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Abstract. Machine learning algorithms often come with a high computational
cost. Therefore, several approaches can be employed to accelerate these algo-
rithms. One of the strategies involves the utilization of graphics processing units
(GPU). In this scenario, this article presents an efficient GPU implementation
of the K-Nearest Neighbor (KNN) for exact queries. The proposed algorithm
was compared with algorithms available in the widely used FAISS library for
GPU-based similarity search. Experiments have demonstrated that our new
exact KNN algorithm outperforms FAISS for large datasets when there is only
one point in the search set. The new kernel also presents better results with the
aggregation of queries, being a good alternative implementation for applicati-
ons that can perform queries in parallel for small batches, where it obtained an
acceleration of up to 4.76 times compared to the exact algorithm from the FAISS
library, and up to 10.46 times in relation to the approximate algorithm.

Resumo. Algoritmos de aprendizado de mdquina geralmente apresentam um
alto custo computacional. Vdrias abordagens podem ser empregadas para ace-
lerar esses algoritmos. Uma das estratégias envolve a utilizacdo de unidades
de processamento grdfico (GPU). Nesse cendrio, este artigo apresenta uma
implementagdo eficiente para processamento do algoritmo exato para consultas
K-Nearest Neighbor (KNN) em GPU. O algoritmo proposto foi comparado com
algoritmos disponiveis na biblioteca FAISS amplamente utilizada para busca
de similaridade baseada em GPU. Experimentos demonstraram que nosso novo
algoritmo para KNN exato supera o FAISS para grandes conjuntos de dados
quando hd apenas um ponto no conjunto de pesquisa. O novo kernel também
apresenta melhores resultados com a agregagdo de consultas, sendo uma boa
alternativa para uso em aplicagoes que podem realizar consultas paralelas em
pequenos lotes, onde obteve aceleracdo de até 4.76 vezes em relacdo ao al-
goritmo exato da biblioteca FAISS, até 10.46 vezes em relagdo ao algoritmo
aproximado.

1. Introducao

Algoritmos de aprendizado de mdquina tem se tornado cada vez mais importan-
tes nos dltimos anos. Esses algoritmos tém sido utilizado para diversos propdsitos,
como mineracdo de dados, processamento de imagens, andlise preditiva, entre outros
[Mahesh 2020]. O K-nearest neighbor (KNN), ou K-vizinhos mais préximos, € um sim-
ples algoritmo de aprendizado de miquina que pode ser usado para resolver problemas



de regressao e classificagcdo [Mahesh 2020]. Seu objetivo consiste em encontrar, em um
conjunto de referéncia, os K pontos mais proximos de cada ponto em um conjunto de
consulta [Cordeiro et al. 2023]. Dessa forma, o KNN recebe dois conjuntos de pontos
como entrada: um conjunto P com pontos de referéncia e um conjunto () de pontos a
serem consultados. A saida do algoritmo é uma matriz || x K, na qual cada linha da
matriz representa os K pontos mais préximos de um ponto do conjunto ).
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A complexidade do KNN para um tnico ponto de consulta é O(N x D)
[Ukey et al. 2023], no qual N é o tamanho do conjunto de referéncia e D é o nimero
de dimensdes dos pontos. Isso ocorre porque, para encontrar 0os pontos mais proximos, €
necessario calcular a distancia entre o ponto consultado e cada outro ponto no conjunto
de referéncia. A medida que o nimero de dimensdes e o tamanho dos conjuntos aumen-
tam, aumenta o custo computacional do KNN. Por isso, diversas estratégias podem ser
necessdrias para acelerar o algoritmo. Uma delas € particionar o espaco de busca, redu-
zindo assim o ndmero de distancias a serem calculadas. O problema dessa abordagem ¢é
a possibilidade de alguns dos K pontos mais préximos do ponto consultado ndo estarem
na mesma particdo. Portanto, algoritmos que utilizam dessa estratégia sdo chamados de
busca de vizinhos aproximados, ou Approximate Nearest Neighbor search (ANN), pois
apresentam uma solucdo aproximada para o KNN [Meyer et al. 2022]. Outra maneira de
acelerar o KNN € aproveitar recursos de hardware, como o paralelismo em GPU.

Existem cenarios em que o KNN ¢ utilizado em aplicagdes de inteligéncia artifi-
cial, em que varias consultas podem ser feitas em paralelo de maneira agregada. Quando
o conjunto de consultas é muito grande, por exemplo, do mesmo tamanho do conjunto
de dados, o custo computacional fica muito alto, demandando o uso de algoritmos apro-
ximados [Meyer et al. 2021]. No entanto, algoritmos aproximados incorrem em custos
adicionais na criagdo de estruturas de indexacdo de dados para aceleracdo de consultas.
Por outro lado, algumas aplica¢des podem fazer buscas agregadas em pequenos conjun-
tos de pesquisa [Meyer and Nunan Zola 2023] com menor custo por consulta, neste caso
evitando o tempo adicional de criagdo de estruturas para aceleragdo das buscas. Nesse
contexto, este trabalho apresenta uma implementacao do algoritmo KNN exato utilizando
paralelismo em GPU. O novo kernel para KNN exato aqui apresentado obteve bons re-
sultados com a agregacao de consultas, sendo uma boa alternativa para uso em aplicacoes
que podem realizar consultas paralelas em pequenos lotes.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: na Se¢do 2 estdo os tra-
balhos relacionados, onde sdao apresentados os algoritmos que motivaram a criagao deste
trabalho, bem como os algoritmos que foram utilizados para anélise comparativa do KNN
proposto. A Secao 3 descreve os detalhes da implementacdo do algoritmo. Na Secdo 4 é
apresentada a metodologia dos experimentos. Na Sec¢do 5 € feita a analise dos resultados
e, por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusoes.

2. Trabalhos Relacionados

Existem diversas aplica¢des para o algoritmo KNN em que ndo € possivel realizar bus-
cas em grandes lotes, resultando em um tamanho reduzido para o conjunto de consulta.
Um exemplo dessas aplicacdes € quando os pontos do conjunto de consulta sio méveis
[Song and Roussopoulos 2001, Gu et al. 2017]. Nesse cenario, o tamanho do conjunto de
consulta € limitado pela quantidade de objetos em movimento. Esse problema surge em



aplicacoes de sistemas de informagdes geograficas e sistemas de posicionamento global,
como encontrar os hotéis mais proximos de um viajante ou os postos de gasolina mais
proximos de um motorista, por exemplo.

Uma variacdo desse problema consiste em realizar consultas em um con-
junto de referéncia com pontos que também sofrem alteracdes ao longo do tempo
[Iwerks et al. 2003, Giiting et al. 2010, Li et al. 2022]. Isso implica que cada consulta
serd executada em um conjunto de referéncia diferente, tornando dificil o uso de estruturas
de dados complexas que dividem o espago de busca. Esse problema é comum em aplica-
tivos de transporte urbano, nos quais o objetivo é encontrar 0s motoristas mais proximos
de um passageiro. Também € possivel mencionar problemas relacionados ao uso do algo-
ritmo KNN em fluxos de dados [Liu and Ferhatosmanoglu 2003, Yeh et al. 2008]. Nessas
aplicacdes, a busca pelos pontos mais proximos € realizada enquanto os dados sdo cole-
tados, o que impede que ela seja feita em grandes lotes.

Além disso, existem casos em que o KNN ¢é utilizado por algorit-
mos de inteligéncia artificial. ~Um exemplo disso é o algoritmo SLIDE-GPU
[Meyer and Nunan Zola 2023], uma rede neural de classificacdo extrema que utiliza um
algoritmo de ANN para encontrar quais neurdnios de uma determinada camada serdo
ativados. Nessa aplicacdo, as consultas KNN foram feitas uma a uma, mas poderiam
ser agregadas em pequenos lotes, com melhoria de desempenho. Outro exemplo € o al-
goritmo KNN-Q [Lin et al. 2020], que emprega o KNN para selecionar os estados mais
préoximos quando o algoritmo de inteligéncia artificial encontra um estado no qual € inca-
paz de operar. Esses dois tltimos exemplos sdo particularmente interessantes, pois neles
o KNN faz consultas isoladas, um ponto por vez. Além disso, o desempenho do KNN im-
pacta diretamente o desempenho de um algoritmo maior. Os trabalhos citados nesta se¢ao
exemplificam cendrios nos quais a busca em grandes lotes ndo € viavel. Outra situagdo
possivel estd relacionada a aplicag¢des voltadas para a data streaming, em que as instancias
sdo processadas uma a uma, ou quando € possivel agregar varias consultas sem introduzir
grandes laténcias, sendo invidvel agregar grandes lotes de consultas nesses casos. Isso
evidencia possiveis aplicacOes para as implementagdes propostas neste trabalho.

Existem diversos trabalhos que utilizam GPUs para acelerar o KNN. O artigo
”KNN Exato em GPU” [Cordeiro et al. 2023] apresenta duas implementacdes do KNN
em GPU utilizando a linguagem CUDA (NVIDIA). A primeira € chamada de ”Um Ponto
Por Kernel” (PPK). Essa versao utiliza todos os recursos da GPU para computar um ponto
do conjunto de busca por vez, lancando um kernel CUDA para cada ponto. A segunda
implementagdo do algoritmo utiliza um bloco de threads para calcular cada ponto e, por
isso, é chamado de "Um Ponto Por Bloco”(PPB). Nessa versdo, é lancado apenas um
kernel CUDA, cujo numero de blocos € igual a quantidade de pontos no conjunto de
consulta. Esses dois algoritmos serviram de base para a implementacao do KNN proposto
neste trabalho.

Uma implementagdo do KNN em GPU apresentada em [Velentzas et al. 2020]
realiza o particionamento dos dados construindo uma estrutura de indexagao baseada em
bins. Essa abordagem reduz o espaco de busca e a quantidade de distancias calculadas,
sendo mais apropriada quando os dados estdo uniformemente distribuidos nas regides de
particionamento. No entanto, € importante observar que esse algoritmo possui um tempo
adicional de construcdo e ordenacdo dos dados que devem ser considerados, como nos



trabalhos de KNN aproximados.

Dois algoritmos implementados em GPU para resolver o KNN sio apresentados
em [Johnson et al. 2019]. O primeiro algoritmo, chamado index flat, computa todas as
distancias dos pontos de () para os pontos de P e depois utiliza um algoritmo de K-
selection para encontrar os K vizinhos mais préximos. Segundo os autores, o algoritmo de
K-selection apresentado € eficiente porque consegue manter toda a estrutura de dados em
registradores, fazendo com que algoritmos de ordenacdo e juncdo de vetores sejam exe-
cutados muito mais rapidamente. O segundo algoritmo apresentado nesse artigo, denomi-
nado IndexIVF, é um algoritmo aproximado (ANN). Esse algoritmo utiliza uma técnica de
particionamento parecida com o K-means para reduzir o espaco de busca. Dessa forma, é
necessario que o IndexIVF passe por um treinamento antes de ser utilizado. Sendo assim,
o IndexIVF recebe o nimero de particdes como parametro. Quanto maior for o nimero
de particdes, mais rapido serd realizada a busca, porém menor serd a precisao do algo-
ritmo. Esses dois algoritmos descritos no artigo estdo disponiveis na biblioteca FAISS e
sdo amplamente utilizados para realizar buscas por similaridade em GPU.

3. Implementacao

Os algoritmos foram implementados em C++ utilizando CUDA. A estratégia utilizada
neste trabalho foi dividir o conjunto de busca entre os warps do bloco de threads. Por
esse motivo, o algoritmo é chamado de ”Um Ponto Por Warp” (PPW). O kernel PPW foi
codificado no modelo de threads persistentes [Gupta et al. 2012]. A func¢do principal do
kernel PPW esté apresentada no Algoritmo 1. Ela é executada na CPU e seu propdsito
€ chamar as fungOes kernel que fardo a execucdo do KNN na GPU. Essa func¢do recebe
dois conjuntos como entrada: o conjunto de referéncia P, o conjunto de consulta () e o
valor do K, e sua saida € a matriz knnEzato, onde a linha 7 contém os K-vizinhos mais
proximos do ponto ¢; € Q).

Algorithm 1 Funcao Principal
Input: ), P,k Output: knnFEzato

knnParcial < PPW kernel << nblocos,nthreads >> (Q, P, k)
cudaDeviceSynchronize()

knnEzato < Kselection << |Q|,nthreads >> (knnParcial, k)
cudaDeviceSynchronize()

return knnExato

AR ey

O algoritmo PPW kernel realiza o cdlculo das distancias na GPU. Para evitar
a necessidade de sincronizar threads de blocos diferentes, cada bloco realiza a consulta
apenas em uma particao do conjunto P. O problema dessa abordagem é que cada bloco
encontrard os K-vizinhos mais préximos apenas na particdo de pontos que recebeu, ge-
rando uma matriz com o resultado parcial da busca. Cada linha dessa matriz representa
um elemento de Q e contém os K vizinhos mais proximos encontrados por cada bloco de
threads. Portanto, os K primeiros elementos da linha consistem nos K vizinhos encon-
trados pelo primeiro bloco, os K elementos seguintes foram encontrados pelo segundo
bloco e assim por diante. Dessa forma, para gerar a matriz com o resultado exato, sera
necessdrio utilizar um algoritmo que seleciona os K pontos mais proximos em cada li-
nha da matriz. Isso € feito pelo algoritmo K selection. Para sincronizar as duas fungdes,



¢ utilizada a funcdo cudaDeviceSynchronize(), que garante que todas as fungdes ker-
nel langadas anteriormente na GPU terminaram de executar. A saida do K selection € a
matriz K nnFEzxato, com o resultado final do KNN.

O PPWkernel esta representado no Algoritmo 2. Ele recebe como entrada os
conjuntos P e () e o valor de K. Os conjuntos sdo armazenados em matrizes em que as
linhas representam pontos, € as colunas representam os valores para cada dimensdo do
ponto. A saida do algoritmo € uma matriz armazenada na memoria global que contém os
K vizinhos mais proximos encontrados por cada bloco dentro da particao que recebeu.

Algorithm 2 PPWkernel
Input: ,P,K  Output: global K N N

1: partition_size < |P| =+ nblocos
2: P_begin < blockIdx X partition_size
3: P_end < P_begin + partition_size
4: q < warpldx mod |Q)|
5: stride < nwarps + |Q)|
6: p; < P_begin + |warpldz + |Q)|
7: for i < O to K do
8:  sharedK N N|ql[i] + warpDistance(q;,p;)
9:  p; < p; + stride
10: end for

—
—_—

. farthestNeighbor(q] < warpM axReduction(shared K N N|q])

12: while p; < P_end do

13:  d « warpDistance(q;, pj)

14:  ifd < farthestNeighbor|q] then

15: shared K N N|[q] < sharedK N N|[q] — farthestNeighbor|q]

16: shared K N N|[q] < shared KN N [q] U p;

17: farthestNeighbor|q] < warpM ax Reduction(shared K N N|[q])
18:  endif

19:  p; < p; + stride

20: end while

21: global K N N{q|[blockldx  k : (blockIdx + 1) * k]| <— shared KN N|[q]
22: return global K NN

Cada bloco de threads possui um indice que € armazenado na variavel blockIdzx.
Essa varidvel € utilizada para delimitar a particdo do conjunto P em que cada bloco exe-
cutard a busca. Isso € feito nas trés primeiras linhas do algoritmo. Para encontrar qual
ponto de () cada warp ird computar, calcula-se o resto da divisdo do seu indice pela quan-
tidade de pontos no conjunto (), utilizando o operador mod na linha 4. Dessa forma, se
a quantidade de pontos em () for menor que a quantidade de warps, existird mais de um
warp computando o mesmo ponto de (). Portanto, é preciso calcular niimero de pontos
que serao incrementados a cada distancia calculada, o que € feito na linha 5. Para que dois
warps que processam o mesmo ponto ¢ nao calculem distancias para os mesmos pontos
de P, é necessdrio incrementar o inicio da parti¢do em |warpldz + |Q|].

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia do algoritmo, cada bloco armazena as K
menores distancias calculadas em uma matriz na memoria compartilhada. Isso implica
que havera queda no desempenho se o valor de K for grande o suficiente para a matriz



ndo caber na memoria compartilhada pois, nesse cendrio, a matriz serd armazenada na
memoria global da GPU. No entanto, é importante ressaltar que o algoritmo funciona
para qualquer valor de X' > (. Essa matriz é chamada de shared K NN e € inicializada
com as K primeiras distancias calculadas. Em seguida, € utilizada uma func¢do de reducao
para encontrar o maior elemento de cada linha. O resultado da redu¢do é armazenado
na variavel farthestNeighbor, que também é armazenada na memoria compartilhada.
Sendo assim, existe uma varidvel farthestNeighbor para cada ponto de ().

A execucdo do KNN acontece de fato nas linhas 12 a 20. Sempre que uma
distancia € calculada, ela é comparada com o valor de farthestNeighbor. Se for me-
nor, o warp atualiza a linha da matriz e realiza uma reducdo para encontrar a nova maior
distancia. Por fim, a matriz shared K NN é copiada para a matriz global K N N, que sera
retornada para a fun¢do principal.

Tanto o célculo da distancia (fun¢do warpDistance), quanto a reducdo (funcao
warpM ax Reduction) para encontrar o vizinho mais distante, sdo realizados cooperati-
vamente por threads de cada warp. Assim, podemos dizer que o PPW kernel tem um
enfoque centrado em warps (warp centric) [Meyer et al. 2021].

A funcdo warpDistance, descrita no Algoritmo 3, recebe dois pontos como en-
trada e produz como saida a distancia entre esses pontos. Para calcular essa distancia,
cada lane percorre as dimensdes dos pontos, somando a diferenca ao quadrado dos va-
lores encontrados, conforme indicado nas linhas 1 a 7. Em seguida, as lanes utilizam a
fungdo __sh fl_xror_sync() para somar as distincias parciais e produzir a distincia final.
Ao usar a fungido __sh fl_zor_sync(), é possivel compartilhar dados por meio de registra-
dores, sendo mais eficiente do que utilizar a memoria compartilhada.

Algorithm 3 warpDistance Algorithm 4 warpMaxReduction

Input: ¢;, p; Input: vec
Output: dist Output: max

1: dist <0 1: maz <0

2: j < laneldx 2: j < laneldx

3: while j < D do 3: while j < K do

4 dif f «+ qilj] — pilJ] 4:  maz + Max(max,veclj])

5. dist« dist+diff«xdiff 5:  j < j+warpSize

6:  j <+ j+warpSize 6: end while

7: end while 77«1

8 j+1 8: while j < warpSize do

9: while j < warpSize do 9:  shmax < __shfl_zor_sync(mazx, j)

10:  sh_dist < __shfl_vor_sync(dist, j) 10:  max < Max(maz, sh.max)

11:  dist < dist + sh_dist 11:  j<+jx*2

12 j<+j*x2 12: end while

13: end while 13: return max

14: return dist

A redugdo estd descrita no Algoritmo 4 e funciona de forma semelhante. Esse al-
goritmo recebe um vetor como entrada e retorna o maior elemento contido nele. No con-
texto deste trabalho, a funcdo recebe uma linha da matriz de distancias shared K N N e re-
torna a maior distancia. Para isso, cada lane percorre o vetor, mantendo o maior elemento
encontrado. Ao terminar de percorrer o vetor, a fungdo __shfl_ror_sync() é utilizada



para compartilhar as varidveis e retornar o maior elemento. Vale destacar que cada lane
realiza [ K + warpSize| comparagdes no primeiro lago do algoritmo e [In(warpSize)|
no segundo laco, fazendo com que o algoritmo seja muito eficiente para valores peque-
nos de K. Manter os warps trabalhando juntos impede que haja divergéncias no fluxo de
execucao, além de permitir que sempre troquem informagdes através de registradores.

4. Metodologia

A méquina utilizada para realizar os experimentos possui um processador Intel Xeon Sil-
ver 4314 @ 2.40GHz com 16 ntcleos (32 hyperthreads), 32GB de RAM e uma GPU
NVIDIA A4500 que possui 56 multiprocessadores CUDA. O sistema operacional uti-
lizado foi o Linux Ubuntu 20.04.3 LTS e as implementacdes foram compiladas com a
versdo 11.7 da biblioteca CUDA.

Na arquitetura dessa GPU, cada multiprocessador (MP) pode executar 1536 thre-
ads, e cada bloco pode ter no maximo 1024 threads. Portanto, os blocos utilizados para
calcular o KNN devem conter 768 threads. Assim, como o kernel KNN utiliza apenas
42 registradores por thread, cada MP da GPU executard 2 blocos de threads, atingindo
a méaxima ocupagdo de cada multiprocessador nessa configuracao, pois a arquitetura da
GPU utilizada disponibiliza 65536 registradores por MP. Considerando que a GPU possui
56 multiprocessadores, serdo langados 112 blocos por kernel, ocupando toda a GPU.

Os experimentos foram realizados utilizando bases de dados artificiais geradas
aleatoriamente, usando a fun¢do rand padrao da linguagem C++. Os seus tamanhos foram
baseados em bases de dados reais, conforme a Tabela 1. Dessa forma, foram gerados
bases de dados com os tamanhos do MNIST [Deng 2012], que possui 70 mil pontos de
784 dimensdes, ImageNet [Deng et al. 2009], com 1.275.219 pontos de 128 dimensdes, e
GoogleNews300 [Google 2013], que possui 3 milhdes de pontos de 300 dimensdes.

Tabela 1. Bases de dados utilizados

Nome Numero de pontos Nuimero de dimensoes
MNIST 70000 784
ImageNet 1275219 128
GoogleNews300 3000000 300

Cada experimento foi repetido 30 vezes, durante os quais a vazao média de con-
sultas por segundo foi medida. Além disso, foram calculados os intervalos de confianca,
com nivel de confianca de 95%. No entanto, ndo foram observadas intervalos maiores
que 2% em relacdo a média e, por isso, esses valores ndo foram reportados. A andlise
do Kernel PPW foi realizada em quatro etapas. Na primeira etapa (Figura 1), o PPW foi
comparado com o Index Flat, variando o valor de K de 10 a 120. Nessa etapa, foi consi-
derada a base de dados com as dimensdes do ImageNet e apenas um ponto no conjunto
de consulta. Na segunda etapa (Tabelas 2 e 3), o PPW foi comparado com algoritmos
de KNN exatos: PPK, PPB e Index Flat, sendo esse ultimo da biblioteca FAISS. Essa
etapa considerou as trés bases de dados. Os valores de K escolhidos foram 64 e 128.
Na terceira etapa (Tabela 4), o PPW foi comparado com o algoritmo de ANN IndexIVF,
também da biblioteca FAISS, considerado apenas a base de dados GoogleNews300 e o
valor do K igual a 128. Como o IndexIVF depende do nimero de particdes, os testes



foram executados variando esse parametro em 2, 5 ¢ 11. Também foram calculadas as
precisdes médias e os intervalos com 95% de confianga para cada um desses parametros.
A precisdo foi calculada comparando a saida do IndexFlat com as saidas dos algoritmos
de KNN exatos. As saidas dos algoritmos exatos também foram comparadas entre si, e
nenhuma discrepancia foi encontrada, demonstrando a corretude dos resultados. Por fim,
na quarta etapa (Figura 2), o PPW ¢ analisado em relagdo ao modelo roofline, que ilus-
tra os limites superiores de desempenho que um programa pode alcancar com base nos
recursos de hardware disponiveis.

5. Resultados e discussao

Ao analisar os resultados da primeira etapa de experimentos (Figura 1), é possivel veri-
ficar que K possui pouca influéncia no tempo de execu¢do dos algoritmos, sendo o algo-
ritmo de K-selection o principal fator responsdvel pelo aumento no tempo de execucao do
KNN PPW. Isso sugere que ainda hd espaco para otimizacdo desse algoritmo. A vazdo
de consultas (# Consultas/s) é apresentada na segunda etapa de experimentos (Tabelas 2
e 3). Inicialmente, observa-se que o PPW supera os demais algoritmos em todos os con-
juntos de dados quando o conjunto Q possui menos de 5 elementos. Além disso, o PPW
atingiu aceleracao de até 4,76 vezes para valor de K igual a 64 na base de dados Image-
Net. Também € possivel destacar que o PPK apresenta desempenho superior ao Index Flat
(FAISS) para conjuntos de dados com poucos pontos de consulta. No entanto, esse algo-
ritmo ndo escala tdo bem quanto o PPW, demonstrando que o PPW € melhor que o PPK
em agregar os pontos do conjunto de consulta. Contudo, o PPW ndo apresenta a mesma
escalabilidade que o Index Flat, sendo superado a medida que o conjunto Q aumenta.
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Figura 1. Experimentos variando-se o valor de K. No grafico a esquerda observa-
mos que o tamanho de K tem pouca influéncia no tempo de execucao para
os algoritmos PPW e Index Flat. A direita, foram detalhados os tempos de
execucao para os dois kernels integrantes do algoritmo PPW.

Os resultados da terceira etapa (comparacdo com algoritmos aproximados) estao
na Tabela 4. E possivel notar que o PPW apresentou maior vazio em todos os testes. Isso
acontece porque o IndexIVF (FAISS) é otimizado para realizar consultas em conjuntos de
dados muito maiores do que aqueles utilizados nos testes. Consequentemente, a laténcia
associada a manipulacdo das estruturas de dados que particionam o espaco de busca do-
mina completamente o tempo total do algoritmo. Nesse cendrio o kernel PPW apresentou
aceleracao de até 10,46 vezes em relacdo ao IndexIVF.



BASE DE DADOS COM 70.000 PONTOS, 784 DIMENSOES (MNIST)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 1.724,14 | 3.076,92 | 4.477,61 | 5.970,15 | 6.849,32 | 6.976,74 | 7.368,42 | 7.339,45 | 7.563,03 | 6.944,44 | 7.382,55 | 7.643,31
PPK 1.538,46 | 1.941,75 | 2.112,68 | 2.197,80 | 2.242,15 | 2.272,73 | 2.317,88 | 2.339,18 | 2.362,20 |2.380,95 | 2.391,30 |2.390,44
PPB 100,60 | 203,67 | 308,96 | 412,80 | 518,13 | 623,05 | 729,17 | 839,45 | 94538 |1.053,74 | 1.161,56 | 1.271,19
IndexFlat 990,10 | 1.960,78 |2.970,30 | 3.960,40 | 4.807,69 | 5.769,23 |6.730,77 | 7.692,31 | 8.653,85 | 9.615,38 (10.576,92 (11.538,46
Aceleragao
(PPWilndexFlaty | 174 1,57 1,51 1,51 1,42 1,21 1,09 0,95 0,87 0,72 0,70 0,66
BASE DE DADOS COM 1.275.219 PONTOS, 128 DIMENSOES (ImageNet)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 769,23 |1.379,31 | 1.724,14 | 2.000,00 | 1.945,53 | 1.935,48 | 1.933,70 | 1.797,75 | 1.978,02 | 1.893,94 | 1.933,22 | 1.846,15
PPK 657,89 | 727,27 | 746,27 | 760,46 | 766,87 | 772,20 | 776,05 | 777,45 | 781,25 | 781,86 | 781,81 | 783,29
PPB 20,42 41,14 62,12 82,75 103,37 | 123,86 | 144,30 | 16519 | 185,61 | 206,31 | 226,94 | 247,42
IndexFlat 161,55 | 323,62 | 487,80 | 626,96 | 781,25 | 934,58 |1.085,27 |1.234,57 |1.386,75 | 1.536,10 | 1.684,53 | 1.834,86
Aceleragao
(PPWiindexFlaty | 476 4,26 3,53 3,19 2,49 2,07 1,78 1,46 1,43 1,23 1,15 1,01
BASE DE DADOS COM 3.000.000 PONTOS, 300 DIMENSOES (GoogleNews300)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 170,65 | 307,69 | 406,50 | 424,63 | 434,78 | 417,25 | 435,05 | 410,89 | 418,22 | 366,57 | 384,88 | 397,88
PPK 148,59 | 151,63 | 152,75 | 153,37 | 153,89 | 153,93 | 154,12 | 154,29 | 154,45 | 154,46 | 154,32 | 154,40
PPB 3,85 7,77 11,77 15,71 19,69 23,68 27,68 31,86 35,87 39,80 43,81 47,86
IndexFlat 46,36 92,59 139,21 | 176,83 | 220,85 | 264,78 | 308,51 | 352,11 | 395,60 | 438,79 | 481,82 | 524,93
Aceleragao
(PPWiindexFlat) | 368 3,32 2,92 2,40 1,97 1,58 1,41 1,17 1,06 0,84 0,80 0,76

Tabela 2. Resultados de vazao de consultas (# Consultas/s) dos experimentos
para K = 64. Na ultima linha esta a aceleracao do PPW em relacao ao
IndexFlat. Células em verde claro indicam melhor desempenho do PPW.

Na Figura 2 estdo os graficos de roofline para o conjunto de dados ImageNet. O
gréfico roofline € utilizado para avaliar o desempenho de algoritmos, considerando tanto a
capacidade de processamento quanto a largura de banda de memdria disponivel. No eixo
X estd a intensidade aritmética, que representa a relacdo entre as operagdes de calculo
(FLOP/s) realizadas pelo codigo e a quantidade de dados buscados da memoria (Bytes).
O eixo Y representa a taxa de execugdo de operacdes por segundo (Tera FLOP/s). As
linhas indicam os limites tedricos de desempenho do sistema, considerando a capacidade
maxima de operagdes do processador e a largura de banda da memoria. O circulo preen-
chido em azul representa o desempenho do algoritmo em relac@o a esses parametros.

A esquerda, estd o grifico de roofline para um ponto no conjunto de consulta.
Nesse cendrio, o PPW apresentou intensidade aritmética de 1,06 FLOP/byte e perfor-
mance de 0,53 TFLOP/s, significando que estd proximo do limite tedrico para aquela
intensidade aritmética, que é de 0,64 TFLOP/s. Isso significa que o desempenho do algo-
ritmo estd sendo limitado pela busca de dados em memoria e devido a baixa intensidade
aritmética. Isso ndo acontece quando o valor de |(Q)| é igual a 8, no gréfico da direita, onde
o PPW apresenta intensidade aritmética de 8,12 FLOP/byte e vazdo de 0,81 TFLOP/s,
onde o limite tedrico € de 4,92 TFLOP/s, significando que o processador ainda tem capa-
cidade de processamento ndo totalmente utilizada.

6. Conclusoes

O K-nearest neighbor (KNN) € um algoritmo simples de aprendizado de maquina utili-
zado em diversas aplicacdes. Seu objetivo € encontrar em um conjunto de referéncia os



BASE DE DADOS COM 70.000 PONTOS, 784 DIMENSOES (MNIST)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 1.234,57 | 2.222,22 | 3.296,70 | 4.444,44 | 4.950,50 | 5.405,41 | 5.833,33 | 6.015,04 | 6.250,00 | 5.882,35 | 6.321,84 | 6.557,38
PPK 1.075,27 | 1.538,46 | 1.764,71 | 1.904,76 | 1.984,13 | 2.047,78 | 2.095,81 | 2.133,33 |2.158,27 | 2.178,65 | 2.191,24 | 2.209,94
PPB 98,23 | 198,61 | 301,81 | 403,23 | 505,56 | 608,52 | 712,11 | 819,67 | 924,02 |1.028,81 | 1.135,19 | 1.240,95
IndexFlat 970,87 |1.923,08 |2.912,62 | 3.883,50 | 4.716,98 | 5.660,38 | 6.603,77 | 7.547,17 | 8.490,57 | 9.345,79 (10.280,37 [11.214,95
Aceleragao
(PPWilndexFlat) | 127 1,16 1,13 1,14 1,05 0,95 0,88 0,80 0,74 0,63 0,61 0,58
BASE DE DADOS COM 1.275.219 PONTOS, 128 DIMENSOES (ImageNet)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 621,12 | 1.123,60 | 1.395,35 | 1.702,13 | 1.718,21 | 1.729,11 | 1.767,68 | 1.673,64 | 1.807,23 | 1.766,78 | 1.797,39 | 1.744,19
PPK 529,10 | 623,05 | 652,17 | 670,02 | 681,20 | 684,93 | 688,98 | 69565 | 696,59 | 698,81 | 703,77 | 705,05
PPB 20,29 40,86 61,63 82,08 102,54 | 122,82 | 143,09 | 163,77 | 184,09 | 204,62 | 224,99 | 245,30
IndexFlat 156,74 | 314,47 | 473,93 | 609,76 | 759,88 | 909,09 |1.057,40 |1.204,82 |1.351,35 | 1.499,25 | 1.644,25 | 1.785,71
Aceleragao
(PPWiindexFlaty | 396 3,57 2,94 2,79 2,26 1,90 1,67 1,39 1,34 1,18 1,09 0,98
BASE DE DADOS COM 3.000.000 PONTOS, 300 DIMENSOES (GoogleNews300)
Q| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 162,87 | 293,26 | 373,60 | 393,31 | 406,83 | 404,86 | 413,96 | 402,21 | 408,35 | 360,10 | 380,36 | 393,18
PPK 141,24 | 146,84 | 14829 | 149,70 | 150,38 | 150,53 | 150,73 | 151,06 | 151,24 | 151,15 | 151,31 | 151,65
PPB 3,83 7,73 1,72 15,64 19,59 23,56 27,55 31,71 35,70 39,74 43,78 47,83
IndexFlat 45,48 90,74 | 136,36 | 173,16 | 216,36 | 259,29 | 301,98 | 344,83 | 387,26 | 429,74 | 472,10 | 514,14
Aceleragao
(PPWiindexFlat) | 358 3,23 2,74 2,27 1,88 1,56 1,37 1,17 1,05 0,84 0,81 0,76

Tabela 3. Resultados de vazao de consultas (# Consultas/s) em experimentos
para K = 128. Na ultima linha esta a aceleracao do PPW em relacao ao

IndexFlat. Células em verde claro indicam melhor desempenho do PPW.

Vazéo (# consultas/s) BASE DE DADOS COM 3.000.000 PONTOS, 300 DIMENSOES (GoogleNews300)
1Ql 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
PPW 162,87 293,26 373,60 393,31 406,83 404,86 413,96 402,21 408,35 360,10 380,36 393,18
IndexIVF
(42,6%=+0,5%) 4,34 8,68 13,25 17,62 21,98 26,40 30,82 35,74 40,17 44,56 49,02 53,52
IndexIVF
(24,5%=0,4%) 7,08 14,17 21,62 28,77 35,88 43,08 50,29 58,34 65,57 72,82 80,19 87,56
IndexIVF
(18,8%=+0,2%) 15,57 31,17 47,57 63,29 78,93 94,79 110,65 128,31 144,23 160,21 175,94 191,94
Aceleracdo
(PPWilndexiv) | 1046 [ 941 7,85 6,21 5,15 4,27 3,74 3,13 2,83 2,25 2,16 2,05

Tabela 4. Resultados de vazao de consultas (# Consultas/s) dos experimentos
que comparam o desempenho do PPW com o IndexIVF. As médias de pre-
cisao e os intervalos de confianga estdo indicados entre parénteses. A
aceleracao é calculada em relacao ao parametro que demonstrou a maior

taxa de consultas por segundo.

verde claro indicam onde o kernel PPK obteve maior aceleracao.

Resultados de aceleracao com fundo

K pontos mais préximos de cada ponto em um conjunto de consulta. Existem diversas
estratégias que podem ser utilizadas para acelerar o KNN. Este artigo apresentou um algo-
ritmo em GPU do KNN otimizado para pequenos lotes de consulta. O algoritmo proposto
foi chamado de ”Um Ponto Por Warp” (PPW) devido a sua estratégia de dividir o calculo
do KNN entre os warps. O PPW foi entdo comparado com os algoritmos PPK e PPB,
propostos em [Cordeiro et al. 2023], e dois algoritmos disponiveis na biblioteca FAISS:
o Index Flat e o IndexIVF.
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Figura 2. Grafico de roofline para o algoritmo PPW. A esquerda esta o grafico
para um ponto no conjunto de consulta e a direita esta o grafico para uma
consulta agregada de 8 pontos (|Q| = 8).

Durante a andlise foi possivel verificar que o PPW superou os outros algoritmos
em todas as bases de dados com conjuntos de consulta com menos que 5 elementos, ob-
tendo aceleragdo de até 4.76 vezes em relacdo ao algoritmo exato da biblioteca FAISS, e
até 10.46 vezes em relagdo ao algoritmo aproximado. Em comparacio com o IndexIVF, o
PPW apresentou melhor desempenho em todos os testes realizados. Isso ocorreu porque
o IndexIVF ¢ otimizado para grandes conjuntos de consulta, onde ¢ eficiente consumir
tempo de processamento extra na construcao das estruturas de indexacdo para aceleracao
de buscas. Em relagdo ao IndexFlat, o PPW demonstrou estar bem otimizado para consul-
tas em pequenos lotes, no entanto, esse algoritmo nao escala tdo bem quanto o IndexFlat,
sendo superado a medida que o conjunto Q aumenta.

O algoritmo desenvolvido neste artigo serd disponibilizado em https://
github.com/MichelBC/KNN-GPU.
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