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1 Einführung

Im heutigen Informationszeitalter werden immer mehr Daten gesammelt und ab-
gespeichert. Für eine spätere Analyse braucht man leistungsstarke Prozessoren.
Als Kernprozessor in allen Rechnern fungiert die Central Processing Unit (kurz
CPU). Sie steuert und überwacht alle Funktionen und Abläufe. Durch den mas-
siven Anstieg dieser Daten und dem Anspruch des Menschen Ergebnisse sofort
vorliegen zu haben, stößt die CPU an ihr Grenzen. Um das gewährleisten zu
können, benötigt die CPU mehr Rechenkapazität, die sie nicht hat. Grafikpro-
zessoren sind sehr leistungsstark und für eine parallele Ausführung konstruiert
wurden. Sie würden die physischen Begrenzungen, die eine Leistungssteigerung
verhindern, aufheben und kosteneffektiver arbeiten [For].
So eine Menge von Daten wird meist in Datenbanksystemen abgespeichert. Mit
Hilfe von Aggregationsfunktionen ist eine Auswertung möglich. Diese dienen da-
zu bei einer Anfrage aus allen Einträgen einer Datenbank einen Wert zu machen.
So können große Datenbestände schnell ausgewertet werden. Diese Aggregations-
funktionen bieten die Möglichkeit einer parallelen Ausführung, was zur weiteren
Beschleunigung beiträgt.
Es existieren Frameworks mit dessen Hilfe man die Grafikkarte für Datenver-
arbeitungsprozesse nutzen kann. Sie dienen somit als Schnittstelle und liefern
Codebausteine. Durch eine Anpassung eines schon bestehenden Quellcodes zur
Ausführung von Aggregationsfunktionen kann man dessen Performance deutlich
steigern. All das nur durch die Verwendung von Grafikprozessoren(kurz GPU)

Die vorgelegte Bachelorarbeit wird bestehende Frameworks analysieren. Dabei
werden die Aggregationsfunktionen umgesetzt und die benötigten Durchlaufzei-
ten aufgenommen. Im Anschluss werden diese Zeitmessungen im Vergleich zur
CPU gesetzt.

Aufbau der Arbeit

Im Kapitel 2 werden die Grundlagen erklärt. Dabei wird zunächst einmal genauer
definiert, wo die Unterschiede zwischen Kernprozessoren und Grafikprozessoren
liegen. Danach wird erläutert was Aggregationsfunktionen sind und welche Leis-
tungen sie mitbringen. An einem Beispiel wird erklärt, was die Reduktion ist
und wie sie im Zusammenhang zur Aggregation steht. Darauf folgt eine Unter-
scheidung von Benutzerschnittstellen und Frameworks. Hierbei werden Vor- und
Nachteile bei der Nutzung dieser Programmiergerüste hervorgehoben. Bevor es an
die Auswertung der Testergebnisse geht, werden noch die benutzten Bibliotheken
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1 Einführung

beschrieben.

Für die Leistungsbewertung wurde ein Datenbestand benötigt. Dieser unterschei-
det in diversen Datentypen, sowie Wortlänge und auch die Anzahl der einzelnen
Elemente. Diese Faktoren können die Performance eines zu analysierenden Sys-
tems beeinflussen.
In dem Kapitel 3 werden die aufgenommenen Zeiten ausgewertet. Die Analyse
teilt sich in folgende vier Kategorien:

• Auswertung der reinen Berechnungszeit

• Auswertung mit Transferzeiten

• Auswertung der Transferzeiten

• Vergleich zwischen der Scanfunktion und der Reduktionsfunktion

In der Zusammenfassungen werden die erreichten Ergebnisse nochmals beleuchtet
und diese Fragen beantwortet:

• Wie wirken sich unterschiedliche Größen von Datenmengen aus?

• Wie leicht lässt sich eine Lösung von einem Framework in ein anderes
überführen?

• Welches Framework ist am Besten geeignet für die Aggregatfunktionen und
die Reduktionen?

• Ist es zum Beispiel schneller eine Aggregationsfunktion in OpenCL oder
Cuda umzusetzen?
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2 Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen erläutert, die man für
die Ausführung der parallelen Reduktion benötigt. In den folgenden Abschnit-
ten wird darauf eingegangen, welche Unterschiede zwischen dem Hauptprozessor
und dem Grafikprozessor bestehen. Des weiteren werden die Aggregationsfunk-
tionen erklärt, die verwendet wurden. Danach folgt eine kurze Erläuterung, was
Frameworks überhaupt sind und welche Vor- und Nachteile sie bieten. Auch die
verwendeten Bibliotheken werden beschrieben und wichtige Unterschiede heraus-
gestellt.

2.1 CPUs und GPUs

Im Laufe der digitalen Entwicklung gab es bestimmte Kriterien, die ein Prozessor
erfüllen musste. Dazu zählen die Wortbreite und die Taktrate. Die Wortbreite sagt
aus, wie lang ein Befehl sein darf, um noch erkannt zu werden. Die Taktrate ist ein
vielfaches des Mainboard Grundtaktes und abhängig von Cache, Arbeitsspeicher
und noch einigen anderen Komponenten.
In den letzten Jahren wurden die Komponenten, die für eine CPU benötigt wer-
den, immer kleiner gebaut. Somit passten viel mehr auf eine Platine, wodurch eine
Leistungssteigerung erreicht wird. Gordon Moore stellte 1965 die Gesetzmäßigkeit
auf, dass sich die Leistung der Prozessoren alle ein bis zwei Jahre verdoppeln wird
[Lee+10]. Da sich aber mit der Zeit herausstellte, dass die weitere Erhöhung der
Leistung eines einzelnen Prozessorkerns auf Grund von technischen und wirt-
schaftlichen Problemen nicht mehr möglich war, wurden Mehrkernprozessoren
eingeführt. Diese Lösung ist um ein vielfaches günstiger, als mehrere Sockel auf
dem Mainboard für CPUs zu haben.
Mit Hilfe dieser neuen Technik ermöglichten sich neue Wege, um ein oder mehrere
Programme auf einem PC ausführen zu können. Zum einen können mehrere An-
wendungen parallel auf den einzelnen Prozessorkernen ausgeführt werden. Zum
andern kann ein einzelner Prozess in seine grundlegenden Befehle zerlegt werden.
Es besteht dann die Möglichkeit jeden Teilbefehl auf den einzelnen Kernen aus-
zuführen. Das setzt eine Parallelisierbarkeit voraus. Zwei Befehle sind voneinander
unabhängig, wenn sie nicht miteinander kommunizieren müssen und auch nicht
auf die Ergebnisse des jeweils anderen angewiesen sind.
Eine besondere Art der Parallelisierbarkeit ist das Pipelining. Dabei muss der Pro-
zessor nicht mehr die komplette Abarbeitung eines Befehls abwarten. Die Teilbe-
fehle sind so zeitversetzt, dass während der eine Prozess noch bearbeitet wird, der
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2 Theoretische Grundlagen

nächste Befehl schon geholt wird. All das dient dazu die CPUs besser auszunutzen.

Besser für die Parallelisierung sind Grafikprozessoren geeignet. Eingeführt wurden
sie, um die Hauptprozessoren in der Erstellung einer grafischen Benutzeroberfläche
zu entlasten. Sie sind konzipiert für aufwendige 2D- und 3D-Grafikberechnungen.
Anfangs dienten sie nur als reine Ausgabekarte. Durch die Entwicklung von Trei-
bersoftware und Benutzerschnittstellen konnte der Anwendungsbereich erweitert
werden.
Diese spezifischen Prozessoren können, entweder auf der CPU direkt, Onboard
auf dem Motherboard oder auch als Erweiterungskarte für den PC vorkommen.
Aufgrund ihres Aufbaus und ihrer eigentlichen Verwendung sind sie für die Abar-
beitung von großen parallelisierbaren Aufgaben geeignet. Sie bieten einen enormen
Leistungsvorsprung gegenüber von CPUs. Ein Programm was jedoch größtenteils
seriell arbeitet, würde auf einem Grafikprozessor ausgeführt auf große Latenzen
stoßen. Das ist auf die vergleichsweise zu kleinen Caches zurückzuführen. Außer-
dem haben Grafikprozessoren im Vergleich zu den CPUs einen geringeren Takt,
können aber vier bis zehn Threads auszuführen. Threads sind Teile von Prozessen
und legen eine Reihenfolge für die Abarbeitung fest. Ein einzelner Thread führt
eine bestimmte Aufgabe aus. Hat ein Prozess mehrere Threads kann er parallel
verarbeitet werden. Für eine optimale Performance sollten sie die gleiche Länge
haben. Die Grafikkarte ist darauf angewiesen, dass zu bearbeitende Daten ihr
zur Verfügung gestellt werden [Lee+10]. Heutige GPUs können mit doppelter
Genauigkeit rechnen und besitzen die SIMD-Eigenschaft. Diese besagt, dass sie
eine gute Abarbeitung von relativ gleichen Rechenoperationen auf gleichen ein-
gehenden Datenströmen ermöglicht. Dieser Punkt spricht also auch für eine gute
Voraussetzung zur Parallelisierung.

Fasst man das Ganze nochmals zusammen, dient die CPU zur Steuerung al-
ler übergeordneten Prozesse. Sie ist gut geeignet für sequentielle Aufgaben und
kommt mit den unterschiedlichsten Befehlen klar. Sie ist somit für die universelle
Datenverarbeitung sehr gut geeignet, obwohl sie weniger Leistung als die GPU
hat.
Die GPU ist hingegen auf die parallelisierte Abarbeitung spezialisiert. Passt man
als Entwickler seine Algorithmen so an, dass sie einfachste Befehle enthalten, soll-
ten diese vermutlich schneller mit der Grafikkarte ausführbar sein. Voraussetzung
dafür ist natürlich eine Parallelisierbarkeit.

2.2 Aggregation und Reduktion

Der Begriff der Aggregation fällt meist im Zusammenhang mit Datenbanksyste-
men. Diese dient dazu, bestimmte Attribute der gespeicherten Daten unter Ver-
wendung einer Funktion zu einem ausschlaggebenden Wert zusammenzufassen
[Kam+].
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2.2 Aggregation und Reduktion

Dabei unterscheidet man in den folgenden Operatoren:

• Anzahl

• Summe

• Minimum / Maximum

• Durchschnitt auf alle Werte

• Durschschnitt ohne Mehrfachverwendung von schon vorkommenden Werten

• Median

Die Operatoren werden zusätzlich noch von Befehlen wie GROUP-BY und HA-
VING unterstützt. Diese sind dazu da, bei den bereits schon erwähnten Daten-
banksystemen mehrere Tabellen zu verbinden, Attribute auszuwählen und/oder
die Auswahl zu beschränken.

Zum Beispiel hat man eine Tabelle in der die Niederschlagszahlen der letzten
Monate und Jahre stehen. Über einen Befehl möchte man dann die Summe aller
Werte vom Typ der Niederschlagsmenge erhalten. Vereinfacht gesagt, wird nur
die Spalte der Tabelle genommen, die den Niederschlagswert enthält. Jeder Wert
der einzelnen Zeilen wird aufsummiert und in einer einzigen neuen Variablen ge-
speichert. Diese Betrachtung war nur bildlich. Ein Computer oder genauer ein
Datenbanksystem speichert sich die Daten in Tupeln ab. Das heißt der Algorith-
mus muss mit den jeweiligen Attributen arbeiten.
So wie das Beispiel arbeitet, ist es nicht gerade effektiv, da es den Aufruf sequen-
tiell ausführt. Das heißt also, man holt sich den ersten und den zweiten Wert,
summiert diese auf und speichert sie in einer neuen Variablen ab. Danach nimmt
man sich den nächsten Wert und addiert diesen auf das vorherige Ergebnis. All
das wird wieder und wieder gemacht bis man dann am Ende der Tabelle ist.
Darum gibt es die Idee den Algorithmus so abzuändern und aufzuteilen, dass man
die Berechnungen parallel auf mehreren Rechnern bzw. auf mehreren Prozessoren
machen könnte. Nimmt man wieder ein Beispiel zur Hand, so kann man einen Da-
tenbestand von 100 Werten auf 4 Kerne aufteilen. Jeder dieser Prozessoren würde
dann 25 Werte aufsummieren und in jeweils einer neuen Variablen abspeichern.
Im nächsten Schritt müsste nur noch ein Prozessor diese 4 Variablen zusammen-
fassen und neu abspeichern. Abschließend muss dann noch dieser Wert ausgeben
werden.
Man sieht also, dass es deutlich schneller ablaufen kann. Die Verteilung kostet
zwar auch eine gewisse Zeit, sollte die Effizienz aber nicht erheblich beeinflus-
sen. Es ist jedoch auch zu erkennen, dass man bei 100 Werten 5 neue Variablen
einführt. Das macht bei diesem kleinen Beispiel keinen großen Unterschied, aber
die Einführung der Variablen könnte vermieden werden. Man würde dann eine
Reduktion anwenden. Diese bezieht sich darauf den Code so anzupassen, dass er
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2 Theoretische Grundlagen

weniger Ressourcen benötigt. Diese Ressourcen lassen sich einteilen in Größe des
Quellcodes, verwendeten Speichers bei der Laufzeit so wie Speicheraufrufe. Man
führt bei dem Beispiel keine neuen Variablen ein, sondern man ersetzt einfach
den ersten Wert der Teilpartition mit dem Ergebnis der Rechnung. Im nächsten
Schritt muss der Algorithmus nur die Zahlen an den jeweiligen ersten Stellen der
Teildatensets aufsummieren und dann den ersten Wert des gesamten Sets durch
das Endergebnis ersetzen. In der Abbildung 2.1 ist das Beispiel noch anschaulich
gemacht [Nvib]. Die Reduktion kann die Performance der Aggregationsfunktionen
steigern.

Abbildung 2.1: Beispiel Aggregation und Reduktion

Es ist zu sehen, dass die Anwendung der Reduktion für die Auswertung von
großen Datenmengen optimal ist. Aufgrund der Einfachheit der Funktionen ist
eine Parallelisierung sehr gut anwendbar.

Anzahl

Wie der Name schon sagt, liefert diese Funktion die Anzahl aller Elemente, die
sich in einer Tabelle befinden. Es ist also eine triviale Zählfunktion. Für die paral-
lele Umsetzung wird der gesamte Datenbestand in Teilpartitionen untergliedert.
Von diesen wird jeweils die Anzahl berechnet. In den weiteren Schritten werden
dann die jeweiligen Ergebnisse aus dem vorherigen Berechnung zusammen ad-
diert. Letztlich bleibt noch eine Zahl als Ergebnis übrig. Somit verhält es sich
ähnlich wie die Berechnung der Summe aus dem Beispiel.

Summe

Diese Funktion wurde im oben genannten Beispiel verwendet. Man teilt die aus-
zuwertenden Daten in Teilbestände. Von diesen wird dann die Summe berechnet.
Die einzelnen Teilsummen werden jeweils wieder aufaddiert. Das Ganze geschieht
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2.2 Aggregation und Reduktion

solange bis eine finale Zahl berechnet wurde. Veranschaulicht in der Abbildung
2.1.

Minimum / Maximum

Auch äquivalent zur Summe wird in den Teilpartitionen nach dem Minimum oder
dem Maximum gesucht. Danach werden die Ergebnisse wieder schrittweise mitein-
ander verglichen. Am Ende liefert der steuernde Kern das jeweilige Endergebnis.
Siehe auch Abbildung 2.2.

Abbildung 2.2: Beispiel für die Funktion Minimum

Durchschnitt aller Werte

Hier werden bei der parallelen Ausführung die Werte in den einzelnen Teilparti-
tionen berechnet. Die resultierde Summe muss dann noch durch die Anzahl der
Elemente in dem Teil dividiert werden. Im nächsten Schritt werden die Zwischen-
ergebnisse wieder aufsummiert und wieder durch die jeweilige Anzahl geteilt. Das
geschieht solange bis nur noch ein Wert übrig ist. Es gibt noch eine andere Art
des Durchschnitts. Dabei filtert man vorher alle doppelten Werte in dem Daten-
bestand heraus und führt die eigentliche Berechnung aus. Beispielhaft auch hier
zu sehen in der Abbildung 2.3.

Median

Der Median ist der exakte Mittelwert einer Eingabe. Dabei muss diese zunächst
der Größe nach sortiert werden. Danach wird der Wert bestimmt der genau in
der Mitte der Aufreihung steht. Nach aktuellen Recherchen zeigt sich die parallele
Umsetzung problematisch.
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2 Theoretische Grundlagen

Abbildung 2.3: Beispiel für die Funktion des Durchschnitts

2.3 Benutzerschnittstellen und Frameworks

Wie oben schon genannt, haben es die Hersteller der Prozessoren in den letz-
ten Jahren möglich gemacht, diese Parallelisierung für die Entwicklung eigener
Programme nutzbar zu machen. Dabei wurden neue Benutzerschnittstellen ein-
geführt.

Benutzerschnittstellen

Die Benutzerschnittstellen ermöglichen es dem Programmierer mit der Grafikkarte
zu kommunizieren. Es gibt zwei unterschiedliche Benutzerschnittstellen, die für die
Grafikkarten genutzt werden und in dieser Arbeit verwendet werden. Zum einen
die Schnittstelle CUDA. Sie wurde von Nvidia entwickelt und bietet vorrangig
die Möglichkeit mit Hilfe der Programiersprachen C oder C++, Programmcode
für die Grafikkarte zu erstellen [Nvia]. Zum anderen die Schnittstelle OpenCL,
welche von der Khronos Group bereitgestellt wird. Beide dienen dazu bestimmte
Berechnungen zu parallelisieren und mehr Rechenkapazität zu ermöglichen.
Während CUDA für alle Nvidia Grafikarten einige Features bietet und durch
weiter Optimierungsmöglichkeiten effektiver und effizienter laufen kann, besteht
der große Vorteil von OpenCL darin, portable Lösungen zu schaffen [Gro]. Ein
Programmiercode, der mit Hilfe von OpenCL geschaffen wird, kann sowohl auf
Grafikkarten wie auch auf CPUs ausgeführt werden.

Allein aus der Theorie, aber auch durch schon bereits vorliegende Ergebnisse
anderer Arbeiten, wird CUDA als deutlich schneller gehandelt. Nach Angaben ist
OpenCL zwischen 16% und 67% langsamer [KDH10]. Es gilt festzustellen, ob das
auch für die Aggregationsfunktionen der Fall ist.
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2.4 Bibliotheken

Frameworks

Frameworks sind im Grunde Programmiergerüste. Sie dienen dazu dem Program-
mierer unter die Arme zu greifen. Dabei liefern sie einen Rahmen in dem der
Entwickler sein Programm einpflegen kann. Frameworks steuern somit auch, wel-
che Daten ein und aus einer Anwendung fließen. Sie liefern bestimmte Benutzer-
schnittstellen, an denen man anknüpfen kann [Ber].
Natürlich hat die Verwendung solcher Programmiergerüste gewisse Vor- aber auch
Nachteile. So kann man auf schon bereits bestehende Dokumentation und Tutori-
als zugreifen. Man benötigt auch keine tiefe Einarbeitung, da man nur die obere
Ebene der Programmierung verstehen muss. Bleibt man bei der Programmie-
rung, können schon bereits erstellte Codebestandteile genutzt und immer wieder
verwendet werden. So erreicht man eine flexible Anpassung auf die einzelnen Auf-
gaben.
Nachteilig wirken sich Schwierigkeiten bei der Einbindung in die Programmier-
umgebung aus. Zu dem kommt noch, dass nicht jedes logische Problem umsetzbar
ist. Dadurch kann eine gewisse Funktionalität fehlen. Ein weiterer Nachteil ist,
dass das Framework überladen sein kann. Das bedeutet, es hat mehr Funktiona-
lität als eigentlich benötigt wird.

Da Frameworks Programmiergerüste sind, beinhalten sie auch Programmbiblio-
theken. Bibliotheken sind keine eigenständigen Programme, sondern enthalten
Hilfsmodule. Über diese Hilfsmodule kann man zum Beispiel Daten an die Gra-
fikkarte schicken.

2.4 Bibliotheken

Bevor es dann an die Auswertung der durchgeführten Tests geht, sollten die ver-
wendeten Implementierungen nochmal kurz beschrieben werden. Alle sind kos-
tenlose Lösungen, die auf der Programmiersprache C++ basieren und dienen zur
parallelen Berechnung auf CPU und GPU. In der Arbeit werden die folgenden
Bibliotheken genutzt:

• ArrayFire für Cuda und OpenCL

• BoostCompute für CPU und GPU

• Thrust

• NvidiaCL Sample Verzeichnis

ArrayFire

ArrayFire ist eine sehr benutzerfreundliche Bibliothek. Nach einer simplen Instal-
lation und Einbindung in die genutzte Programmieroberfläche liefert sie diverse
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2 Theoretische Grundlagen

Algorithmen zur parallelen Berechnung und Bearbeitung. Mit Hilfe von Wrappern
kann auf Geräte wie CPUs und GPUs auch mit CUDA und OpenCL zugegriffen
werden [Arr].
Bereitgestellte Aggregationsfunktionen sind scan, min, count, mean und sum.
Dabei greifen min, count und sum noch auf die Reduktion zurück. Nach Anga-
ben soll sich die Nutzung von Daten, die nicht vom Typ Integer sind, auf die
Performance auswirken. Die scan-Funktion verhält sich hier als die Funktion zur
Bestimmung der Summe [Sen+07]. Es gibt auch die Möglichkeit einer Median-
funktion. Diese machte Probleme in der praktischen Umsetzung.

BoostCompute

Die übergeordnete Bibliothek Boost liefert unzählige Funktionen für unterschiedli-
che Aufgaben. BoostCompute ist wie ArrayFire eine portable Bibliothek, die dazu
dient parallele Berechungen durchzuführen. Dank der Einbindung von OpenCL
als Wrapper können dafür CPU und GPU genutzt werden.
Die einzige Funktion, die nicht von BoostCompoute unterstützt wird ist mean.
Ansonsten werden auch min, count und scan genutzt. Zusätzlich gibt es noch
eine reduce-Funktion, die über Parameter Addition, Minimum- oder Maximum-
bestimmungen durchführen kann.

Thrust

Thrust ist die Bibliothek von Nvidia. Sie ist nur auf diesen Hersteller optimiert.
Mit Hilfe von Templates wird die Funktionalität bereitgestellt [Nvic]. Auch die
Benutzerfreundlichkeit ist sehr hoch. Gerade unter Windows mit der Verwendung
von Visual Studio wird die Bibliothek direkt verlinkt. Cuda-Dateien können direkt
erstellt werden. Auch hierfür gibt es die folgenden Aggregationsfunktionen scan,
min, count und reduce.

NvidiaCL Sample Verzeichnis

Das Verzeichnis ist nicht direkt eine Bibliothek, aber es gibt einige Beispielpro-
grammierungen für Probleme. Es bietet im Gegensatz zu Thrust OpenCL als
Schnittstelle. Es gibt ein Sample für die Summenfunktion und für die Reduktion.
Unglücklicherweise kam es zu einer Komplikation bei der Einbindung der Reduk-
tionsfunktion.
Auch hier ist die Summenfunktion scan. Die später ausgewerteten Ergebnisse soll-
ten mit Vorsicht betrachtet werden, da es Einschränkungen im Datenbereich gab.
So konnten nur Werte zwischen 40 Tausend und 4 Millionen betrachtet werden.
Auch die Datentypen waren auf eine 32-Bit Wortbreite beschränkt.
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3 Praktische Umsetzung

In diesem Kapitel geht es darum, die obengenannten theoretischen Ansätze um-
zusetzen und die gestellten Fragen zu beantworten. Dazu wurde ein Datenbestand
aufgebaut. Die einzelnen Aggregationsfunktionen mussten diesen dann auf einem
Testrechner bearbeiten. Grundlegend unterscheiden sich die aufgebauten Algo-
rithmen nur durch die Vorgaben der Frameworks. In der anschließenden Auswer-
tung der Tests spielen Berechnungszeit und Transferzeit eine Rolle. Als Transfer
wird das Übermitteln der Daten vom Hostsystem auf die Grafikkarte bezeich-
net. Deshalb wird es eine Auswertung der reinen Berechnungszeit, der gesam-
ten Berechnungszeit und nur der Transferzeiten geben. Zusätzlich ist noch einen
Vergleich zwischen der Geschwindigkeiten der normalen Summenberechnung und
einer Umsetzung mit Hilfe der Reduktionsfuntkion aufgeführt.

3.1 Eingabedaten

Um eine Effizienzauswertung für die jeweiligen Frameworks vornehmen zu können,
benötigt man einen Datenbestand. Dieser teilt sich für das Beispiel der Aggrega-
tion und Reduktion in mehrere unterschiedliche Datensätze auf. Dabei spielen die
Menge der jeweiligen Daten, sowie Datengröße und Datentyp eine Rolle.

Menge der Daten

Wie im Kapitel 2 bereits schon erläutert wurde, hat die Größe der datentragenden
Arrays eine wichtige Bedeutung. Sie können sowohl die Transferzeit wie auch die
Rechenzeit beeinflussen und eine Auskunft geben, ab welcher Größe es sich lohnt,
bestimmte Frameworks zu verwenden. Deshalb werden die Datensätze aus 1 Tau-
send bis 9 Millionen Werten bestehen. Die Größen werden von 1 bis 10 Tausend
in tausender Schritten erhöht, dann in 10 tausender Schritten bis 100 Tausend, in
100 tausend Schritten bis zu einer Millionen und dann noch in Millionenschritten
bis 9 Millionen. Die jeweiligen Werte sind zufällig sortiert und werden außerhalb
der eigentlichen Zeitberechnung zufällig erzeugt. Auf eine unterschiedliche Sortie-
rung der Arrays wurde in dieser Arbeit verzichtet, da dies für die verwendeten
Funktionen keine Rolle spielen sollte.

Datentyp und Datengröße

Die erstellten Daten werden sich zusätzlich zu der Größe noch in den folgenden
Datentypen Integer, Unsigned Integer und Float unterscheiden. Da verschiedene
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3 Praktische Umsetzung

Datentypen verwendet werden, könnte es zu Performanceunterschieden kommen.

Resultierend aus den unterschiedlichen Wortbreiten, die ein Prozessor verarbeiten
kann, wurde sich in der Arbeit auf die beiden Größe 32- und 64-Bit beschränkt,
weil diese am häufigsten Anwendung finden.

3.2 Testsystem

Neben den eingegebenen Daten, die das Testergebnis am meisten beeinflussen,
hängen die erhaltenen Zeiten auch vom System ab auf dem die Algorithmen aus-
geführt wurden. Die Tests wurden auf folgendem Rechner vollzogen:

• CPU: Intel Core i7-4790 mit 4 Kernen und 8 Threads mit 3,6 GHz bis 4,0
GHz

• GPU: Nvidia GTX 970 mit 4 GB VRAM, Taktrate von 1050 MHz und
1644 Cuda-Recheneinheiten

• RAM: 16GB

• Betriebssystem: Windows 10 Pro

Zur Programmierung wurde Microsoft Visual Studio 2017 verwendet. Um La-
tenzen und anderweitige Verzögerungen im Testergebnis vermindern zu können,
wurden alle Testläufe zehnmal durchlaufen. Aus den erhaltenden Messungen wur-
de anschließend der Mittelwert gebildet.

3.3 Ergebnisse der Tests

In diesem Unterkapitel werden die erhaltenen Testergebnisse analysiert und aus-
gewertet. Dabei sollten die folgenden Fragen beantwortet werden:

• Wie sehen die Durchlaufzeiten im allgemeinen aus?

• Wie viel schneller sind die Frameworks mit und ohne Transferzeiten?

• Welches Framework hat die höchste Transfergeschwindigkeiten?

• Gibt es einen Unterschied in der Zeitmessung bei der Verwendung der ge-
nannten Datentypen?

• Welchen Einfluss hat die Verwendung der Reduktion auf resultierende Ge-
schwindigkeiten?

In der folgenden Tabelle finden sich nochmal ein Überblick über die analysierten
Funktionen.
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3.3 Ergebnisse der Tests

Funktionen ArrayFire BOOST CPU NVIDIACL Thrust

Summenfunktion X X X X X
Minimum X X X X
Zählfunktion X X X X
Durchschnitt X X
Reduktion X X X

Tabelle 3.1: Funktionen

3.3.1 Auswertung der reinen Berechnungszeit

Bei diesem Teil der Analyse werden alle Umsetzungen betrachtet, die nur den rei-
nen Rechenprozess umfassen. Die dazu gehörenden Diagramme betrachten die Ge-
schwindigkeit in Elementen pro Sekunden in Abhängigkeit zur Arraygröße. Es ist
auffällig, dass es Abschnitte gibt in denen die Geschwindigkeiten stark hin und her
springen. Das könnte auf die Berechnung der Geschwindigkeiten zurückzuführen
sein. Diese wird aus der Größe des Arrays, gegeben durch die Anzahl an Elementen
und der benötigten Zeit berechnet. Die Zeiten wurden im Mikrosekunden Bereich
genommen und mussten in einen anderen Datenbereich überführt werden. Damit
ist es wahrscheinlich, dass eine Rundung der Werte stattgefunden hat. Dadurch
kann das Ergebnis größer ausfallen. Diese Beobachtung ist nicht nur spezifisch für
diese Auswertung, sondern auch für alle anderen.

Integer

Zu sehen ist so ein Zick-Zack ähnlicher Verlauf in der Abbildung 3.1 für ArrayFi-
re und ArrayFireCL. Bleibt man bei dem Beispiel der Summenfunktion, dann ist
zu erkennen, dass die CPU bis ungefähr 300 Tausend Elementen deutlich schnel-
ler ist. Danach kommt zunächst einmal NvidiaCL. Gefolgt von ArrayFire ab 800
Tausend Elementen, welches zwar schon früher schneller ist, jedoch nochmals
Einbrüche hat. Als letztes Framework folgt noch Thrust ab etwa 2 Millionen Ele-
menten und ab 3 Millionen ist es auch schneller als ArrayFire. BoostGPU hebt
sich ungefähr im selben Zeitraum von BoostCPU ab, aber beide bleiben mit ihren
Geschwindigkeiten unter der CPU.
Für die Funktion zur Berechnung des Minimums ist bis etwa 40 Tausend Ele-
menten schwer nachzuvollziehen, wer schneller ist. Ab dem Wert steigen die Ge-
schwindigkeiten für beide ArrayFire Umsetzungen stetig bis etwa 25 Milliarden
Elementen pro Sekunde an. Die drei anderen Frameworks spalten sich etwa ab ei-
nem Wert von 600 Tausend von der CPU ab. Eine weiter Abspaltung von Thrust
und BoostGPU findet dann bei etwa 1 Million statt. Dabei steigt Thrust etwas
stärker bis auf einen Wert von 850 Millionen Elementen pro Sekunde an.
Für die Zählfunktion sieht es fast genau so. Die CPU ist bis etwa 30 Tausend
Elementen vorn, dann kommt ArrayFire bei 300 Tausend Elementen, gefolgt von
Thrust und BoostGPU bei etwa 3 Millionen Elementen. Thrust hat hier auch
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3 Praktische Umsetzung

Abbildung 3.1: Summe Integer 32-Bit ohne Transfer

wieder einen steileren Verlauf als BoostGPU. BoostCPU steigt langsam an und
ist bei 9 Millionen Elementen fast genau so schnell wie die CPU.
Diese hat auch bei der Durchschnittsfunktion wieder das Nachsehen nach etwa
30 Tausend Einträgen. ArrayFire und dessen Lösung für OpenCL sind sich in
allen Funktionen immer sehr nah. Meist ist ArrayFireCL langsamer. Doch beim
Durchschnitt am Ende schneller.
Betrachtet man dann noch die letzte Funktion, die Reduktion, findet sich auch
hier kein wirklich anderes Bild. ArrayFire hat ab 30 Tausend Elementen immer
die höheren Geschwindigkeiten. Die anderen drei Frameworks haben bis etwa 1
Million lediglich einen sehr langsamen Anstieg bis zu einer Geschwindigkeit von
130 Millionen Elementen pro Sekunde. Danach lösen sich wieder BoostGPU und
Thrust von BoostCPU ab mit einem steileren Anstieg für Thrust. Im gesamten
Überblick werden in etwa Geschwindigkeiten von über 25 Milliarden Elementen
pro Sekunde von ArrayFire erreicht. Die anderen Frameworks sind maximal nur
1/6 so schnell.
Betrachtet man nun die Diagramme für den Datenbestand mit 64-Bit Wortbrei-
te, fällt auf, dass sich an den Verläufe der Diagramme nicht viel ändert. Gerade
die Minimumfunktion bleibt gleich, nur ArrayFireCL ist deutlich langsamer als
zuvor und fällt auch unter die Geschwindigkeiten von Thrust und BoostGPU bei
über 4 Millionen Werten. Unter Anwendung der Zählfunktion wird es sogar kaum
schneller als die CPU. Zur CPU ist anzumerken, dass sie erst deutlich später von
Frameworks wie ArrayFire oder Thrust in der Summenfunktion etwa bei knapp
2 Millionen Elementen überholt wird. Zu sehen ist das in der Abbildung 3.2.
Bei der Funktion des Durchschnitts überholt ArrayFireCL erst bei 900 Tausend
Elementen. In allen Frameworks sind die erreichten Geschwindigkeiten schlechter
als zuvor. So liegt der maximal erreichte Wert gerade einmal bei 16 Milliarden
Elementen pro Sekunde.

14
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Abbildung 3.2: Summe Integer 64-Bit ohne Transfer

Unsigned Integer

Bei der Umstellung des Datentyps auf Unsigned Integer gibt keine Veränderungen
in den Diagrammverläufen. Die CPU ist in den unteren Datengrößen immer noch
schneller als die Frameworks und bleibt bei der Minimumfunktion diesen unterle-
gen. Auch bei den Daten mit 64-Bit Wortbreite gibt es keine Änderungen. So ist
zum Beispiel ArrayFireCL wie in Abbildung 3.3 zu sehen ist nur das viert beste
Framework.

Float

Betrachtet man die Diagramme für diesen Datentyp, fallen auch hier keine großen
Unterschiede auf. Es ändern sich lediglich die Geschwindigkeiten. So ist zum Bei-
spiel die CPU in der Berechnung der Summe für beide Wortbreiten langsamer als
zuvor. Unter der Zählfunktion im 32-Bit Bereich ist sie am Ende gerade mal besser
als BoostCPU. Im 64-Bit Bereich fällt ein sehr starker Einbruch der Geschwin-
digkeit von BoostGPU unter Anwendung der Minimumfunktion bei 9 Millionen
Elementen auf. Auch ArrayFireCL hat eine geringere Geschwindigkeit als zuvor.
Bei der Ausführung der Zählfunktion fällt es unter die CPU.
Im Allgemeinen verhalten sich die Frameworks für die reine Berechnungszeit wie
erwartet. In den unter Arraygrößen liegt die CPU meistens vorn und wird dann
überholt. Auffällig in den Diagrammen sind wie bereits schon angesprochen die
meist starken Schwankungen der Geschwindigkeiten. Möglicherweise hätte man
den Zeitbereich noch größer fassen sollen. Also einen Umstieg von Mikro- auf
Nanosekunden. Vermutlich hätte auch die häufigere Ausführung der Funktionen
einen besseren Mittelwert geliefert. Wie zu erwarten, war auch der Geschwindig-
keitsverlust bei der Bearbeitung von 64-Bit Daten, da die Datenlänge doppelt so
lang ist. Genauer nachzuvollziehen sind die Geschwindigkeitsunterschiede in den
Abbildungen 4.1 und 4.2. Auf den Diagrammen sind die prozentualen Unterschie-
de von Unsigned Integer und Float im Vergleich zum Integer Datentyp. Dabei
wurde die Summenfunktion über die gesamten Arraygrößen betrachtet.
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Abbildung 3.3: Minimum Unsigned Integer 64-Bit ohne Transfer

Überrascht hat, dass Thrust nur in Anwendung der Scanfunktion schneller ist
als die anderen. Selbst da musste es sich bei 32-Bit Wortlänge der Samplelösung
geschlagen geben.
Besonders ersichtlich wird die Dominanz der Frameworks bei der Ausführung
der Funktion zur Berechnung des Minimums(3.3). Betrachtet man also nur die
Berechnungszeiten der einzelnen Algorithmen an sich, wäre es sinnvoll, ab einer
bestimmten Arraygröße auf die Abarbeitung mit der Grafikkarte umzusteigen.
Jedoch spielt auch die Transferzeit mit in diese Abarbeitung ein. Dadurch kann
sich das ganze Ergebnis nochmal ändern.

3.3.2 Auswertung mit Transferzeiten

Da man bei der Verwendung der Frameworks nicht mehr nur auf dem Hostsys-
tem arbeitet, müssen die Daten von einem zum nächsten Gerät geschickt wer-
den. Somit spielt der Transfer eine große Rolle und kann die bereits erhaltenen
Erkenntnisse nochmal verändern. Ein Blick auf die erhaltenen Messdaten sollte
Aufklärung verschaffen.

Integer

Beim Blick in das Diagramm 3.4 ist zu sehen, dass die CPU deutlich vor den Fra-
meworks liegt. Es kommt auch hier wieder in den kleinen Arraygrößen zu starken
Sprüngen der Geschwindigkeiten. Im späteren Verlauf bleibt sie relativ stabil und
nimmt leicht ab. Wenn man genauer hinschaut, sieht man wie sich die beiden
Umsetzungen von ArrayFire bei etwa 50 Tausend Elementen von den anderen
abheben. Aus den Daten ist zu erkennen, dass BoostCPU bis etwa 500 Tausend
Elementen das dritt beste Framework ist. Es ist sogar bis etwa 50 Tausend Ele-
menten schneller als ArrayFireCL, hat danach aber einen sehr starken kurzen
Einbruch. Nach 500 Tausend Elementen fällt es dann bis etwa 250 Millionen Ele-
menten pro Sekunde ab. Zum selben Zeitpunkt wird es von BoostGPU abgelöst.
Thrust steigt langsam an bis etwa 100 Millionen Elementen pro Sekunde. Nvi-
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diaOpenCL hat ein sprunghaftes Verhalten und ist schneller als Thrust.
Für die Zählfunktion lässt sich ein sehr ähnlicher Verlauf beobachten.
Auch bei der Reduktionsfunktion ist das der Fall.

Abbildung 3.4: Summe Integer 32-Bit mit Transfer

Bei der Minimumfunktion sieht es jedoch etwas anders aus. ArrayFire verhält
sich ähnlich wie bei den anderen Funktionen. Beide Umsetzungen des Frame-
works steigen bis zu einer Maximalgeschwindigkeit von ungefähr 1,3 Milliarden
Elementen pro Sekunde an. Die wird bei 9 Millionen Elementen Datengröße er-
reicht. Es ist damit deutlich schneller als die CPU. Diese wurde bereits schon
ab 70 Tausend Einträgen überholt und für ArrayFireCL ab 100 Tausend. Auch
BoostGPU überholt die CPU ab ungefähr 1 Millionen Elementen.

Abbildung 3.5: Minimum Integer 64-Bit mit Transfer

Ähnlich zur Auswertung zuvor, gibt es ein paar Veränderungen im 64-Bit Bereich.
ArrayFireCL ist in der Zähl- , Minimum- und Durchschnittsfunktion (3.5) wieder
deutlich langsamer. Die andere Umsetzung aus dem selben Framework ist auch
bei der Minimumfunktion die einzige Lösung, die schneller als die CPU ist. Bei
der Summenfunktion im Bereich von 20 bis 100 Tausend Elementen ist BoostCPU
das schnellste Framework. Nach einem starken Einbruch kommt es dann nur noch
auf einen Wert von 130 Millionen Elementen pro Sekunde.
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Unsigned Integer

Äquivalent zur vorhergehenden Analyse der reinen Berechnungszeit verändert sich
an der Form der Diagramme nichts. Auch die erreichten Geschwindigkeiten blei-
ben ungefähr gleich. Auffällig sind die starken Einbrüche der Geschwindigkeiten
von BoostCPU in allen Funktionen und Wortbreiten bis auf Zähl- und Redukti-
onsfunktion. Diese sind ungefähr an den selben Stellen wie im Integer Datentyp.

Float

Wie auch bei Unsigned Integer ändert sich an dem Aussehen der Diagramme nicht
viel. ArrayFireCL hat einen Einbruch in der Minimumfunktion bei 900 Tausend
Elementen. Die Geschwindigkeit der CPU sinkt bei der Ausführung der Durch-
schnittsfunktion(3.6). Dadurch gibt es einen geringeren Abstand zu den beiden
ArrayFire Geschwindigkeiten im 32- sowie im 64-Bit Bereich. Es kommt auch zu
einer verringerten Geschwindigkeit der CPU in der Minimumfunktion. Im 32-Bit
Datenbereich schaffst es somit BoostCPU fast genau so schnell zu sein wie die
CPU und es schaffen ArrayFireCL und BoostGPU im 64-Bit Wortbereich bei 9
Millionen Elementen genau so schnell zu sein wie die CPU. In der selben Funktion
ist auch noch auffällig, dass BoostGPU bei 8 Millionen Elementen einen starken
Einbruch hat.

Abbildung 3.6: Durchschnitssfunktion Float 32-Bit mit Transfer

Für die Auswertung der gesamten Prozesszeit war zu erwarten, dass sich die
deutliche Effizienz aus dem vorherigen Unterkapitel verschlechtern sollte. Den-
noch gibt es Frameworks, die in der Minimumfunktion deutlich schneller sind als
die CPU. ArrayFire behauptet seine Dominanz auch in der Reduktion mit Trans-
fer gegenüber den anderen Frameworks. In den anderen Funktionen dominiert
die CPU noch deutlich. Bei Arraygrößen über 9 Millionen Elementen könnte es
aber durchaus sein, dass sie gerade bei Float Datentypen von ArrayFire überholt
werden. Erwartet war das Verhalten von Boost, das in kleineren Bestandsgrößen
mit BoostCPU und in den größeren mit BoostGPU schneller ist. Einen Überblick
über die die Unterschiede der Geschwindigkeit finden sich wieder im Anhang in
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den Abbildungen 4.3 und 4.4. Durchaus überraschend ist die geringe Veränderung
in der Geschwindigkeit bei Thrust.

3.3.3 Auswertung der Transferzeiten

In diesem Unterkapitel geht es lediglich um die reinen Transferzeiten zur und von
der Grafikkarte. Dafür wurde der selbe Aufbau beim Datenbestand verwendet,
doch es wurde auf die Ausführung der einzelnen Aggregationsfunktionen verzich-
tet. Die gemessenen Werte stellen den Hintransfer eines gegebenen Hostvektors
dar (3.7 und 3.9). Umgesetzt wurde das Ganze, indem man diesen Vektor auf das
Gerät kopierte. Danach musste synchronisiert werden.

Abbildung 3.7: Transferzeit zum Gerät 32-Bit

Für den Rücktransfer (3.8 und 3.10) der Daten befand sich die Zeitmessung genau
beim rückwärtigen Prozess. Somit war es durchaus möglich, dass beide Transport-
zeiten der Frameworks unterschiedlich sein können. Das ist auch in den Diagram-
men zu sehen. Auch wenn in dieser Unteranalyse Diagramme betrachtet werden,
die vom Type Unsigned Integer sind, ähneln diese den Verläufen der anderen
Datentypen.

Integer

Im 32-Bit Wortbereich ist für den Hintransfer bis etwas 80 Kilobyte Datengröße
BoostCPU schneller als alle anderen. Danach wird es abgelöst von den ArrayFire-
Lösungen. Hierbei ist die OpenCL Umsetzung immer etwas schneller. Die Ge-
schwindigkeit steigt stetig an bis über 6 Gigabyte pro Sekunde. Diese wird ab
etwa 3200 Kilobyte Datengröße erreicht. Ab etwa 12 Tausend Kilobyte bleibt die
Geschwindigkeit stetig bei 5,5 Gigabyte pro Sekunde. Auffällig auch hier sind
wieder die starken Schwankungen für die Geschwindigkeiten. BoostCPU erreicht
bei 800 Kilobyte seinen maximalen Wert von über 2,5 Gigabyte pro Sekunde.
Dann fällt es auf 1,5 Gb/s ab, wo es stabil bleibt. BoostGPU steigt stetig bis 400
Kilobyte und dann stärker bis 2000 Kilobyte. Es erreicht einen Maximalwert von
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3,8 Gb/s. NvidiaCL gliedert sich zwischen BoostGPU und Thrust ein. Es erreicht
einen Höchstwert von 2 Gb/s. Thrust steigt langsam an bis zu einem Endwert
von 750 Megabyte pro Sekunde.

Abbildung 3.8: Transferzeit vom Gerät 32-Bit

Beim Rücktransfer fallen folgenden Änderungen auf. NvidiaCL ist schneller als
vorher, weist aber einen ähnlichen Kurs auf. BoostGPU ist ebenso schneller und
erreicht ähnliche Geschwindigkeiten wie ArrayFire. Auch NvidiaCL weist in ei-
nigen Punkten ähnliche Geschwindigkeiten wie die drei anderen auf. ArrayFire
sowie Thrust sind in etwa genau so schnell wie beim Hintransport der Daten.
BoostCPU ist immer schneller als die anderen Frameworks. Bei 200 Kilobyte er-
reicht es eine Geschwindigkeit von 10 GB/s. Bis 360 Kilobyte bleibt diese relativ
gleich und wird dann nochmal schneller. Der Maximalwert von 19,2 Gb/s wird
bei 2400 Kilobyte erreicht. Danach fällt die Geschwindigkeit schnell ab und bleibt
stetig bei 8 Gb/s.
Im 64-Bit Bereich ändert sich auch hier wieder nicht viel. ArrayFire weist weniger
Berge und Täler auf. Sehr starke Einbrüche hat BoostGPU bei 64 bis 160, 240
bis 560 und 640 bis 1.600 Kilobyte, danach läuft es relativ stabil. Zwischen 560
und 640 Kilobyte ist schneller als ArrayFire.

Unsigned Integer

Der Wechsel des Datentyps bringt auch hier wieder keine wirkliche Änderung
in den Werten. Beide Umsetzungen von ArrayFire sind beim Hintransfer immer
noch schneller als die anderen. Es ist aber zusehen, dass ArrayFire jetzt schneller
als ArrayFireCL ist. Beim Rücktransfer ist auch unverändert BoostCPU vorn.
Dieses erreicht bei bestimmten Datengrößen sogar höhere Geschwindigkeiten. Es
hat dadurch aber auch teilweise größere Einbrüche. Bei den 64-Bit Daten sind die
Frameworks auch größtenteils unverändert. Auffällig ist, dass ArrayFireCL bei ei-
ner Datengröße von 16 Tausend Kilobyte einen starken Geschwindigkeitseinbruch
hat (siehe 3.9).
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Abbildung 3.9: Transferzeit zum Gerät 64-Bit

Float

Bei den Daten mit 32-Bit Wortbreite ändert sich im Hintransfer nichts. Beim
Rücktransfer erreicht BoostCPU geringere Geschwindigkeiten. Es hat auch in an-
deren Datengrößen teils starke Einbrüche. Am extremsten ist so ein Einbruch bei
der Messung des 64-Bit Rücktransfers (siehe 3.10). Hier fällt die Geschwindigkeit
im Bereich von 2400 bis 3200 Kilobyte um ungefähr 10 Gb/s.

Abbildung 3.10: Transferzeit vom Gerät 64-Bit

Auch in dieser Analyse bestätigt sich das gleiche wie in den anderen. ArrayFire
ordnet sich als eines der besten Frameworks ein. Nur im Rückstransfer kommt es
nicht an die Geschwindigkeiten von BoostCPU heran. Eine reine Betrachtung der
Transferzeiten von Thrust zeigt auch, warum es vergleichsweise schlecht in der
Auswertung der Gesamtprozesszeit abschließt.

3.3.4 Scan vs. Reduktion

In dem Grundlagenkapitel wurde schon bereits gesagt, dass die Anwendung der
Reduktion auf die Funktionen der Aggregation für eine schnellere Abarbeitung
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sorgen könnte. In den folgenden Diagrammen sind die prozentualen Unterschiede
zwischen der Scanfunktion (verwendet als Summenfunktion [Sen+07]) und der
Reduktionsfunktion zu sehen. Die dargestellten Daten sind im 32-Bit Integer Be-
reich.

Abbildung 3.11: Prozentualer Vergleich von Scan und Reduktion ohne Transfer

Betrachtet man zunächst die beiden gemessenen Geschwindigkeiten ohne Transfer
(3.11). Bei ArrayFire fällt auf, dass es immer besser ist als die normale Summen-
funktion ist. Die Differenz zwischen beide Geschwindigkeiten nimmt mit steigen-
der Arraygröße zu. Aber auch hier gibt es wieder Sprünge in den Werten. Es
ist maximal 6,5 mal schneller als die Summenfunktion. ArrayFireCL verhält sich
ziemlich ähnlich. Die Reduktion weist bei 1000 und bei knapp 9000 Elementen
deutlich höhere Geschwindigkeiten auf. Der Maximalwert liegt bei ungefähr 4,5
mal schneller als die Summenfunktion und das bei der geringsten Arraygröße.
Ähnliche und sogar stärkere Ausschläge zeigt BoostCPU auf. Es ist bei ungefähr
1000 Elementen über 8,5 mal schneller und bei 70 Tausend Elementen 15 mal
schneller. Danach fällt der Unterschied wieder ab, steigt aber wieder langsam auf
einen Wert von über 2,5 mal so schnell. Auch BoostGPU weist bei 1000 Elementen
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einen höheren Unterschied auf. Erst bei 70 Tausend Elementen wird die Differenz
immer größer. Am Ende erreicht die Reduktion mit BoostGPU eine über 4,5 mal
so große Geschwindigkeit. Auf dem Weg dahin gibt es keine großen Sprünge. Bei
Thrust fällt auf, dass die Reduktion nie schneller als die Scanfunktion ist. Sie er-
reicht bei sehr geringer Arraygröße einen Wert von fast 1, fällt dann ab auf Werte
zwischen 0,5 bis 0,6 und steigt wieder auf 0,9 mal so schnell an.

Abbildung 3.12: Prozentualer Vergleich von Scan und Reduktion mit Transfer

Betrachtet man ArrayFire mit Transfer fällt auf, dass die Differenz beider Ge-
schwindigkeiten geringer ausfällt. Trotzdem ist die Reduktion immer schneller.
Ab einer Elementgröße von 20 Tausend Elementen ist sie durchgehend mindes-
tens 1,5 mal so schnell. Nach einem Einbruch bei 100 Tausend Elementen steigt
der Unterschied immer mehr an und erreicht teils seinen Maximalwert von über
2,5 mal so schnell. Danach fällt der Verlauf wieder leicht ab und pegelt sich bei
einem Wert von 2,25 mal so schnell ein. Auch bei ArrayFireCL fallen die Potenzen
geringer aus. Zum Verlauf im Diagramm ist zu sagen, dass er wieder am höchsten
bei 1000 Elementen ist. Er steigt dann immer stückweise an bis auf einen Wert
von ungefähr 2,25 mal so schnell. Wie auch bei der anderen Lösung im selben

23



3 Praktische Umsetzung

Framework gibt es bei 600 Tausend Elementen einen zeitweiligen höheren Wert.
Zu BoostCPU ist zu sagen, dass die anfängliche höhere Differenz genau so zu
finden ist wie bei der Messung ohne Transfer. Der andere Anstieg fällt sogar noch
größer aus. BoostCPU kommt somit auf einen Unterschied von über 20 mal so
schnell. Der anschließende Anstieg fällt aber geringer aus. Bei BoostGPU zeiht
sich die anfängliche höhere Differenz bei der Messung mit Transfer bis 2000 Ele-
menten. Es gibt nochmals einen sehr starken Anstieg bei etwa 6000 Elementen
auf den Maximalwert von knapp 2,1 mal so schnell. In den nachfolgenden Array-
größen ist es sogar minimal langsamer. Danach steigt es immer weiter an bis auf
einen Endwert von 1,3 mal so schnell. Bei etwa 100 Tausend Elementen kommt es
nochmal zu einem kleinen Einbruch mit einem gefolgtem Anstieg auf 1,5 mal so
schnell. Die Reduktion von Thrust schneidet mit Transfer deutlich besser ab. Es
kommt bei 3000 Elementen auf 1,5 fache Geschwindigkeit. Das ist zugleich auch
der Höchstwert. Danach fällt es wieder ab auf etwa 0,8 fach. In den höheren Ar-
raygrößen schafft es die Reduktion dann wieder die Summenfunktion einzuholen
und sogar sehr leicht zu überholen.
Resultierend daraus bietet sich noch ein Vergleich der Summenfunktion der CPU
mit den Reduktionsfunktionen der Frameworks an (3.13). In allen Datentypen
fällt auf, dass die Differenz zum Ende hin deutlich geringer wird als bei der Ver-
wendung der Scanfunktion (3.4). Dennoch ist die CPU um etwa 0,5 Milliarden
Elemente pro Sekunde schneller. Bei der Arraygröße von 1 Million Elementen hat
sie jedoch einen Einbruch auf die selbe Geschwindigkeit wie ArrayFire.

Abbildung 3.13: Vergleich CPU und Frameworks

Bei dem Vergleich von Reduktion und Summenfunktion wird auf eine Analyse
der unterschiedlichen Datentypen verzichtet. Wie auch schon in den vorherigen
Auswertungen ist davon auszugehen, dass die Ergebnisse ähnlich sein sollten. Der
Annahme enthalten ist auch die Änderung der Wortbreite. Somit hat sich heraus-
gestellt, dass es bei fast allen Frameworks eine Steigerung in der Geschwindigkeit
durch die Verwendung der Reduktion gibt. Bei ArrayFire wird diese meist bei
steigender Elementanzahl größer. Ähnliches tritt auch bei BoostGPU auf. Bei der
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3.4 Schlussfolgerung

Verwendung von BoostCPU sollte im Bereich von 70 Tausend Elementen definitiv
auf eine Reduktion umgestiegen werden. Danach würde es keine großen Unter-
schied machen. Wie auch in den anderen Auswertungen ist das Verhalten von
Thrust merkwürdig. Hier wäre die Verwendung der Reduktion nicht zu empfeh-
len bzw. eher in einem Bereich um die 3000 Elemente.

3.4 Schlussfolgerung

Aus der Analyse der Messung ergibt sich ein echte Alternative für die Frameworks
bei der parallelen Abarbeitung der Daten. Gerade in der reinen Berechnungszeit
haben sie höhere Geschwindigkeiten erreicht als die CPU. Für einige dieser Fra-
meworks nimmt die Geschwindigkeit mit steigender Arraygröße zu. Die CPU kann
sich bei Arraygrößen von bis zu 100 Tausend Elementen trotzdem noch als schnel-
ler herausstellen.
Da die Grafikkarte aber auf einen Datentransfer angewiesen ist, hat die CPU die
Möglichkeit schneller zu sein. Das lässt sich von den Testergebnissen der Summen-
, Zähl- und Durchschnittsfunktion ableiten. Diese zeigen, dass die CPU über die
gesamte getestete Arraygröße mindestens um 1 Milliarde Elemente pro Sekunde
schneller ist. Bei der Minimumfunktion musste sie sich aber den Frameworks Ar-
rayFire, ArrayFireCL und BoostGPU geschlagen geben.
Eine Veränderung des Datentyps brachte für Frameworks meist nur geringe Schwan-
kungen. Die CPU hatte Probleme mit dem Float-Datentyp mit resultierender
Verlangsamung der Zeiten. Die Verwendung der 64-Bit Wortlänge zeigt bei Fra-
meworks einen Abfall in den Geschwindigkeiten. So waren diese nur halb so schnell
wie bei den 32-Bit Datensätzen.
Betrachtet man die gesamte Auswertung konnte sich die CPU als effektiver für
nahe zu alle Aggregationsfunktionen herausstellen, nur für die Minimumfunktion
nicht. Hier erwies sich ArrayFire als vorrangige Lösung. Das Framework konnte
sich nicht nur in der einen Funktion, sondern auch in allen anderen als Bestes
herauskristallisieren.
Nach dem Vergleich der Reduktion mit der Summenfunktion zu urteilen, ist diese
auch bei der Verwendung von Frameworks in den oberen Arraygrößen zu empfeh-
len. Da die Reduktionfunktion nicht nur für die Berechnung der Summe genutzt
werden kann, wäre sie auch für andere Aggregationen zu empfehlen.
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3 Praktische Umsetzung
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4 Zusammenfassung

Wie also aus der Analyse hervorgeht schlägt sich die CPU ziemlich gut im Ver-
gleich zu den Frameworks in den getesteten Datenbereichen. In den aufgestellten
Diagrammen der Analyse war aber auch zu sehen, dass mit steigender Arraygröße
die Ausführung dieser Frameworks immer schneller wurde.

Wie wirken sich unterschiedliche Größen von Datenmengen aus?
Mit steigender Anzahl von Elementen konnte eine Zunahme der Geschwindigkeit
bei allen Frameworks festgestellt werden. Dabei die Höhe der Geschwindigkeit
abhängig von dem Datentyp und der Wortbreite. ArrayFire stieg in den Umset-
zungen für Cuda und OpenCL immer weiter an. BoostCompute wies mit Boost-
CPU eine Steigerung bei kleinen Datenmengen und mit BoostGPU bei großen
Datenmengen auf. Das Nvidia Sample stieg im Grunde auch an, sowie Thrust.
Die CPU blieb fast immer gleich. Die Tendenz der Geschwindigkeit ging aber nach
unten.

Wie leicht lässt sich eine Lösung in einem Framework in ein ande-
res überführen?
Es war ziemlich leicht von BoostCPU auf BoostGPU umzusteigen, da nur nach
der GPU statt der CPU gesucht werden musste. Das selbe war bei ArrayFire und
ArrayFireCl. Man musste einfach nur den anderen Wrapper verwenden. Bei einer
Überführung bibliothekenübergreifend musste doch nochmal in die Dokumenta-
tion geschaut werden. Aber im Grunde waren diese Bibliotheken sehr ähnlich
aufgebaut.

Welches Framework ist am Besten geeignet für die Aggregatfunktio-
nen und die Reduktionen?
Am Besten für die Summen-, Zähl- und Durchschnittsfunktionen ist die CPU ge-
eignet. Es kann aber sein, dass bei einem größeren Datenbestand sich das ändern
könnte. Für die Funktion zur Berechnung des Minimums ist ArrayFire vorrangig
zu verwenden. Auch für die Reduktion bietet sich dieses Framework an.

Ist es zum Beispiel schneller eine Aggregationsfunktion in OpenCL
oder Cuda umzusetzen?
Nimmt man sich ArrayFire, so gibt es keine großen Unterschiede zwischen den
beiden Umsetzungen. Die Geschwindigkeiten wechseln sich sogar ab. Möchte man
vorrangig Daten mit einer 64-Bit Wortbreite verwenden, ist die Umsetzung mit
Cuda zu empfehlen.
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4 Zusammenfassung

Ausblick

Man sollte vermutlich, um das Ganze noch aussagekräftiger zu machen, den Da-
tenbereich noch weiter erhöhen. Auch eine Ausführung auf mehreren Testrech-
ner würde das Ergebnis beeinflussen. Die Nutzung von Grafikkarten mit Pascal-
Architektur könnte für dieses Themengebiet auch noch interessant werden. Angeb-
lich sollen die Grafikkarten von Nvidia bis zu 3x so schnell sein wie die Generation,
die für diesen Testaufbau verwendet wurde.
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Anhang

Abbildung 4.1: Prozentualer Vergleich der Datentypen 32-Bit ohne Transfer
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Anhang

Abbildung 4.2: Prozentualer Vergleich der Datentypen 64-Bit ohne Transfer
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Abbildung 4.3: Prozentualer Vergleich der Datentypen 32-Bit mit Transfer
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Anhang

Abbildung 4.4: Prozentualer Vergleich der Datentypen 64-Bit mit Transfer
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