In dem Beispiel wird also zunächst die Permutation des Anfragepunkts S bestimmt,
die hier [3 1 2] beträgt. Nacheinander wird überprüft, ob diese Permutation noch
einmal in dem Datensatz vorkommt. Dies trifft hier nur in einem Fall zu, bei der
Permutation, die zu dem Punkt P3 gehört. Daher werden nun die exakten Werte
von S und P3 verglichen. Sie stimmen nicht überein und es existieren keine weiteren
zu überprüfenden Punkte, also ist S nicht im Datensatz enthalten.

Für eine Anfrage nach den k-nächsten Nachbarn, werden die Datenpunkte zusammen
mit einem Ähnlichkeitsmaß für Permutationen sortiert in einer Liste gespeichert. Das
Ähnlichkeitsmaß kann beispielsweise die Summe aus den quadrierten Abweichungen
zweier Permutationen sein:

Sρ(Πu,Πq) =
∑

1≤i≤k
(Π−1

u (i) − Π−1
q (i))2

Π−1
u = Stelle des Ankterpunkts in Permutation des Datenpunkts,

Π−1
q = Stelle des Ankterpunkts in Permutation des Anfragepunkts,

k = Anzahl der Prototypen
Die Liste wird nun zu einem vom Nutzer bestimmten Prozentsatz durchsucht und
dabei werden wie beim vorherigen Verfahren, die Distanzen der Punkte ermittelt
und die k Kleinsten gespeichert. [CGFN08]

Bei der knn-Suche mit k=3 wird die Liste mit einem Ähnlichkeitsmaß aufgestellt
(siehe Tabelle 2). Der Punkt P1 besitzt die Permutation [1 3 2] und der Anfrage-
punk S die Permutation [3 1 2]. Das Ähnlichkeitsmaß bezüglich P1 nach der oben



2.3. Indexstrukturen 15

genannten Formel ergibt sich aus (1− 2)2 + (3− 3)2 + (2− 1)2, denn in P1 befindet
sich die 1 an erster Stelle und in S an zweiter Stelle. Also wird die Differenz von
1 und 2 berechnet und quadriert. Die 2 befindet sich in P1 sowie in S an dritter
Stelle. Die Differenz und das Quadrat davon beträgt 0. Die 3 steht in P1 an zweiter
Stelle und in S an erster Stelle, also wird die Differenz zwischen 2 und 1 bestimmt
und quadriert. Diese Zwischenergebnisse werden addiert und dadurch erhält man ein
Ähnlichkeitsmaß von 2. Auf gleiche Weise werden alle Werte berechnet und sortiert.
In diesem Fall sollen 50% des Datensatzes durchsucht werden, also vier Punkte. So-
mit werden nacheinander die Punkte P3, P1, P2 und P6 genauer untersucht. Die
ersten drei Punkte werden hinzugefügt und da der Abstand zu P6 kleiner ist, als
der zu P1 wird das dementsprechend aktualisiert. Als Ergebnis werden daher P3,
P6 und P2 zurückgegeben.

Da nicht alle Daten überprüft werden, gibt es keine 100%ige Sicherheit zur Richtig-
keit der Ergebnisse. Insbesondere bei Datenpunkten, die nahezu den gleichen Ab-
stand zu verschiedenen Prototypen haben, kann es zu Fehlern kommen. Insgesamt
erreicht das Permutations-Verfahren allerdings gute Ergebnisse. Je nach Größe des
Datensatzes und der Anzahl der Prototypen reicht es bereits aus 10% zu durchsuchen
um ein zu 90% richtiges Ergebnis zu erzielen [CGFN08].

2.3.2 Baumbasierte Indexstrukturen

Im Gegensatz zu den sequentiellen Indexstrukturen, werden bei den baumbasier-
ten Indexstrukturen nicht alle Punkte nacheinander überprüft. Um den Aufwand
der Vergleiche zu reduzieren wird der Suchraum im Vorfeld möglichst sinnvoll ein-
gegrenzt. Dazu wird der Datenraum rekursiv in Bereiche eingeteilt, die durch eine
Baumstruktur repräsentiert werden können. Anschließend werden nur die relevan-
ten Unterräume betrachtet. Die Einteilung und Strukturierung des Raums kann
auf verschiedene Art und Weisen vorgenommen werden. Im Folgenden werden der
kd-Baum, der R-Baum und die Pyramidentechnik vorgestellt, denn sie beschreiben
vier verschiedene Ansätze zur Raumeinteilung und stellen die Grundlage für viele
weiterentwickelte Baumstrukturen dar.

kd-Baum

Beim k-dimensionalen Baum (kd-Baum) wird der Suchraum eingeschränkt, indem
der Datenraum durch Hyperebenen eingeteilt wird. Dafür wird der Raum rekursiv
durch eine achsenparallele Hyperebene von der Dimension k-1 geteilt. Die Punkt-
menge wird dabei in möglichst gleichgroße Teilmengen partitioniert. Dies wird so-
lange fortgesetzt, bis jeder Punkt eindeutig über die Hyperebenen adressiert werden
kann (siehe Abbildung 2.7 auf der nächsten Seite). Daraus ergibt sich eine Baum-
struktur, wie in Abbildung 2.8 auf der nächsten Seite gezeigt. [SHL+13]

Wird nun beispielsweise eine exakte Anfrage an den Punkt S (in der Nähe von P3)
gestellt, so wird mit Hilfe des Baumes die Lage des Suchpunkts vom Wurzelknoten
beginnend bestimmt. Der gesuchte Punkt liegt rechts von der ersten Hyperebene h1,
links von der Hyperebene h3 und links von der Hyperebene h6. In diesem Teilraum
befindet sich der Punkt P3, der nun mit dem Suchpunkt verglichen wird und in
diesem Fall nicht übereinstimmt, denn S ist kein Element der Punktmenge. [Ben75]
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Abbildung 2.7: Unterteilung des Raums
für einen kd-Baum

Abbildung 2.8: kd-Baum

Bei der knn-Suche wird der kd-Baum rekursiv durchlaufen. Dabei werden stets die
Abstände zwischen dem Anfragepunkt und den Teilräumen betrachtet. Gesucht sind
beispielsweise die drei nächsten Nachbarn des Anfragepunkts S. Zuerst wird der
Baum durchlaufen bis der Unterraum erreicht ist, indem sich S befindet. Dann wird
die Distanz von S zu dem im gleichen Bereich liegenden Datenpunkt berechnet und
gespeichert. Anschließend wird der zugehörige Nachbarknoten betrachtet und die
minimale Distanz von S zu diesem Unterraum berechnet. Ist sie kleiner als die ma-
ximale Distanz der aktuellen k-nächsten Nachbarn, so wird der Unterraum ebenfalls
untersucht (siehe Abbildung 2.9 auf der nächsten Seite, Bild (1)). Dieses Verfah-
ren wird rekursiv fortgeführt. Ein Elternknoten wird betrachtet und die minimale
Distanz zwischen dem entsprechenden Unterraum und dem Anfragepunkt S berech-
net (siehe Bild(2)). Wenn sie klein genug ist, dass mögliche k-nächste Nachbarn in
dem Bereich liegen, werden die Unterräume überprüft. Gelangt man dabei zu einem
Blattknoten, wird die Distanz zum entsprechenden Datenpunkt berechnet und gege-
benenfalls gespeichert. Der Algorithmus endet, wenn keiner der Baumknoten einen
minimalen Abstand besitzt, der klein genug ist, dass mögliche k-nächste Nachbarn
darin enthalten sind oder wenn der gesamte Baum durchsucht worden ist. So wird
vermieden, dass Regionen untersucht werden, die keine gesuchten Punkte mehr ent-
halten können. [FBF77]

R-Baum

Im Unterschied zum kd-Baum, der den Raum mit Hilfe von Hyperebenen einteilt,
werden beim R-Baum minimal umgebene (Hyper-)Rechtecke verwendet. Diese ent-
halten entweder weitere Rechtecke oder Datenpunkte. Auf diese Weise wird nicht
der gesamte Datenraum abgedeckt, sondern nur die Bereiche, die auch Punkte ent-
halten. Von einem Datenpunkt an beginnend werden Punkte nach einer spezifischen
Heuristik einer achsenparallelen Region (Rechteck) zugeordnet. Diese Heuristik kann
beispielsweise das Ziel haben, Rechtecke mit möglichst kleinem Flächeninhalt zu er-
zeugen oder Punkte mit möglichst geringem Abstand zueinander zusammenzufassen.
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Abbildung 2.9: kd-Baum knn-Anfrage

Der Nutzer bestimmt wie viele Elemente in einer Region (also in einem Baumknoten)
enthalten sein sollen. Die Gesamtstruktur wird nach und nach mit dem Einfügen von
Datenpunkten aufgebaut. Dabei kann es vorkommen, dass die maximale Anzahl an
Elementen einer Region überschritten wird, sodass diese gesplittet werden muss und
gegebenenfalls übergeordnete Elemente dementsprechend angepasst werden müssen.
Insgesamt ergibt sich daraus ein balancierter Baum, der auf Blattebene alle Punkte
enthält. Die inneren Knoten repräsentieren minimal umschließende Rechtecke, die
alle Kindelemente enthalten. [GG98], [Gut94]

Bei einer exakten Anfrage wird der Baum von der Wurzel an durchlaufen und all die-
jenigen Knoten betrachtet, welche eine Region beschreiben in der der Anfragepunkt
zu finden ist. Da die Rechtecke sich überschneiden können, müssen möglicherweise
mehrere Regionen betrachtet werden. Dieser Schritt wird rekursiv mit den identifi-
zierten Regionen fortgesetzt, bis die Blattebene erreicht wird. Auf diese Weise wird
der Suchraum zunehmend verkleinert, bis schließlich nur noch die Datenpunkte in-
nerhalb einer oder wenigen sich überschneidenden Regionen mit dem Anfragepunkt
verglichen werden müssen.
Für die Suche nach den k-nächsten Nachbarn geht man ähnlich wie beim kd-Baum
vor. In jeder Ebene werden die minimalen Distanzen zu den Kindknoten berechnet.
Anschließend werden die Kindknoten nach ihren Distanzen in aufsteigender Rei-
henfolge durchsucht. Dabei werden nur die Kindknoten betrachtet, deren Distanz
kleiner als die maximale Distanz der aktuellen k-nächsten Nachbarn ist. Ist man
auf der Blattebene angekommen, werden die Abstände zu den Datenpunkten er-
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mittelt. Die aktuell k-nächsten Punkte werden dabei gespeichert und gegebenenfalls
aktualisiert. [Gut94]

Abbildung 2.10: Unterteilung des Raums
für einen R-Baum

Abbildung 2.11: R-Baum

In Abbildung 2.10 ist die Raumaufteilung eines R-Baums mit acht Punkten darge-
stellt. Bei der Erstellung wurde auf einen möglichst geringen Flächeninhalt geachtet.
Zudem wurde die Anzahl der Elemente pro Baumknoten auf zwei beschränkt. Der
daraus resultierende R-Baum wird in Abbildung 2.11 gezeigt.
Wird eine exakte Anfrage gestellt, um herauszufinden, ob der Anfragepunkt S im
Datensatz enthalten ist, wird seine Lage geprüft. S liegt im Rechteck R1 und darin
wiederum im Rechteck R6. Dieses enthält die Punkte P3 und P6, welche mit S ver-
glichen werden und eine Nichtübereinstimmung liefern.
Für die knn-Suche mit k=3 wird der Baum in Tiefensuche durchlaufen. Die Reihen-
folge innerhalb eines Knotens richtet sich hierbei nach der minimalen Distanz zum
Anfragepunkt. Daher wird zunächst das Rechteck R2 untersucht. Von dessen Kind-
knoten R5 und R6 hat R6 die kleinere Distanz und wird somit zuerst betrachtet. Von
den darin enthaltenen Punkten P3 und P6 werden die Distanzen zu S berechnet und
sie werden zur Ergebnisliste hinzugefügt. Anschließend wird das Rechteck R5 unter-
sucht. Zu dessen Punkten werden ebenfalls die Abstände bestimmt. Der Punkt P2
wird in die Ergebnismenge aufgenommen. P8 hingegen besitzt eine größere Distanz
zu S als alle bisherigen k-nächsten Nachbarn und wird daher nicht zum Ergebnis
hinzugefügt. Da nun alle Kindknoten von R2 bearbeitet wurden, wird nun R1 be-
trachtet. Dessen minimale Distanz ist jedoch größer als die maximale Distanz der
aktuellen k-nächsten Nachbarn. Aus diesem Grund wird das Rechteck R1 nicht wei-
ter untersucht. Somit werden die Punkte P3, P6 und P2 als Ergebnis zurückgegeben.
Damit entfallen 50% der Punktvergleiche.

Durch die Verringerung der zu berechnenden Vergleiche kann der R-Baum sehr effi-
zient bei Bereichsanfragen sein. Es ist eine dynamische Struktur, da jederzeit Punkte
hinzugefügt werden können, allerdings kann dies auch aufwendige Umstrukturierun-
gen zur Folge haben. Gut eignet sich der R-Baum durch die Regioneneinteilung auch
für zusammenhängende Datenobjekte wie Polygone. Es ist wichtig ein ausgeglichenes
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Verhältnis zwischen der Größe des Datensatzes und der Anzahl an Elementen eines
Bereichs zu haben. Werden zu wenig Elemente in einem Knoten zugelassen, erhöht
sich die Stärke der Unterteilung. Dadurch erhöht sich die Baumtiefe, wodurch sich
wiederum die Anzahl an nötigen Vergleichen mit Regionen erhöht. Das gleiche Pro-
blem ergibt sich aber auch, wenn zu viele Elemente innerhalb eines Knotens liegen,
die untersucht werden müssen, sowie bei vielen Überschneidungen von Rechtecken.
Beim R+-Baum, einer Variante des R-Baums, werden daher keine Überschneidun-
gen zugelassen und Datenobjekte gegebenenfalls geteilt, was den Baumdurchlauf
verkürzt. Dadurch ist diese Struktur jedoch weniger dynamisch und Veränderungen
sind aufgrund der zusätzlichen Bedingung noch aufwendiger. [BBK01]
Eine weitere Variante ist der R*-Baum, der die Überschneidungen mit Hilfe eines ver-
besserten Splitalgorithmus verringern soll. Zusätzlich soll mit Hilfe von Rotationen
die Notwendigkeit von Splits minimiert werden. Dadurch entfallen unter Umständen
aufwendige Aktualisierungen der höheren Baumebenen. [BKSS90]

Pyramidentechnik

Die Idee hinter der Pyramidentechnik ist es d-dimensionale Datenpunkte in 1-dimen-
sionale Werte zu transformieren um diese mit einer effektiven Indexstruktur, wie z.B.
dem B+-Baum zu verwalten. Dazu wird der Datenraum auf den Bereich [0,1] pro
Dimension skaliert und in 2*d vielen Pyramiden eingeteilt, so dass die Spitzen der
Pyramiden im Mittelpunkt des Datenraums liegen (0.5,0.5,...,0.5) und sie eine (d-1)-
dimensionale Grundfläche besitzen. Im nächsten Schritt wird jede dieser Pyramiden
in Partitionen unterteilt, die sich entweder nach der Distanz der Datenpunkte zum
Mittelpunkt richten oder nach der Höhe der Punkte innerhalb der Pyramide. Die
Anzahl an Partitionen wird vom Nutzer festgelegt. Sie werden so eingeteilt, dass
möglichst gleich viele Datenpunkte in jedem Bereich liegen. Für jeden Datenpunkt
wird nun ein Wert gespeichert, der sich aus der Zahl der Pyramide ergibt, in wel-
cher er liegt und dem Distanz- beziehungsweise Höhenwert innerhalb dieser. Durch
die maximale Pyramidenhöhe von 0.5 ist der Distanz- beziehungsweise Höhenwert
stets kleiner als eins. So lassen sich beide Werte mit einer Kommazahl darstellen.
[BBK98], [LK03]

Bei einer Anfrage wird zuerst geprüft in welcher Pyramide der Anfragepunkt liegt.
Dies geschieht indem die Dimension bestimmt wird, in der der Anfragepunkt die
größte Distanz zum Mittelpunkt hat. Außerdem wird überprüft, ob der Punkt in-
nerhalb dieser Dimension einen Wert größer oder kleiner 0.5 hat. Diese Informationen
sind jeweils für alle Punkte einer Pyramide identisch. Anschließend wird untersucht
in welcher Partition der Pyramide sich der Punkt befindet. Schließlich werden alle
in der Partition liegenden Punkte mit dem Anfragepunkt verglichen. [BBK98]
Für eine knn-Anfrage wird eine Priority-Queue erstellt, welche aufsteigend nach den
minimalen Distanzen zum Anfragepunkt sortiert ist. Initialisiert wird sie mit den
minimalen Abständen vom Anfragepunkt zu den Pyramiden. Das erste Element der
Queue wird untersucht. Ist es eine Pyramide werden die Partitionen dieser betrach-
tet. Die Pyramide wird aus der Queue entfernt und die minimalen Abstände vom
Anfragepunkt zu deren Partitionen einsortiert. Ist das erste Element eine Partition
werden die Abstände der darin enthaltenen Datenpunkte zum Anfragepunkt berech-
net und die Ergebnisliste gegebenenfalls aktualisiert. Die betrachtete Partition wird
aus der Queue entfernt. So wird die Queue durchlaufen und die Ergebnisliste, sowie
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die Queue werden aktualisiert bis eine Distanz in der Queue auftritt, die nicht mehr
kleiner ist als die Distanzen der Ergebnisliste. An der Stelle bricht das Verfahren ab,
da aufgrund der Sortierung keine näheren Punkte mehr gefunden werden können
und das Ergebnis wird zurückgegeben. [LK03]

Im folgenden Beispiel wird in Abbildung 2.12 gezeigt, wie der Raum in 2*d Pyrami-
den unterteilt wird. Es entstehen dabei vier Pyramiden (Py0 bis Py3). Diese sollen
2 Partitionen besitzen, sodass durchschnittlich ein Punkt in einem Bereich liegt.

Abbildung 2.12: Pyramidentechnik - Raumaufteilung in 2d-Pyramiden

Bei einer exakten Anfrage wird zunächst die Position des Anfragepunkts S bestimmt.
Dieser befindet sich in der Pyramide Py0 und der Partition, die dem Mittelpunkt
am nächsten ist. In diesem Bereich befindet sich nur ein weiterer Punkt, der Punkt
P3. Daher werden P3 und S miteinander verglichen. Da sie nicht übereinstimmen,
ist der Punkt S nicht in der Datenmenge enthalten.
Um die drei nächsten Nachbarn zu finden, werden die minimalen Abstände von S zu
den Pyramiden ermittelt (siehe Skizze blaue Linien) und die Priority-Queue erstellt
mit der Sortierung [Py0, Py3, Py1, Py2]. Das erste Element Py0 wird untersucht. Die
Pyramide besteht aus zwei Partitionen zu denen der Abstand ermittelt wird (siehe
Skizze voilette Linien). Diese Werte ersetzten Py0 und die Queue sieht folgenderma-
ßen aus: [innenPart Py0, außenPart Py0, Py3, Py1, Py2]. Nun werden die Punkte
ermittelt, die zur inneren beziehungsweise anschließend äußeren Partition gehören,
also P3 und P7. Die entsprechenden Distanzen werden berechnet (siehe Skizze ro-
te Linien) und in die temporäre Ergebnisliste gespeichert. Die Priority-Queue wird
aktualisiert [Py3, Py1, Py2] und für die Pyramide Py3 werden die minimalen Distan-
zen vom Anfragepunkt zu den Partionen bestimmt [innenPart Py3, außenPart Py3,
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Py1, Py2]. Der Abstand zu P2 wird berechnet und kommt als temporäres Ergeb-
nis hinzu. Anschließend wir die nächste Partition betrachtet und die Distanz zu P6
ermittelt. Da P6 näher liegt als der aktuell am weitesten entfernte Punkt P7, er-
setzt er diesen. Nun wir die Pyramide Py1 untersucht. Da die innere Partition leer
ist und die Pyramide Py2 näher an S liegt als die äußere Partition von Py1, wird
diese als nächstes untersucht: [außenPart Py2, innenPart Py1, innenPart Py2]. In
dem inneren Pyramidenteil von Py2 befinden sich die Punkte P4 und P5. Deren
Distanzen werden nun berechnet und überprüft. Da sie beide zu groß sind, werden
sie jedoch nicht in die Ergebnismenge aufgenommen. Die Partition wird entfernt
und anschließend bricht das Verfahren ab, da der minimale Abstand zur äußeren
Partition von Py1 (beziehungsweise folglich auch von Py2) bereits größer ist als die
bisher gefundene maximale Distanz. P3, P2 und P6 werden zurückgegeben.

Mit Hilfe der sortierten Priority-Queue kann ein vergleichsweise schneller Abbruch
erreicht werden. Durch die Abbildung von n-dimensionalen Punkten auf 1-dimensio-
nale Werte, können die Punkte effektiver verwaltet werden. Mit steigender Dimen-
sion entstehen mehr Pyramiden (2*d Pyramiden), wodurch dem

”
Fluch der Dimen-

sionalität“ entgegengewirkt werden soll.

2.3.3 Sonstige Indexstrukturen

Wie bereits zu Anfang erwähnt, werden die Indexstrukturen in vier große Bereiche
eingeteilt. Nach den Index-sequentiellen Zugriffsmethoden und den Baumstrukturen
werden nun die Hash-basierte Indexstrukturen und Space-Filling Curves vorgestellt.

Hash-basierte Indexstrukturen

Bei Hash-basierenden Indexstrukturen werden die Datenpunkte mit Hilfe einer Hash-
Funktion auf einen bestimmten Wertebereich zugeordnet und dabei in sogenannte
Buckets eingeteilt. Dadurch sind Zugriffe mit konstantem Aufwand möglich.

Wenn eine Anfrage gestellt wird, muss der gesuchte Punkt ebenfalls über die Hash-
Funktion codiert werden und mit allen Datenpunkten verglichen werden, die den
gleichen Hash-Wert besitzen. [SH99]
Bereichsanfragen sind im Normalfall aufwendiger, da die Hash-Werte nichts über die
Position der Datenpunkte aussagen. Das Locality-Sensitive Hashing (LSH) versucht
beispielsweise dies zu verbessern, indem nah beieinander liegende Datenpunkte eher
gleichen Buckets zugeordnet werden, als voneinander entfernte Punkte. [DIIM04]
Es gibt auch noch weitere Hash-Verfahren, wie z.B. das Dynamische Hashing. Dieses
passt die Anzahl der Buckets an die Menge der Datenpunkte an, wobei spezielle
Hash-Funktionen genutzt werden, deren Wertebereich dynamisch veränderbar ist.
Andernfalls bliebe als Alternative das komplette Re-Hashen der Daten.

Space-Filling Curves

Um dem Fluch der Dimensionen entgegen zu wirken, wird versucht die hochdimensio-
nalen Daten auf Eindimensionale abzubilden. Eine Lösung für das dabei entstehende
Problem der Ordnung sind Space-Filling Curves. Diese mappen die Punkte auf eine
Kurve, die linear und ohne Überschneidungen durch den Raum verläuft.[CZPC02]
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Abbildung 2.13: Darstellung von verschiedenen Space-Filling Curves [MJFS01]

Eine wichtige Eigenschaft dabei ist es, die Nachbarschaftsbeziehung möglichst zu
erhalten. Dafür gibt es verschiedene Arten von Kurven (siehe Abbildung 2.13).

Der Raum wird dabei je nach Größe des Datensatzes rekursiv unterteilt und be-
stimmt damit den Grad der Kurve. Diese verläuft genau einmal durch jeden Teil-
raum.
Anfragepunkte können ebenfalls mit Hilfe der verwendeten Funktion auf die Kurve
gemappt werden und mit den Datenpunkten des Teilraums verglichen werden. Für
Bereichsanfragen wird ein Teil der umliegenden Punkte zusätzlich betrachtet, wobei
es aufgrund von nötigen Sprüngen im Kurvenverlauf keine Garantie gib, dass dabei
alle Nachbarn gefunden werden. [MJFS01]

2.4 Zusammenfassung

Dieses Kapitel vermittelte die nötigen Grundlagen um die weiterführende Arbeit zu
verstehen. Zu Beginn wurden die Eigenschaften und der Aufbau der NVIDIA-GPU
und der CUDA-Architektur erläutert. Im zweiten Teil wurde der Kern der Arbeit,
Rootbeer, vorgestellt und dessen grundlegende Funktionsweise. Ziel des letzten Ab-
schnittes war es einen Überblick über die in Datenbanken verwendeten Indexstruktu-
ren zu geben und deren Gruppierungen, sodass die Überlegungen und Umsetzungen
der folgenden Kapitel nachvollziehen lassen.



3. Parallelisierung
mehrdimensionaler
Indexstrukturen

In diesem Kapitel wird das Konzept der Optimierungsmöglichkeiten mit Hilfe der
GPU für die beschriebenen Indexstrukturen vorgestellt. Ziel der Optimierung ist es,
den zeitlichen Aufwand bei Berechnungs- und Suchvorgängen zu verringern. Es wird
gezeigt, dass die sequentielle Suche großes Potential zur Optimierung durch Paralle-
lisierung besitzt. Beim VA-File oder dem Permutationsansatz ist mit vergleichbaren
Möglichkeiten zu rechnen.

3.1 Möglichkeiten der Parallelisierung

Optimierungspotential besteht wo mehrere, voneinander unabhängige Funktionen
ausgeführt werden. Diese Vorgänge können parallelisiert werden um Zeit zu sparen.
Entscheidend dabei sind die Anzahl der auszuführenden Berechnungen, die Anzahl
an Kernen und die Speicherbandbreite des Übertragungskanals zwischen CPU und
GPU. Von ihnen hängt es unter anderem ab, ob sich ein Einsatz der GPU aufwands-
technisch und zeitlich lohnt.
Bei der Arbeit mit Indexstrukturen werden häufig auf jeden Datenpunkt eines Da-
tensatzes die selben Funktionen ausgeführt, wie zum Beispiel das Vergleichen der
Punkte mit einem Anfragepunkt. Dieser Vorgang lässt sich parallelisieren, da diese
Funktionen unabhängig voneinander sind. Dazu werden die Datenpunkte und der
Anfragepunkt auf die GPU übertragen um dort in der Kernelfunktion der einzelnen
Threads die Berechnungen durchzuführen. Für eine möglichst effiziente Verarbei-
tung wird der Datensatz aufgeteilt, wie die Abbildung 3.1 auf der nächsten Seite
veranschaulicht. Jeder Thread bekommt dabei mehrere Datenpunkte, da vorraus-
sichtlich mehr Datenpunkte als GPU-Kerne existieren. Denn in dem Fall, dass mehr
Threads als zur Verfügung stehende Kerne existieren, können einige Threads nur
nacheinander ausgeführt werden und das Maß an Parallelisierung sinkt.
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Besonderes Potential versprechen die sequentiellen Zugriffsmethoden wie die sequen-
tielle Suche selbst, das VA-File oder der Permutationsansatz. Während andere Index-
strukturen versuchen die Anzahl an zu untersuchenden Datenpunkten einzuschrän-
ken, werden bei den sequentiellen Zugriffsmethoden alle Datenpunkte nacheinander
untersucht. Wenn die Menge an zu betrachtenden Punkten nun aufgeteilt und par-
allel bearbeitet wird, kann mit starken Zeiteinsparungen gerechnet werden.

Abbildung 3.1: Aufteilung des Datensatzes

3.2 Konzept der sequentiellen Suche

Bei der sequentiellen Suche werden die exakten Datenpunkte nacheinander danach
überprüft, ob sie mit dem Anfragepunkt übereinstimmen.

3.2.1 Exakte Anfrage der sequentiellen Suche

Für die exakte Suche wird jeder Punkt des Datensatzes hinsichtlich seiner Werte in
jeder Dimension mit dem Anfragepunkt verglichen. In Quelltext 3.1 auf der nächsten
Seite wird das Prinzip der für die CPU optimierten Suche dargestellt. Für jeden
Datenpunkt werden seine Werte mit denen des Anfragepunkts verglichen. Sobald ein
Wert nicht übereinstimmt, wird der nächste Punkt betrachtet (Zeile 5-7). Wenn sich
die Punkte nicht unterscheiden wird der Algorithmus beendet und der untersuchte
Datenpunkt zurückgegeben (Zeile 10-11). Da das Verfahren abbricht, sobald ein
passender Datenpunkt gefunden wurde, müssen in der Regel nicht alle Punkte des
Datensatzes betrachtet werden.

Die Vergleiche vom Anfragepunkt mit den Datenpunkten sind unabhängig voneinan-
der und können daher parallelisiert werden. Das bedeutet, dass der Übereinstimm-
mungstest (Zeile 3-9) in eine Kernelfunktion geschrieben wird. Zur Optimierung mit
Hilfe der GPU lässt sich das oben gezeigte Prinzip jedoch nicht einfach überneh-
men. In dem vorgestellten Verfahren, wird sofort der nächste Datenpunkt unter-
sucht, sobald der aktuell Betrachtete nicht mehr in Frage kommt. Bei der parallelen
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Bearbeitung hat ein Thread jedoch keine Informationen darüber wie der Status ei-
nes anderen Threads aussieht. Daher kann innerhalb eines Threads zwar die Arbeit
beendet werden, sobald ein übereinstimmender Punkt gefunden wurde, die anderen
Threads führen ihre Berechnungen jedoch fort. Aufgrund der starken Arbeitsauf-
teilung bei der Parallelisierung kann trotzdem mit einer Zeiteinsparung gerechnet
werden.

1 for (int i = 0; i < allDatapoints; i++) {
2 boolean isIdentity = true;
3 int[] curPoint = datapoints[i];
4 for (int k = 0; k < dimension; k++) {
5 if (curPoint[k] != queryPoint[k]) {
6 isIdentity = false;
7 break;
8 }
9 }

10 if (isIdentity == true) {
11 return curPoint;
12 }
13 }

Quelltext 3.1: exakte Anfrage der sequentiellen Suche mit Optimierung

3.2.2 Knn-Anfrage der sequentiellen Suche

1 //ersten k Punkte initial hinzufügen
2 for (int i = 0; i < k; i++) {
3 double dist = euklidDist(getDatapoint(i), queryPoint);
4 index[i] = i;
5 distances[i] = dist;
6 if (maxDistance < dist) {
7 maxDistance = dist;
8 indexMaxDistance = i;
9 }

10 }
11 //restlichen Datenpunkte überprüfen
12 for (int i = k; i < allDatapoints.size(); i++) {
13 double currDist = euklidDist(datapoints[i], queryPoint);
14 if (maxDistance > currDist) {
15 distances[indexMaxDistance] = currDist;
16 index[indexMaxDistance] = i;
17 maxDistance = Long.MIN_VALUE;
18 for (int j = 0; j < k; j++) {
19 if (maxDistance < distances[j]) {
20 maxDistance = distances[j];
21 indexMaxDistance = j;
22 }
23 }
24 }
25 }
26 //Array mit den Indices bezüglich den zugehörigen Distanzen sortieren
27 //und die entsprechenden Datenpunkte zurückgeben

Quelltext 3.2: optimierte knn-Anfrage der sequentiellen Suche
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Für die knn-Anfrage werden k Ergebnisse initialisiert, indem die Distanzen der ers-
ten k Punkte berechnet werden (siehe Quelltext 3.2 auf der vorherigen Seite Zeile
2-9). Danach werden sie schrittweise aktualisiert, sodass die Punkte mit den k kleins-
ten Distanzen in der aktuellen Ergebnismenge sind. Dazu wird jeweils die Distanz
zwischen den Datenpunkten und dem Anfragepunkt bestimmt (Zeile 13) und im
Fall, dass diese kleiner ist als die aktuell größte Distanz (Zeile 14), wird der Index
des Punkts mit seiner Distanz in die Ergebnismenge eingefügt (Zeile 15-16). Dabei
werden die Werte an die Stelle mit der bisher größten Distanz gespeichert und über-
schreiben sie damit. Anschließend wird die größte Distanz der Ergebnismenge neu
bestimmt (Zeile 17-23). Nachdem alle Datenpunkte überprüft wurden, werden die
Ergebnismengen bezüglich der Distanzen sortiert und die zu den Indices gehörenden
Datenpunkte zurückgegeben.
Diese Vorgehensweise bietet kein Potential zur Parallelisierung, da in jedem Schritt
auf das temporäre Ergebnis zugegriffen werden muss. Stattdessen können die Di-
stanzen vom Anfragepunkt zu den Datenpunkten unabhängig voneinander ermittelt
werden. Die Ergebnisse können anschließend sortiert werden und die Punkte mit
den k kleinsten Distanzen werden zurückgegeben.

3.3 Konzept des VA-File

Das Prinzip des VA-Files ist es, den Aufwand der Punktvergleiche zu minimieren,
indem zuerst mit approximierten Werten gearbeitet wird, bevor die exakten Werte
von potentiell gesuchten Datenpunkte verwendet werden. Dazu müssen die Daten-
punkte approximiert werden. Die Approximation jedes Punktes ist unabhängig von
den Approximationen der anderen Punkte und stellt somit eine mögliche Funktion
zur Parallelisierung dar. Neben der Approximationsberechnung gibt es auch für die
Anfragen verschiedene Möglichkeiten zur Parallelisierung, die im Folgenden genauer
erklärt werden.

3.3.1 Exakte Anfrage beim VA-File

Für die exakte Suche werden im ersten Schritt die Approximationen überprüft, wie
in Quelltext 3.3 auf der nächsten Seite in den Zeilen 1 und 2 gezeigt. Erst bei
Übereinstimmung werden die exakten Werte untersucht (Zeile 5-10). Dabei gibt,
wie bei der sequentiellen Suche die Variable isIdentity Auskunft darüber, ob ein
passender Punkt gefunden wurde. In diesem Fall wird der entsprechende Punkt
zurückgegeben (Zeile 11-13).
Für die Parallelisierung müssen sowohl die genauen als auch die approximierten
Werte der Datenpunkte zur GPU übertragen werden. Es stellt sich zudem die Frage,
ob der approximierte Anfragepunkt direkt mitübertragen werden sollte oder ob es
von Vorteil ist, dessen Approximation innerhalb der Kernelfunktion berechnen zu
lassen. Im ersten Fall würde man unnötige und redundante Berechnungen auf der
GPU (in jedem Thread) vermeiden, dafür aber zusätzliche Datenübertragungen (zu
jedem Thread) in Kauf nehmen. Wie im Grundlagenkapitel erklärt wurde, kann
dies in Abhängig von der Speicherbandbreite zu Verzögerungen führen. Auf der
GPU kann nun in jedem Thread die hier beschriebene Funktion für einen Teil der
Datenpunkte ausgeführt werden.
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1 for (int i = 0; i < allDatapoints; i++) {
2 if (Arrays.equals(datapoint_approx[i], queryPoint_approx)) {
3 int[] curPoint = datapoint[i];
4 boolean isIdentity = true;
5 for (int k = 0; k < dimesion; k++) {
6 if (curPoint[k] != queryPoint[k]) {
7 isIdentity = false;
8 break;
9 }

10 }
11 if (isIdentity) {
12 return curPoint;
13 }
14 }
15 }

Quelltext 3.3: exakte Anfrage beim VA-File

3.3.2 Knn-Anfrage beim VA-File

Zur Berechnung der k-nächsten Nachbarn werden zuerst die Distanzen der appro-
ximierten Punkte überprüft um geeignete Kandidaten für eine exakte Überprüfung
herauszufiltern.
Dazu wird ein delta benötigt (siehe Quelltext 3.4 auf der nächsten Seite), welches
stets die Distanz des k-ten Punkts angibt, also den Abstand des Punktes der Ergeb-
nismenge, welcher am weitesten vom Anfragepunkt entfernt liegt. Zu Beginn wird
dieses delta auf einen maximalen Wert gesetzt (Zeile 2) und ein Ergebnisarray für
die k Distanzen angelegt und mit maximalen Werten gefüllt (Zeile 4-5). Wie bei der
exakten Suche wird die Approximation des Anfragepunkts bestimmt (Zeile 6) und
für jeden Datenpunkt die Distanz vom Anfragepunkt zur Approximation des Daten-
punkts berechnet (Zeile 7-9). Es wird nun geprüft, ob die Distanz kleiner ist als der
Abstand des aktuell am weitesten entfernten Punkts (Zeile 10). In diesem Fall wird
der Betrag zwischen dem exakten Datenpunkt und dem Anfragepunkt berechnet
(Zeile 11). Nun wird dieser Wert mit delta verglichen um zu überprüfen, ob der
Punkt näher zum Anfragepunkt liegt als der bisher entfernteste gefundene Punkt
(Zeile 12). In diesem Fall wird der Punkt zur Ergebnismenge hinzugefügt und diese
wird, sowie auch delta entsprechend aktualisiert. Tritt der Fall nicht ein, dass eine
berechnete Distanz kleiner als der delta-Wert ist, so wird der nächste Datenpunkt
getestet bis alle Punkte überprüft wurden und das Ergebnis zurückgegeben wird
(Zeile 21).

Bei der zuvor beschriebenen sequentiellen knn-Suche konnten einfach alle Abstände
parallel berechnet werden und anschließend die k Kleinsten ausgewählt werden. Auf-
grund des Prinzips des VA-Files, dass exakte Distanzen nur berechnet werden wenn
die Approximationen überprüft wurden, ist dieses Verfahren nicht einfach übertrag-
bar.
In Anlehnung daran können die Distanzen zwischen dem Anfragepunkt und den ap-
proximierten Datenpunkten parallel berechnet werden, denn dieser Vorgang wird für
alle Punkte, unabhängig voneinander durchgeführt. Dazu wird die Funktion get-

LowerBound (Zeile 8) jeweils für einen Teil der Datenpunkte in jedem Thread aus-
geführt. Die entsprechenden Approximationen und der Anfragepunkt müssen dafür
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ebenfalls zur GPU übertragen werden. Aus den berechneten Distanzen können an-
schließend auf der CPU die Datenpunkte bestimmt werden, die genauer überprüft
werden müssen, sodass auf die oben gezeigte Weise fortgefahren werden kann. Da
die Berechnung der Distanzen mit den Approximationen jedoch ohnehin eine Opti-
mierung darstellt, bleibt die Frage, ob sich der Aufwand des Datentransfers und der
parallelen Berechnung in Threads lohnt.
Eine andere Variante besteht darin, auf der GPU Zwischenergebnisse berechnen zu
lassen, die anschließend auf der CPU wieder zusammengeführt werden. Dazu wird in
jedem Thread der gesamte Code jeweils für einen Teil der Datenpunkte ausgeführt.
Jeder Thread bestimmt von seinen Teil der Datenpunkte die k-nächsten Nachbarn.
Im Anschluss werden wiederum aus diesen Werten die endgültigen k-nächsten Nach-
barn ermittelt. Durch die parallele Auswertung der Teilmengen der Datenpunkte
und der daraus resultierenden Menge an noch zu überprüfenden Punkten, die ver-
gleichsweise klein ausfällt, könnte ein Vorteil bei der Anfragegeschwindigkeit erreicht
werden. Der Nachteil dieses Verfahrend ist, dass auf der GPU rechenintensive Fall-
unterscheidungen durchgeführt werden müssen.

1 public int[][] searchKNN(int[] queryPoint, int k) {
2 double delta = Double.MAX_VALUE;
3 int[][] result = new int[k][dim];
4 double[] res_dist = new double[k];
5 ... //result mit maximalen Werten füllen
6 int[] queryPoint_approx = approximation(queryPoint);
7 for (int i = 0; i < size; c0++) {
8 double minDist = getLowerBound(queryPoint_approx, queryPoint,
9 datapoint_approx[i]);

10 if (minDist < delta) {
11 double d = computeDistance(queryPoint, getDatapoint(i));
12 if (d < delta) {
13 for (int j = 0; j < k; j++) {
14 if (d < res_dist[j]) {
15 ... //Aktualisierung des Ergebnisarrays und delta
16 }
17 }
18 }
19 }
20 }
21 return result;
22 }

Quelltext 3.4: knn-Anfrage beim VA-File

3.4 Konzept des Permutationsansatzes

Ähnlich wie beim vorher beschriebenen VA-File versucht der Permutationsansatz
den Aufwand der Punktvergleiche zu verringern, indem nur die exakten Werte der
Datenpunkte und des Anfragepunkts miteinander verglichen werden, die sich zuvor
als Kandidaten herausgestellt haben. Zur Bestimmung der Kandidaten werden in
diesem Verfahren für jeden Punkt Permutationen berechnet und überprüft. Die Per-
mutationen ergeben sich, wie im Grundlagenkapitel bereits näher erläutert wurde,
aus den Abständen bezüglich zuvor bestimmter Prototypen. Die Bestimmung dieser
Distanzen und damit der Permutation ist für jeden Punkt unabhängig von anderen
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Punkten. Daher kann dieser Vorgang parallel berechnet werden. Des Weiteren gibt
es ebenfalls Möglichkeiten die verschiedenen Anfragen zu parallelisieren, die in den
folgenden Abschnitten erklärt werden.

3.4.1 Exakte Anfrage beim Permutationsansatz

Für die exakte Suche werden die Permutationen der Datenpunkte und dem Anfra-
gepunkt überprüft bevor gegebenenfalls die exakten Werte der Punkte verglichen
werden. Dazu wird im ersten Schritt die Permutation des Anfragepunkts berechnet
(siehe Quelltext 3.5 Zeile 2). Nun werden alle permutierten Datenpunkte mit diesem
verglichen (Zeile 4-5). Stimmt eine Permutation überein, wird der zugehörige, ex-
akte Datenpunkt geholt (Zeile 6). Dieser wird nun mit dem exakten Anfragepunkt
verglichen (Zeile 7). Wenn die Punkte übereinstimmen, wird der untersuchte Da-
tenpunkt zurückgegeben (Zeile 8). Andernfalls wird der nächste permutierte Daten-
punkt überprüft bis der passende Punkt gefunden wurde oder null zurückgegeben
wird, da keine Übereinstimmung festgestellt werden konnte (Zeile 13).

1 public int[] search(int[] queryPoint) {
2 int[] queryPerm = getPermutation(queryPoint, prototypes);
3 int curIdx = 0;
4 for (int[] pointPerm : datapointsPerm) {
5 if (Arrays.equals(pointPerm, queryPerm)) {
6 int[] curPoint = getDatapoint(curIdx);
7 if (Arrays.equals(curPoint, queryPoint)) {
8 return curPoint;
9 }

10 }
11 curIdx++;
12 }
13 return null;
14 }

Quelltext 3.5: exakte Anfrage beim Permutationsansatz

Zur Parallelisierung dieses Verfahrens, kann das gleiche Prinzip wie beim VA-File
angewendet werden. Dabei werden jedem Thread der GPU ein Teil der permutier-
ten Datenpunkte, die zugehörigen exakten Datenpunkte, sowie der permutierte und
exakte Anfragepunkt übergeben. Die gesamte Arbeit wird somit auf die Threads
verteilt. Wenn ein Punkt des Datensatzes mit der Anfrage übereinstimmt, wird ein
Thread diesen als Ergebnis zurückgeben.

3.4.2 Knn-Anfrage beim Permutationsansatz

Für die knn-Anfrage wird nur ein bestimmter Anteil des Datensatzes genau über-
prüft. Zur Filterung welche Punkte die richtigen Resultate versprechen, werden die
Permutationen verwendet. Im ersten Schritt legt der Nutzer fest wie viele Daten-
punkte exakt getestet werden sollen (siehe Quelltext 3.6 auf der nächsten Seite,
maxcand). Diese Zahl mindestens genau so groß sein wie k (Zeile 2-4). Wie bei der
exakten Anfrage wird die Permutation des Anfragepunkts berechnet (Zeile 5). Des
Weiteren wird eine Ergebnisliste angelegt, welche genau die Menge an Punkten ver-
waltet (maxcand), die von der gesamten Anzahl untersucht werden sollen (Zeile 6).
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In ihr können die Punkte zusammen mit ihren zugehörigen Distanzwerten sortiert
gespeichert werden. Nun werden alle Abstände zwischen dem permutierten Anfra-
gepunkt und den permutierten Datenpunkten als Ähnlichkeitsmaß ermittelt (Zeile
8-10). Die Funktion computeDistance kann beispielsweise die im Grundlagenkapitel
beschriebene Distanzfunktion sein. Entsprechend dem Wert von maxcand werden so
viele Distanzen sortiert in der Ergebnisliste gespeichert zusammen mit einer Refe-
renz auf den zugehörigen Datenpunkt (Zeile 11).
Im nächsten Schritt wird die Ergebnisliste für die k-nächten Nachbarn erstellt (Zeile
14). Nun werden die Distanzen zwischen dem exakten Anfragepunkt und den exak-
ten Datenpunkten aus der obigen Liste berechnet (Zeile 15-18). Das bedeutet, dass
nur so viele exakte Berechnungen durchgeführt werden, wie der Nutzer zu Beginn
festgelegt hat.
Im letzten Schrit werden nun die zugehörigen Datenpunkte geholt (Zeile 21-23) und
zurückgegeben (Zeile 24).

1 public int[][] searchKNN(int[] query, int k) {
2 if (k > maxcand) {
3 maxcand = k;
4 }
5 int[] perm_Query = getPerm(query, prototypes);
6 Result result = new Result(maxcand);
7 int curIdx = 0;
8 for (int[] perms_Points : perms) {
9 double curDist = computeDistance(perms_Points,

10 perm_Query);
11 result.push(curIdx, curDist);
12 curIdx++;
13 }
14 Result res_Return = new Result(k);
15 for (ResultPair i : result) {
16 int idx = i.getID();
17 double dist = computeDistance(getDatapoint(idx), query);
18 res_Return.push(idx, dist);
19 }
20 int[][] result_a = new int[k][query.length];
21 for (int i = 0; i < k; i++) {
22 result_a[i] = getDatapoint(res_Return.popFirst().getID());
23 }
24 return result_a;
25 }

Quelltext 3.6: knn-Anfrage beim Permutationsansatz

Für die Parallelisierung gibt es verschiedene Möglichkeiten. Ähnlich wie beim VA-
File kann zum einen in jedem Thread ein Teil der Distanzberechnung der Permuta-
tionen berechnet werden. Dazu bekommt jeder Thread einen Teil der permutierten
Datenpunkte und die Permutation des Anfragepunkts übergeben. Die Kernelfunk-
tion beinhaltet die Abstandsberechnung. Die Ergebnisse werden zusammen zurück
zur CPU geschickt und können dort normal weiterverarbeitet werden. Zum anderen
kann das Verfahren auch jeweils für einen Teil der Datenpunkte in jedem Thread
ausgeführt werden und aus diesen Zwischenergebnissen wird wiederum auf der CPU
das endgültige Ergebnis ausgewertet. In diesem Fall benötigen die Threads zu den
permutierten Daten auch die exakten Punkte.
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3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Möglichkeiten zur Parallelisierung von Indexstruktu-
ren am Beispiel der sequentiellen Suche, des VA-Files und dem Permutationsansatz
beschrieben. Dazu wurden die genannten Indexstrukturen mit Hilfe von Codefrag-
menten detailliert erklärt um die Konzepte zur Aufteilung der Arbeitsschritte dar-
bringen zu können und somit das Potential zur Parallelisierung herauszufinden.

Abbildung 3.2: Möglichkeiten für die GPU beim VA-File

Die Abbildung 3.2 veranschaulicht noch einmal die genannten Möglichkeiten zum
Einsatz der GPU am Beispiel des VA-Files. Es ist möglich die Approximation der
Datenpunkte auf der GPU berechnen zu lassen. Des Weiteren kann die exakte Suche
mit Hilfe der GPU durchgeführt werden, wobei die oben genannte Frage nach der
Übertragung des approximierten Anfragepunkts besteht. Bei der knn-Suche können
die Distanzen zwischen dem approximierten Anfragepunkt und den approximierten
Datenpunkten parallel bestimmt werden und die weiteren Berechnungen auf der
CPU stattfinden. Eine andere Möglichkeit ist die Berechnung von Zwischenergeb-
nissen in jedem Thread, welche anschließend ausgewertet werden. Daraus ergibt sich
die Frage, welche Varianten die schnelleren Ergebnisseliefern.

Neben den beschriebenen Indexstrukturen gibt es noch Weitere, die ähnlich aufge-
baut sind, wie zum Beispiel das LPC-File, das MCVAI und der G-Tree. [AGNS12]
Diese versprechen daher ein vergleichbares Potential zur Parallelisierung. Bereits an-
hand der in diesem Kapitel beschriebenen Indexstrukturen ist die Ähnlichkeit der
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Methoden zur Parallelisierung deutlich erkennbar. Daher wird im Folgenden neben
der reinen sequentiellen Suche nur das VA-File exemplarisch erläutert.



4. Implementierung

In diesem Kapitel wird die Entwicklungsumgebung benannt und die Testumgebung
QuEval zur Evaluierung hochdimensionaler Indexstrukturen vorgestellt. Außerdem
wird begründet warum Java als Programmiersprache gewählt wurde. Anschließend
wird die Implementierung zur Aufteilung des Datensatzes gezeigt, sowie die Um-
setzung der sequentielle Suche und des VA-Files. Dabei wird sowohl auf die exakte
Anfrage, als auch auf die knn-Suche eingegangen, welche mit ausgewählten Code-
fragmenten erläutert werden.

4.1 Entwicklungsumgebung und technische Daten

Zur Evaluierung der Implementierung wurde QuEval genutzt.
”
QuEval“ steht für

Query Evaluation und ist ein Framework zum Vergleichen und Evaluieren hoch-
dimensionaler Indexstrukturen. Es wurde von der Arbeitsgruppe Datenbanken vom
Institut für Technische und Betriebliche Informationssysteme der Fakultät für Infor-
matik an der Otto-von-Guericke-Universität Magdeburg entwickelt.1 QuEval bietet
Möglichkeiten um hochdimensionale Indexstrukturen auf vielfältige Art und Weise
zu testen. Es können dabei verschiedene Parameter, wie zum Beispiel die Dimen-
sionalität, die Anzahl, sowie der Wertebereich der Datenpunkte variiert werden. Es
gibt die Möglichkeit exakte Anfragen und knn-Anfragen zu testen. Als Ergebnis wird
die Dauer zum Einfügen der Datenpunkte und die Dauer der genannten Anfragen
zurückgegeben. Weiterhin erhält man Auskunft über die Präzision der Ergebnis-
se. In Abbildung 4.1 auf der nächsten Seite wird der generelle Aufbau von QuEval
dargestellt. Das Framework teilt sich ein drei größere Bereiche ein. Zum einen kön-
nen mit Hilfe eines Datengenerators (Data-Generator), Datensätze mit gewünschten
Parametern (zum Beispiel die Größe oder der Wertebereich) erstellt werden. Zum
anderen ist QuEval in der Lage eine gewünschte Anzahl an Anfragepunkten zu
einem Datensatz zu generieren (Query-Point Generator). Schließlich gibt es noch
den HDI-Tester, welcher zuvor ausgewählte Indexstrukturen mit einem Datensatz
und Anfragepunkten testen kann. Dieser teilt sich wiederum in zwei Bereiche, den

1http://queval.de/
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verfügbaren Indexstrukturen und den Testparametern (zum Beispiel die Anzahl an
Durchläufen oder die Anzahl zu berechnender k-nächsten Nachbarn. Somit sind die
Indexstrukturen selbst relativ unabhängig vom Rest des Programms. Werden neue
Indexstrukturen implementiert, können sie zusammen mit gegebenenfalls vorhan-
denen, spezifischen Parametereinstellungen, fast automatisch hinzugefügt werden.
[SGS+13]
Damit bietet QuEval nicht nur die notwendige Funktionalität zur Evaluierung der
mit Rootbeer umgesetzten Indexstrukturen, sondern sie lassen sich durch diesen
hohen Grad an Modularität ohne großen Aufwand einbinden. Die Tests können au-
tomatisiert durchgeführt werden und ermöglichen so umfangreiche Testszenarien.
Da QuEval in Java programmiert wurde und Rootbeer zur Nutzung der GPU in Java
dient, fiel die Wahl der Programmiersprache auf Java. Dies hat außerdem den Vor-
teil der Plattformunabhängigkeit. Von Rootbeer kam die aktuelle Entwicklerversion
vom April 2013 zum Einsatz.

Abbildung 4.1: QuEval Architektur (http://queval.de/)

4.2 Die Aufteilung des Datensatzes

Ein entscheidender Faktor bei der Parallelisierung ist die Aufteilung der Daten.

1 tmpThread = new int[threadsize][dimension];
2 //threadsize = Anzahl Punkte/Anzahl Threads
3 int index = 0;
4
5 public boolean insert(int[] point) {
6 tmpThread[index] = point;
7 index++;
8 if (index >= threadsize){
9 threads.add(tmpThread);

10 index = 0;
11 tmpThread = new int[threadsize][dimension];
12 }
13 else if ((insertedPoints + 1 > size))
14 threads.add(tmpThread);
15 insertedPoints++;
16 return true;
17 }

Quelltext 4.1: Aufteilung der Datenpunkte auf die Threads
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Der Nutzer hat die Möglichkeit zu bestimmen wie viele Threads auf der Grafikkarte
ausgeführt werden sollen. Dazu gibt er eine gewünschte Anzahl an Threads als Pa-
rameter an. Nun werden diese Threads mit den Datenpunkten gefüllt. Dies passiert
direkt beim Einfügen der Datenpunkte in die Indexstruktur.Zuerst wird ein Thread
entsprechender Größe angelegt und der Index, der die Stelle innerhalb des Theads
angibt, auf 0 gesetzt (siehe Quelltext 4.1 auf der vorherigen Seite Zeile 1-3). Der
erste Punkt wird an die durch den Index bestimmte Position eingefügt (Zeile 6)
und der Index wird erhöht, sodass der nächste Punkt dahinter eingefügt wird. Wenn
der Index höher als die Größe des Threads wird, ist der Thread voll. Dann wird
der aktuelle Thread der Liste an Threads final hinzugefügt und ein neuer Thread
wird angelegt (Zeile 8-11). Nun kann es passieren, dass die Anzahl an Datenpunkten
nicht genau aufzuteilen geht und der letzte Thread nicht vollständig gefüllt wird.
Falls der letzte Punkt hinzugefügt wurde, wird der aktuelle Thread der Liste an
Threads hinzugefügt und der Vorgang ist abgeschlossen (Zeile 13-16).

4.3 Umsetzung der sequentiellen Suche
In dem folgenden Abschnitt wird die Umsetzung der parallelen sequentiellen Suche
beschrieben. Wie im Konzeptteil bereits beschrieben, werden bei der exakten An-
frage die Punktvergleiche auf die Threads aufgeteilt. Bei der knn-Suche werden alle
Distanzen parallel bestimmt und diese hinterher auf der CPU ausgewertet.

4.3.1 Exakte Anfrage der sequentiellen Suche

Die exakte Anfrage der sequentiellen Suche mit Hilfe von Rootbeer beginnt mit der
Erstellung der Aufgaben (Jobs) für die GPU-Threads. Dafür wird eine ArrayList
aus Kernels angelegt (siehe Quelltext 4.2 auf der nächsten Seite Zeile 2). Jedem
dieser Jobs wird nun die Kernel-Funktion

”
Compare“ zugewiesen, wobei jede Funk-

tion einen anderen Teil an Datenpunkten (tmpThread) übergeben bekommt (Zeilen
3-6). Nun wird Rootbeer gestartet und die Jobs werden ausgeführt. In Quelltext 4.3
auf der nächsten Seite ist zu sehen, was in den einzelnen GPU-Threads passiert. In
der gpuMethod() findet der Vergleich vom Anfragepunkt mit dem entsprechenden
Teil der Datenpunkte (datasets) statt. Dazu werden die Datenpunkte nacheinan-
der überprüft (Zeile 28-29), indem ihre einzelnen Werte jeder Dimension mit denen
des Anfragepunkts verglichen werden (Zeile 31-32). Sobald einer dieser Dimensions-
werte nicht übereinstimmt, wird der Vergleich mit diesem Datenpunkt abgebrochen,
da er nicht mehr zum Anfragepunkt identisch sein kann (Zeile 34). Die Variable
isIdentity wird in diesem Fall auf einen negativen Wert gesetzt (Zeile 33). Sie gibt
Auskunft darüber, ob ein passender Punkt gefunden wurde und zudem identifiziert
sie den Datenpunkt innerhalb des Threads, der diese Übereinstimmung lieferte. Das
bedeutet, wenn isIdentity größer oder gleich null ist, wurde ein passender Da-
tenpunkt gefunden und die weiteren Punkte müssen nicht mehr untersucht werden
(Zeile 36-37).
Wenn alle GPU-Threads fertig sind, können die in jobs gespeicherten Ergebnisse der
einzelnen Threads auf der CPU ausgewertet werden. In Quelltext 4.2 auf der nächs-
ten Seite Zeile 11-12 wird überprüft, ob ein isIdentity einen nichtnegativen Wert
angenommen hat. In diesem Fall kann, aufgrund der Konsistenz bei der Aufteilung
und Zuordnung der Datenpunkte in Threads und Jobs, mit Hilfe des isIdentity-
Werts der richtige Datenpunkt ermittelt und ausgegeben werden (Zeile 13).
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1 public int[] search(int[] queryPoint) {
2 List<Kernel> jobs = new ArrayList<Kernel>();
3 for (int i = 0; i < threads.size()−1; i++){
4 tmpThread = threads.get(i);
5 jobs.add( new Compare(queryPoint, tmpThread, threadsize));
6 }
7 ... //letzten, ggf. nicht vollständig gefüllten Thread hinzufügen
8 Rootbeer rootbeer = new Rootbeer();
9 rootbeer.runAll(jobs);

10
11 for (int i = 0; i < jobs.size(); i++) {
12 if (((Compare)jobs.get(i)).isIdentity>=0) {
13 return getDataset(i∗threadsize + ((Compare)jobs.get(i)).isIdentity);
14 }
15 }
16 return null;
17 }

Quelltext 4.2: Die exakte Anfrage der sequentiellen Suche mit Rootbeer

18 public class Compare implements Kernel{
19 ...
20 public int isIdentity; //Index des passenden Datenpunkts
21
22 public Compare (int[] datasetToSearch, int[][] datasets, int threadsize){
23 ...
24 isIdentity = −1;
25 }
26
27 public void gpuMethod() {
28 for (int i = 0; i < threadsize; i++){
29 curPoint = datasets[i];
30 isIdentity= i;
31 for (int k = 0; k < curPoint.length; k++) {
32 if (curPoint[k] != queryPoint[k]) {
33 isIdentity = −1;
34 break;
35 }
36 }
37 if (isIdentity>=0)
38 break;
39 }
40 }
41 }

Quelltext 4.3: Rootbeer gpuMethod für die exakte Anfrage der sequentiellen Suche

4.3.2 Knn-Anfrage der sequentiellen Suche

Der Beginn bei der knn-Anfrage ähnelt stark der exakten Anfrage. Zuerst wird wie
in Quelltext 4.2 die Liste der Jobs erstellt und jeweils die Kernelfunktion instanziert
(in diesem Fall mit new Distance(...)). Anschließend wird Rootbeer gestartet und
die Berechnung auf der GPU ausgeführt.
In der gpuMethod wird für jeden Datenpunkt des Threads die quadrierte euklidische
Distanz (computeDistance(...)) zu dem Anfragepunkt berechnet und gespeichert
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(siehe Quelltext 4.5 Zeile 28-29). Die Ergebnisse werden anschließend von der CPU
angefordert (siehe Quelltext 4.4 Zeile 4-6). Dazu wurde eine Klasse

”
Tupel“ erstellt,

mit der ein Datenpunkt und seine zugehörige Distanz parallel verwaltet werden kann.
Die Methode getResults speichert die entsprechenden Werte, die in den Threads
berechnet wurden als Tupel in einer Liste ab. Die Liste aller Tupel kann nun ent-
sprechend der compare-Funktion der Tupel-Klasse nach den Distanzwerten sortiert
werden (Zeile 7). Anschließend werden die ersten k Elemente extrahiert und die
entsprechenden Datenpunkte aus den Tupeln zurückgegeben(Zeile 9-13).

1 public int[][] searchKNN(int[] queryPoint, int k) {
2 ...
3 ArrayList<Tupel> allTupels = new ArrayList<Tupel>();
4 for (int i = 0; i < jobs.size(); i++) {
5 allTupels.addAll(getResults((Distance) jobs.get(i), i, threadsize));
6 }
7 Collections.sort(allTupels);
8 List<Tupel> tupels = allTupels.subList(0, k));
9 int[][] res = new int[k][dim]

10 for (int i = 0; i < k; i++){
11 res[i] = tupels.get(i).getPoint();
12 }
13 return res;
14 }

Quelltext 4.4: Sequentielle knn-Suche mit Rootbeer

15 public class Distance implements Kernel{
16 ...
17 double[] dist;
18
19 public Distance (int[] datasetToSearch_, int[][] datasets_,
20 int threadsize_){
21 ...
22 dist = new double[threadsize];
23 }
24
25 dist = new double[threadsize];
26
27 public void gpuMethod() {
28 for (int i = 0; i < threadsize; i++){
29 dist[i] = computeDistance(point[i],queryPoint);
30 }
31 }

Quelltext 4.5: Rootbeer gpuMethod für die sequentielle knn-Suche

4.4 Umsetzung des VA-File

Das VA-File ist grundsätzlich ähnlich aufgebaut wie die sequentielle Suche. Der
Unterschied liegt darin, dass mit approximierten Datenpunkten gearbeitet wird und
daran gemessen wird, ob die exakten Werte betrachtet werden. Daraus ergeben sich
die bereits im letzten Kapitel beschriebenen Möglichkeiten zum Einsatz der GPU,
deren Umsetzung im Folgenden genauer erläutert wird.
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4.4.1 Approximation der Datenpunkte

Um mit approximierten Datenpunkten arbeiten zu können, müssen diese erstellt
werden. Mit Hilfe der GPU kann diese Berechnung parallel für jeden Datenpunkt
durchgeführt werden. Dazu wird die Liste der Jobs angelegt und gefüllt (siehe Quell-
text 4.6). Dabei bekommen die Kernel eine Referenz auf das Ergebnisarray für die ap-
proximierten Datenpunkte (approximationFile_Int) übergeben. Wenn Rootbeer
nun gestartet wird, werden die Approximationen auf der GPU berechnet. Was in
den Threads selbst passiert, wird in Quelltext 4.7 gezeigt. Es wird für jeden Da-
tenpunkt, der in diesem Thread enthalten ist die Approximation bestimmt (Zeilen
27-29) und diese an eine für jeden Thread spezifische Stelle im Ergebnisarray ge-
speichert (Zeile 30). Wenn alle Threads ihre Berechnungen beendet haben, stehen
in datasets_approx die approximierten Werte des Datensatzes drin.

1 int[][] approximationFile_Int = new int[size][intsPerApproximation]
2
3 public void calculateApproximation(){
4 List<Kernel> jobs = new ArrayList<Kernel>();
5 for (int i = 0; i < threads.size()−1; i++) {
6 tmpThread = threads.get(i);
7 jobs.add(new Approximation(tmpThread, threadsize,...,
8 approximationFile_Int, i));
9 }

10 Rootbeer rootbeer = new Rootbeer();
11 rootbeer.runAll(jobs);
12 }

Quelltext 4.6: Approximation der Datenpunkte mit Rootbeer

13 public class Approximation implements Kernel {
14
15 private int[][] datasets;
16 ...
17 public int[][] approximationFile_Int;
18
19 public Approximation (int[][] datasets_, int threadsize_,
20 int intsPerApproximation_, int bitsPerDimension_,
21 double[][] borders_, int[][] approximationFile_Int,
22 int threadNumber){
23 ...
24 }
25
26 public void gpuMethod() {
27 for (int i = 0; i < threadsize; i++) {
28 int[] curPoint = datapoints[i];
29 int[] approx = approximation(curPoint, borders);
30 approximationFile_Int[threadNumber∗threadsize + i] = approx;
31 }
32 }
33 }

Quelltext 4.7: Rootbeer gpuMethod zur Approximation der Datenpunkte
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4.4.2 Exakte Anfrage beim VA-File

Nicht nur die zuvor beschriebene Approximation kann auf der GPU berechnet wer-
den lassen, sondern auch die Anfragen. Für die exakte Suche werden zunächst nur die
Approximationen der Datenpunkte und des Anfragepunkts miteinander verglichen.
Der approximierte Datensatz wurde zuvor bereits berechnet. Für den Anfragepunkt
muss nun die gleiche Berechnung durchgeführt werden. Dies kann entweder auf der
CPU erfolgen oder auf der GPU, indem diese Approximationsfunktion erst innerhalb
der gpuMethod() ausgeführt wird. In dem Beispiel in Quelltext 4.9 auf der nächsten
Seite wird der approximierte Anfragepunkt (queryPoint_approx) zusammen mit
dem exakten Punkt, dem entsprechenden Teil des approximierten Datensatzes und
dem Teil des exakten Datensatzes an jeden Thread übergeben.

1 for (int i = 0; i < jobs.size(); i++) {
2 if (((SearchOnly) jobs.get(i)).isIdentity >= 0) {
3 return getDataset(i ∗ threadsize
4 + ((SearchOnly) jobs.get(i)).isIdentity);
5 }
6 }
7 return null;

Quelltext 4.8: Die exakte Suche beim VA-File mit Rootbeer

Auf der GPU wird nun der Vergleich zwischen dem approximierten Anfragepunkt
und den approximierten Datenpunkten durchgeführt (Zeile 12-21). Dafür steht, wie
bei der exakten Anfrage der sequentiellen Suche, die Variable isIdentity zur Ver-
fügung (Zeile 15), die später den zum Anfragepunkt passenden Datenpunkt identifi-
ziert. Wurde der approximierte Anfragepunkt nicht wie in diesem Fall an die Threads
mitübertragen, muss die Approximation vom Anfragepunkt noch zu Beginn berech-
net werden (zum Beispiel an der Stelle in Zeile 11). Die einzelnen Werte in jeder
Dimension der approximierten Punkte werden verglichen (Zeile 17-20). Stimmt ein
Wert nicht überein, wird der Vergleich dieser Punkte abgebrochen und isIdentity

auf einen negativen Wert gesetzt (Zeile 18-19). Bevor gegebenenfalls der nächste ap-
proximierte Datenpunkt getestet wird, wird überprüft, ob isIdentity nicht negativ
ist (Zeile 22). In diesem Fall stimmte der untersuchte approximierte Datenpunkt mit
dem approximierten Anfragepunkt überein. In diesem Fall werden nun die exakten
Werte der beiden Punkte miteinander verglichen (Zeile 24-30). Es wird dabei genau
wie bei den approximierten Werten vorgegangen. Nachdem die Punkte verglichen
wurden, wird wiederum überprüft, ob isIdentitiy noch immer einen nicht nega-
tiven Wert beinhaltet (Zeile 32). In diesem Fall wurde der passende Datenpunkt
gefunden und der Thread ist mit seiner Aufgabe fertig (Zeile 33). Andernfalls wird
der gesamte Vorgang für den nächsten Datenpunkt beziehungsweise approximierten
Datenpunkt wiederholt bis ein passender Punkt gefunden wurde oder keine weiteren
Punkte mehr zur Überprüfung vorhanden sind.
Von der CPU aus kann nun für jeden Thread dessen isIdentity-Wert abgefragt
werden (siehe Quelltext 4.8 Zeile 1-2). Wenn einer dieser Werte nicht negativ ist,
wird der Datenpunkt, der die Übereinstimmung lieferte, identifiziert und zurück-
gegeben (Zeile 3-4). Andernfalls wurde kein Datenpunkt gefunden, der mit dem
Anfragepunkt identisch ist und null zurückgegeben (Zeile 7).
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8 public void gpuMethod() {
9 int[] datasetToCompareApprox;

10 int[] datasetToCompare;
11
12 for (int i = 0; i < threadsize; i++) {
13 // approximierter Vergleich
14 datasetToCompareApprox = approximationFile_Int[i];
15 isIdentity = i;
16 for (int k = 0; k < datasetToCompareApprox.length; k++) {
17 if (datasetToCompareApprox[k] != queryPoint_approx[k]) {
18 isIdentity = −1;
19 break;
20 }
21 }
22 if (isIdentity >= 0) {
23 // bei Uebereinstimmung exakter Vergleich
24 for (int k = 0; k < datasetToCompareApprox.length; k++) {
25 datasetToCompare = datasets[isIdentity];
26 if (datasetToCompare[k] != datasetToSearch[k]) {
27 isIdentity = −1;
28 break;
29 }
30 }
31 }
32 if (isIdentity >= 0)
33 break;
34 }
35 }

Quelltext 4.9: Rootbeer gpuMethod zur exakten Suche beim VA-File

4.4.3 Knn-Anfrage beim VA-File

Für die knn-Anfrage beim VA-File gibt es verschiedene Möglichkeiten. Zum einen
kann man die Funktionen der CPU-basierenden Version in gleicher Weise auf der
GPU ausführen lassen unter der Berücksichtigung der Aufteilung des Datensatzes.
Dabei bestimmt jeder Thread die k-nächsten Nachbarn für seinen Teil der Datensät-
ze. Im Anschluss werden von diesen Zwischenergebnissen noch einmal die k-nächsten
Nachbarn auf der CPU bestimmt. Zum anderen können ausschließlich die Distanzen
vom Anfragepunkt zu den approximierten Datenpunkten parallel berechnet werden
und die weitere Bearbeitung, bei der es zu Vergleichen mit temporären Ergebnissen
kommt, der CPU überlassen werden.

Variante 1: Berechnung von Zwischenergebnissen auf der GPU

Wie bereits in den obigen Fällen dargestellt, beginnt die Anfrageberechnung mit der
Erstellung der Job- beziehungsweise Kernelliste. Diese enthalten die in den GPU-
Threads auszuführende Funktion wie sie in Quelltext 4.10 auf der nächsten Seite
gezeigt wird. Die Variable delta für den aktuellen maximalen Wert der k kleinsten
Distanzen wird mit dem größtmöglichen Wert initialisiert (Zeile 2). Nun wird für
jeden Datenpunkt des Threads die minimale Distanz vom Anfragepunkt zur Appro-
ximation des Datenpunkts berechnet (4-6). Wenn diese Distanz kleiner ist als der
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aktuelle delta-Wert (Zeile 10), also der zugehörige Punkt ein möglicher k-nächs-
ter Nachbar ist, wird er als Kandidat gespeichert (Zeile 11) und die exakte Distanz
zwischen dem Anfragepunkt und dem Datenpunkt wird berechnet (Zeile 12 bezie-
hungsweise Quelltext 4.11 Zeile 18). Ist diese kleiner als das aktuelle delta (Zeile 19)
wird die Ergebnisliste ans und die zugehörige Liste der Distanzen dst entsprechend
aktualisiert, sodass dort die aktuellen k-nächsten Nachbarn geordnet enthalten sind.

1 public void gpuMethod() {
2 double delta = Double.MAX_VALUE;
3
4 for (int i = 0; i < threadsize; i++) {
5 double minDist = getLowerBound(queryPoint_approx, datasetToSearch,
6 decodeApprox(approximationFile_Int[i]));
7 //getLowerBound bestimmt Distanz zwischen Anfragepunkt
8 //und Approximation
9

10 if (minDist < delta) {
11 int[] cand = datasets[i];
12 delta = addCandToAns(delta, dst, cand);
13 }
14 }
15 }

Quelltext 4.10: Rootbeer gpuMethod zur knn-Suche beim VA-File Variante 1

16 private double addCandToAns(int[] dataPoint, int k, double delta,
17 int[][] ans, double[] dst, int[] cand) {
18 double d = computeDistance(dataPoint, cand);
19 if (d < delta) {
20 //Aktualisierung von ans, dst und delta
21 ...
22 }
23 }

Quelltext 4.11: Berechnung der exakten Distanz und Aktualisierung beim VA-File

24 double delta = Double.MAX_VALUE;
25
26 for (int i = 0; i < jobs.size()−1; i++) {
27 DistanceVA_all tmpJob = (DistanceVA_all) jobs.get(i);
28 for (int j = 0; j < k; j++) {
29 double dist = tmpJob.dst[j];
30 if (dist < delta) {
31 int[] cand = tmpJob.ans[j];
32 delta = addCandToAns(datasetToSearch, k, delta, ans_,
33 dst, cand);
34 }
35 }
36 }

Quelltext 4.12: Ergebnisauswertung der knn-Suche beim VA-File Variante 1

Nach dem Rootbeerdurchlauf enthält jeder Thread eine sortierte Ergebnisliste ans

mit den k-nächsten Nachbarn der zu dem Thread gehörenden Datenpunkte. Nun
werden von der CPU aus die k Distanzen pro Thread betrachtet (siehe Quelltext 4.12
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Zeile 26-28) um aus allen Zwischenergebnissen die k-nächsten Nachbarn zu bestim-
men. Dazu wird prinzipiell noch einmal der gleiche Schritt wie in jedem einzelnen
Thread durchgeführt. Ist eine Distanz kleiner als delta (dies ist nicht mehr das
delta, welches auf der GPU in jedem Thread genutzt wurde, sondern eine neue
Variable für alle Punkte), wird der exakte Abstand zwischen dem Datenpunkt und
dem Anfragepunkt bestimmt. Falls dieser ebenfalls kleiner als delta ist wird genau
wie die Zwischenergebnisse die globale Ergebnisliste ans_ aktualisiert (Zeile 32).

Variante 2: Nur die Distanzberechnung auf der GPU

Die vorherige Variante enthält viele Berechnungen mit Fallunterscheidungen. Da dies
auf der GPU teuer ist, kann es von Vorteil sein nur den ersten Teil, die Bestimmung
der Distanzen vom Anfragepunkt zu den Approximationen, parallel berechnen zu
lassen (siehe Quelltext 4.13 Zeile 2-5). Jeder Thread enthält damit ein Array (min-
Dists), worin diese Abstände gespeichert sind. Von der CPU aus kann nun auf diese
Distanzen der Approximationen zugreifen (siehe Quelltext 4.14 Zeile 7-10) und nach
dem gleichen Prinzip wie in der vorherigen Variante weiterverarbeitet werden. Für
jede der Distanzen wird überprüft, ob sie kleiner als der derzeitige delta-Wert ist,
welcher die maximale Distanz der aktuellen k-nächsten Nachbarn beschreibt (Zeile
11). In diesem Fall wird der exakte Abstand zwischen dem Anfragepunkt und dem
zur derzeit untersuchten Approxmiation zugehörigem Datenpunkt berechnet (Zeile
13). Ist dieser ebenfalls kleiner als delta, wird die Ergebnisliste aktualisiert und
der Punkt an der entsprechenden Stelle hinzugefügt. Andernfalls wird die nächste
Approximationsdistanz überprüft.

1 public void gpuMethod() {
2 for (int i = 0; i < threadsize; i++) {
3 minDists[i] = getLowerBound(approx, datasetToSearch,
4 decodeApprox(approximationFile_Int[i]));
5 }
6 }

Quelltext 4.13: Ergebnisauswertung der knn-Suche beim VA-File Variante 2

7 for (int i = 0; i < jobs.size(); i++) {
8 DistanceVA tmpJob = (DistanceVA) jobs.get(i);
9 for (int j = 0; j < tmpJob.threadsize; j++) {

10 double minDist = tmpJob.minDists[j];
11 if (minDist < delta) {
12 int[] cand = getDataset((i ∗ threadsize) + j);
13 delta = addCandToAns(datasetToSearch, k, delta, ans,
14 dst, cand);
15 }
16 }
17 }

Quelltext 4.14: Rootbeer gpuMethod zur knn-Suche beim VA-File Variante 2

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie die Parallelisierung der sequentiellen Suche
und des VA-Files mit Hilfe von Rootbeer umgesetzt worden sind. Beim VA-File
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wurden dabei die verschiedenen Varianten näher erläutert, sowie das Approximieren
der Datenpunkte auf der GPU. Zu Beginn wurde außerdem die Test- und Entwick-
lungsumgebung vorgestellt. In diesem Zusammenhang wurde auch das Framework

”
QuEval“ beschrieben, welches für die automatischen Tests verwendet wurde.
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5. Evaluierung

In diesem Abschnitt der Arbeit werden die Testergebnisse und -parameter zur Eva-
luierung vorgestellt. Im ersten Teil wird beschrieben und begründet welche Testfälle
überprüft wurden, sowie die Testumgebung benannt. Im zweiten Teil werden die
Ergebnisse selbst präsentiert. Im Anschluss erfolgt die Auswertung der Tests und
der Untersuchung der Testergebnisse in Hinblick auf die Frage, ob sich die Paralle-
lisierung der Indexstrukturen mit Hilfe von Rootbeer zeitlich lohnt gegenüber der
sequentiellen Durchführung auf der CPU.

5.1 Vorgehen

Im vorherigen Kapitel wurden die zwei Indexstrukturen beschrieben, die mit Hilfe
von Rootbeer umgesetzt wurden: die sequentielle Suche und das VA-File. Des Wei-
teren wurden verschiedene Varianten beim VA-File vorgestellt.
Um die Frage zu klären, ab welchen Datengrößen sich der Einsatz der GPU lohnt,
wurden Datensätze mit unterschiedlichen Anzahlen an Datenpunkten und Dimen-
sionen generiert und getestet (siehe Tabelle 5.1 auf der nächsten Seite). Die Tests
gehen von einer kleinen Dimension vom Wert 5 über 10 und 50 bis 100. Für die
Anzahl an Datenpunkten wurden Datensätze mit 1 000, 10 000 und 100 000 Da-
tenpunkten generiert. Außerdem wurden zwei reale Datensätze getestet. Der Erste
besitzt eine Dimension von 15 und enthält 10 000 Datenpunkte, der Zweite besitzt
eine Dimension von 50 und enthält 130 064 Datenpunkte (siehe Tabelle 5.2 auf Sei-
te 47). Er stammt aus dem Bereich der Partikelidentifikation und wurde von Roe
et al. verwendet [RYZ+04]. Sein Wertebereich liegt zwischen 0 und 1023. Bei allen
anderen verwendeten Datensätzen liegt der Wertebereich zwischen 0 und 255.
Um eventuelle Unterschiede bei der Effektivität der knn-Anfragen herauszufinden,
wurden verschiedene k-Werte überprüft, von k = 5, über k = 10 bis k = 100. Insge-
samt wurden 100 Anfragen mit Punkten aus den jeweiligen Datensätzen gestellt.
Mit diesen Parametern wurde die sequentielle Suche zum Vergleich auf der CPU
durchgeführt. Für die Evaluierung auf der GPU kommt noch ein weiterer, wichtiger
Parameter hinzu: die Anzahl der Threads, die besagt, in wie viele Teile die Datensät-
ze aufgeteilt werden und die daraus resultierende Anzahl an Datenpunkten, die ein
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Parameter Werte

Dimension 5, 10, 50, 100

Größe und Threads
1 000 25*, 50, 100, 144, 500, 1 000
10 000 (50,) 100, 144, 250, 500, 1 000, 5 000,

10 000
100 000 (50,) 100, 144, 1 000, 1 250, 2 500, 5 000,

10 000, 50 000, 100 000

k 5, 10, 100

Tabelle 5.1: Parameter zur Evaluierung und Generierung von Datensätzen mit Root-
beer [in Klammern: zusätzliche Werte beim VA-File, *nur bei der sequentiellen Su-
che]

GPU-Thread zu bearbeiten hat. Da eine gleichmäßige Aufteilung auf alle Kerne der
GPU vermutlich eine gute Leistung erzielen kann, wurde die Anzahl der Threads in
einem Fall gleichgesetzt mit der Anzahl an Kernen, also in diesem Fall auf 144, um
die Vermutung zu überprüfen. Des Weiteren wird eine Palette an verschiedenen klei-
neren und größeren Werten getestet um festzustellen, ob und bis zu welchen Werten
eine starke Aufteilung Vorteile bringen kann. Diese Werte stehen in Abhängigkeit
von der Größe des Datensatzes, da bei maximaler Aufteilung die Anzahl Threads der
Größe des Datensatzes entspricht und somit größere Datensätze höhere Threadwerte
erreichen können. Genau so verhält es sich, wenn man einen Datensatz so aufteilen
möchte, dass in jedem Thread zwei Punkte bearbeitet werden. Das Verhältnis von
der Anzahl an vorhandenen Punkten und der Anzahl an Threads muss daher beach-
tet werden. Bei der sequentiellen Suche wurde bei Datensätzen der Größe 1 000 mit
25, 50, 100, 144, 500 und 1000 Threads getestet, bei Datensätzen der Größe 10 000
mit 100, 144, 250, 500, 1 000, 5 000 und 10 000 und bei Datensätzen die mindestens
100 000 Punkte besitzen mit 100, 144, 1 000, 1 250, 2 500, 5 000, 10 000, sowie
mit der Hälfte und der gesamten Größe. Bei dem VA-File verhält es sich mit einigen
Ausnahmen genau so. Der Unterschied besteht darin, dass die Tests zu den verschie-
den großen Datensätzen jeweils bei 50 Threads beginnen. Zudem werden die beiden
unterschiedlichen Varianten für die Anfragen getestet. Für die exakte Suche besteht
die Möglichkeit, dass die Approximation des Anfragepunkts bereits auf der CPU
berechnet und zur GPU geschickt wird oder dass diese dort erst berechnet wird.
Bei der knn-Suche können zum einen Zwischenergebnisse auf der GPU berechnet
werden und zum anderen lediglich die Distanzen aller approximierten Datenpunkt
zum approximierten Anfragepunkt. Aufgrund von Komplikationen zwischen Root-
beer und den Datenmengen ist eine Ausführung des VA-Files auf der GPU beim
derzeitigen Entwicklungsstand Rootbeers nicht möglich. Die Fehler weisen darauf-
hin, dass die Verwaltung großer und komplexer Datenmengen zu Problemen führen.
Weitere Aufteilungen des Datensatzes oder die Verteilung auf mehrere Durchläufe
sind ebenfalls erfolglos. Daher wird die Simulationsfähigkeit Rootbeers genutzt um
die Tests zum VA-File auf der CPU nachzustellen und nach Möglichkeit Zusammen-
hänge innerhalb dieser Indexstruktur zwischen den verschiedenen Parametern und



5.2. Ergebnisse 47

Dimension Größe des Datensatzes Anzahl an Threads k

15
10 000 (50,) 100, 144, 250, 500,

1 000,5 000, 10 000 5, 10, 100

50
130 064 (50,) 100, 144, 1 000, 1 250,

2 500, 5 000, 10 000, 65 032,
130 064 5, 10, 100

Tabelle 5.2: Parameter zur Evaluierung realer Datensätze mit Rootbeer [in Klam-
mern: zusätzliche Werte beim VA-File]

Varianten herauszufinden. Die Ergebnisse sind zwar nicht repräsentativ, jedoch kann
die Korrektheit der Implementierung nachgewiesen werden.

Insgesamt müssen die Tests mehrmals durchgeführt werden um repräsentative Er-
gebnisse zu erhalten, bei denen die durchschnittlichen Zeiten gut ablesbar und ver-
schiedene Ausreißer erkennbar sind. In diesem Fall wurden die Test 20 Mal wie-
derholt um eine dafür ausreichende Menge an Ergebnissen zu erhalten. Für die Er-
mittlung vergleichbarer Werte, werden die drei höchsten Werte abgeschnitten, um
mögliche Ausreißer zu eliminieren und schließlich von den restlichen Daten einen
repräsentativen Mittelwert zu bilden.

Die Evaluierung wurde auf demselben System durchgeführt auf dem die Implemen-
tierung stattfand, mit einer GeForce GT 555M Grafikkarte mit 144 Kernen, 2048
MB DDR3 dedizierter Videospeicher und einer 128-Bit Speicher-schnittstelle, sowie
Windows 7 Professional mit 64-Bit und der Java Plattform 1.6.
Zum automatischen Testen wurde das im vorherigen Kapitel vorgestellte Framework
QuEval genutzt, da es die nötige Funktionalität bietet um die Tests strukturiert
durchzuführen [SGS+13].

5.2 Ergebnisse
Aus den beschriebenen Kombinationen an Parametern ergeben sich insgesamt für die
sequentielle Suche 348 verschiedene Fälle (inklusive 36 Vergleichswerte der CPU).
Bei dem VA-File sind es durch die jeweils zwei verschiedenen Varianten der exakten
Anfrage und der knn-Suche circa doppelt so viele Werte (696). Aus diesem Grund
wird im Folgenden lediglich eine repräsentative Auswahl an Ergebnissen genauer
beschrieben.
Die Abbildung 5.1 auf der nächsten Seite veranschaulicht die Ergebnisse von Daten-
sätzen mit einer Dimension von 100. Die verschiedenen Mengen an Threads wurden
in Abhängigkeit von der Größe der Datensätze getestet. Zu beachten ist dabei, dass
hier, wie auch in weiteren Darstellungen, aufgrund eines breit gestreuten Wertebe-
reichs eine logarithmische Achseneinteilung gewählt wurde. In diesen Diagrammen
sind einige Lücken erkennbar, denn wie im vorherigen Unterkapitel erklärt, wur-
de die Anzahl an Threads an die Anzahl der Punkte angepasst. Daher existieren
bestimmte Threadwerte nur bei bestimmten Datensatzgrößen. Der erste Wert pro
Gruppe (

”
CPU“) entspricht der gemessenen Zeit der normalen sequentiellen Suche

ohne Parallelisierung. Es ist zu erkennen, dass in jedem Fall die Berechnungsdau-
er zu der Datensatzgröße ansteigt. Weiterhin wird gezeigt, dass die knn-Anfragen
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exakte Anfrage knn-Anfrage mit k = 5

knn-Anfrage mit k = 10 knn-Anfrage mit k = 100

Abbildung 5.1: Ergebnisse für die sequentielle Suche bezüglich der Datensatzgröße
und der Anzahl an Threads für einen Datensatz mit 100 Dimensionen

deutlich mehr Zeit im Vergleich zur exakten Anfrage benötigen. Der Faktor k hin-
gegen hat nahezu keine Auswirkungen auf die Berechnungsdauer. Lediglich bei der
Suche auf der CPU ist beim Kleinsten der drei Datensätze ein Anstieg erkennbar,
wenn die Zahl k stark erhöht wird. Des Weiteren ist zu sehen, dass für die ver-
schiedenen Datensatzgrößen unterschiedliche Optima bezüglich der Threadanzahl
existieren. Bei nachfolgenden Vergleichen wurde nun jeweils die Anzahl an Threads
ausgewählt, die für den entsprechenden Fall die besten Ergebnisse erzielte. Zur Er-
mittlung dieser Werte wurden die hier beispielhaft aufgezeigten Testfälle für alle
Varianten durchgeführt.
So ist in Abbildung 5.2 auf der nächsten Seite eine Gegenüberstellung der exak-
ten Anfrage auf der CPU (blaue Farbtöne) und der exakten Anfrage mit Hilfe der
GPU (rote Farbtöne) zu sehen. Dabei werden die Geschwindigkeiten bezüglich ver-
schiedenen Dimensionen und Datensatzgrößen verglichen. Auch hier macht sich der
Anstiegt der benötigten Zeit mit wachsender Anzahl an Punkten bemerkbar. Dabei
liegen die Werte der auf der GPU ausgeführten Anfragen deutlich höher als die der
CPU.

Wie zu Beginn erwähnt, konnten die Tests zum VA-File nur simuliert werden. Da-
her ist kein vollständiger Vergleich zwischen der Ausführung auf der CPU und GPU
möglich. Dennoch soll an dieser Stelle ein Blick auf die verschiedenen Varianten des
VA-Files geworfen werden. Dazu sind in Abbildung 5.3 auf Seite 50 zwei Diagram-
me zu sehen, welche die Unterschiede bei einem Datensatz von 10.000 Punkten und
einer Dimension von 10 verdeutlichen. In dem linken Diagramm sind dabei die bei-
den, verschiedenen exakten Anfragen in Abhängigkeit von der Anzahl an Threads
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Abbildung 5.2: Vergleich der exakten Anfrage bei der sequentiellen Suche mit un-
terschiedlichen Dimensionen und Datensatzgrößen

dargestellt. Bei der ersten Variante, wurde der approximierte Anfragepunkt für den
Vergleich mit den approximierten Datenpunkten an jeden Thread gesendet. Bei der
anderen Variante wurde die Approximation des Anfragepunkts erst innerhalb eines
Threads berechnet. In dem rechten Diagramm sind auf gleicher Weise die Ergebnisse
für die knn-Anfrage mit einem Wert von k = 10 dargestellt. Dabei wurden in der
ersten Variante alle Distanzen vom approximierten Anfragepunkt zu den approxi-
mierten Datenpunkten berechnet und zurück zur CPU geschickt. Bei der zweiten
Variante wurden in jedem Thread Zwischenergebnisse berechnet. Die k-nächsten
Nachbarn pro Thread wurden anschließend zurückgeschickt und daraus das finale
Ergebnis auf der CPU bestimmt. Sowohl bei der exakten Anfrage, als auch bei der
knn-Suche weisen die jeweils ersten Varianten in jedem Fall geringere Berechnungs-
zeiten auf. Bei der knn-Anfrage sind die Werte insgesamt höher und der Unterschied
zwischen den Varianten ist stärker. Dieses Schema taucht auch bei den anderen Da-
tensätzen auf.
In Abbildung 5.4 auf Seite 51 sind noch einmal jeweils die beiden Varianten zu-
sammen abgebildet in Bezug zu verschieden großen Datensätzen der Dimension 10.
Dabei ist zu beachten, dass die Variante 1 der exakten Suche eine andere Bedeutung
hat (die wie zuvor beschriebene Übertragung des approximierten Anfragepunkts)
als die Variante 1 bei den knn-Anfragen (alleinige Distanzberechnung auf der GPU).
Gleiches gilt für die Variante 2. Im mittleren Bereich der Größe 10.000 findet man
daher die zuvor ausführlicher dargestellten Varianten. Die Werte entsprechen den
jeweiligen Optima bei 50 Threads.

Eine Übersicht über alle vier getesteten Indexstrukturen wird anhand der beiden
realen Datensätze in Abbildung 5.5 auf Seite 51 gegeben. Im linken Diagramm be-
finden sich die Ergebnisse zu dem Datensatz mit 10.000 Punkten bei 15 Dimensionen
und im rechten Diagramm der größere Datensatz mit 130.064 Punkten bei einer Di-
mension von 50. Dargestellt wird wie zuvor die Berechnungsdauer (in Millisekunden)
und die verschiedenen Anfragetypen beziehungsweise k-Werte. Außerdem sind die
Zeiten für das Einfügen (insert) von Punkten abgebildet. Diese sind insbesondere für
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exakte Anfrage knn-Anfrage mit k =10

Abbildung 5.3: Vergleich der Varianten des VA-Files bezüglich der Anzahl an
Threads zu einem Datensatz mit 10.000 Punkten und 10 Dimensionen

das VA-File von Interesse, da diese die parallele Approximationsberechnung beinhal-
tet. Wie zuvor bereits erwähnt, wurden auch bei diesen Tests, die jeweils optimalen
Threadwerte verwendet.

5.3 Ergebnisauswertung

Die Ergebnisse der sequentiellen Suche zeigen deutlich, dass die Testdurchläufe der
parallelisierten und von Rootbeer compilierten Versionen in jedem Fall mehr Zeit in
Anspruch genommen haben, als die gewöhnliche sequentielle Suche. Eine Ursachen
dafür kann beim Datenverkehr zwischen der CPU und der GPU liegen. Sämtliche
Informationen, die für die Berechnungen erforderlich sind, müssen übertragen wer-
den. Bei der sequentiellen Suche betrifft es den Datensatz, den Anfragepunkt und
gegebenenfalls den Wert k und die entsprechenden Ergebnisarrays. Bei anderen In-
dexstrukturen, wie zum Beispiel dem VA-File, erhöht sich die Anzahl und Größe an
Übergabeparametern schnell. Da die Kernelfunktionen unabhängig vom restlichen
Programm mit Rootbeer compiliert werden können, ist auch nicht gewiss, welche
Daten hinterher verwendet werden. Daraus lässt sich schlussfolgern, dass nicht nur
die wirklich benötigten Ergebnisse sondern alle Klassenvariablen zur CPU zurückge-
schickt werden. Weiterhin zeigt sich, dass die Anzahl zu bearbeitender Punkte einen
vergleichsweise starken Einfluss auf die Geschwindigkeit ausübt, während die Anzahl
der Dimensionen nur geringe Auswirkungen hat. Das kann daran liegen, dass alle
Punkte betrachtet werden müssen, der Vergleich der Punkte hinsichtlich ihrer Werte
pro Dimension jedoch abbricht, sobald eine Zahl nicht mit dem entsprechenden Wert
des Anfragepunkts übereinstimmt.
Die Varianten beim VA-File verdeutlichen, dass in den Fällen wo weniger Berech-
nungen innerhalb eines Threads ausgeführt werden mussten, bessere Zeiten erreicht
wurden. Da die Tests zum VA-File nur simuliert worden sind und somit der Über-
tragungsaufwand zur GPU entfällt, kann diese Aussage nicht generalisiert werden.
Vergangene Tests zeigten jedoch ähnliche Ergebnisse und unterstützen diese An-
nahme. Weiterhin lässt die Tatsache, dass diese Ausführung auf der CPU minimal
schneller war als das normale VA-File darauf schließen, dass durchaus Potential für
parallele Berechnungen besteht. Jedoch ist die Umsetzung mit Hilfe von Rootbeer
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Abbildung 5.4: Vergleich der VA-Varianten bezüglich Datensätze unterschiedlicher
Größen mit der Dimension 10 (Variante1 der exakten Suche: der approximierte An-
fragepunkt wird übergeben, Variante1 der knn-Anfrage: nur Distanzberechnung der
Approximationen auf der GPU, Variante 2 der exakten Suche: der approximierte
Anfragepunkt wird auf der GPU berechnet, Variante2 der knn-Anfrage: Berechnung
von Zwischenergebnissen auf der GPU)

10.000 Punkte mit 15 Dimensionen 130.064 Punkte mit 50 Dimensionen

Abbildung 5.5: Vergleich der Indexstrukturen anhand realer Datensätze

derzeit ungeeignet, was vor allem an der unzureichenden Stabilität liegt. Zu den
bereits genannten Gründen kommt ein anderes Problem hinzu, die uneinheitliche
Abhängigkeit von der Anzahl und Aufteilung der Punkte. So ist bei der exakten An-
frage mit einer Dimension von 100 und einer Datensatzgröße von 1000 Punkten das
Optimum bei der Aufteilung auf 144 Threads (also sieben Punkte pro Thread). Bei
einem Datensatz von 10.000 Punkten hingegen lag der beste Wert bei 500 Threads
(20 Punkte pro Thread) und bei 100.000 Punkte sind 1250 Threads (80 Punkte
pro Thread) optimal. Das bedeutet, dass im Anwendungsfall diese Threadwerte für
verschiedene Datensatzgrößen, verschiedene Anfragetypen und die verwendeten In-
dexstrukturen gemessen und gesetzt werden müssten um die schnellsten Ergebnisse
zu bekommen. Allein die unterschiedliche Aufteilung des Datensatzes innerhalb ei-
nes Testdurchlaufs mit mehreren Anfragetypen ist problematisch. Des Weiteren sind
diese Parameter ebenfalls von der verwendeten Hardware abhängig. Voraussetzung
ist in jedem Fall eine CUDA-fähige Grafikkarte. Im Zusammenhang mit deren Leis-
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tung ist dann wiederum die optimale Datenaufteilung zu bestimmen. Dabei kann es
auch passieren, dass die Leistung zu gering ist und die Anfragen gar nicht ausgeführt
werden können.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Durchführung der Evaluation beschrieben und die Er-
gebnisse anhand verschiedener Beispiele präsentiert. Die Auswertung der Testre-
sultate half schließlich bei der Beantwortung der Frage, ob sich die Parallelisierung
hochdimensionaler Indexstrukturen mit Hilfe von Rootbeer lohnt. Die Werte zeigten
jedoch, dass dies nicht der Fall ist. Die Zeiten bei der Ausführung der sequentiellen
Suche mit Rootbeer lagen in jedem Fall über den Zeiten der nichtparallelisierten
Variante. Zudem war die Evaluation des VA-Files nicht auf der GPU durchführbar.
Um genauere Informationen über die Ursachen zu bekommen, sind weitere Tests
erforderlich. Mit Hilfe einer direkten Umsetzung in CUDA-Code kann festgestellt
werden, ob das Hauptproblem am Compilierverfahren von Rootbeer liegt oder ob
die Hardware für komplexere Indexstrukturen unzureichend ist, indem Tests auf
anderen Systemen durchgeführt werden.



6. Zusammenfassung und
zukünftige Arbeiten

6.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist es die Frage zu beantworten, ob sich die Parallelisierung hoch-
dimensionaler Indexstrukturen auf der GPU mit Hilfe von Rootbeer lohnt. Dazu
wurden zunächst die Grundlagen zur GPU selbst, sowie das Prinzip der CUDA-
Architektur beschrieben als Basis für die Parallelisierung. Des Weiteren wurde die
Arbeitsweise und Verwendung von dem verwendeten Compiler Rootbeer näher erläu-
tert und ein Überblick über die verschiedenen hochdimensionalen Indexstrukturen
geschaffen. Aus diesen Indexstrukturen musste schließlich eine Auswahl getroffen
werden, die mit Hilfe von Rootbeer umgesetzt und getestet wurden. Daher wurde
im darauf folgenden Kapitel das Potential und die Möglichkeiten der Parallelisierung
von Index-sequentiellen Zugriffsmethoden näher beschrieben, sowie im Kapitel der
Implementierung die Umsetzung der sequentiellen Suche und des VA-Files. Bei dem
VA-File wurden weiterhin verschiedene Varianten aufgezeigt. Im Anschluss erfolgte
die Erklärung und Durchführung der Tests. Bei der Auswertung wurde deutlich, dass
sich der Einsatz von Rootbeer derzeit nicht lohnt. Einerseits sind die erforderlichen
hardware- und datenspezifischen Parametereinstellungen zu unflexibel, andererseits
bestehen Probleme bei zu großen Datenmengen und komplexen Berechnungen, die
mit Hilfe von Rootbeer auf der GPU durchgeführt werden sollen. Das Potential in
der Parallelisierung selbst bleibt jedoch bestehen und die aufgezeigten Konzepte zur
Umsetzung können für zukünftige Arbeiten von Nutzen sein.

6.2 Zukünftige Arbeiten

Insgesamt bietet die Thematik noch viele weitere zu untersuchende Aspekte, welche
wiederum neue Ergebnisse bringen können. So wurde in dieser Arbeit das VA-File
als Repräsentant für die vielversprechenden Index-sequentiellen Zugriffsmethoden
detailliert getestet. Zum einen konnten diese Tests unter den gegebenen Umstän-
den nicht auf der GPU evaluiert werden, was in Zukunft auf anderen Systemen und
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der Weiterentwicklung von Rootbeer möglicherweise nachgeholt werden kann, zum
anderen können auch weitere Indexstrukturen genauer betrachtet werden. Baum-
strukturen, wie beispielsweise der KD-Baum, sind dabei ebenfalls von Interessse, da
dazu bereits Anwendungsgebiete, wie beispielsweise in der Computergraphik, exis-
tieren.
Weiterhin sind bezüglich der Anfragetypen, neben der exakten Anfrage und der knn-
Suche, auch Range-Queries sehr vielversprechend. Im Gegensatz zur knn-Anfrage,
wo Punkte miteinander verglichen werden müssen um zu prüfen, ob sie in die Er-
gebnismenge gehören, kann bei diesem Anfragetyp für jeden Punkt, unabhängig von
anderen Punkten, bestimmt werden, ob er zur Ergebnismenge gehört. Durch diese
Unabhängigkeit eröffnen sich neue Möglichkeiten zur Parallelisierung.
Eine weitere zu klärenden Frage bezieht sich auf die Effektivität von Rootbeer.
Dabei können die Tests noch einmal direkt mit CUDA umgesetzt werden und ein
Vergleich zu der Ausführung mit Rootbeer gezogen werden. Außerdem sind weite-
re Evaluierungen auf verschiedenen Systemen mit unterschiedlicher Grafikhardware
empfehlenswert.
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