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1. Einführung

Das Ende des Mooreschen Gesetzes
Das Mooresche Gesetz, welches besagt, dass sich die Anzahl der Transistoren auf
Prozessoren alle zwei Jahre verdoppelt, nimmt aufgrund physischer Grenzen ein En-
de. Der rasante Anstieg der Prozessorleistungen und Taktraten ist vorbei [KDK+11].
Die Folge davon ist, dass sich Hardware und Software-Hersteller stärker auf die Mög-
lichkeiten der Parallelisierung fokussieren, die Möglichkeiten in diesem Bereich sind
am wachsen. Dies sieht man vor allem an den Grafikkarten. Durch die Ansprüche
der parallelen Berechnungen bei Grafikanwendungen und die hohe Nachfrage in die-
sem Bereich, haben sich die Leistungen der Grafikkarten in den letzten Jahren stark
erhöht. Sie sind dominant im massiven parallelen Verarbeiten von Daten [KDK+11].

Das Sortieren von Daten ist ein grundlegender Algorithmus in der Informatik, der
überall Gebrauch findet. Durch die oben genannten Gründe steigt die Performan-
ce beim sequentiellen Sortieren von Daten kaum noch an, gleichzeitig steigt die
Menge der gesammelten Daten aufgrund der geringen Kosten von Speichermedi-
en. Um diese wachsenden Datenmengen weiterhin in Echtzeit sortieren zu können,
kann man die Berechnungen auf parallele Geräte verlagern. Durch das Aufteilen des
Sortierproblems in kleinere Teilprobleme und das parallele Lösen der Teilprobleme
auf verschiedenen Prozessorkernen könnte die erreichte Leistung erhöht werden. Das
Problem hierbei ist, dass das Sortieren von Daten ein relativ komplexer Vorgang ist,
der nicht unbedingt leicht in Teilprobleme aufgeteilt werden kann. Die Umsetzung ei-
nes solchen Algorithmus ist aufgrund der Komplexität mit hohen Kosten verbunden.
Um diese Kosten des Umstiegs auf das parallele Sortieren zu minimieren, können
bereits fertige Implementierungen durch Frameworks verwendet werden. Es gibt be-
reits eine breite Palette an Frameworks die kostenfrei verwendet werden können und
parallele Berechnungen auf verschiedenen Geräten ermöglichen.

Interessant wäre es also zu wissen, ob sich das Sortieren von Daten auf parallele Weise
lohnt und ob der Nutzen die Kosten wert ist, die durch den Umstieg entstehen. Dies
ist relevant, weil das Sortieren von Daten ein grundlegender Algorithmus ist, auf
den viele andere Algorithmen und Systeme aufbauen.
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In dieser Arbeit soll geprüft werden, wie hoch der Gewinn durch den Umstieg auf
die Grafikkarte sein kann, wenn versucht wird die Kosten zu minimieren. Das heißt,
es werden frei verfügbare Frameworks untersucht, dadurch kann der Aufwand einer
eigenen Implementierung umgangen werden. Diese Frameworks werden hinsichtlich
ihrer Performance untereinander und mit einer sequentiellen und parallelen Imple-
mentierung auf der CPU verglichen. Es wird also geprüft, wie hoch die Leistungsun-
terschiede zwischen CPU/GPU und zwischen verschiedenen Implementierungen auf
der GPU sind.

Sind Parallele Sortieralgorithmen die Lösung?
Aus der bisherigen Darstellung ergeben sich hinsichtlich der zu betrachtenden The-
matik folgende Fragen:

1. Lohnt es sich auf der Grafikkarte zu sortieren?

Zuerst muss geklärt werden, ob es sich denn lohnt auf der Grafikkarte zu sortie-
ren, schließlich gehören Sortieralgorithmen zu den komplexeren und nicht sehr
leicht zu parallelisierenden Problemen. Dazu müssen die Sortierleistungen der
Grafikkarte mit der sequentiellen und parallelen Leistung der CPU verglichen
werden. Da die Leistung von Sortieralgorithmen stark von den zu sortierenden
Daten abhängt, muss auch geprüft werden, ob es dort Unterschiede zwischen
CPU/GPU gibt. Es muss außerdem geklärt werden, welche Bedingungen er-
füllt sein müssen, damit sich das Sortieren auf der Grafikkarte lohnt.

2. Wie hoch ist der Leistungsunterschied?

Nun wird geprüft wie hoch der Nutzen des Umstiegs auf die Grafikkarte sein
kann. Hier werden zwei Anwendungsfälle unterschieden: Die reine Sortierleis-
tung auf der GPU verglichen mit der CPU und die Gesamtperformance der
GPU verglichen mit der CPU. Damit die Daten auf der Grafikkarte sortiert
werden können, müssen diese erstmal zur Grafikkarte geschickt werden. Nach
dem Sortiervorgang müssen sie wieder zurück zum Arbeitsspeicher. Dieser
Transferaufwand der Daten wird in der Gesamtperformance der GPU berück-
sichtigt. Der Anwendungsfall, bei dem nur die reine Sortierleistung berücksich-
tigt wird, ist in Szenarien sinnvoll, bei denen die Daten bereits auf der GPU
vorliegen oder dort noch nachbearbeitet werden müssen. Für diese beiden Fälle
wird ermittelt, wie hoch der Leistungsunterschied zwischen GPU und CPU ist
und damit wie hoch der mögliche Nutzen ist. Es muss natürlich berücksichtigt
werden, dass die Ergebnisse von dem verwendeten Testrechner abhängen, vor
allem von der Leistungsfähigkeit der Grafikkarte verglichen mit dem Prozes-
sor. Um die Ergebnisse vergleichbar zu machen, wird im praktischen Kapitel
die verwendete Umgebung erläutert.

3. Welches Framework bietet die beste Lösung für ein gegebenes Sortierproblem?

Um die hohen Kosten der Entwicklung eines eigenen Sortieralgorithmus zu
vermeiden, kann auf eine bereits fertige Implementierung einer Bibliothek zu-
rückgegriffen werden. Diese werden meist von Experten entwickelt und sind
bereits für generelle Anwendungsfälle stark optimiert. Dadurch kann keine op-
timale, aber eine bereits sehr gute Leistung erreicht werden. Es werden die
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Leistungen einiger der zur Zeit bekanntesten GPU-Frameworks bei verschie-
denen Eingaben miteinander verglichen, um festzustellen, ob es überlegene
Implementierungen gibt und welche Lösung zu welchem Problem passt.

Methodische Vorgehensweise
Zur Beantwortung der aufgestellten Fragen wird folgende methodische Vorgehens-
weise gewählt:

Da die Performance eines Sortieralgorithmus von den zu sortierenden Daten abhängt,
wurde eine breite Palette aus möglichen Eingabedaten generiert und zwischengespei-
chert. Die zu variierenden Parameter waren die Länge des zu sortierenden Arrays,
die Größe und Art des Datentyps und die Verteilung der Daten im Array. Bei der
Verteilung der Daten wurden zufällig verteilte, zu 90 % vorsortierte, komplett vorsor-
tierte und umgekehrt sortierte Arrays betrachtet. Für jede mögliche Art von Eingabe
wurde für jede zu untersuchende Implementierung eines Sortieralgorithmus die Zeit
gemessen, die für das Sortieren sowie das Transferieren der Daten benötigt wurde.
Daraus ergab sich eine große Menge an Daten, die zur Analyse zur Verfügung stan-
den. Es konnte dadurch sowohl die Leistung beim Sortieren, als auch die Leistung
für das Transferieren separat sowie zusammengefügt betrachtet werden. Diese Daten
konnten anschließend aggregiert und analysiert werden, um Erkenntnisse über die
verwendeten Algorithmen, Schnittstellen und Bibliotheken zu gewinnen. Erwartet
wird, dass die Leistung der Grafikkarte vor allem bei der reinen Sortierperformance
der Leistung der CPU überlegen ist.

Die Arbeit wurde wie folgt gegliedert:
Kapitel 2 soll die erforderlichen theoretischen Grundlagen klären, die für das Ver-
ständnis der Ergebnisse im praktischen Teil notwendig sind. Außerdem soll in der
Theorie erläutert werden, welche Lösungen für welche Probleme eine gute Wahl sind.
Die Faktoren, die einen Einfluss auf die Performance haben und in dem Kapitel vor-
gestellt werden, sind die möglichen Eingabedaten, der verwendete Sortieralgorith-
mus, die verwendete Schnittstelle zur Kommunikation mit der Grafikkarte und die
jeweilige Implementierung durch ein Framework. Für jeden dieser Faktoren werden
mögliche Alternativen vorgestellt und miteinander verglichen.

Im praktischen Kapitel werden dann die Ergebnisse aus der Evaluierung erläutert
und mit den Ergebnissen aus dem theoretischen Teil verglichen. Dabei wird zunächst
die Umgebung vorgestellt, in der die Tests durchgeführt wurden, um diese vergleich-
bar zu machen. Es wird geklärt, wie die Leistung eines Algorithmus gemessen wird,
auf welchem System die Tests durchgeführt wurden und welche Algorithmen unter
welchen Bedingungen getestet wurden. Anschließend werden die Implementierun-
gen praktisch getestet und evaluiert. Die Leistungen in verschiedenen Situationen
werden analysiert, um Zusammenhänge erkenntlich zu machen und zu begründen.
Hier kommen die Ergebnisse zustande, die für die Beantwortung der obigen Fragen
notwendig sind. Als letztes werden die Schlussfolgerungen, die aus der Evaluierung
entstanden sind vorgestellt und die drei obigen Fragen beantwortet.
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2. Theoretische Analyse zur
Entscheidungsfindung

Um die Fragen beantworten zu können ab wann es sich lohnt auf der Grafikkar-
te zu sortieren, wie hoch der Nutzen davon ist, und wie die verschiedenen GPU-
Frameworks sich im Vergleich schlagen, muss festgestellt werden, wie schnell ein
Sortiervorgang auf der CPU/GPU läuft. Dabei werden zwei Anwendungsfälle unter-
schieden: Sortiervorgang mit und ohne Transfer der Daten zum/von der Grafikkarte.
Sobald auf der Grafikkarte weniger Zeit zum Sortieren (und Transferieren) benötigt
wird als auf der CPU, lohnt sich der Umstieg. Diese Evaluierung der Performance
wird in Kapitel 3 vorgestellt. Doch vorher muss geklärt werden, welche Faktoren
einen Einfluss auf die Sortierleistung haben können, um die Ergebnisse im prakti-
schen Teil besser verstehen zu können.

Den größten Einfluss auf die Sortierperformance haben die zu sortierenden Eingaben
selbst, der verwendete Algorithmus, die verwendete Schnittstelle zur Kommunika-
tion mit der Grafikkarte und die genutzte Implementierung des Algorithmus. Diese
hängen auch voneinander ab, ein Algorithmus kann zum Beispiel auf einem Daten-
set wesentlich besser laufen als auf einem anderen. Um eine optimale Effizienz zu
erreichen, muss also für ein gegebenes Problem die richtige Lösung gefunden werden.

Ab Abschnitt 2.2 werden diese Faktoren erläutert, vorher wird nur kurz geklärt wieso
es eine gute Idee ist die parallelen Sortiervorgänge auf der Grafikkarte und nicht auf
einer Mehrkern-CPU auszuführen. Wenn man eine Lösung für ein Sortierproblem
sucht, ist es eine gute Möglichkeit der Reihenfolge der Unterkapitel zu folgen, um
diese zu finden. Man fängt damit an die zu sortierenden Eingaben und damit das
Problem zu analysieren. Anschließend wählt man einen Algorithmus, der gut an
dieses Problem angepasst ist. Abhängig davon, wie wichtig Portabilität/Effizienz
sind, wird sich dann für eine Schnittstelle zur Kommunikation mit der Grafikkarte
entschieden. Zum Schluss wird die Idee durch eine eigene Implementierung umgesetzt
oder nach einem Framework gesucht, das diese oder eine ähnliche Lösung anbietet.
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2.1 Potential der Grafikkarte und der CPU

CPUs und GPUs wurden für gänzlich verschiedene Aufgaben konstruiert. Die Frage
ist, inwiefern Sortieralgorithmen von der Architektur und Arbeitsweise der Grafik-
karte profitieren können. Angenommen, man hat einen Sortieralgorithmus der gut
parallelisiert werden kann. Sollte man diesen eher auf der Grafikkarte oder auf ei-
ner Mehrkern-CPU arbeiten lassen? Diese Frage wird durch einen Vergleich beider
beantwortet.

Eigenschaften der CPU
Prozessoren werden entwickelt, um mit einer breiten Palette an Anwendungen klar
zu kommen. Sie verarbeiten komplexe Operationen sequentiell und effizient. Deswe-
gen liefert jeder einzelne Kern einer CPU auch wesentlich mehr Leistung verglichen
mit einem GPU-Kern. Zusätzlich werden Features wie Branch-Prediction oder Out-
of-order Execution in die Architektur eingebaut, um die Performance in den oben
genannten Szenarien zu verbessern. Durch die Branch-Prediction wird beispielsweise
versucht möglichst früh herauszufinden, ob ein bedingter Sprung im Maschinencode
ausgeführt wird und wo die Zieladresse ist, um möglichst alle Stufen der Prozes-
sorpipeline auszulasten. Durch diese Features wird die sequentielle Performance der
CPU erhöht, gleichzeitig steigt aber auch die Komplexität der Architektur, der Ener-
gieverbrauch und die Wärmeentwicklung. Diese Faktoren limitieren die Anzahl der
Prozessorkerne, die verbaut werden können [LKC+10].

Die CPU ist damit unschlagbar im sequentiellen Verarbeiten von Daten, die daraus
resultierende geringe Anzahl der Prozessorkerne limitiert aber die Möglichkeiten des
Parallelisierens.

Eigenschaften der GPU
GPUs wurden für Grafikanwendungen entwickelt, in diesem Bereich existiert ein
sehr hoher Daten-Parallelismus. Jeder einzelne Pixel auf dem Bildschirm kann un-
abhängig von dem Rest berechnet werden. Bei Grafikanwendungen ist es meist auch
nicht so wichtig jede Aufgabe möglichst ohne Latenz zu bearbeiten. Beispielsweise
muss die Farbe eines Pixels nicht direkt berechnet werden, es ist nur wichtig, dass
die gesamte Menge an Pixel möglichst schnell abgearbeitet werden kann, damit der
nächste Frame1 dargestellt werden kann. Die Reihenfolge in der die Pixel verarbei-
tet werden, spielt dabei keine Rolle. Aus diesen Gründen hat die Effizienz eines
einzelnen Kerns bei der GPU keine so hohe Bedeutung wie bei der CPU. Der Fo-
kus kann mehr darauf gelegt werden, möglichst viele solcher Kerne bereitzustellen.
Die GPUs werden deshalb speziell dafür entwickelt einen möglichst hohen Grad an
Parallelismus zu ermöglichen [LKC+10].

Beim Bau von GPUs kann aus diesen Gründen auf eine möglichst optimale Leis-
tung eines einzelnen Kerns verzichtet werden, die Ressourcen werden stattdessen
investiert, um die Möglichkeiten für parallele Berechnungen zu verbessern.

1Einzelbild einer Sequenz von Bildern, die auf den Bildschirm dargestellt werden
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Vergleich und Potential
Eine CPU erreicht ihr volles Potential also bei Aufgaben, die sehr komplex sind
und nur sehr schlecht oder kaum in unabhängige Teilaufgaben aufgeteilt werden
können. Hier können die hohe Taktfrequenz, der große Cache und Features wie die
Branch-Prediction optimal genutzt werden. Die geringe Anzahl der Kerne schränkt
die Möglichkeiten für paralleles Berechnen dafür ein.

Eine Grafikkarte erreicht ihr volles Potential bei Aufgaben, die sehr gut in unab-
hängige Teilaufgaben aufgeteilt werden können, und bei denen jede Teilaufgabe nur
möglichst simple Operationen durchführt. Erst durch einen hohen Grad an Paral-
lelismus kann die Grafikkarte richtig ausgelastet werden. Algorithmen, die schlecht
aufgeteilt werden können und komplexe Operationen beinhalten, sind ungeeignet für
die GPU. Die CPU und GPU ergänzen sich damit perfekt.

Das bedeutet, dass nur ein Bruchteil der vorhandenen Algorithmen durch einen Um-
stieg auf die Grafikkarte profitieren kann. Das Sortieren von Daten ist ein komplexer
Vorgang, es gibt aber trotzdem Algorithmen in diesem Bereich, die gut parallelisier-
bar sind und von der Architektur der Grafikkarte profitieren können. Einige davon
werden in Abschnitt 2.3 vorgestellt. Sehr gut parallelisierbare Algorithmen dürften
damit von der Architektur der Grafikkarte wesentlich besser profitieren als von der
Architektur von Mehrkern-CPUs.
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(a) Eingabe: sortiert gegen unsortiert (b) 32Bit gegen 64Bit

Abbildung 2.1: Performancevergleich bei sortierten/unsortierten Eingaben und
32Bit/64Bit Eingaben

2.2 Eingabedaten

Um eine Entscheidung darüber fällen zu können, welchen Algorithmus man zum
Sortieren verwenden möchte, muss man zuerst die zu sortierenden Daten genauer
untersuchen. Denn die Performance eines Sortieralgorithmus kann stark von den
Eingabedaten abhängen. Hier sind nun einige der möglichen Eigenschaften die einen
Einfluss auf die Effizienz von Sortieralgorithmen haben können.

• Größe des Arrays: Die Länge des Arrays hat den größten Einfluss auf die Lauf-
zeit des Sortiervorgangs, denn die Zeitkomplexität hängt bei allen Algorithmen
von der Größe der Eingabe ab. Außerdem ist das der entscheidende Faktor bei
der Entscheidung darüber, ob es sich denn lohnt den Algorithmus parallel
laufen zu lassen. Bei kleineren Eingaben sind andere Faktoren von größerer
Bedeutung, wie der Overhead von API-Aufrufen.

• Datentyp & Datentypgröße: Abhängig vom Datentyp kann nur ein Teil der
Sortieralgorithmen verwendet werden. Algorithmen, die nicht auf Vergleichen
basieren, zum Beispiel der Radixsort, können nicht auf alle Datentypen an-
gewendet werden [SHG09]. Die Datentypgröße kann auch einen Einfluss auf
die Performance haben, wie in 2.1(b) gezeigt wird. Der Aufwand beim Sortie-
ren steigt bei Radixsort linear mit der Datentypgröße an. Darum werden bei
64Bit Eingaben nur rund halb so viele Elemente pro Sekunde verarbeitet wie
bei 32Bit.

• Zustand des Arrays: Bei einigen Algorithmen hängt die Zeitkomplexität davon
ab, ob ein Array bereits sortiert, teilsortiert oder völlig zufällig verteilt ist.
Solche Algorithmen bezeichnet man auch als adaptive Sortieralgorithmen. In
2.1(a) wird die Leistung der CPU bei zufälligen Eingaben der Leistung bei
bereits sortierten Eingaben gegenübergestellt. Der verwendete Algorithmus ist
adaptiv und erreicht bei vorsortierten Daten eine wesentlich höhere Leistung.
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2.3 Parallele Sortieralgorithmen

Wenn ein gutes Bild über die Eingabedaten besteht, kann man darüber entscheiden
welcher Algorithmus für das gegebene Problem geeignet ist. Jeder Algorithmus hat
seine eigenen Vor- und Nachteile. Zum Beispiel ist nicht jeder in der Lage, alle mög-
lichen Eingabedaten zu sortieren. In diesem Kapitel werden Radixsort, Mergesort,
Samplesort und Bitonicsort vorgestellt. Es werden ihre jeweiligen Eigenschaften er-
läutert und geklärt, welcher Algorithmus zu welcher Situation passt. Zu jedem der
vorgestellten Algorithmen werden folgende Punkte erläutert:

• Zeitkomplexität in Big-O Notation.

• Adaptivität: Die Zeitkomplexität eines adaptiven Algorithmus hängt von dem
Zustand der Eingabedaten ab. Bei sortierten/zufälligen/teilsortierten/... Lis-
ten kann die Performance also unterschiedlich sein. Nicht adaptive Algorithmen
haben in diesen Fällen immer dieselbe Performance.

• Stabilität: Ein stabiler Sortieralgorithmus behält die relative Reihenfolge von
Elementen mit dem selben Wert bei, ein instabiler Algorithmus kann dies nicht
garantieren.

• In-place/Out-of-place: In-place-Algorithmen benötigen nur eine konstante Men-
ge an zusätzlichem Zwischenspeicher, deren Größe unabhängig von den Einga-
bedaten ist. Der Algorithmus überschreibt die Eingabedaten mit den Ausga-
bedaten. Out-of-place-Algorithmen müssen zusätzlichen Speicher, der mit den
Eingabedaten wächst, für das Ergebnis reservieren.

• Die grobe Funktionsweise.

• Parallelisierbarkeit des Algorithmus.

Im letzten Unterkapitel werden die Algorithmen nochmal kurz zusammengefasst und
es wird geklärt, in welchen Situationen welche Algorithmen überlegen sind.

2.3.1 Radix-Sort

Radixsort oder auch Distributionsort ist einer der ältesten und bekanntesten Sortier-
verfahren, die es gibt [SHG09]. Durch das vorherige Einschränken der möglichen zu
sortierenden Daten, kann man die bekannte Komplexitätsschranke von O(n∗ log(n))
umgehen. Radixsort ist ein nicht vergleichsbasierter Algorithmus. Das heißt, dass die
Schlüssel nicht direkt miteinander verglichen werden. Bei einer Eingabemenge von n
Elementen und fester Schlüsselgröße wird der Sortiervorgang mit einer Zeitkomplexi-
tät von O(n) gelöst. Der Nachteil ist natürlich, dass nicht alle möglichen Datentypen
unterstützt werden können. Radixsort setzt nämlich voraus, dass alle Eingaben als
Nummer repräsentiert werden können [SHG09]. Der Algorithmus arbeitet stabil,
out-of-place und abhängig von der Implementierung adaptiv oder nicht.

Für Eingabedaten mit kleinen Schlüsseln gehört der Radixsort zu den schnellsten
Algorithmen [SHG09]. Das liegt daran, dass die Laufzeit von der Größe des Ar-
rays und der Größe des Datentyps abhängt. Je kleiner der Datentyp, desto weniger
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Durchgänge benötigt der Algorithmus intern. Das heißt Radixsort entfaltet sein vol-
les Potential bei großen Datenmengen mit kleinen Schlüsseln. In den meisten Fällen
ist Radixsort der Sortieralgorithmus der Wahl, wenn der Datentyp es denn zulässt
[DTGO12].

Den Radixsort kann man in zwei Phasen unterteilen, die immer wieder abwech-
selnd durchgeführt werden: Die Partitionierungsphase und die Sammelphase [YYX].
Beide Phasen zusammen bilden einen Durchgang innerhalb des Sortiervorgangs. In
jedem Durchgang werden die Elemente unter ausschließlicher Betrachtung von b-
Bits sortiert, also nur einem Teil des Schlüssels. Es wird mit dem ’Least significant
bit’ angefangen und die Schlüssel werden Durchgang für Durchgang, bis zum ’Most
significant bit’ durchgearbeitet. Wenn jeder Schlüssel aus m-Bits besteht, und in
jedem Durchgang b-Bits verarbeitet werden, dann werden insgesamt m/b Durchgän-
ge benötigt, um die Eingabe zu durchgehen und damit zu sortieren. In den beiden
Phasen wird Folgendes durchgeführt.

• Partitionierungsphase: In der ersten Phase werden die Elemente in Fächer
verteilt. Bei Berücksichtigung von b-Bits pro Durchgang, werden 2b Fächer
benötigt. Jedes Element wird nun anhand der in der aktuellen Iteration rele-
vanten b-Bit Stelle auf diese Fächer aufgeteilt.

• Sammelphase: Anschließend werden die Elemente aus den Fächern einge-
sammelt, angefangen mit dem Fach mit der geringsten Wertigkeit. Dabei darf
die Reihenfolge der Elemente innerhalb eines Faches nicht verändert werden.
Nach dem Einsammeln liegt eine Liste vor, die nach der aktuell Berücksichtig-
ten Stelle sortiert ist.

Dieser Durchgang wird für jede Stelle der Schlüssel durchgeführt, beginnend mit der
letzten Stelle. Am Ende befindet sich eine aufsteigend sortierte Liste im Ausgabear-
ray. Man sieht hier auch, dass ein Durchgang im Endeffekt nur ein Bucketsort ist,
der für jede Stelle durchgeführt wird. Man kann die inneren Durchgänge auch mit
einem Countingsort umsetzen.

Radixsort eignet sich sehr gut für eine parallele Implementierung, weil der Coun-
tingsort, der für jede Stelle der Schlüssel angewendet werden muss, auf eine einfache
Präfixsumme reduziert werden kann [SHG09]. Die Präfixsumme - auch Scan genannt
- ist ein Algorithmus, der sehr effizient auf paralleler Hardware läuft [SHZO07].

2.3.2 Merge-Sort

Mergesort ist ein bekannter Teile-und-Herrsche-Sortieralgorithmus, der eine Zeit-
komplexität von O(n ∗ log(n)) besitzt. Es ist ein vergleichsbasierter Algorithmus,
das heißt, er ist im Gegensatz zum Radixsort unabhängig vom verwendeten Da-
tentyp. Der Sortiervorgang verläuft stabil und nicht adaptiv. Die Idee hinter dem
Algorithmus ist es, die Eingabemenge in sehr kleine Teilmengen zu unterteilen und
diese unabhängig voneinander zu sortieren. Anschließend fügt man die sortierten
Teillisten rekursiv zusammen (Merge), bis man am Ende eine vollständig sortierte
Liste hat. Die Herausforderung ist es nun, einen Merge-Algorithmus zu finden, der
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die parallelen Eigenschaften der GPU gut ausnutzt. Schließlich wird in jedem rekur-
siven Schritt die Anzahl der sortierten Listen kleiner, ihre Länge hingegen immer
länger [SHG09]. Man kann den Mergesort also in drei Schritte unterteilen [SHG09].

1. Aufteilung der Eingabeliste in p gleichgroße Blöcke. Die optimale Größe der
Blöcke hängt von dem Gerät ab, auf dem der Algorithmus ausgeführt wird.

2. Paralleles sortieren aller p Blöcke.

3. Zusammenfügen aller Blöcke.

Dabei ist der erste Schritt trivial. Man macht einfach alle n/p Elemente einen Schnitt
und bezeichnet das als Block. Beim zweiten Schritt muss nun jeder einzelne Block
unabhängig von den anderen sortiert werden. Dabei hat man die freie Wahl darüber
welchen Algorithmus man dafür verwendet. Es sollte ein Algorithmus sein, der effi-
zient auf kleinen Datenmengen arbeitet. Der letzte Schritt ist nun der Wichtigste.
Hier werden die einzelnen sortierten Blöcke rekursiv zusammengeführt bis am Ende
eine fertig sortierte Liste vorliegt. Die Implementierung dieses Schrittes entscheidet
auch darüber, ob der Algorithmus stabil ist oder nicht.

Wenn der Mergesort effizient auf einer Grafikkarte laufen soll, müssen die einzelnen
Schritte gut parallel ausführbar sein. Bei der Aufteilung der Eingabeliste in Schritt
eins sollte die Größe der Blöcke so gewählt werden, dass diese in den ’Shared Me-
mory’ eines Thread Blocks passen [SHG09]. Dann können die Threads im nächsten
Schritt sehr effizient auf die zu sortierenden Daten zugreifen, denn die Latenz beim
Zugriff auf ’Shared Memory’ ist sehr gering. Der genutzte Algorithmus beim Sortie-
ren der Teilblöcke sollte effizient bei kleinen Datenmengen arbeiten und gut parallel
umsetzbar sein. Beispiele wären: Bitonicsort; Odd-Even Mergesort wie von Satish
et al. (2009) beschrieben oder Blocksort wie von Davidson et al. (2012) beschrieben.
Der letzte Schritt, das rekursive Zusammenführen der sortierten Blöcke, ist so gut
wie immer der Flaschenhals beim Mergesort [SHG09]. Es ist schwierig die in jedem
Schritt geringer werdende Anzahl an Blöcken parallel zu mergen.

2.3.3 Sample-Sort

Samplesort ist auch ein Teile-und-Herrsche-Sortieralgorithmus, den man sich als ver-
allgemeinerte Form des bekannten Quicksort vorstellen kann. Während beim Quick-
sort ein Pivot Element zum Aufteilen der Sequenz verwendet wird, sind es beim
Samplesort mehrere Splitter. Der Algorithmus basiert auf Vergleichen, ist nicht sta-
bil und adaptiv. Das heißt im ungünstigsten Fall, z.B. bei einer bereits sortierten
Liste, kann sich die Laufzeit stark erhöhen. Um dies zu vermeiden, versucht man die
Splitter, also die Elemente an denen die Sequenz aufgeteilt wird, möglichst optimal
zu wählen.

Beim Samplesort werden die Elemente der Eingabe zunächst in Buckets aufgeteilt
die durch die Splitter bestimmt werden. Anschließend werden die Buckets sortiert.
Die Wahl der Anzahl an Buckets ist wichtig und sollte vom Gerät abhängen auf dem
sortiert wird. Man kann den Sortiervorang also in drei Phasen unterteilen:
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1. Definition der Buckets durch Bestimmung der Splitter. Es gibt verschiedene
Möglichkeiten die Splitter zu bestimmen, mit ihren jeweiligen Vor-/Nachteilen.
Zum Beispiel könnte man diese zufällig aus der Eingabe wählen. Oder man
wählt sie so, dass zwischen zwei Splitter immer derselbe Abstand herrscht, das
würde sehr gut bei bereits vorsortierten Eingaben funktionieren.

2. Platziere alle Elemente in den jeweils passenden Bucket. Nach dieser Phase sind
die Buckets untereinander sortiert, alle Elemente eines Buckets sind kleiner als
alle Elemente des nachfolgenden Buckets.

3. Sortiere jeden Bucket.

Dies ist die grundlegende Funktionsweise des Algorithmus. Wenn man den Algorith-
mus auf der Grafikkarte ausführen möchte, kann man etwas anders vorgehen, um
die parallelen Vorzüge der GPU besser zu nutzen. Nachfolgend wird eine für GPUs
optimierte Version von Leischner et al. (2010) vorgestellt, hier wird der Algorithmus
in vier Phasen unterteilt. Wenn man davon ausgeht, dass p die Anzahl der Thread-
Blocks auf der GPU ist und k die Anzahl der Buckets ist, dann sehen die Phasen
folgendermaßen aus:

1. Definition der Buckets durch Bestimmung der Splitter. Die Splitter werden
zufällig aus der Eingabe gewählt und sortiert.

2. Jeder Thread-Block weist jedem Element den passenden Bucket zu und be-
rechnet ein Histogramm mit k Elementen welches darstellt, wie viele Elemente
aus dem Block in jeden Bucket kommen.

3. Berechnung einer Präfixsumme über die k ∗ p Histogrammtabellen, um die
globalen Offsets der Buckets zu berechnen.

4. Jeder einzelne Thread-Block weist wieder jedem Elemente den passenden Bucket
mit dem lokalen Offset zu und berechnet mithilfe der globalen Bucket Offsets
nun die endgültige Position in der Ausgabe.

Nach der vierten Phase liegen nun die Indices für jedes Element des Ausgabearrays
vor, jetzt werden die Elemente an die korrekten Positionen verschoben und die Liste
ist fertig sortiert.

2.3.4 Bitonic Sort

Bitonic Sort ist ein In-Place-Sortieralgorithmus, der auf Vergleichen basiert. Er hat
eine Zeitkomplexität von O(n ∗ log2(n)) und dürfte damit benachteiligt sein im se-
quentiellen Sortieren und bei sehr großen Datenmengen [JKP15]. Er ist dafür sehr
leicht und effizient parallel umsetzbar. Außerdem ist er völlig unabhängig von den
Eingabedaten und ist damit für die Implementierung in der Hardware geeignet. Der
Sortiervorgang verläuft nicht adaptiv und nicht stabil. Der Algorithmus basiert auf
bitonischen Sequenzen, diese steigen erst monoton an und fallen anschließend mono-
ton ab. Während des Sortiervorgangs wird die Eingabemenge erst in eine bitonische



2.3. Parallele Sortieralgorithmen 13

Abbildung 2.2: Darstellung eines 16-Elementigen Sortiernetzwerks. Die Eingaben
werden links in das Netzwerk eingeführt und sind nach dem Durchlaufen des Netz-
werks aufsteigend sortiert3

Sequenz umgewandelt, um im Anschluss dann in mehreren Schritten in eine sor-
tierte Liste umgewandelt zu werden. Ein Nachteil des Algorithmus ist, dass er nur
mit Eingabemengen umgehen kann, die eine Länge haben, welches ein Vielfaches
von zwei ist. Es gibt aber bereits Implementierungen, die das Problem ohne großen
zusätzlichen Aufwand umgehen [PSHL11]. Eine triviale Lösung wäre es, die Eingabe
mit maximalen Werten bis zur nächsten zweier Potenz zu füllen. Beim Auslesen der
sortierten Daten berücksichtigt man diese Werte dann einfach nicht.

Der Bitonic Sort kann in zwei Phasen unterteilt werden. In der ersten Phase wird
die Eingabemenge der Länge n = 2k in (k − 1) Schritten in eine bitonische Sequenz
umgewandelt. Es werden dabei immer zwei kleine bitonische Sequenzen zu einem
großen zusammengeführt. Im ersten Schritt werden alle benachbarten Elemente als
eine bitonische Sequenz angesehen. In der zweiten Phase wird die Sequenz durch
mehrfaches Aufteilen in kleinere bitonische Sequenzen, was Bitonic Split genannt
wird, in eine sortierte Sequenz umgewandelt. Der Bitonic Split teilt eine bitonische
Sequenz in zwei auf. Dies wird so oft angewendet bis nur noch Sequenzen der Länge
eins vorliegen, in dem Fall ist die gesamte Sequenz nun fertig sortiert. Dieser Prozess,
eine bitonische Sequenz durch Bitonic Splits zu sortieren wird auch Bitonic Merge
genannt [IS97].

Bitonic Sort wird auch verwendet, um Sortiernetzwerke zu konstruieren. In Abbil-
dung 2.2 ist ein solches Sortiernetzwerk für 16 Elemente dargestellt. Die Abbildung
wird genutzt, um den Algorithmus nachfolgend leichter erklären zu können. Jeder
blaue Kasten in der Abbildung stellt eine aufsteigend sortierte Liste dar, jeder grü-
ne Kasten entsprechend eine absteigend sortierte Liste. Jeder horizontale Linie ist
ein Element und jeder Pfeil stellt einen Vergleich zweier Elemente dar. Nach dem
Pfeil befindet sich das größere Element an der Pfeilspitze. Man sieht nun dass die
Eingabe durch n/2 bitonische Sequenzen dargestellt wird. Jeweils zwei benachbar-
te Elemente bilden eine solche Sequenz. Es folgen anschließend mehrere Schritte in
denen jeweils zwei benachbarte bitonische Sequenzen zusammengeführt werden zu
einer großen Sequenz. Dies ist der erste Schritt des Bitonic Sort, aus der Eingabe
wird eine große bitonische Sequenz gebildet, dargestellt durch den großen blau/grü-
nen Kasten in der Mitte. Die blauen Elemente sind aufsteigend sortiert, die grünen

3Quelle: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:BitonicSort1.svg, 06.03.2017

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:BitonicSort1.svg
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absteigend. Der zweite Schritt des Algorithmus besteht darin, die bitonische Sequenz
durch mehrfaches Anwenden des Bitonic Splits in immer kleiner werdende bitonische
Sequenzen aufzuteilen. Wenn die Eingabe zu einer roten Box eine bitonische Sequenz
ist, dann besteht die Ausgabe aus zwei bitonischen Sequenzen, wobei alle Elemente
aus der oberen bitonischen Sequenz kleiner oder gleich sind zu allen Elementen aus
der unteren Sequenz. Die rechte blaue Box beschreibt somit den Bitonic Merge, das
Ergebnis sind 16 ein-elementige bitonische Sequenzen und als Ganzes eine sortierte
Liste.

2.3.5 Vergleich und Wahl für die Praxis

Nachdem die einzelnen Algorithmen nun genauer beleuchtet wurden, werden hier
die Vor- und Nachteile nochmal hervorgehoben und geklärt, welche Algorithmen zu
welchen Situationen passen.

Bei numerischen Eingaben mit kleinem Datentyp (bis zu 64Bit) ist Radixsort die
zur Zeit beste Lösung [SKC+10]. Dieser Algorithmus arbeitet stabil, nicht adaptiv
und der Aufwand steigt linear mit der Größe der Eingabe an. Das Problem ist, dass
der Aufwand auch linear mit der Datentypgröße ansteigt. Damit ist Radixsort bei
großen Datentypen ungeeignet. Außerdem werden nicht-numerische Eingaben nicht
unterstützt. In dem Fall muss ein auf Vergleichen basierender Algorithmus verwendet
werden.

Vergleichsbasiert
Bitonic Sort ist sehr effizient bei kleineren Datenmengen, bei sehr großen Daten-
mengen hängt er aufgrund der Zeitkomplexität hinterher [IS97]. Bei Eingabemengen
bis zu einer Größe von 216 Elementen kann er sogar mit dem Radixsort mithalten
[PSHL11]. Damit wäre er für diese Datengrößen den anderen vergleichsbasierten
Algorithmen weit überlegen. Außerdem wird der Bitonicsort in-place ausgeführt.
Damit wäre bei Datenmengen mit bis zu 100.000 Elementen Bitonicsort eine gute
Wahl.

Samplesort kann es in Sachen Sortierleistung mit Mergesort aufnehmen [LOS10].
Der entscheidende Nachteil ist die Adaptivität, der Algorithmus bekommt bei vor-
sortierten oder teilsortierten Eingabemengen Probleme. Bei großen Eingabemengen
aus zufällig verteilten Eingaben ist Samplesort eine gute Wahl.

Mergesort ist ein guter Allrounder. Er arbeitet stabil, nicht adaptiv und es existieren
bereits viele öffentliche Implementierungen in verschiedenen Frameworks. Bei sehr
großen Datentypen (größer oder gleich als 128Bit) liefert Mergesort zur Zeit die beste
Sortierleistung [SKC+10].

In der Performance-Analyse in Kapitel 3 werden nur der Radixsort und der Merge-
sort genauer betrachtet. Diese beiden Algorithmen sind die am meisten untersuch-
ten Sortieralgorithmen in der Literatur und besitzen in so gut wie jeder GPGPU-
Bibliothek eine Implementierung. Radixsort gilt als bester nicht auf Vergleichen
basierender Algorithmus und Mergesort als bester auf Vergleichen basierender Al-
gorithmus [SKC+10].
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2.4 Schnittstellen für GPGPU-Programmierung
Nachdem man sich für einen Algorithmus zum Sortieren entschieden hat, muss man
sich nun überlegen wie man diesen implementieren möchte oder welche Implemen-
tierung man verwenden möchte. Um dies zu klären, braucht man ein Verständnis
darüber, wie mit der Grafikkarte kommuniziert werden kann, hier kommen dann die
Schnittstellen zum Einsatz. Auch wenn man nur eine fertige Implementierung einer
Bibliothek verwenden möchte, sollte man ein allgemeines Verständnis von Schnitt-
stellen besitzen, weil nicht jegliche Hardware alle Schnittstellen unterstützt.

In diesem Kapitel wird geklärt was eine Schnittstelle ist, welche es zur Zeit für
die GPGPU-Programmierung gibt und welche Vor- und Nachteile diese bieten. Es
werden die CUDA, OpenCL und Direct Compute Schnittstellen im Detail erläutert
und anschließend verglichen. Diese sind die zur Zeit am weitesten verbreiteten und
meistgenutzten Schnittstellen für die GPU-Programmierung.

Vorab einige generelle Informationen zu GPGPU-Schnittstellen. Diese stellen ein
Framework und eine Programmiersprache bereit, um für Grafikkarten oder generell
für Parallelrechner, Algorithmen programmieren zu können, die parallel ausgeführt
werden. Sie abstrahieren die Kommunikation mit der Grafikkarte und erleichtern es
damit dem Programmierer parallele Algorithmen zu schreiben und sorgen gleichzei-
tig dafür, dass das nötige Wissen über Grafikkarten reduziert wird [FVS11]. Früher
gab es nur die High-Level-Shading-Languages wie HLSL und GLSL, um mit der
Grafikkarte zu kommunizieren. Diese sind auf Grafikprogrammierung spezialisiert
und erlaubten es damit nicht das volle Potential der Grafikkarten auszuschöpfen.
Dies änderte sich mit der Einführung von CUDA, APP4 und OpenCL, diese stellten
modernere und generellere Programmiersprachen bereit und erhöhten damit die Po-
pularität der GPGPU-Programmierung [FVS11]. CUDA und OpenCL wurden von
verschiedenen Organisationen entwickelt und sprechen teilweise verschiedene Gerä-
te an, trotzdem besitzen sie viele Ähnlichkeiten in ihren Speicher-/Platform- und
Programmiermodellen. Dies macht es einfacher Programme zwischen den beiden zu
übersetzen [FVS11].

2.4.1 CUDA

CUDA ist eine GPGPU-Schnittstelle, die von NVIDIA für NVIDIA-Grafikkarten
entwickelt wurde. Der Programmierer kann die Parallelität in High-Level-Sprachen
wie C, C++ oder Fortran oder in offenen Standards wie mit OpenACC Direktiven
ausdrücken [NVI]. Es gibt aber auch Wrapper für die Programmiersprachen: Perl,
Python, Ruby, Java, Fortran und .NET. Es wird eine Low-Level und eine High-Level
API für den Zugriff auf die Grafikkarte angeboten. Mit der Low-Level API erhält
man eine feinere Kontrolle über die Grafikkarte, benötigt aber mehr Erfahrung und
einen erhöhten Aufwand bei der Programmierung [KDH10].

Die CUDA-Schnittstelle bietet durch die Beschränkung auf NVIDIA Grafikkarten
zusätzliche Features, eine feinere Kontrolle über die Grafikkarte und eine bessere
Optimierung des Compilers, dies kann zu einer erhöhten Performance in der Pra-
xis resultieren. Der große Nachteil ist die fehlende Portabilität. CUDA Programme
laufen nur auf Grafikkarten des Herstellers NVIDIA.

4“Accelerated Parallel Processing(APP)” von AMD bietet ein SDK für parallele Berechnungen
auf AMD GPUs
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2.4.2 OpenCL

OpenCL ist ein offener Standard für parallele Berechnungen auf verschiedenen Platt-
formen und Parallelrechnern und wurde von der Khronos Group eingeführt. Es bietet
ein einheitliches Programmiermodell um für CPUs, GPUs, Digital Signal Processors
und mehr zu programmieren, diese müssen nur eine Implementierung für den Stan-
dard bieten [KDH10]. Derzeit sind Implementierungen von NVIDIA, AMD, ARM,
Intel, S3 und VIA verfügbar. Die verwendete Programmiersprache basiert auf C99,
eine Funktion, die auf der Grafikkarte parallel ausgeführt werden soll, nennt man
wie in CUDA einen Kernel. In OpenCL wird ein Kernel zur Laufzeit übersetzt. Dies
erhöht die Laufzeit, könnte dem Compiler aber die Möglichkeit geben Code zu gene-
rieren der besser für die verwendete Hardware optimiert wurde und damit schneller
ist [KDH10].

Der große Vorteil ist, dass es durch OpenCL möglich ist, portable und parallele
Programme zu schreiben, die auf verschiedenen Parallelrechnern mit verschiedener
Hardware ausgeführt werden können. Dies resultiert in einer Zeitersparnis und damit
auch in einer Kostenersparnis bei der Programmierung, schließlich muss kein Code
mehr portiert werden.

Dies kommt mit dem Nachteil der geringeren Flexibilität einher. Durch die breitere
Palette an unterstützter Hardware kann die API keine Funktionen anbieten die nur
von einen Teil der Hardware unterstützt wird. Außerdem können keine Low-Level-
Zugriffe auf die Parallelrechner erfolgen und damit fällt eine genauere Kontrolle und
Optimierung weg.

2.4.3 Direct Compute

Direct Compute ist eine von Microsoft bereitgestellte Schnittstelle zur GPGPU-
Programmierung. Direct Compute läuft damit nur auf Windows-Rechnern, es wer-
den aber alle Grafikkarten unterstützt, die DirectX 10/11 unterstützen. Das dürften
zur Zeit so gut wie alle aktuellen Grafikkarten betreffen. Es besteht also Portabi-
lität zwischen Grafikkartenherstellern, aber nicht zwischen Betriebssystemen. Die
verwendete Sprache zur Kommunikation mit der Grafikkarte ist HLSL.

DirectX und HLSL wurden ursprünglich entwickelt, um Grafikprogrammierung zu
erleichtern, mit der Einführung von DirectCompute und Compute Shadern bietet es
nun auch eine komfortablere Schnittstelle zur GPGPU-Programmierung. Die Com-
pute Shader sind nicht direkter Teil der Grafikpipeline, sie sitzen eher an der Seite
und ermöglichen Zugriff auf den Speicher der Grafikkarte. Damit wird es möglich
auf die GPU zuzugreifen und parallele Algorithmen ausführen zu lassen ohne et-
was auf dem Bildschirm darstellen zu müssen [Lun12]. ’Best Practices’ für CUDA
und OpenCL Programme sind auch ’Best Practices’ für DirectCompute Programme,
schließlich verwenden sie sehr ähnliche Modelle und laufen auf ähnlicher Hardware
[Lun12].

2.4.4 Vergleich der Schnittstellen

Alle drei Schnittstellen bieten APIs an, um parallele Algorithmen auf der Grafikkarte
laufen zu lassen. Diese APIs besitzen teilweise große Ähnlichkeiten in ihren Konzep-
ten und Modellen, was es einfacher macht den Code von einer API zu Code für eine



2.4. Schnittstellen für GPGPU-Programmierung 17

andere API umzuwandeln. Die Schnittstellen befinden sich aber an verschiedenen
Enden des Trade-offs zwischen Flexibilität/Performance und Portabilität. Man soll-
te sich also die Frage stellen, wer die zukünftigen Nutzer des eigenen Programms
sind und welche Hardware verfügbar ist, um zu klären wie wichtig Portabilität ist.
Eine weitere interessante Frage ist, wie groß der Performance-Unterschied zwischen
OpenCL und CUDA tatsächlich ist. In Kapitel 3 werden verschiedene Implementie-
rungen verglichen und geschaut, wie relevant der Unterschied zwischen den beiden
Schnittstellen für das Sortieren ist. Nachfolgend wird die aktuelle Literatur zu dem
Thema erläutert.

Danalis et al. (2010) stellen eine Palette an Programmen bereit, um die Stabili-
tät und Effizienz von Parallelrechnern zu vergleichen. Es werden sogenannte ’Mi-
crobenchmarks’ bereitgestellt, um Low-Level-Features eines Systems vergleichen zu
können. Um die generellere High-Level-Performance vergleichen zu können, werden
auch Kernels für Applikationen wie das Sortieren bereitgestellt. Viele der Program-
me besitzen Implementierungen für OpenCL und CUDA, dadurch wird es auch
möglich Performanceunterschiede zwischen diesen zu erkennen. Das Ergebnis ihres
Vergleichs ist, dass OpenCL kaum Geschwindigkeitseinbußen im Vergleich zu CUDA
in den Low-Level-Tests vorweist. Bei den High-Level-Programmen, also bei komple-
xeren Kernels, weist OpenCL teilweise beträchtliche Geschwindigkeitsnachteile vor.
Dies hängt aber immer von dem Kernel und den vollbrachten Berechnungen ab.

Karimi et al. (2010) vergleichen die Datentransfergeschwindigkeiten und die Ausfüh-
rungsgeschwindigkeiten der Kernels von CUDA und OpenCL anhand eines speziellen
Anwendungsbeispiels. Es wird eine Monte-Carlo-Simulation von einem ’Quantum
spin model’ durchgeführt. OpenCL weißt im Vergleich zu CUDA konsistent schlech-
tere Datentransferraten und Ausführungsgeschwindigkeiten auf. Die Ende-zu-Ende-
Ausführungsgeschwindigkeit von OpenCL ist für verschiedene Eingabemengen zwi-
schen 16% und 67% langsamer als die von CUDA bei identischen Kernels. Dies sagt
aber nicht unbedingt viel über die allgemeinen Performance-Unterschiede aus, weil
nur ein spezielles Anwendungsgebiet verglichen wurde.

Fang et al. (2011) haben die Performance-Unterschiede zwischen CUDA und Open-
CL anhand von 16 Benchmarks verglichen, diese beinhalten synthetische Tests und
praktische Berechnungen. Ihr Ergebnis ist, dass CUDA maximal um 30% bessere Er-
gebnisse liefert als OpenCL. Sie behaupten auch, dass wenn man die beiden Schnitt-
stellen ’fair’ vergleicht kaum Performanceunterschiede vorliegen. Ihre Definition von
’fair’ ist aber bedenklich, weil dann CUDA spezifische, und damit plattform- und
grafikkartenspezifische Features nicht verwendet werden dürfen, um einen ’besse-
ren’ Vergleich zu ermöglichen. Diese CUDA spezifischen Features, die von OpenCL
aufgrund der Portabilität nicht bereitgestellt werden können, sind aber der große
Vorteil von CUDA und der Grund, wieso CUDA eine höhere Effizienz und Flexibi-
lität bereitstellen kann.

Zusammenfassend kann man sagen, dass zwischen den verfügbaren Schnittstellen ein
Tradeoff zwischen Portabilität und Performance existiert, dieser sollte bei der Ent-
scheidungsfindung berücksichtigt werden. Direct Compute hat das große Problem
nur auf Windows-Rechnern zu laufen, außerdem existieren kaum Bibliotheken oder
Samples, die auf Direct Compute basieren [GPKB12]. Dies ist auch der Grund, wes-
halb im Praxisteil nur CUDA- und OpenCL-Implementierungen verglichen werden.
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2.5 Bibliotheken und Implementierungen

Nachfolgend werden die im Praxiskapitel untersuchten Bibliotheken und Implemen-
tierungen kurz vorgestellt. Die Bibliotheken gehören zu den bekanntesten GPGPU-
Frameworks, die es zur Zeit gibt. Folgende Eigenschaften sind für die Wahl des
richtigen Frameworks entscheidend und werden zu jeder Bibliothek erläutert:

• Portabilität

• Verwendete Schnittstelle

• Implementierte Sortieralgorithmen

• Weitere enthaltene Funktionalitäten

• Benutzerfreundlichkeit

• Umfang der Dokumentation

• Open-Source oder nicht

Die Sortier-Performance ist natürlich eine weitere wichtige Eigenschaft und wird im
Praxisteil umfangreich abgedeckt.

2.5.1 BoostCompute (CPU & GPU)

BoostCompute ist eine Bibliotheken für parallele Berechnungen auf der CPU oder
GPU für C++. Die Bibliothek ist nur ein Wrapper um die OpenCL API und bie-
tet ein Interface, das ähnlich ist zur STL und damit auch ähnliche Container und
Algorithmen anbietet. Damit ist diese Bibliothek auch portabel, es wird nur ein
C++-fähiger Compiler benötigt. Durch das STL-ähnliche Interface ist es sehr ein-
fach und bequem diese Bibliothek zu verwenden, vor allem wenn man schon mit der
STL gearbeitet hat. Dadurch, dass die Bibliothek nur aus Header-Dateien besteht,
müssen keine zusätzlichen .lib Dateien eingebunden werden. Zu den weiteren Funk-
tionalitäten gehört ein Teil der Container, Iteratoren und Algorithmen, die auch
schon in der STL implementiert wurden. Es wird OpenCL als Schnittstelle ver-
wendet, damit können die Algorithmen sowohl auf der GPU als auch auf der CPU
parallel ausgeführt werden.

Es gibt nur eine Sortierfunktion, diese ist stabil und verwendet einen Algorithmus,
der von den Eingabedaten abhängt. Wenn die GPU als Device verwendet wird, wird
im Falle von primitiven Datentypen als Eingabe Radixsort verwendet, bei nichtpri-
mitiven Eingaben Mergesort. Bei anderen Geräten wie der CPU wird immer Merge-
sort zum Sortieren verwendet. Die Bibliothek ist Open Source und es existiert eine
umfangreiche Dokumentation5

5http://www.boost.org/doc/libs/1 61 0/libs/compute/doc/html/index.html
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2.5.2 ArrayFire (CUDA & OpenCL)

ArrayFire bietet eine kostenlose Open-Source-Bibliothek an, die parallele Berech-
nungen auf der CPU, GPU und anderen parallelen Geräten ermöglicht. Es ist eine
portable Bibliothek, die auf C++ basiert. Es gibt aber bereits Wrapper für andere
Sprachen. Als Backend und damit Schnittstelle zum Device werden CUDA, Open-
CL und einfach nur die CPU angeboten. Die Benutzerfreundlichkeit ist hoch durch
die durchdachte Architektur des Frameworks. Es werden auch Funktionen in vie-
len anderen Bereichen angeboten, darunter Vektor Algorithmen, Lineare Algebra,
Bearbeitung von Bildern etc.

Es existieren drei Funktionen zum Sortieren: sort, sortByKey und sortIndex. Diese
verwenden wie BoostCompute Radixsort für primitive Datentypen und Mergesort
für andere. Es existiert eine umfangreiche Dokumentation für dieses Projekt6.

ArrayFire ist unter den verglichenen Bibliotheken die bei weitem umfangreichste, es
bietet eine große Palette an Funktionen und verschiedene Schnittstellen zur Kom-
munikation mit der Grafikkarte an.

2.5.3 Thrust

Thrust ist auch eine kostenlose Open-Source-Bibliothek. Es bietet die Möglichkeit
GPGPU-Operationen auf NVIDIA-Grafikkarten auszuführen, als Schnittstelle wird
CUDA verwendet. Es ist eine Bibliothek, die auf Templates basiert, damit an C++
gebunden ist und eine STL-Ähnliche API anbietet. Dadurch ist es sehr komfortabel
und leicht mit Thrust zu arbeiten. Zu den weiteren angebotenen Funktionen gehören
Transformationen, Reduktionen und Präfixsummen. Außerdem werden Iteratoren
für die verwendeten Arrays angeboten.

Zum Sortieren werden vier Funktionen angeboten: sort, stable sort, sort by key und
stable sort by key. Intern verweisen sort und sort by key auf ihre jeweilige stabile
Version, es sind also alle Funktionen stabil. Wenn primitive Datentypen vorliegen
wird mit Radixsort sortiert, ansonsten mit Mergesort. Auch für Thrust existiert eine
Dokumentation7.

2.5.4 OpenCL Nvidia Sample

NvidiaCL ist eine von NVIDIA angebotene Implementierung des Radixsort Algorith-
mus mittels OpenCL, es ist keine eigene Bibliothek8. Diese Implementierung wurde
in den Praxistest mit aufgenommen, weil es mit der OpenCL-Schnittstelle eine sehr
gute Performance beim Sortieren erreicht. Es werden allerdings starke Einschrän-
kungen von den Eingaben gefordert, welche die Vergleichbarkeit wiederum mindern.
Es werden nur 32bit-Eingabedaten mit einer Menge zwischen 215 und 222 Elementen
unterstützt. Außerdem muss die Größe des Eingabearrays eine Potenz von zwei sein.

Fazit
Auf theoretischer Ebene können keine Leistungsvergleiche zwischen den Frameworks
aufgestellt werden. Im nun folgenden Kapitel werden die Leistungen aber auf prak-
tischer Ebene ausführlich untersucht.

6http://arrayfire.org/docs/index.htm
7http://docs.nvidia.com/cuda/thrust/#introduction
8https://developer.nvidia.com/opencl
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3. Evaluierung der
Implementierungen

In diesem Kapitel wird geprüft, ob die im letzten Kapitel getroffenen Annahmen
auch wirklich in der Praxis gelten. Außerdem werden durch eine praktische Evaluie-
rung die Fragen beantwortet, ob es sich denn wirklich lohnt auf der Grafikkarte zu
sortieren, wie hoch der Nutzen davon ist, und wie sich die untersuchten Frameworks
untereinander behaupten.

Bevor es mit der Evaluierung und Analyse der Ergebnisse losgeht, wird im ersten Un-
terkapitel zunächst die Umgebung erläutert. Es wird geklärt, welche Eingabedaten
und Algorithmen untersucht werden, auf welchem Testrechner die Tests durchge-
führt wurden und wie die Leistung einer Sortierlösung gemessen wird.

Im anschließenden Kapitel werden dann die Ergebnisse der Tests präsentiert. Zu-
nächst wird nur die reine Sortierleistung berücksichtigt. Angefangen wird mit den
Implementierungen auf der CPU, diese werden nachfolgend immer als Vergleichs-
quelle dienen. Anschließend werden der Radixsort und Mergesort auf der GPU eva-
luiert und miteinander verglichen. Dann wird der Transferaufwand untersucht, dieser
wird mit dem Sortieraufwand kombiniert um die Gesamtperformance analysieren zu
können. Zum Schluss wird geprüft, ob durch die Ergebnisse etwas über die Leistun-
gen von OpenCL und CUDA geschlossen werden kann.

Im letzten Unterkapitel werden dann anhand der Ergebnisse die oben gestellten
Fragen beantwortet.
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3.1 Verwendete Methoden/Technologien

Die Performance eines Sortiervorgangs hängt komplett davon ab, welche Hardware
verwendet wurde, welche Daten eingespeist wurden, welcher Algorithmus verwendet
wurde und wie dieser implementiert wurde. Um die Ergebnisse, die ab Abschnitt 3.2
auf Seite 25 vorgestellt werden vergleichbar zu machen, wird in diesem Kapitel zu-
nächst die Umgebung in der die Ergebnisse generiert wurden erläutert.

In den folgenden Unterkapiteln wird folgendes geklärt:

• Wie und Welche Eingabedaten generiert wurden

• Welche Algorithmen untersucht wurden

• Welche Hardware der Testrechner besitzt

• Wie die Performance gemessen wurde

3.1.1 Untersuchte Eingabedaten und Algorithmen

Zufällig verteilte und teilsortierte Listen kommen am häufigsten als Eingabe vor.
Um zu untersuchen wie stark der Einfluss der Eingabedaten auf die Effizienz der
Algorithmen ist, wurde eine große Menge verschiedener möglicher Eingabedaten
generiert. Zu den untersuchten Eigenschaften gehörten:

• Mengengröße: von 1.000 bis 9.000.000 Elementen

• Datentyp: Int32, Int64, float, double

• Zustand: Random, Sortiert, Rückwärts Sortiert, Teilsortiert(90%)

Die ganzen Eingabedaten wurden mit allen möglichen Kombinationen von den obi-
gen Attributen generiert und in verschiedenen Dateien zwischengespeichert, damit
konnte sichergestellt werden dass alle Bibliotheken dieselben Eingabedaten erhalten.
Schließlich befinden sich diese in verschiedenen Projekten in Visual Studio. Außer-
dem nimmt das Generieren bei größeren Datenmengen einiges an Zeit in Anspruch
weil es so viele mögliche Kombinationen aus den Attributen gibt.

Es wurden zwei Algorithmen untersucht und verglichen. Beide wurden gewählt weil
sie zu den am meist untersuchten Algorithmen in der Literatur zählen und in sehr
vielen GPGPU-Bibliotheken eine Implementierung besitzen. Dazu gehört Radixsort
als nicht-vergleichsbasierter Algorithmus und Mergesort als vergleichsbasierter Al-
gorithmus.

Um die benötigte Zeit für die Vorgänge genau messen zu können wird ein sehr prä-
ziser Counter benötigt. Schließlich laufen die Sortiervorgänge für sehr kleine Daten-
mengen im Mikrosekundenbereich durch. Da die Tests auf einem Windowsrechner
durchgeführt wurden, bot sich der QueryPerformanceCounter an. Dieser arbeitet
mit einer Präzision von einer Mikrosekunde oder besser [Mic]. Damit die Messungen
nicht durch kleine Leistungstiefpunkte oder -spitzen beeinträchtigt werden, wurden
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alle Tests zehn Mal wiederholt und der Durchschnitt dieser zehn Durchgänge als
Ergebnis verwendet. Außerdem wurde für alle möglichen Szenarien die Performance
mit und ohne Transfer der Daten zur und von der Grafikkarte gemessen. Der Trans-
feraufwand ist bei einigen Bibliotheken enorm und verringert so die Gesamteffizienz
des Sortiervorgangs auf der Grafikkarte.

Um keine verfälschten Ergebnisse zu erhalten, musste bei einigen der Bibliotheken
nach bestimmten API-Aufrufen mit der Grafikkarte synchronisiert werden, weil diese
Aufrufe ansonsten asynchron laufen würden. Das heißt nach dem API-Aufruf würde
sonst das Programm direkt wieder zum Host springen und weiterlaufen, obwohl der
Sortiervorgang noch gar nicht abgeschlossen wurde.

Alle Tests wurden in Visual Studio 2015 und der Programmiersprache C++ ge-
schrieben.

3.1.2 Systemspezifikation

Auf verschiedenen Rechnern können die Ergebnisse aufgrund verschiedener Hard-
ware abweichen, darum wird hier geklärt unter welchen Bedingungen die Ergebnisse
generiert wurden, um diese vergleichbar zu machen. Folgende Faktoren haben den
größten Einfluss auf die Sortier-Performance:

• Taktfrequenz und Kernanzahl des Prozessors

• Effizienz der Grafikkarte

• Art und Größe des Arbeitsspeichers/VRAM

• Betriebssystem

Die Ergebnisse die in der Arbeit getroffen werden hängen immer von der verwendeten
Hardware ab. Während es auf diesem Rechner z.B. immer sinnvoll sein könnte das
Sortieren auszulagern, wenn die Datenmenge größer als 20.000 Elemente ist, könnte
es auf einem Laptop mit schlechter Grafikkarte immer sinnvoller sein auf der CPU
zu sortieren. Um eine Entscheidung darüber treffen zu können ab wann es sich lohnt
die Arbeit auf die Grafikkarte auszulagern, muss man sich vor allem die relative
Stärke der Grafikkarte im Vergleich zum Prozessor anschauen. Folgende Hardware
wurde auf dem Testrechner verwendet:

• CPU: AMD FX-8350 Eight-Core-Processor mit 8x 4,0 Ghz

• GPU: MSI GTX 970 mit 4GB VRAM, 1664 CUDA-Kernen und einer Tak-
trate von 1051 Mhz

• RAM: 8GB

• Betriebssystem: Windows 10 Home
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3.1.3 Performance Metriken

Bevor mit der Evaluation begonnen werden kann, muss geklärt werden, wann denn
eine Implementierung ’gut’ ist. Es gibt verschiedene Kriterien, die einen Einfluss
darauf haben.

Das Wichtigste ist die benötigte Zeit, um eine gegebene Liste zu sortieren. Dies
hängt natürlich stark von der Größe der Eingabemenge ab. Um die Implementierun-
gen bei verschiedenen Eingabemengen vergleichbar zu machen, wird die Anzahl der
sortierten Elemente pro Sekunde bestimmt. Je mehr Elemente pro Sekunde sortiert
werden können, desto besser. Damit kann auch leicht festgestellt werden, was und
wann die Höchstleistung einer Implementierung ist und wie schnell die Grafikkarte
völlig ausgelastet werden kann. Eine Implementierung hat also eine gute Sortier-
Performance wenn es eine hohe Sortierrate hat, diese möglichst früh erreicht wird
und bei größer werdenden Eingaben möglichst nicht absinkt. Ein weiteres wichti-
ges Kriterium ist die Konsistenz der Implementierung bei verschiedenen Eingaben.
Wenn eine Implementierung bei ähnlichen Eingaben große Unterschiede bei der Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit aufweist, dann kann man nicht vorhersehen wie lang ein
Sortiervorgang benötigen wird. Je konsistenter und damit zuverlässiger eine Im-
plementierung, desto besser. Zwei weitere relevante Eigenschaften sind wie bereits
gezeigt die Stabilität und Adaptivität. Diese hängen von dem verwendeten Algorith-
mus ab.

Die benötigte Zeit, um die Daten zum/von der Grafikkarte zu schicken ist bei GPU-
Implementierungen natürlich von großer Bedeutung. Um die Bibliotheken miteinan-
der zu vergleichen, wird die Transferrate in GB/s berechnet. Dies ermöglicht einen
ähnlichen Vergleich wie schon beim Sortieren.

Zum Schluss wird die benötigte Zeit zum Sortieren und Transferieren kombiniert,
um die Implementierungen auf der GPU mit denen auf der CPU besser vergleichen
zu können.
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3.2 Analyse und Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Bibliotheken bei verschiedenen Eingaben evaluiert.
Es soll geprüft werden, ob die Ergebnisse aus Kapitel 2 der Realität entsprechen.
Außerdem wird die Performance der Algorithmen/Bibliotheken und Schnittstellen
miteinander verglichen und bewertet.

Für alle möglichen Kombinationen aus Implementierung eines Algorithmus und Ein-
gabedaten wurde die Zeit gemessen, die erforderlich war um eine Eingabe zu sor-
tieren. Diese Daten wurden aggregiert und werden in den nachfolgenden Kapiteln
vorgestellt.

Als erstes werden std::sort und BoostComputeCPU untersucht, diese sind in allen
Vergleichen mit enthalten weil sie eine serielle/parallele Implementierung auf der
CPU darstellen. Anschließend werden Mergesort und Radixsort auf ähnliche Wei-
se untersucht. Es wird auch geschaut ob die Implementierungen aus den verschie-
denen Bibliotheken sich ähneln. Im nächsten Unterkapitel liegt der Fokus darauf
die Gesamtperformance der Bibliotheken zu vergleichen. Erst wird der Sortierauf-
wand dem Transferaufwand gegenübergestellt, anschließend werden beide kombiniert
und die Gesamtperformance mit den Implementierungen auf der CPU und bei den
GPU-Implementierungen untereinander verglichen. Dann werden der Radixsort und
Mergesort direkt miteinander verglichen bei 32/64Bit Eingaben und mit/ohne Be-
rücksichtigung des Transfers. Als letztes werden CUDA und OpenCL miteinander
verglichen. Es wird untersucht, ob sich Implementierungen mit der selben Schnitt-
stelle ähnlich verhalten und wie sie sich im Vergleich zu Implementierungen anderer
Schnittstellen schlagen.

3.2.1 Sortieren auf der CPU

Es wird eine Sortierimplementierung auf der CPU benötigt, mit der die auf der GPU
basierenden Implementierungen verglichen werden können, um darüber entscheiden
zu können, ab wann es sich lohnt auf der Grafikkarte zu sortieren und wie hoch
der Nutzen ist. Es werden zwei auf der CPU basierende Implementierungen ver-
wendet. Std::sort als serielle Implementierung und BoostComputeCPU als parallele
Implementierung. In diesem Kapitel werden beide vorgestellt, es wird erklärt welcher
Algorithmus intern verwendet wird, welche Eigenschaften diese besitzen und wie sie
sich in der Praxis schlagen. In den kommenden Kapiteln werden std::sort und Boost-
ComputeCPU immer wieder herangezogen um als Vergleich für Implementierungen
auf der CPU zu dienen.

std::sort
Die STL(Standard Template Library) ist eine Bibliothek, die geschaffen wurde, um
oft wiederkehrende Aufgaben zu generalisieren. Sie besteht aus einer Sammlung
von Klassentemplates und generischen Algorithmen. Wenn C++ verwendet wird ist
std::sort der Standard. Es ist eine simple, effiziente und sichere Methode um auf
einfache Weise seriell auf der CPU zu sortieren. Aus diesem Grund wird std::sort als
als serielle Implementierung für die CPU verwendet.

Seit C++11 schreibt der Standard vor, dass std::sort immer eine Zeitkomplexität
von O(n ∗ log(n)) besitzen muss. Die Implementierung hängt von dem Compiler
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Abbildung 3.1: Sortierperformance einer zufälligen Liste auf der CPU

ab, diese muss aber die Voraussetzungen die vom Standard vorgeschrieben werden
einhalten. Auf dem Testrechner mit Visual Studio 2015 wird Introsort als Implemen-
tierung verwendet, damit wird das Worst-Case-Scenario vom Quicksort umgangen
und die Zeitkomplexität ist dadurch immer O(n ∗ log(n)). Introsort ist nicht stabil
und adaptiv.

BoostComputeCPU
Für das parallele Sortieren auf der CPU wurde BoostComputeCPU gewählt. Es
basiert auf OpenCL und bietet ein Interface was sehr ähnlich zur STL ist und bietet
damit eine sehr komfortable Möglichkeit zu sortieren, mit Vektoren umzugehen und
diese mit Hilfe von Iteratoren zu durchlaufen.

Wenn als ausführendes Gerät die CPU gewählt wurde, dann wird der Sortiervorgang
immer mit einem Mergesort durchgeführt. Dieser läuft stabil, nicht adaptiv und mit
einer Zeitkomplexität von O(n ∗ log(n)).

Performancevergleich
In Abbildung 3.1 wird die Anzahl der verarbeiteten Elemente pro Sekunde für ver-
schiedene Datenmengen dargestellt. Je mehr Elemente pro Sekunde verarbeitet wer-
den können, desto besser. Die zu sortierenden Eingabedaten sind zufällig verteilt
und bestehen aus 32bit Integern. Man sieht das die Performance von std::sort im-
mer bei ungefähr 20 Millionen Elementen pro Sekunde liegt und langsam absinkt.
Die Performance ist sehr konsistent und weist keinerlei Sprünge oder Tiefpunkte auf.

BoostComputeCPU hat bei Eingabemengen mit weniger als 20.000 Elementen große
Probleme weil die einzelnen Prozessorkerne nicht voll ausgelastet werden können und
der Overhead für das Parallelisieren größer ist als der Nutzen. Die Performance steigt
aber mit größeren Eingabemengen an und erreicht das Maximum bei rund 50.000
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(a) 64Bit im Vergleich zu 32Bit; Je größer die
Werte, desto mehr Zeit wird für das Sortieren
von 64Bit Datentypen im vergleich zu 32Bit
Datentypen benötigt

(b) Sortierte Eingaben verglichen mit zufällig
Verteilten; Je kleiner die Werte, desto effizi-
enter arbeitet die Implementierung bei bereits
vorsortierten Daten

Abbildung 3.2: Unterschiede bei verschiedenen Eingabedaten auf der CPU

Elementen und 40 Millionen sortierten Elementen pro Sekunde. Der Transferauf-
wand der Daten ist bei BoostComputeCPU sehr gering und erhöht die Dauer des
Sortiervorgangs Durchschnittlich um 20%. Damit ist es bei zufällig Verteilten Ein-
gabedaten mit über 20.000 Elementen bereits effizienter diese parallel auf der CPU
zu sortieren. Da Introsort adaptiv ist, gilt dies nicht unbedingt für anders verteilte
Eingabedaten.

In Abbildung 3.2 wird die relativ benötigte Zeit zum Sortieren bei verschiedenen
Eingabedaten aufgezeigt. Man sieht sofort das es für std::sort völlig egal ist, ob die
Eingabedaten aus 32bit oder 64bit Integern bestehen. Die relative Performance liegt
immer bei ungefähr 1.0 und ist damit Equivalent in beiden Fällen. Bei BoostCom-
puteCPU sieht es für Eingaben mit bis zu drei Millionen Elementen ähnlich aus. Bei
noch größeren Arrays bricht die Performance ein, ab diesem Punkt wird rund 75%
mehr Zeit zum Sortieren von 64Bit Datentypen benötigt.

Std::sort verwendet einen adaptiven Algorithmus der besonders gut bei bereits vor-
sortierten Daten arbeitet, dabei ist es egal ob diese aufsteigend oder absteigend
sortiert sind. Bei solchen Eingabedaten verfünffacht sich die Anzahl der verarbeite-
ten Elemente pro Sekunde, damit wird die benötigte Zeit drastisch reduziert. Auch
BoostComputeCPU profitiert von sortierten Listen, bei einer Datengröße mit bis
zu 2 Millionen Elemente verkürzt sich der Aufwand um die Hälfte. Bei größeren
Datenmengen ist die Sortiergeschwindigkeit bei zufälligen und sortierten Eingaben
aber Equivalent. Dieses Verhalten ist merkwürdig, schließlich ist Mergesort ein nicht
adaptiver Sortieralgorithmus und sollte sich bei allen Eingaben gleich verhalten.
Eine mögliche Erklärung wäre, dass intern ein Natural Mergesort verwendet wird,
dieser profitiert stark von bereits vorsortierten Eingaben. Beim Natural Mergesort
wird zusätzlich nach bereits vorsortierten Teilmengen gesucht. Dadurch sind zusätz-
liche Vergleiche nötig, die Leistung kann aber bei teilsortierten Eingaben durch eine
Reduzierung der Merge-Schritte verbessert werden [SW].
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Abbildung 3.3: Sortierperformance einer zufälligen Liste mittels Radixsort

Fazit
Wenn man diese Faktoren einbezieht, dann sieht man dass es sich bei sortierten oder
teilsortierten Listen mit 64bit Elementen nicht mehr lohnt parallel auf der CPU zu
sortieren. Die serielle Variante ist in diesen Fällen genauso schnell und bei bereits
sortierten Listen sogar bis zu doppelt so schnell wie die parallele Variante. Dies
liegt daran dass std::sort von den bereits sortierten Daten profitiert und durch die
größeren Datentypen kaum beeinträchtigt wird währen BoostComputeCPU durch
die größeren Datentypen nicht optimal arbeiten kann.

Bei zufälligen 32bit Eingaben, was wohl am häufigsten Vorkommt, lohnt es sich
aber auf die parallele Variante umzusteigen, die Verarbeitungsgeschwindigkeit ist
hier doppelt so hoch.

3.2.2 Radixsort

Nachfolgend wird das Verhalten der verschiedenen Radixsort Implementierungen aus
den Bibliotheken bei verschiedenen Eingaben analysiert. Angefangen wird mit einer
zufällig Verteilten Liste aus 32bit Integern, in Abbildung 3.3 wird die Anzahl der
sortierten Elemente pro Sekunde für verschiedene Eingabegrößen dargestellt.

Es werden insgesamt fünf GPU Implementierungen miteinander verglichen. Zwei
mithilfe von CUDA implementierte, aus den Bibliotheken Thrust und ArrayFire.
Und drei die mit OpenCL implementiert wurden aus den Bibliotheken BoostCompu-
te(BoostGPU), ArrayFire(FireCL) und eine Implementierung von Nvidia(NvidiaCL).
Wenn man die auf der CPU basierenden Algorithmen erstmal nicht beachtet, dann
sieht man sofort dass es zwei Gruppen aus Algorithmen gibt, die sich ziemlich ähnlich
verhalten, sowohl bei kleinen als auch bei großen Datenmengen. Zur ersten Gruppe
gehören die mit CUDA umgesetzten Implementierungen Thrust und ArrayFire, als
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auch die von Nvidia mit Hilfe von OpenCL umgesetzte Implementierung NvidiaCL.
Zur zweiten Gruppe gehören die beiden mit OpenCL umgesetzten Implementierun-
gen von BoostCompute und ArrayFire.

Man sieht das auch bei der Verwendung des selben Algorithmus erhebliche Perfor-
manceunterschiede vorhanden sein können, die durch die genaue Implementierung
und die verwendete Schnittstelle verursacht werden können. Es fällt vor allem der
Immense Unterschied zwischen den CUDA/OpenCL Implementierungen auf, nur
NvidiaCL tanzt aus der Reihe. Die Performance von NvidiaCL ist hierbei aber auch
nicht unbedingt Vergleichbar, weil es sehr starke Restriktionen von den Eingabeda-
ten verlangt und dadurch eventuell unfaire Optimierungen anwenden könnte. Man
sieht vor allem, dass CUDA im Vergleich zu OpenCL wesentlich mehr Elemente pro
Sekunde sortiert, es wird eine bis zu 5-fache Umsatzrate erreicht. Gleichzeitig ist
das Verhalten von CUDA aber wesentlich inkonsistenter, es weist viele Tief- und
Hochpunkte auf. Es existiert kein Moment in dem OpenCL auch nur ansatzweise an
CUDA herankommt. Interessant ist auch, dass wenn das Backend von der ArrayFire
Bibliothek von CUDA auf OpenCL umgestellt wird, die Performance des Radixsort
fast genau auf die Performance von BoostGPU abfällt.

Die mit Hilfe von CUDA umgesetzten Implementierungen erreichen ihr höchstes
Potential auch wesentlich früher, bereits bei zwei bis drei Millionen Elementen ist
die maximale Performance von rund 600 Millionen Elemente pro Sekunde fast er-
reicht. Durch diesen schnellen Anstieg lohnt es sich auch wesentlich früher auf die
Grafikkarte umzusteigen, bereits ab 20.000 Elementen sind Thrust und ArrayFire
schneller als die beiden Implementierungen auf der CPU. BoostGPU und FireCL
skalieren konsistent mit größer werdenden Eingaben, dafür skalieren sie sehr lang-
sam und können es erst bei Eingabemengen mit mehr als 100.000 Elementen mit
dem seriellen std::sort aufnehmen. Die maximale Performance scheint bei rund acht
Millionen Elementen erreicht zu werden und liegt bei 200 Millionen Elemente pro
Sekunde.

Ein Vergleich mit den Implementierungen auf der CPU zeigt, dass für solche Ein-
gaben das Sortieren auf der GPU wesentlich effizienter ist. Hier muss aber beachtet
werden, dass an dieser Stelle erstmal nur die Sortiereffizienz verglichen wird. Der
Transferaufwand ist noch nicht mit einkalkuliert. BoostGPU ist bei seiner Peak Per-
formance rund zehn mal schneller als das serielle Sortieren auf der CPU(std::sort)
und fünf mal schneller als das parallele Sortieren(BoostCPU). ArrayFire ist bei sei-
ner Peak Performance rund dreißig mal schneller als std::sort und fünfzehn mal
schneller als BoostCPU. Die CUDA Implementierungen überholen die CPU bereits
bei etwas über 20.000 Elementen, OpenCL bei rund 100.000 Elementen.

ArrayType
Radixsort verhält sich größtenteils nicht adaptiv. Bei teilsortierten/umgekehrt Sor-

tierten und zufällig verteilten Listen verhalten sich alle Implementierungen identisch.
Mit bereits komplett sortieren Eingaben scheint Radixsort aber Probleme zu haben.
Alle Implementierungen bis auf BoostGPU weisen stark abweichende Sortierraten
auf, die von der Größe der Eingabemenge abhängen. Die Performance erreicht immer
abwechselnd einen Tief- oder Hochpunkt. Im Durchschnitt ist die Performance aber
wie bei zufällig verteilten Eingaben, die Hoch- und Tiefpunkte gleichen sich aus.
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Abbildung 3.4: Performance bei Sortierten/umgekehrt Sortierten/teilsortierten Ein-
gaben im Vergleich zu zufällig Verteilten Eingaben

Abbildung 3.4 stellt die relativ benötigte Zeit bei sortierten/umgekehrt sortierten
und teilsortierten Eingaben im Vergleich zu zufällig verteilten Eingaben dar, jeweils
für alle Implementierungen. Hier sieht man auch, wie bereits in Abschnitt 3.2.1
auf Seite 25 besprochen, dass die serielle CPU Implementierung stark von bereits
sortierten Eingaben profitiert. Bei bereits komplett sortierten Listen wird nur noch
20% der Zeit benötigt, bei teilsortierten Listen nur 50% der Zeit im Vergleich
zu zufällig verteilten Eingaben. Auch die parallele Implementierung auf der CPU
profitiert etwas von bereits sortierten Eingaben. Alle Radixsort Implementierungen
auf der GPU benötigen Unabhängig von der Art der Eingabe immer gleich viel Zeit,
nur ArrayFire ist bei bereits sortierten Eingaben etwas langsamer. Das merkwürdige
Verhalten von Radixsort bei bereits aufsteigend sortierten Eingaben kann man in
dieser Abbildung nicht erkennen, weil sich die Hoch- und Tiefpunkte ausgleichen,
im Durchschnitt ist die Performance also wie bei zufällig verteilten Eingaben.

Datentyp
In Abbildung 3.5 wird die relativ benötigte Zeit zum sortieren von 64Bit Integern

und Floats im Vergleich zu 32Bit Datentypen dargestellt. Beispielsweise benötigt
BoostCPU im Durchschnitt rund 25% mehr Zeit um 64Bit Integer zu sortieren
verglichen mit 32Bit Integern. Der seriellen CPU-Implementierung ist die Datenty-
pgröße völlig egal. Die relativ benötigte Zeit liegt bei eins, damit läuft der Sortier-
vorgang unabhängig von der Datentypgröße gleich schnell. Interessant ist, dass die
CPU Probleme mit Gleitkommazahlen hat, sowohl die serielle, als auch die parallele
Implementierung benötigen 15-40% mehr Zeit um Floats zu sortieren verglichen mit
Integern. Dabei haben Floats und 32Bit Integer die selbe Datentypgröße.
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Abbildung 3.5: Performance bei 64bit/float Eingaben im Vergleich zu 32bit Eingaben

Den Radixsort Implementierungen ist es völlig egal welchen Datentyp die Eingaben
haben, nur die Datentypgröße ist von Bedeutung. Die Zeitkomplexität von Radixsort
ist im schlechtesten Fall O(n ∗ k), wobei n die Anzahl der Elemente ist und k die
Anzahl der Bits für jedes Element. Das heißt, wenn die Anzahl der Bits des Datentyps
verdoppelt wird, in dem Fall von 32bit auf 64bit, dann verdoppelt sich auch die
benötigte Zeit zum sortieren. Das liegt daran, dass intern dieselbe Arbeit für jedes
einzelne Bit durchgeführt werden muss. Wenn die Anzahl der Bits sich verdoppelt,
verdoppelt sich auch der Aufwand. Dies spiegelt sich auch im Graphen wieder, alle
Radixsort Implementierungen benötigen rund doppelt so lange um 64Bit Integer
zu sortieren verglichen mit 32Bit Integer. Die Sortierleistung ist bei verschiedenen
Datentypen identisch, wenn sie denn die selbe Datentypgröße haben.

Fazit
Die Ergebnisse aus der Praxis scheinen mit den Ergebnissen aus der Theorie beim
Radixsort wie erwartet zusammenzupassen. Die Zeitkomplexität von O(n ∗ k) mit
n = AnzahlElemente und k = BitsProElement scheint zu stimmen. Wenn k wie
im Abschnitt zu den Datentypen gezeigt verdoppelt wird, verdoppelt sich auch die
Laufzeit. Die Anzahl der verarbeiteten Elemente pro Sekunde stagniert bei großen
Datenmengen bei allen Implementierungen und bleibt dann auf dem selben Level.
Das heißt, wenn die Datenmenge n verdoppelt wird, verdoppelt sich auch die benö-
tigte Zeit zum Sortieren. Alle verwendeten Implementierungen liefen stabil und nicht
adaptiv, nur bei bereits vorsortierten Eingaben verhielten sie sich merkwürdig. Im
Durchschnitt war die Performance aber trotzdem gleich. Es stellte sich auch heraus,
dass Radixsort bei kleinen Schlüsseln eine äußerst effiziente Lösung ist, vor allem bei
großen Datenmengen. Im besten Fall wurde eine um das dreißigfach erhöhte Sortier-
geschwindigkeit verglichen mit dem seriellen Sortieren auf der CPU erreicht. Im Falle
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Abbildung 3.6: Sortierperformance einer zufälligen Liste mittels Mergesort

von 8Bit oder 16Bit Datentypen dürfte der Vorteil noch größer ausfallen, es müsste
nur ein Bruchteil der Arbeit erledigt werden verglichen mit 32Bit Datentypen.

Alle Radixsort Implementierungen schneiden bei Datenmengen mit mehr als 100.000
Elementen besser ab als die CPU, bei Datenmengen mit über einer Million Elemen-
ten sogar wesentlich besser. Gemessen wurde die reine Sortierperformance, wenn auf
der GPU ausschließlich sortiert werden soll, müssen auch die Transferzeiten zur und
von der Grafikkarte berücksichtigt werden. Dies wird in Abschnitt 3.2.4 auf Seite 35
nachgeholt. Auch im aller schlechtesten Fall für die GPU, wenn die Eingabedaten
aus 64bit Integern und bereits komplett vorsortiert vorliegen, was wiederum der aller
beste Fall für die CPU ist, sind Thrust und ArrayFire rund doppelt so schnell wie
std::sort. BoostCPU, also die parallele CPU Variante ist hier rund halb so effizient
wie std::sort.

3.2.3 Mergesort

In diesem Kapitel wird das Verhalten von den Mergesort Implementierungen ähnlich
wie im vorherigen Kapitel analysiert. In Abbildung 3.6 wird die Anzahl der sortierten
Elemente pro Sekunde für verschiedene Eingabegrößen aus zufällig Verteilten 32bit
Integern dargestellt.

Es werden zwei GPU Implementierungen miteinander verglichen. Eine mit Hilfe von
CUDA umgesetzte Implementierung von der Bibliothek Thrust, und eine mit Open-
CL umgesetzte Implementierung von BoostComputeGPU. Die parallele Version auf
der CPU von BoostComputeCPU ist auch ein Mergesort. Auch beim Mergesort be-
steht ein großer Unterschied zwischen den CUDA/OpenCL Implementierungen, die
Gründe dafür sind nicht bekannt. Es könnte durch die Schnittstelle als auch durch
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Abbildung 3.7: Performance bei Sortierten/umgekehrt Sortierten/teilsortierten Ein-
gaben im Vergleich zu zufällig Verteilten Eingaben

die Implementierung selbst verursacht worden sein. Man sieht wieder das die Im-
plementierung von Boost eine sehr konsistente Reaktion auf verschiedene Eingabe-
mengen zeigt, mit größeren werdenden Listen steigt die Auslastung der Grafikkarte
sowie die Sortierleistung sehr vorhersehbar an. Thrust weist wieder mehr Sprünge
als auch eine höhere Performance als BoostGPU auf.

Bei kleinen Datenmengen sind beide Implementierungen auf dem selben Level. Boost-
ComputeGPU erreicht sein Limit aber wesentlich schneller, bereits bei rund einer
Million Elementen wird die maximale Performance von rund 200 Millionen Elemen-
ten pro Sekunde erreicht. Bei größer werdenden Eingaben bleibt die Performance
auf dem selben Niveau. Thrust erreicht nach zwei Millionen Elementen ein Plateau,
der Performanceanstieg durch mehr Daten und eine höhere Auslastung ist nur noch
gering. Ab sieben Millionen Elementen ist die maximale Performance mit 600 Mil-
lionen Elementen pro Sekunde erreicht. Damit ist die maximale Effizienz von Thrust
dreimal größer als die von BoostComputeGPU. Bei großen Datenmengen lohnt es
sich eher mit Thrust zu sortieren.

Wie auch schon beim Radixsort ist die Sortiereffizienz auf der Grafikkarte um ein
vielfaches höher als auf der CPU. BoostComputeGPU sortiert bei großen Daten-
mengen zehnmal so schnell wie der serielle std::sort auf der CPU. Thrust ist rund
30x so schnell. Sowohl Thrust als auch BoostComputeGPU skalieren sehr gut mit
größer werdenden Datenmengen und sind bereits bei 20.000 Elementen schneller als
std::sort und bei 30.000 Elementen schneller als der parallele BoostComputeCPU
sort auf der CPU. Sowohl die beiden GPU Implementierungen als auch BoostCom-
puteCPU verwenden einen parallelen Mergesort, das Potential auf der Grafikkarte
ist aber wesentlich höher.
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(a) Relativer Performanceunterschied (b) Standardabweichung

Abbildung 3.8: Performance bei 64bit/float Eingaben im Vergleich zu 32bit Eingaben

ArrayType
In Abbildung 3.7 wird bei sortierten/umgekehrt sortierten und teilsortierten Ein-
gaben die relativ benötigte Zeit zum sortieren im Vergleich zu zufällig Verteilten
Eingaben dargestellt. Auch Mergesort verhält sich nicht adaptiv. Die Abweichungen
von bis zu 10% könnten durch zufällige Veränderungen in der Umgebung verursacht
worden sein, bei höheren Wiederholungsraten beim Bilden des Durchschnitts wären
sie in diesem Fall verschwunden. Das bedeutet aber auch, dass der Performance-
schub durch die GPU bei teilsortieren/sortierten Eingaben nicht mehr ganz so groß
ist.

Datentyp
In Abbildung 3.8(a) wird die relativ benötigte Zeit zum Sortieren von 64Bit Inte-
gern und Floats verglichen mit 32Bit Integern dargestellt. Es wurde wie schon beim
Radixsort der Durchschnitt über alle untersuchten Eingabemengen gebildet. Abbil-
dung 3.8(b) stellt die zugehörige Standardabweichung dar, diese wurde hier aufgrund
der hohen Standardabweichungen mit aufgenommen. Man sieht, dass die Mergesort
Implementierungen bei 64Bit Integern rund 20-50% mehr Zeit zum Sortieren benö-
tigen verglichen mit 32Bit Integern. Die Größe des Datentyps verdoppelt sich, die
benötigte Zeit zum sortieren steigt aber nur um 20-50%.

Wenn man sich aber die Standardabweichung anschaut, dann sieht man dass diese
für die auf der GPU basierenden Algorithmen realtiv hoch ist. Vor allem Thrust
hat mit 0.8 eine sehr hohe Standardabweichung. Dies lässt sich dadurch erklären,
dass der Mergesort bei kleinen Eingabemengen kaum von der Größe des Datentyps
beeinflusst wird. Sobald aber mehr als eine Million Elemente vorhanden sind bricht
die Performance vor allem bei Thrust stärker ein. Bei Thrust verdoppelt sich die
Zeit für einen Sortiervorgang bei 64Bit Datentypen im Vergleich zu 32Bit Datenty-
pen, bei BoostComputeGPU wird 40% mehr Zeit benötigt, wenn die Eingabe aus
mehr als einer Million Elemente besteht. Mergesort scheint bei Datenmengen bis zu
einer bestimmten Größe unabhängig vom Datentyp zu sein, danach wird zusätzliche
Arbeit nötig um den Sortiervorgang abzuschließen.

Bei Gleitkommazahlen als Eingabe steigt die Performance von Thrust um rund 5%,
die Performance von BoostComputeGPU sinkt um 5%. Die Standardabweichung ist
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bei allen Implementierungen sehr gering, damit läuft Mergesort unabhängig davon
ob Integer oder Floats sortiert werden gleich schnell.

Fazit
Auch beim Mergesort stimmt die Theorie mit der Praxis überein. Die Zeitkomple-
xität ist O(n ∗ log(n)), damit müsste die Sortierrate bei sehr großen Datenmengen
langsam absinken. In den verwendeten Datensets wurden nur Datenmengen mit bis
zu neun Millionen Elementen untersucht, damit wurde die verwendete Grafikkarte
komplett ausgelastet. Sowohl bei Thrust als auch bei BoostComputeGPU ist ein klei-
ner Performanceabfall bei neun Millionen Elementen sichtbar. Interessant wäre, wie
die Performance sich bei noch größeren Datenmengen ändern würde. Der Mergesort
basiert auf vergleichen und ermöglicht damit das Sortieren beliebiger Datentypen,
bei allen untersuchten Bibliotheken war das auch der Fall. Die Performance bei
Datentypen mit der selben Größe, im untersuchten Fall Float und Int32, ist auch
gleich. Bei größeren Datentypen können sich aber Unterschiede ergeben. Im Praxis-
teil wurden 32bit Integer mit 64bit Integern verglichen. Es hat sich herausgestellt,
dass die Performance bei kleineren Datenmengen nahezu identisch ist, bei größer
werdenden Datenmengen sinkt aber die Performance bei den 64bit Eingaben ab.
Die verwendeten Implementierungen waren wie erwartet stabil und verhielten sich
nicht adaptiv.

Es hat sich herausgestellt, dass auch der Mergesort bei den meisten untersuchten
Eingabedaten um ein vielfaches schneller ist als die seriellen und parallelen Imple-
mentierungen auf der CPU. Dies gilt sowohl für Thrust als auch BoostComputeGPU,
obwohl zwischen den beiden selbst ein riesiger Unterschied besteht. Sobald mehr als
30.000 Elemente sortiert werden sind sowohl Thrust als auch BoostComputeGPU
schneller als die CPU. Hier muss wieder beachtet werden das nur die reine Sortier-
performance ohne Transfer betrachtet wurde. Auch im aller schlechtesten Szenario
für die GPU, bei 64bit komplett sortierten Eingaben, sind sowohl Thrust als auch
BoostComputeGPU mehr als doppelt so schnell wie std::sort und viermal so schnell
wie BoostComputeCPU.

3.2.4 Einfluss des Transfers und Gesamtperformance

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Implementierungen hinsichtlich ihrer
Transferleistung und Gesamtperformance(Transfer + Sortieren) verglichen. Abschlie-
ßend wird geschaut, wo die Grenzen liegen, ab denen es sich lohnt auf die Grafikkarte
umzusteigen. Es wird auch für verschiedene Szenarien geprüft, wie hoch der erreichte
Nutzen ist.

Transfer
In Abbildung 3.9 werden die kombinierten Transferraten zur/von der Grafikkarte in
Gigabyte pro Sekunde und für verschiedene Eingabegrößen dargestellt. Man sieht,
dass sich bei kleinen Datenmengen alle Implementierungen ähnlich verhalten, bis auf
BoostComputeCPU. ArrayFire skaliert besser mit größer werdenden Eingaben als
die anderen GPU-Implementierungen, unabhängig davon, ob CUDA oder OpenCL
als Schnittstelle verwendet wird. Thrust liefert die schlechteste Leistung, weil es seine
Peak Performance sehr früh erreicht. BoostGPU liegt im Mittelfeld. Es benötigt wie
schon beim Sortieren große Datenmengen um die Grafikkarte richtig auslasten zu
können, dann ist die Leistung aber auch akzeptabel.



36 3. Evaluierung der Implementierungen

Abbildung 3.9: Transfergeschwindigkeit zur/von der Grafikkarte in GB/s

Die parallele Implementierung auf der CPU (BoostCPU) skaliert viel schneller und
erreicht eine wesentlich höhere Peak Performance als die GPU-Implementierungen.
Schließlich liegen die Daten bereits im Arbeitsspeicher und müssen auch nur dort
verschoben werden. Interessant ist aber, dass bei 60.000 Elementen ein erheblicher
Einbruch stattfindet, wodurch die Transferrate bei großen Datenmengen fast iden-
tisch ist mit den Transferraten von BoostComputeGPU. Es könnte sein, dass dieser
Abfall durch eine Restriktion seitens BoostCompute verursacht wurde, die bei grö-
ßeren Datenmengen greift unabhängig davon ob das benutzte Gerät eine CPU oder
GPU ist.

Alle GPU-Implementierungen erreichen ihre Peak Performance ungefähr bei einer
Eingabegröße von einer Million Elementen, ab diesem Punkt bleiben die Transfer-
raten stabil bei einem fixen Wert. Nur NvidiaCL weist Sprünge auf. Dabei fällt auf,
dass ArrayFire bei allen Eingaben die Nase vorn hat und sowohl Thrust als auch
NvidiaCL weit abgeschlagen zurückliegen. Thrust erreicht eine maximale Perfor-
mance von 3,5 GB/s, das ist gerademal ein Drittel von dem was ArrayFire leistet.
Dabei hatte Thrust beim Sortieren eine sehr gute Leistung abgegeben. Bei kleinen
Eingabemengen verhält es sich ähnlich wie BoostComputeGPU und NvidiaCL. Weil
es seine Peak Performance viel früher erreicht, fällt es bei größeren Eingaben zurück.

NvidiaCL erreicht eine maximale Transferrate von 5 GB/s und verhält sich ziemlich
inkonsistent. Das liegt daran, dass es nur Eingaben erlaubt, deren Größe ein vielfa-
ches von zwei ist. Um auch die anderen untersuchten Eingabegrößen einspeisen zu
können wurden diese mit dem maximal möglichen Wert aufgefüllt, bis die Größe des
Arrays ein vielfaches von zwei war. Die Einbrüche, die in der Grafik sichtbar sind,
entstehen durch dieses Ausfüllen. Je größer der Einbruch, desto weiter entfernt war
die ursprüngliche Eingabemenge von der nächsthöheren Zweierpotenz.
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Boost.CPU Boost.GPU Fire FireCL Thrust NvidiaCL
T S T S T S T S T S T S

1k 0,05 0,42 0,77 5,39 0,42 1,02 0,16 4,48 0,77 1,13 Inv Inv
10k 0,06 0,69 0,65 6,35 0,22 0,6 0,19 4,51 0,71 1,23 Inv Inv
100k 0,36 2,60 1,21 8,54 0,43 0,68 0,39 6,72 1,21 0,52 1,20 1,04
1.000k 3,20 22,25 3,45 14,9 2,64 2,54 2,69 11,52 11,10 4,38 5,04 2,45
9.000k 32,47 199,4 27,6 47,41 25,03 28,57 24,18 72,29 82,59 13,27 Inv Inv

Tabelle 3.1: Erforderliche Zeit in Millisekunden für den Transfer(T) und das Sortie-
ren(S) für verschiedene Implementierungen und Datenmengen

Sowohl ArrayFire als auch ArrayFireCL besitzen eine nahezu identische Leistung,
obwohl sie intern verschiedene Schnittstellen zur Kommunikation mit der Grafik-
karte nutzen. Die Performance beim Transfer ist wie schon in anderen Papern ge-
zeigt bei CUDA/OpenCL nahezu identisch [DMM+10, FVS11]. Die unterschiedli-
chen Leistungen bei den anderen Bibliotheken werden vermutlich durch zusätzliche
Operationen beim erstellen eines ’Device Array’ verursacht.

Bei 64bit Eingaben ergibt sich nahezu das selbe Ergebnis, nur die maximalen Trans-
ferraten werden bereits bei halb so großen Eingabegrößen erreicht. Die halb so großen
Arrays kommen durch den doppelt so großen Datentyp aber wieder auf die selbe Ge-
samtgröße der transferierten Daten.

Gesamtperformance
Tabelle 3.1 stellt den Transferaufwand dem Sortieraufwand bei verschiedenen Ein-
gaben gegenüber. Der parallelen Implementierung auf der CPU macht der Transfer
bei kleinen Eingaben kaum was aus. Bei größeren Datenmengen schon eher, das
liegt daran, dass wie in Abbildung 3.9 sichtbar die Transferrate bei mehr als 60k
Elementen stark einbricht.

Bei allen GPU-Implementierungen spielt der Transfer der Daten eine große Rolle.
Bis zu die Hälfte der benötigten Zeit für einen Sortiervorgang wird damit verbracht
die Daten zur/von der Grafikkarte zu schicken. In extremen Fällen, wenn die Daten-
transferrate nicht mit der Sortierrate mithalten kann, wird bei großen Datenmengen
die meiste Zeit damit verbracht darauf zu warten, bis die Daten bei der Grafikkarte
ankommen oder zurück kopiert werden. Dies ist bei Thrust der Fall, bei 9 Millionen
Elementen wird 6x so viel Zeit für den Transfer, verglichen mit dem Sortieren be-
nötigt. Die Transferrate kann mit 3 GB/s nicht mit der Sortierrate mithalten. Dies
hat natürlich einen großen Einfluss über die Gesamtperformance der GPU Sortier-
vorgänge und damit über deren Konkurrenzfähigkeit gegenüber der CPU.

Bei den beiden OpenCL Implementierungen von BoostComputeGPU und ArrayFi-
reCL gibt es anscheinend einen Overhead von fünf Millisekunden beim Aufruf der
Sortierfunktion. Der zeitliche Aufwand zum sortieren von 1k-100k Elementen ist
nahezu identisch. Bei noch größer werdenden Eingaben verliert der Overhead an
Relevanz. Interessant ist, dass NvidiaCL, welches auch mittels OpenCL umgesetzt
wurde, für 100k Elemente nur 1,04 Millisekunden brauch. Hier scheint kaum Over-
head vorhanden zu sein, das Problem scheint also an den Bibliotheken und nicht
an OpenCL zu liegen. Die beiden mittels CUDA implementierten Bibliotheken Ar-
rayFire und Thrust besitzen auch einen Overhead der größer zu sein scheint als der
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Abbildung 3.10: Sortierperformance einer zufälligen Liste mittels Radixsort, Trans-
ferzeit mit eingerechnet

Sortiervorgang selbst, bei Eingaben mit bis zu 100k Elementen liegt dieser aber nur
bei einer Millisekunde. Beim Transfer der Daten existiert auch ein Overhead, dieser
ist aber wesentlich kleiner als beim Sortieren.

Abschließend wird in Abbildung 3.10 nochmal die Sortierperformance dargestellt,
diesmal mit Berücksichtigung des Transferaufwandes. Man sieht direkt die starken
Einbrüche bei den GPU-Implementierungen. Die Bestleistung liegt nur noch bei
220 Millionen Elemente pro Sekunde von ArrayFire. Die so gute Sortierleistung von
Thrust wird durch die geringe Transferleistung heruntergezogen, bei sehr großen
Datenmengen wird Thrust sogar von BoostGPU überholt.

Trotz dieses negativen Einfluss des Transfers sind die parallelen GPU Implemen-
tierungen der CPU bei weitem überlegen, nur nicht um einen so großen Faktor.
Nichteinmal der Zeitpunkt ändert sich, ab dem es sich lohnt auf die Grafikkarte
umzusteigen. Dieser liegt bei Thrust und ArrayFire immer noch bei 20k Elementen,
bei BoostComputeGPU und ArrayFireCL bei 100k Elementen.

Das liegt daran, dass die benötigte Gesamtzeit für Eingaben mit bis zu 100k Elemen-
ten durch den Overhead für die API Aufrufe bestimmt wird. Da der Overhead für
das Sortieren um einiges größer ist als der für den Transfer, ändert sich bei kleinen
Eingaben nicht viel. Sobald aber die Menge der Daten größer wird, zeigen sich die
Kosten des Transfers. In der Grafik ist dies durch das viel langsamere Ansteigen der
Performance und die kleinere Peak Performance sichtbar. Am besten sieht man es
an Thrust. Diese Implementierung verhält sich fast identisch mit und ohne Transfer
bei Eingaben bis 30k, ab diesem Punkt beginnt die Performance zu sinken. Sobald
die maximale Transferrate von 3,5 GB/s erreicht wird, was bei Thrust ab 100k Ele-
menten passiert, ist kein Wachstum mehr sichtbar. Die maximale Performance wird
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bei 100k Elementen mit rund 90 Millionen Elementen pro Sekunde erreicht und
stagniert dann. Die Peak Performance ohne Transfer lag bei dem siebenfachen.

Zusammenfassend kann man sagen, dass alle untersuchten Implementierungen im
Vergleich zur CPU eine gute Performance abgeben wenn die Eingaben groß genug
sind. Der Nutzen, den man durch den Umstieg auf die Grafikkarte erreicht beträgt
bei größeren Datenmengen das fünf- bis zehnfache an Zeitersparnis. Bei 64bit Ein-
gaben beträgt der Nutzen immer noch eine Zeitersparnis um das drei- bis fünffache.
Nur bei bereits vorsortierten, oder fast vollständig teilsortierten 64bit Eingaben lohnt
der Umstieg kaum, der Vorteil liegt nur noch bei ungefähr 50%. Die verwendeten
Bibliotheken boten alle ein sehr leicht zu bedienendes Framework an, der zusätzliche
Aufwand beim Umstieg auf die GPU ist damit gering.

Beim Vergleich der GPU-Implementierungen untereinander ist ArrayFire ein klarer
Sieger. Bei allen untersuchten Eingabemengen liefert es eine überlegene Leistung
verglichen mit den anderen GPU-Implementierungen. Thrust liefert bei Eingaben
mit bis zu 100k Elementen eine ähnlich gute Leistung wie ArrayFire. Ab diesem
Punkt wird aufgrund der geringen Transferleistung ein Plateau erreicht, bei sehr
großen Datenmengen ist Thrust deswegen eine schlechte Wahl. BoostGPU und Fi-
reCL haben wieder das Problem, das sie sehr große Datenmengen benötigen um
die Grafikkarte voll auszulasten. Aus diesem Grund können sie nur bei sehr großen
Datenmengen eine akzeptable Leistung hinlegen.

3.2.5 Radix- vs. Mergesort

In diesem Unterkapitel werden Radix- und Mergesort direkt miteinander verglichen,
mit und ohne Transfer und jeweils für 32/64Bit. Es wurden jeweils die Implemen-
tierungen mit der besten Performance bei den jeweiligen Daten verglichen. Diese
Szenarien wurden gewählt, weil Mergesort bei größeren Datentypen einen Vorteil
aufweist und weil bei Berücksichtigung des Transfers nicht mehr Thrust die bes-
te Mergesort-Implementierung ist, sonder BoostComputeGPU. Dadurch entstehen
erhebliche Unterschiede bei den verschiedenen Eingabemöglichkeiten.

Ohne Berücksichtigung des Transfers der Daten war für Radixsort ArrayFire die bes-
te Implementierung, für Mergesort war es Thrust. Mit Berücksichtigung des Trans-
fers war wieder ArrayFire die beste Implementierung für Radixsort und BoostCom-
puteGPU die beste für Mergesort. Diese Implementierungen waren unabhängig von
der Größe des Datentyps die besten. Der Grund dafür, dass bei Berücksichtigung des
Transfers BoostComputeGPU auf einmal besser ist als Thrust, liegt an der schlech-
ten Transferleistung von Thrust.

Ohne Transfer
In Abbildung Abbildung 3.11 wird die benötigte Zeit zum sortieren in Millisekunden
abhängig von der Eingabemenge dargestellt, jeweils für 32/64Bit. Aufgrund der sehr
effizienten Mergesort-Implementierung von Thrust liegen bereits bei 32Bit Radix-
sort und Mergesort sehr dicht beieinander. Radixsort hat leicht die Nase vorn, im
Durchschnitt benötigt es 8% weniger Zeit zum sortieren. Bei größeren Datentypen
wendet sich aber das Blatt, Mergesort liegt bei 64Bit Eingaben so gut wie immer
vorne. Die Zeitersparnis beträgt bis zu 30% und liegt im Durchschnitt bei 15%.
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(a) 32 Bit (b) 64 Bit

Abbildung 3.11: Radixsort verglichen mit Mergesort bei 32/64Bit Eingaben

(a) 32 Bit (b) 64 Bit

Abbildung 3.12: Radixsort verglichen mit Mergesort bei 32/64Bit Eingaben und
Berücksichtigung des Transferaufwandes

Hier zeigt sich, dass Mergesort durchaus auch bei 32Bit Datentypen mit Radixsort
mithalten kann, interessant wäre es wie sich die Laufzeit bei noch größeren Da-
tenmengen verändern würde. Schließlich liegt die Zeitkomplexität beim Radixsort
bei O(n ∗ k) während diese bei Mergesort bei O(n ∗ log(n)) liegt. Die Unterschiede
zwischen den beiden Algorithmen würden auch weiter auseinandergehen wenn der
Datentyp noch kleiner oder größer gewählt werden würde. Radixsort wird stark von
der Größe des Datentyps beeinflusst, während dies bei Mergesort weniger der Fall
ist. Bei noch kleineren Datentypen würde Radixsort eine wesentlich bessere Leistung
als Mergesort hinlegen, während es bei noch größeren Datentypen andersrum wäre.

Mit Transfer
Die Ergebnisse ändern sich aber wenn die Transferzeit mit berücksichtigt wird. Das
liegt daran, dass Thrust sehr ineffizient beim Transfer ist und durch BoostCompu-
teGPU überholt wird. ArrayFire ist weiterhin am effizientesten beim Sortieren und
Transferieren. Es werden also ArrayFire für Radixsort mit BoostComputeGPU für
Mergesort in Abbildung Abbildung 3.12 miteinander verglichen.
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Bei 32Bit Eingaben benötigt Radixsort im Durchschnitt ungefähr 28% weniger Zeit
für den gesamten Vorgang. Der Vorteil steigt mit größer werdenden Eingaben, bei
kleinen Eingabemengen liegen beide ungefähr Gleichauf. Hier wird die benötigte Zeit
auch mehr durch den API-Overhead als durch den Sortieraufwand selbst bestimmt.
Damit hat Radixsort einen deutlichen Vorteil gegenüber Mergesort. Bei 64Bit Ein-
gaben holt Mergesort auf, kann Radixsort aber nicht wirklich überholen.

Man sieht, dass bei 32Bit Eingaben verglichen mit 64Bit Eingaben noch kein all-
zu großer Unterschied zwischen Radixsort/Mergesort sichtbar ist. Man kann einen
Performanceschub erwarten wenn man bei 32Bit Radixsort und bei 64Bit Mergesort
verwendet, dieser liegt aber nur bei 10-30%. Das heißt für diese Datentypgrößen
sind beide Algorithmen eine gute Wahl. Bei noch größeren oder kleineren Datenty-
pen würden die Unterschiede aber deutlicher werden.

3.2.6 CUDA vs. OpenCL

In diesem Kapitel wird kurz auf die Performanceunterschiede zwischen CUDA/O-
penCL hingewiesen, die bei der Performanceanalyse herausgekommen sind. Es ist
ein genereller Trend sichtbar, dass CUDA eine wie erwartet bessere Sortierperfor-
mance leistet als OpenCL. Aus den Ergebnissen der vorherigen Kapitel lässt sich
aber nicht generell schließen dass OpenCL schlechter ist als CUDA. Die durchge-
führten Tests wurden mit dem Ziel durchgeführt einige der bekanntesten GPGPU-
Sortierimplementierungen zu vergleichen und nicht die Schnittstellen die verwendet
wurden. Es wurde also zum Beispiel nicht sichergestellt, dass die Kernels gleich im-
plementiert wurden. Damit können auch andere Faktoren die Ursache für die Per-
formanceunterschiede sein. Die sichtbaren Unterschiede zwischen CUDA/OpenCL
werden durch viele verschiedene Faktoren erzeugt, die Schnittstelle ist zu einem hier
nicht messbaren Teil einer davon.

Was aber geschlussfolgert werden kann, ist dass die untersuchten Bibliotheken, wel-
che zu den bekanntesten GPGPU-Bibliotheken gehören, eine bessere Sortierper-
formance aufweisen wenn sie CUDA als Schnittstelle zur Grafikkarte verwenden.
Dies sollte bei der Wahl einer Lösung berücksichtigt werden. Wenn Portabilität kein
großes Kriterium ist, es in Ordnung ist sich auf NVIDIA Grafikkarten zu beschrän-
ken und man keine eigene Implementierung schreiben möchte, dann ist man besser
beraten eine auf CUDA basierende Bibliothek als Framework zu verwenden.

Beim Transfer liegen sehr große Unterschiede vor die von der Bibliothek und nicht
der Schnittstelle abzuhängen scheinen. ArrayFire zeigt, dass sowohl CUDA als auch
OpenCL eine sehr gute Performance hinlegen können. Die maximale Performance
wird von ArrayFire erreicht, unabhängig davon ob CUDA oder OpenCL im Backend
verwendet wurde. In der aktuellen Literatur in der OpenCL mit CUDA verglichen
wird, stellte sich auch heraus, dass beide beim Transfer eine ähnliche Performance
aufweisen [DMM+10, FVS11].
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random teilsortiert(90%) sortiert umgekehrt sortiert
I32 11x 9x 2,7x 4,8x
I64 5,5x 4x 1,5x 2,0x

Tabelle 3.2: Performanceschübe durch den Umstieg auf die Grafikkarte bei voller
Auslastung und Berücksichtigung des Transferaufwandes

3.3 Schlussfolgerungen

Die Frage, ob es sich lohnt auf der Grafikkarte zu sortieren, kann nach der Eva-
luierung eindeutig mit einem Ja beantwortet werden, wenn denn mindestens eine
middle-end Grafikkarte verwendet wird. Für alle möglichen Eingaben die untersucht
wurden gab es immer eine GPU-Lösung die effizienter war als die CPU, auch mit
Berücksichtigung des Transfers der Daten zur und von der Grafikkarte. Mann muss
nur sichergehen, dass die zu sortierende Menge eine bestimmte Größe überschreitet,
ansonsten kann die GPU nicht ausgelastet werden und die Performance ist unzu-
reichend. Von Bedeutung ist auch, für ein gegebenes Problem die richtige Lösung
zu wählen. Beispielsweise ist es meistens sinnvoller bei größeren Datentypen einen
Mergesort statt einen Radixsort zu verwenden. Diese Aussagen gelten natürlich nur
für Eingaben die mit den untersuchten übereinstimmen oder sehr ähnlich sind. Die
untersuchten Eingaben decken aber ein großes mögliches Spektrum ab.

Die Grenze, ab der es sich lohnt auf die Grafikkarte umzusteigen liegt bei zufällig
verteilten Eingaben bei bereits 30.000 Elementen, unabhängig vom Datentyp. Bei
teilsortierten Eingaben liegt die Grenze bei 50.000 Elementen und bei sortierten
Eingaben bei ungefähr 120.000 Elementen. Diese Werte stimmen natürlich nur für
den Testrechner, bei anderen Umgebungen mit guter Grafikkarte dürften sich diese
Grenzen aber nicht allzu weit verschieben. Bei mehr als 100.000 zu sortierenden
Elementen kann man bereits einen guten Performanceschub sehen.

Erwähnenswert ist auch, dass alle untersuchten Bibliotheken ein sehr Benutzer-
freundliches Framework anbieten, wodurch der Umstieg auf die Grafikkarte kaum
Einarbeitungszeit benötigt.

Erreichter Nutzen
Der erreichte Nutzen durch den Umstieg hängt natürlich von den Eingaben und der
verwendeten Lösung ab. Hier wird nochmal zwischen den beiden Anwendungsfäl-
len unterschieden: Wie hoch ist der Performanceschub durch den Umstieg auf die
Grafikkarte mit Berücksichtigung des Transferaufwandes und ohne.

Der größte Vorteil wird Beispielsweise bei zufällig verteilten Eingaben aus 32bit
Integern erreicht. Grundsätzlich ist der Performanceboost bei teil- oder vorsortierten
Listen kleiner als bei zufällig verteilten Listen. Das liegt daran, dass sowohl die
serielle, als auch die pararallele CPU-Implementierung im Test adaptiv waren und
von teilsortierten Listen profitierten während die GPU-Implementierungen sich nicht
adaptiv verhielten. Je mehr Elemente bereits sortiert waren, desto besser Schnitt die
CPU im Vergleich ab.

Um eine Vorschau über den möglichen Performanceschub zu geben, wird in Tabel-
le 3.2 und Tabelle 3.3 zu verschiedenen Eingabemengen die erreichten Effizienzstei-
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random teilsortiert(90%) sortiert umgekehrt sortiert
I32 35x 24x 7x 10x
I64 17x 10x 3x 5x

Tabelle 3.3: Performanceschübe durch den Umstieg auf die Grafikkarte bei voller
Auslastung ohne Berücksichtigung des Transferaufwandes

gerungen aufgeführt, einmal mit und einmal ohne Berücksichtigung des Transferauf-
wandes. Es wurde zu jedem Problem die beste Lösung gewählt und der angegebene
Wert wurden bei der Peak Performance erreicht. Zwischen den Eingabemengen an
denen die GPU die CPU überholt, also den Grenzwerten, und den Eingabemen-
gen bei denen die Peak Performance erreicht wurde, kann ein linearer Anstieg des
Vorteils erwartet werden. Dieser lineare Anstieg kann dadurch erklärt werden, dass
die GPU eine wesentlich größere Menge an Daten benötigt um voll ausgelastet zu
werden. Man sieht direkt, dass der mögliche Gewinn sehr stark von der Art der
Eingaben abhängt. Wenn die Größe des Datentyps verdoppelt wird, verdoppelt sich
auch der Aufwand. Der Mergesort migiert dieses Problem teilweise, bei sehr großen
Datenmengen bricht aber auch dieser ein. Die Verteilung der Eingabedaten hat einen
noch größeren Einfluss auf die Performance.

Der Performancegewinn bei Berücksichtigung der reinen Sortierleistung wird in Ta-
belle 3.3 dargestellt. Diese Daten sind interessant, weil es Situationen gibt in denen
die Transferdauer keine große Rolle spielt. Beispielsweise wenn der Sortiervorgang
nur ein Teil eines Prozesses ist bei dem die Daten bereits auf der GPU vorliegen.
Die Daten können direkt auf der GPU sortiert und weiter verarbeitet werden. Im
Falle von zufällig verteilten und teilsortierten Eingaben liegt der mögliche Gewinn
abhängig vom Datentyp bei einer 10-35 fachen Sortiergeschwindigkeit, dies dürfte
das am häufigsten vorkommende Szenario sein. Im schlechtesten Fall für die GPU,
bei vorsortierten 64Bit Eingaben kann die Effizienz immer noch verdreifacht werden.

Wenn das Ziel nur das Sortieren auf der GPU ist muss natürlich auch der Trans-
feraufwand in den Vergleich mit aufgenommen werden, dies wird in Tabelle 3.2
dargestellt. Bei den am häufigsten vorkommenden Eingaben, nämlich zufällig ver-
teilten und teilsortierten Listen, liegt der Gewinn abhängig vom Datentyp bei einer
4-11 fachen Verarbeitungsgeschwindigkeit. Dies ist enorm wenn man berücksichtigt,
wie gering der Aufwand ist den Sortiervorgang durch ein Framework durchführen zu
lassen. Im schlechtesten Fall liegt der Gewinn bei sortierten 64Bit Eingaben immer
noch bei einer 50 Prozentig schnelleren Verarbeitungsgeschwindigkeit.

Frameworks im Vergleich
Wenn man sich die Ergebnisse der Analyse nochmal zusammenfassend anschaut,
dann sieht man dass ArrayFire den anderen Bibliotheken überlegen ist. Sowohl bei
der Sortier- als auch der Transferleistung. Und das bei so gut wie allen untersuch-
ten Eingabemengen, Datentypen, Datentypengrößen und Verteilungen der Daten.
Zusätzlich bietet ArrayFire die umfangreichste Auswahl an Features, ein sehr be-
nutzerfreundliches Interface und eine umfassende Dokumentation an. Man ist bei
diesem Framework auch nicht auf eine Schnittstelle beschränkt, es werden Backends
für CUDA, OpenCL und die CPU angeboten.
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Thrust erreicht beim Sortieren eine ähnlich gute Leistungen wie ArrayFire. Sogar
der Mergesort ist bei 32Bit Datentypen fast so schnell wie Radixsort. Das Problem
von Thrust ist, dass es beim Transfer von Daten zum/von der Grafikkarte eine man-
gelhafte Leistung bietet. Dieses Problem wird zwar erst bei Datenmengen mit über
100k Elementen relevant, dann ist es aber wirklich ausschlaggebend. Bei Datenmen-
gen im Millionenbereich wird für den Transfer der Daten sechs mal so viel Zeit wie
für das Sortieren selbst aufgewendet, bei so großen Datenmengen ist Thrust nicht
mehr Konkurrenzfähig. Außer der Transfer spielt in der Situation eine untergeord-
nete Rolle, wenn die Daten beispielsweise schon auf der GPU vorliegen und dort
sowieso weiterverarbeitet werden müssen.

Das Radixsort Sample von NVIDIA erreicht eine sehr gute Sortierleistung, diese
kann sogar mit ArrayFire und Thrust mithalten. Man kann diese Implementierung
aber schlecht mit den anderen vergleichen, weil das Sample starke Restriktionen auf
die Eingabedaten setzt. Es werden nur 32Bit Integer akzeptiert, außerdem muss die
Größe des Eingabearrays in einem bestimmten Bereich liegen und eine Zweierpotenz
sein. Die Eingabedaten wurden gepadded um von der Implementierung akzeptiert
zu werden. Wenn der Aufwand für das padden aber mit in die Vergleich einkalkuliert
wird, dann ist das Sample kaum noch Konkurrenzfähig. Dieses Sample wurde in den
Vergleich mit aufgenommen, weil es die OpenCL Schnittstelle nutzt und eine sehr
gute Sortierleistung erreicht.

ArrayFireCL und BoostComputeGPU können zusammen betrachtet werden, weil
sie sich in allen Situationen nahezu identisch verhalten haben. Das einzig positi-
ve an den beiden ist das sehr konsistente Verhalten und die gute Transferleistung.
Das Problem ist, dass sie sehr große Eingabemengen benötigen um die Grafikkarte
richtig auslasten zu können. Und auch bei voller Auslastung ist die Leistung nicht
wirklich beeindruckend im Vergleich zu ArrayFire. Nur der Mergesort konnte bei
64Bit Eingabedaten und sehr großen Eingabemengen fast die Leistung von Array-
Fire erreichen. Unter den untersuchten Frameworks sind das die einzigen die als
OpenCL-Lösung verwendet werden können. Besser als die CPU sind sie trotzdem,
vorausgesetzt das Eingabearray ist groß genug.
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Nachfolgend wird die Arbeit nochmal kurz mit den wichtigsten Kernaussagen zu-
sammengefasst. Anschließend werden einige kritische Aspekte der Arbeit beleuchtet
und ein Ausblick über nicht bearbeitete, aber relevante Themen gegeben.

Reflexion der Vorgehensweise
Im zweiten Kapitel wurden die nötigen Grundlagen erklärt, die für das Verständnis
der Ergebnisse im praktischen Kapitel relevant sind. Zunächst wurde der entschei-
dendste Faktor, nämlich die zu sortierenden Daten selbst erläutert. Sie haben einen
starken Einfluss auf die Leistung eines Sortieralgorithmus. Zu den relevanten Para-
metern gehören unter anderem: Die Länge des Eingabearrays, die Größe und Art des
Datentyps und der Zustand des Arrays. Im nächsten Unterkapitel werden verschie-
dene Sortieralgorithmen vorgestellt und in der Theorie miteinander verglichen. Es
hat sich herausgestellt, dass Radixsort eine sehr gute Sortierlösung ist und dies fast
unabhängig von den Eingabedaten. Wichtig ist nur, dass Radixsort nicht auf Ver-
gleichen basiert und deshalb nicht auf alle Eingabedaten angewendet werden kann.
Als beste Alternative hat sich der auf Vergleichen basierende Mergesort ergeben,
dieser arbeitet nicht adaptiv, stabil und bietet eine gute Leistung unabhängig von
dem Zustand der Eingabe. Anschließend werden die vorhandenen Möglichkeiten zur
Kommunikation mit der Grafikkarte und damit zur Umsetzung eines Algorithmus
erläutert. Das Ergebnis ist, dass es keine überlegene Variante gibt. Es gibt nur einen
Trade-off zwischen Portabilität und Kompatibilität auf der einen Seite und Perfor-
mance/Flexibilität auf der anderen Seite. Sowohl CUDA/OpenCL als auch Direct
Compute besitzen Bereiche in denen sie sehr gut sind, diese werden in diesem Ka-
pitel erläutert. Das letzte Unterkapitel des theoretischen Teils erläutert einige der
bekanntesten Frameworks und unterstreicht ihre jeweiligen Vor- und Nachteile. Diese
Frameworks werden im praktischen Teil untersucht.

Im praktischen Kapitel werden dann die verschiedenen Implementierungen hinsicht-
lich ihrer Sortier- und Transferleistung evaluiert. Damit soll geprüft werden, ob die
Annahmen im theoretischen Kapitel auch in der Praxis gelten. Außerdem können
anhand der Ergebnisse, die anfangs gestellten Forschungsfragen beantwortet werden.
Um die Ergebnisse der Evaluierung vergleichbar zu machen, wird im ersten Unterka-
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pitel zunächst die Umgebung beschrieben, in der die Tests durchgeführt wurden. Hier
werden der verwendete Testrechner, die Performance-Metriken und die untersuch-
ten Eingabedaten und Algorithmen nochmal kurz erläutert. Anschließend werden
im nächsten Unterkapitel die Ergebnisse der Benchmarks vorgestellt. Es stellt sich
heraus, dass beim parallelen Sortieren auf der CPU verglichen mit dem sequentiellen
Sortieren nur die Hälfte der Zeit benötigt wird. Der Performanceschub durch die Par-
allelisierung ist bei Verwendung einer Grafikkarte aber deutlich höher. Hier konnte
abhängig davon ob die Transferzeit berücksichtigt wurde oder nicht, eine 11-35-fache
Leistung erzielt werden. Dieser Schub variierte natürlich abhängig von den Einga-
bedaten, war aber in allen untersuchten Situationen mehr oder weniger vorhanden.
In keiner Situation war die CPU der Grafikkarte überlegen. Außerdem konnten die
aufgestellten Annahmen hinsichtlich der Eingabedaten und Algorithmen im theore-
tischen Teil in der Praxis bestätigt werden. Die Eigenschaften der Algorithmen wie
die Zeitkomplexität, Adaptivität und andere konnten bestätigt werden, sie verhiel-
ten sich Abhängig von den Eingabedaten auch wie erwartet. Die Annahmen über
die Schnittstellen können aufgrund der Art der Evaluierung und der untersuchten
Implementierungen nicht verifiziert werden. Zum Beispiel konnte nicht sichergestellt
werden, dass die Kernels für einen Algorithmus bei der jeweiligen CUDA/OpenCL
Implementierung identisch waren. Eine weitere Erkenntnis ist, dass ArrayFire den
anderen Bibliotheken in den meisten Situationen bei weitem überlegen ist, wenn
CUDA als Backend-Schnittstelle verwendet wird. Sowohl bei der Transfer- als auch
bei der Sortierleistung liefert diese Bibliothek eine überragende Leistung.

Beantwortung der Forschungsfragen
Nachfolgend werden die in der Einleitung aufgestellten Forschungsfragen nochmal
zusammenfassend beantwortet:

Lohnt es sich auf der Grafikkarte zu sortieren?
Diese Frage kann mit einem klaren “ja” beantwortet werden. Trotz der Komplexi-
tät der Sortieralgorithmen können diese so gut parallelisiert werden, dass sich das
Sortieren auf der Grafikkarte lohnt. Auf dem Testrechner konnte keine Situation
gefunden werden, in der der Prozessor der Grafikkarte überlegen war, vorausgesetzt
die Eingabe besteht aus mindestens 50.000 Elementen. Dies ist ungefähr die Grenze,
ab der es sich auf dem Testrechner lohnt auf die Grafikkarte umzusteigen.

Wie hoch ist der Leistungsunterschied?
Der erreichte Leistungsschub hängt natürlich von dem Problem und der Lösung ab.
Die nachfolgend erreichten Gewinne wurden bei der besten Lösung für das jeweilige
Problem erreicht. Der Anwendungsfall spielt auch eine Rolle: bei Berücksichtigung
des Transferaufwandes ist der Gewinn natürlich geringer, als wenn nur die reine
Sortierleistung betrachtet wird. Wenn nur die reine Sortierleistung betrachtet wird,
konnte ein Leistungsschub um das 3-35-fache verglichen mit der sequentiellen Im-
plementierung auf der CPU erreicht werden. Mit Berücksichtigung des Transfers
lag der Leistungsschub bei dem 1,5-11-fachen der Leistung der CPU. Diese große
Reichweite kann durch die verschiedenen Eingabedaten erklärt werden. Die unter-
suchten Algorithmen lieferten eine geringere Leistung, je größer der Datentyp war;
die Art des Datentyps und der Zustand des Eingabearrays spielten kaum eine Rolle.
Die sequentielle Vergleichsimplementierung auf der CPU arbeitete hingegen adap-
tiv, bei bereits vorsortieren Eingaben stieg die Leistung um das vierfache, die Größe
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des Datentyps war nicht relevant. Das Ergebnis ist, dass die Implementierungen auf
der Grafikkarte im Vergleich umso schlechter abschnitten, je größer der Datentyp
war und je stärker die Eingabedaten bereits vorsortiert waren. Die beste Leistung
lieferten sie bei zufällig verteilten 32Bit Eingabedaten.

Welches Framework bietet die beste Lösung für welches Sortierproblem?
Unter den untersuchten Frameworks hat ArrayFire besser abgeschnitten als die an-
deren. Sowohl bei der Transfer- als auch der Sortierleistung war es den anderen unab-
hängig von der Eingabe überlegen. Bei 64Bit-Eingaben konnte Boost.Compute.GPU
bei Verwendung eines Mergesort eine ähnlich gute Leistung abliefern. Zusätzlich
bietet ArrayFire die umfangreichste Auswahl an Features und ein sehr benutzer-
freundliches Interface an. Thrust erreichte gute Leistungen beim Sortieren, ist aber
aufgrund der schlechten Leistung beim Transfer der Daten nicht Konkurrenzfähig.
Boost.Compute verhält sich äußerst konsistent, benötigt aber sehr große Datenmen-
gen um die Grafikkarte auszulasten und erreicht auch dann keine besonders gute
Leistung.

Kritische Betrachtung & Ausblick
Die Ergebnisse aus der Evaluierung hängen stark von den Systemspezifikationen ab,
interessant wäre ein Vergleich mit mehreren verschiedenen Testrechnern. Es wurden
zwar die Systemspezifikationen genannt, ein direkter Vergleich mit anderen Rech-
nern wäre aber noch aussagekräftiger. Ein weiterer Punkt ist die geringe Anzahl an
untersuchten Algorithmen im praktischen Teil. Radixsort und Mergesort sind die am
weitesten verbreiteten Algorithmen, interessant wäre noch, wie andere Möglichkei-
ten abschneiden würden. Vor allem würde mich interessieren, wie sich Bitonic Sort
bei kleinen Eingabemengen verhalten würde. Auch die untersuchten Eingabedaten
hätten ausgeweitet werden können. Auf noch kleinere/größere Datentypen, nicht
primitive Datentypen und/oder noch größere Eingabemengen.

Die erreichten Leistungen von CUDA Implementierungen waren denen von OpenCL
immer überlegen. Sehr interessant wäre es, ob die Leistungen der OpenCL Implemen-
tierungen auf einer ATI-Grafikkarte anders aussehen würden als auf einer NVIDIA-
Grafikkarte, vorausgesetzt beide Grafikkarten sind ungefähr gleich stark. Das würde
etwas über die Effizienz der OpenCL Treiber von NVIDIA bzw. ATI aussagen. Re-
levant wäre auch der direkte Vergleich von CUDA und OpenCL. Dafür würde man
eine Implementierung eines Sortieralgorithmus mit identischem Kernel benötigen.
Zum Beispiel könnte das untersuchte Radixsort-Sample von NVIDIA nach CUDA
portiert werden, um zu prüfen wie groß der Leistungsunterschied werden würde.
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