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Thema & Motivation
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Thema:
- MOLAP-Aggregation mithilfe von GPUs
Kontext:
- In-memory OLAP-Server von Jedox AG
- interaktives Mehrbenutzer-Szenario
- Schreiben & Lesen zu jeder Zeit
— ,on-the-fly“-Berechnung
Motivation:
- Ist Beschleunigung auf GPU durch Funktion CDP moglich?
- Wenn ja, wie?
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GPU-Architektur und CUDA

Begriffe: host (— CPU) und device (— GPU)
CUDA-Kernel (sequentielles Programm) in SIMT-Kontext

- 1 Warp — 32 Threads

- Maskierung von aktiven und inaktiven Threads — Divergenz
Thread-Hierarchie:

1D-Grid
Thrgead Thread block Block (0, 0) | Block ( Block (2, 0)
[NVI14b]
Speicher-Unterteilung:
- Global
- Constant

- Shared (+ Local)
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MOLAP-Aggregation mithilfe von GPUs

Ablauf bei Anfrageerhalt

Daten in RAM
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CUDA Dynamic Parallelism (CDP)
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Moglichkeit, einen Kernel aus einem anderen zu starten

Vorteile:
- kein Umweg Uber host
- Ausnutzen von "dynamischem Parallelismus”

Nachteile:
- relativ viele Einschrankungen

- Individuell: Kosten fur Erkennen von zusatzlichem
Parallelismus
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Einsatz von CDP (1/2)
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Flaschenhals im urspr. Kernel:
- Unterschiedlich viele Zielzellen pro Quellzelle...
— idle" Threads innerhalb der Warps (Divergenz)
— suboptimale Nutzung der Rechenleistung

Alle Quellzellen

iIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIilI’IIIIIIIII Idee Umverte'lung der ArbEIt
,V!a_rp_________________l in neuem Kernel - Child

I

I ' Warp
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Einsatz von CDP (2/2)
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2
Einsatz von CDP und umverteiltes Schreiben der Zielzellen: =
Problem Ldsung
Kernel-Aufruf-Kosten Aufruf nur pro Parent-Block
Parent-Child Informationsfluss Berechnung und Reservierung von

Speicher fur Zielzellzahlen

Parent-Child Ausfiihrung explizite Synchronisierung (CUDA
Funktion) nach Child-Call

Addressierung der Quellzellen Ubergabe per Aufrufparameter
+ Berechnung

Auswahl Zielzelle im Child-Thread Upper-Bound-Search
In Prefix-Sum
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= Single-threaded OLAP Aggregation Processor:

fur fairen Vergleich von CPU (sequentiell) und GPU (parallel)
ladt Jedox-Datenbanken (read-only)
Code auf GitHub (github.com/jmeinke/StOAP)

Google’s dense hash map fur Cube-Daten
- schnell, aber spezialisierte DS fur MOLAP besser

- im Web keine freien + dokumentierten Implementierungen,
die ohne Erweiterung benutzbar waren

Optimierung mittels Poor man's profiling
- einfach, trotzdem 5x schneller als vorher
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Wie wurde getestet?
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Test-Datenbanken und Anfragen:
- Demo-DB (281 Mio. Eintrage)
- Machines-DB (41 Mio. Eintrage)
- Anfragen: 3x versch. Bereichsgrof3en (Klein, Mittel, Grol3)
- bei GPU: Preaggregation aktiv/inaktiv

Korrektheit der Ergebnisse:
- Anpassung Perl-Skript ,PerfTest” fur StOAP (1/O)

Performance:
- Bash-Skripte fur Senden von Requests

extra Log-Eintrage im Server-Code
- jeweils opt. Zahl paralleler Hashfunktionen (Serientests)
— dann Durchschnitt von 10 Wdh.
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Ergebnisse & Erkenntnisse
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GPU vs. StOAP: GPU 16x-218x schneller
allgemein gultige Aussagen schwierig

- Performance abhangig von Query, Cube-Struktur, #PHF,
benutztem Tesla-Modell und Kernel-Scheduling

CDP-Auswirkung:
- ohne Preaggregation: ,Mittel & Grol3" 22% schneller
- mit Preaggregation: alle im @ 42% langsamer
- Spezialfall:
364% bzw. 372% schneller (o/m Preaggregation)

Fazit: Methode hat Potenzial, aber eine Weiche fehlt noch
— sie wurde die Dynamik bringen, die in CDP enhalten ist
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Future work
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Moglichkeit 1: fur die Unterscheidung CDP ja/nein:
- 1 Parent-Kernel + 2 verschiedene Child-Kernel
- Parent-Kernel (device) stellt Varianz fest und wahlit Child

Moglichkeit 2: wie 1., aber mit nur einem Child
(alte Funktionsweise zusatzlich im Parent)

Moglichkeit 3:
- Struktur letzter Dimension des Cubes relevant
— Analyse der Anfrage ggu. Cube-Struktur
— Entscheidung durch host
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Ende des Vortrags
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Fragen?
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Infos zu Anfragen
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Table 5.1.: Test-query properties

Query

Source cells

Target cells

Relevant | Filled | Overall
By 281057088 1 1
By 281057088 228 228
Bj 281057088 || 17460 17460
M, 41294400 1 1
M 6216000 2519 2519
My 29534400 || 13971 | 874437
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Beispiel: CDP-Kernel (Parent)

{ Parent gridon pagep =1
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global memory i sourcecells | @ [[b || c || d||e]]|f g || h i
{ [block 0 |
compute target || Ti1 go gl éz 53 4 55 56 ! | :
cell numbers E | Variablen:
fill array in i Ni'l 4 1 3 0 5 1 3 3 i T - Thread |ndeX
shared memory i A 2 2 2 2 O Efsyncthreadsﬁ N = Anzahl Zielzellen
caratelscan 1| o CAULHIEBIOJIS I A[3][3]) | S = Shared M. Array
step 1 | NN N NN 8. {0 D = Global M. Array
4(|5||4|3[|5||6]4]|6 p = Page Index
step 2 E \ \ \\ B> i_syncthreads() O e Page Oﬁset
i 4(/51(/8([8||9]l9]|9][12 ;
step 3 E \Y‘E‘\w Bs i_syncthreads ()
i 4115(|18(|8](13]||14(|17(]|20 :
copy StoDin | i
global memory ; A 2 2 2 !
| Di 415|818/ 1314 17 20 |c | sreomenacs
compute launch i I [ —
parameters and | } |
call child kernel | childkernel<<<btc>>>(D, p,0) |p |
i cudaDeviceSynchroni;e () |
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Beispiel: CDP-Kernel (Child)
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Child block 0 on pagep =1 !
block 0
Ti go gl gz §3 54 §5 §6 §7 §8 e §19
i<8 i<8 i<8 i<8 i<8 i<8 i<8 i<8 i<8 . i<8

Dii4| 5|/ 8//8/|/13//14//17 |20
copy Difori<b X eee X
to shared mem * * * * * * * *

Si|4|/51]/8||8(|13||14]|(17]||20 _|dyncthreads ()
search foriin$S * * * * * * * * * J
yields thread id Pilollollollollxll21l2Il21la]| " |7
of the parent
retrieve value of
source cell P g b € e Y
get coordinates atomichdd ()
of the individual
target cell Spi - i 4/4) 3/4) 2/4] 1/4] 1/1) 3/3] 2/3] 1/3] 5/5| -+ 1/3
add value to the
specified target
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Urspr. Warp-Preaggregation
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Warp-Preaggregation in Child
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Neue Methode: Warp-Preaggregation

Lane index | 0 1 2 3 4 5 6 30 31
Thread index i q g+l 39+2 3g+3 3qg+4 3q+5 29+6 g+30 3g+31

Source Ce” Co Co Co C1 C1 C1 C2 C10 C10

Target count N; 3 3 3 3 3 3 3 Tt 3 3

Target count Nq

3 3 3 3 3 3 3 3 3

lemp=1(mod 3) O 1 2 0 1 2 0 0 1

Target cell path z y X z y X z z y
=_ shfl(targetPath, lcmp)
Path of lcmp
for comparison z y X z y X z res z y
comparison 1 1 1 1 1 1 1 . 1 1
value
join = _ ballot(comparison) = (uint32_t) <11111111111111111111111111111111>
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Effizienz der Warp-Preaggregation
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Urspruinglicher Kernel
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*Source cells without target cells only occur when the prefilter step is ommitted

The threads of a warp
proceed to the source cells

on the next page after the
targets have been written

B Source cell
M Target cell
@ atomicAdd

@ No targets for this source*
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Visual profiler output (Grid sizes)
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a) Children with dynamic grid size

Parent

\ Ib} Children with grid size 1

Time
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Visual profiler output (Grid sizes)
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