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ВВЕДЕНИЕ
Актуальность темы
В интеллектуальном анализе данных (Data Mining) большой интерес

вызывают временные ряды. Данные, представленные в виде временных
рядов, широко распространены во многих предметных областях: в науке
(температура, влажность воздуха), экономике (ежедневные цены на акций,
курсы валют), медицине (электрокардиограммы), биологии (ДНК), астро-
номии.

Поиск похожих подпоследовательностей во временном ряде часто
используется как подпрограмма во многих задачах интеллектуального ана-
лиза временных рядов: обнаружении мотивов [12], классификации [1, 23],
кластеризации [7]. Основной идеей задачи является нахождение k подпо-
следовательностей в заданном временном ряде, наиболее похожих на об-
разец поиска.

Существуют области, в которых поиск похожих подпоследователь-
ностей очень необходим, например, в мониторинге температуры, в меди-
цине [13], в энтомологии [19], распознавании жестов и слов в рукописном
тексте и др. Например, каждый день астрономы получают большое коли-
чество данных, измеренных с помощью антенной решетки. Поиск опреде-
ленной последовательности в большой базе данных может помочь астро-
номам обнаружить типичные астрономические явления [4].

Схожесть двух подпоследовательностей определяет мера схожести.
Среди десятков различных мер схожести, наилучшей мерой признана ди-
намическая трансформация временной шкалы (Dynamic Time Warping,
DTW) [5]. Однако классический расчет DTW трудоемок и сложен, из-за
чего снижается эффективность алгоритмов, которые используют данную
меру. Чтобы улучшить производительность алгоритмов на основе DTW,
исследователями были предложены техники [3, 5, 9, 13, 15], которые уско-
ряют поиск самой похожей подпоследовательности. Однако вычисление
расстояния DTW по-прежнему занимает слишком много времени, до 80 %
всего времени поиска подобия [24]. Поэтому есть необходимость в распа-
раллеливании DTW меры.

В связи с этим были предложены исследователями различные па-
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раллельные реализации данного алгоритма на таких вычислительных си-
стемах, как кластерах [16, 20], многоядерных процессорах [18], GPU [24],
FPGA [15, 22]. Однако перечисленные реализации не могут быть перене-
сены на Intel Xeon Phi. Поэтому объектом исследования данной работы
является процессор Intel Xeon Phi.

Использование процессоров Intel Xeon Phi – новая тенденция в разра-
ботке аппаратных средств для суперкомпьютеров. Intel Xeon Phi основан
на архитектуре Intel Many Integrated Core (MIC), которая выполняет бо-
лее одного триллиона операций в секунду (TFLOPS) с плавающей запятой.
Процессор Intel Xeon Phi включает до 61 процессорных ядер, основанных
на архитектуре x86 и соединенных высокопроизводительной встроенной
кольцевой шиной. Каждое ядро содержит 512-битный блок векторных вы-
числений (vector processor unit, VPU), так что может обрабатывать 16 32-
битных целых чисел на каждом такте. Также Intel Xeon Phi поддержива-
ет параллелизм уровня потоков для ускорения сложных вычислительных
задач с использованием таких технологий параллельного программирова-
ния, как OpenMP, MPI.

Существует два поколения Intel Xeon Phi. Второе поколение Phi,
Knights Landing (KNL) [17], отличается от первого поколения Phi, Knights
Corner (KNC) [2], тем, что может выступать в качестве автономного про-
цессора без центрального процессора. Данная работа является продолже-
нием работ [11, 25], в которых представлена разработка поиска похожих
подпоследовательностей в режиме offload, когда приложение запускается
на хост-системе и некоторые вычислительно сложные участки программы
выгружаются на сопроцессор Intel Xeon Phi (Knights Corner). Однако дан-
ная сxема работы алгоритма слабо использует возможности векторизации
Intel Xeon Phi и не применима для процессоров второго поколения Knights
Landing, которые могут запускать программы только в native режиме.

В данной работе рассматривается случай, когда все данные размеща-
ются в оперативой памяти Intel Xeon Phi. Данный случай является практи-
чески значимым во многих предметных областях, например, в энтомоло-
гии, распознавании речи и др.
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Цель и задачи исследования
Целью данной выпускной квалификационной работы является раз-

работка параллельного алгоритма поиска самой похожей подпоследова-
тельности временного ряда для многоядерных процессоров Intel Xeon Phi
(Knights Landing).

Для достижения поставленной цели необходимо было решить сле-
дующие задачи:

1) провести обзор параллельных алгоритмов поиска похожих под-
последовательностей временных рядов;

2) изучить аппаратную архитектуру и программную модель процес-
сора Intel Xeon Phi (Knights Landing);

3) спроектировать и реализовать параллельный алгоритм поиска са-
мой похожей подпоследовательности временного ряда для многоядерных
процессоров Intel Xeon Phi (Knights Landing);

4) провести вычислительные эксперименты по анализу эффектив-
ности разработанного алгоритма.

Структура и объем работы
Работа состоит из введения, 4 глав, заключения и списка используе-

мой литературы.
Объем работы составляет 31 страница, объем библиографии – 25 на-

именований.
Содержание работы
Первая глава, «Обзор работ по тематике исследования», содер-

жит обзоры существующих параллельных алгоритмов поиска похожих
подпоследовательностей во временном ряде для различных вычислитель-
ных систем. В каждом алгоритме выявлены плюсы и минусы.

Вторая глава, «Формальные обозначения и постановка задачи»,
содержит формальные определения и обозначения, описание задачи поис-
ка самой похожей подпоследовательности во временном ряде. Приведены
техники ускорения поиска самой похожей подпоследовательности, и опи-
сан последовательный алгоритм UCR-DTW, на основе которого разрабо-
тан параллельный алгоритм.

Третья глава, «Параллельный алгоритм phiBestMatch», содер-
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жит детальное описание разработанного параллельного алгоритма для
многоядерного процессора Intel Xeon Phi.

В четвертой главе, «Вычислительные эксперименты», приведе-
ны результаты вычислительных экспериментов по исследованию предло-
женного алгоритма.

В заключении приведены основные итоги проделанной работы.
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1. ОБЗОР РАБОТ ПО ТЕМАТИКЕ ИССЛЕДОВАНИЯ
В данном разделе рассматриваются параллельные реализации поиска

похожих подпоследовательностей на различных вычислительных систе-
мах.

Существуют работы, которые используют крупнозернистый парал-
лелизм (coarse-grained). Авторы работы [20] распараллеливают вычисле-
ние расстояния DTW посредством технологии MPI. Один из процессов
распределяет подпоследовательности между другими процессами. После
чего каждый процесс вычисляет DTW расстояние с помощью SPRING ал-
горитма. Затем после завершения вычислений каждый CPU передает ре-
зультат вычислений первому процессу, который находит самые похожие
подпоследовательности. В другой работе [18] авторы распределяют вычис-
ления DTW между нитями многоядерного процессора. Однако данные ре-
ализации не могут дать достаточного ускорения из-за большого количества
передачи данных и тем более не ускоряют сам процесс вычисления DTW.

Сарт (Sart) и др. в своей работе [15] представили реализацию на GPU
и FPGA для ускорения вычисления DTW. GPU реализация состоит из двух
этапов: каждая нить параллельно нормализует подпоследовательность и
вычисляет меру DTW. Далее, записывается результат вычисления в эле-
мент массива, индекс которого равен номеру нити. После обработки всех
подпоследовательностей массив копируется в оперативную память CPU
для поиска минимального значения DTW. FPGA реализация генерируется
технологией С-To-VHDL, называемой ROCCC. Для повышения эффектив-
ности используется параллелизм на уровне команд и повторно использу-
ются данные. Однако алгоритм недостаточно масштабируем. Кроме того,
в алгоритме не используются какие-либо методы предварительной обра-
ботки данных, что не дает большего ускорения вычислений.

В работе [24] предложена реализация алгоритма на GPU, в которой
использовался мелкозернистый параллелизм для вычисления меры DTW.
Алгоритм сначала параллельно заполняет матрицу расстояний, т.е. каж-
дый поток вычисляет элемент матрицы, равный расстоянию между двумя
точками подпоследовательности и запроса. Однако на втором шаге вычис-
ления DTW каждый поток одновременно для разных подпоследователь-

9



ностей формирует оптимальный путь транформации и подсчитывает его
стоимость. Поскольку вычисление DTW разделено на два этапа, то необ-
ходимо хранить и перемещать матрицу расстояний, что оказывает нагрузку
на всю систему.

В статье [22] предложили новый потоково-ориентированный фрейм-
ворк для поиска подобия подпоследовательностей и новую структуру PE-
кольца (PE-ring) для вычисления DTW. Алгоритм использует технику огра-
ничения оценки схожести снизу (lower bounding) для раннего отсечения
подпоследовательностей и крупнозернистый параллелизм для поиска по-
хожих подпоследовательностей. PE-кольцо использует мелкозернистый
параллелизм для ускорения вычисления DTW меры.

Авторы статьи [4] предложили новую реализацию поиска похо-
жей подпоследовательности на гетерогенной вычислительной платформе
AMD, состоящей из CPU и GPU, используемого в качестве дополнитель-
ного вычислительного устройства. Данная работа является продолжением
работы [22]. Данная реализация достигает большего ускорения по сравне-
нию c предыдущей работой авторов и с другими существующими реализа-
циями на GPU благодаря тому, что CPU выполняет нормализацию, а GPU
параллельно вычисляет нижние оценки и меру DTW.

В работе [16] приведен параллельный алгоритм для кластера на ос-
нове фреймворка Apache Spark. Данный алгоритм использует оригиналь-
ный алгоритм UCR-DTW [13]. Spark API предоставляет широковещатель-
ные переменные в виде общих переменных, которые могут использоваться
для распространения данных между рабочими узлами, но они не удовле-
творяют, поскольку bsf должен быть перезаписан при каждом вычислении
наилучшего результата. В итоге, это привело к уменьшению ускорения.

В работах [11, 25] представлена разработка алгоритма в режиме
offload. Сопроцессор Intel Xeon Phi используется только для вычисления
меры DTW. В то время как CPU выполняет технику lower bounding и запол-
няет очередь теми подпоследовательностями, которые не были отсечены
техникой. После заполнения очереди кандидаты выгружаются на сопро-
цессор для вычисления меры DTW. Результаты экспериментов показали,
что алгоритм превосходит параллельные алгоритмы для GPU и FPGA.
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2. ФОРМАЛЬНЫЕ ОБОЗНАЧЕНИЯ И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
2.1. Формальные обозначения

Введем формальные определения и обозначения, которые использу-
ются в алгоритме, выполняющий поиск самой похожей подпоследователь-
ности во временном ряде.

Временной ряд (time series) T – хронологически упорядоченная по-
следовательность вещественных значений t1, t2, ..., tm, где m – длина по-
следовательности.

Динамическая трансформация временной шкалы (Dynamic Time
Warping, DTW) – мера схожести, которая подходит для сравнения таких
двух временных рядов, которые сжаты, растянуты, смещены во време-
ни (вдоль оси Ox) или имеющие разные длины. Мера DTW сопоставля-
ет каждое значение одного временного ряда со всеми значениями друго-
го временного ряда. Далее на протяжении всей работы будет рассматри-
ваться случай, когда временные ряды имеют одинаковые длины m [13].
Это упрощает изложение и не ограничивает общности. Мера DTW между
X = (x1, x2, ..., xm) и Y = (y1, y2, ..., ym) вычисляется следующим образом:

DTW (X,Y ) = d(m,m);

d(i, j) = ∥xi − yj∥+ min


d(i− 1, j)

d(i, j − 1)

d(i− 1, j − 1)

;

d(0, 0) = 0; d(i, 0) = d(0, j) = ∞; 1 ≤ i ≤ m; 1 ≤ j ≤ m,

(1)

где ∥·∥ – евклидова норма. Также в качестве функции расстояния может
выступать норма ℓ1 (манхэттенское расстояние).

Для вычисления DTW строится матрица трансформации, элементы
которой вычиcляются по формуле (1). Далее строится путь трансформа-
ции P .

Путь трансформации P (warping path) – последовательность мат-
ричных элементов, которая характеризует соответствие между Q и C, т.е.
P = (p1, .., pL), где pℓ = d(i, j)ℓ, n ≤ L ≤ 2 · n − 1, L – длина пути. По-
скольку существует большое количество путей трансформации, то берется
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тот путь, который минимизирует DTW расстояние (стоимость пути):

DTW (Q,C) =

√√√√ L∑
ℓ=1

pℓ (2)

Подпоследовательностью (subsequence) Ti,n временного ряда T на-
зывается непрерывное подмножество T длины n (n ≤ m), начинающееся
с позиции i: Ti,n = (ti, ti+1, ..., ti+n−1), 1 ≤ i ≤ m− n+ 1, n ≪ m.

Для ясности изложения алгоритма подпоследовательность Ti,n будем
называть кандидатом C, а временной ряд, сравнивающийся с кандидата-
ми и имеющий такую же длину n, что и кандидаты, называть запросом
(query) Q.

Опишем задачу поиска самой похожей подпоследовательности во
временном ряде (best-match search). Пусть дано множество кандидатов, со-
ставленных из временного ряда T , и запрос Q. Тогда самой похожей под-
последовательностью будет называться такая подпоследовательность Ti,n,
которая максимально похожа на запрос Q, т.е.

∃i ∀k DTW (Q, Ti,n) ≤ DTW (Q, Tk,n); 1 ≤ i, k ≤ m− n+ 1. (3)

2.2. Последовательный алгоритм UCR-DTW
Мера DTW имеет большую временную сложность O(n2). Обозначим

за K – количество подпоследовательностей длины n временного ряда T ,
который имеет длину m. Тогда K = m− n+ 1. Поэтому временная слож-
ность алгоритма поиска самой похожей последовательности возрастет до
O(K · n2).

Для ускорения поиска самой похожей подпоследовательности бы-
ли предложены техники, сложность которых меньше, чем O(n2). Одним
из наиболее эффективных методов является техника ограничения оценки
схожести снизу (lower bounding) [3, 5, 9], которая позволяет отбрасывать
непохожие на образец подпоследовательности без вычисления меры DTW.
В качестве оценок схожести выступают функцииLB(Q, Ti,n), которые име-
ют меньшую вычислительную сложность, чем мера DTW. Обозначим за
bsf (best-so-far) – лучшую текущую нижнюю оценку схожести. Идея lower
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bounding заключается в том, что если нижняя оценка LB(Q, Ti,n) превыша-
ет bsf, тогда DTW тоже превысит bsf и подпоследовательность отбросит-
ся как непохожая на образец. Алгоритм UCR-DTW использует LBKimFL,
LBKeogh, которые описаны ниже. Далее подробно описывается техника
lower bounding.

Пусть дан временной ряд T и запрос Q. При последовательном пере-
боре всех подпоследовательностей временного ряда T для текущей подпо-
следовательности Ti,n вычисляется bsfi, которая инициализируется +∞:

bsfi =

+∞, if LB(Q, Ti,n) > bsflocal

DTW (Q, Ti,n), otherwise
, (4)

где bsflocal – локальный минимум нижней оценки схожести, который опре-
деляется следующим образом:

∃local ∀k bsflocal ≤ bsfk; k ∈ U̇(local, 0, i+ 1); 0 ≤ i ≤ m− n. (5)

В формуле (5) под U̇(local, 0, i + 1) понимается проколотая окрест-
ность точки local:

U̇(local, 0, i+ 1) = {k : 0 < local − k < i+ 1}. (6)

bsfi равна DTW (Q, Ti,n) в том случае, если подпоследовательность
не была отброшена техникой lower bounding. После выбирается минималь-
ное значение среди bsflocal и bsfi:

bsflocal = min(bsflocal, bsfi) (7)

Кроме этого, существуют и другие техники, такие как ранний отказ
(early abandoning) [13], основанный на сравнении промежуточного значе-
ния DTW (Q1,k, C1,k), 1 ⩽ k ⩽ m − n + 1 с пороговым значением ε. Если
промежуточное значение DTW (Q1,k, C1,k) превышает ε, то нет необходи-
мости в досчитывании DTW, поскольку данная подпоследовательность не
похожа на запрос.

Данная работа основана на алгоритме UCR-DTW [13], в котором
используется перечисленные выше техники. До сравнения подпоследова-
тельностей необходимо их преобразовать, выполнить Z-нормализацию, для
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более точной работы алгоритма [21]. Z-нормализация необходима в том
случае, если запрос и кандидат имеют практически одинаковые формы,
но различны по амплитуде, т.е. qi = ci + k, k – константа. После норма-
лизации среднее арифметическое подпоследовательности приблизительно
равно 0, а среднеквадратичное отклонение близко к 1. Нормализованный
временной ряд длины n обозначим как Ĉ = (ĉ1, .., ĉn), значения которого
вычисляются по формуле (9):

ĉi =
ci − µ

σ
; 1 ≤ i ≤ n, (8)

где: µ = 1
n

n∑
i=1

ci – среднее арифметическое; σ =

√
1
n

n∑
i=1

c2i − µ2 – средне-

квадратическое отклонение.
Идея алгоритмаUCR-DTW состоит в использовании следующих тех-

ник для ускорения DTW.
Использование квадрата евклидова расстояния.В качестве функции

расстояния между кандидатом и запросом используется квадрат евклидова
расстояния вместо корня квадратного в формуле расчета DTW (2).

Использование нижних границ схожести lower bounding. Алгоритм
UCR-DTW использует такие функции LB, как LBKimFL [13], LBKeogh [8]:

• LBKimFL – оценка, полученная из расстояния между первой и по-
следней парами точек Q и C. Вычислительная сложность составляет O(1).

LBKimFL = ∥q̂1 − ĉ1∥+ ∥q̂n − ĉn∥ (9)

• LBKeogh – оценка, для вычисления которой необходимо найти
оболочку E (envelope) для запроса Q. Оболочка E ограничивается верх-
ней и нижней последовательностями, U(Upper) и L(Lower) соответствен-
но которые вычисляются по формуле (10):

Ui = max(q̂i−r, .., q̂i+r);

Li = min(q̂i−r, .., q̂i+r),
(10)

где параметр r > 0 в технике Sakoe-Chiba band [14] ограничивает путь
наименьшей стоимости, не позволяя уходить больше, чем на r элементов
от диагонали матрицы трансформации. Оценка между кандидатом и обо-
лочкой запроса вычисляется по формуле (11). Вычислительная сложность
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техники LBKeogh составляет O(n).

LBKeogh(Q̂, Ĉ) =
n∑

i=1


(ĉi − Ui)

2, if ĉi > Ui

(ĉi − Li)
2, if ĉi < Li

0, otherwise

(11)

Смена ролей запроса Q̂ и кандидата Ĉ в LBKeogh. Данная оценка
вычисляется между запросом Q̂ оболочкой кандидата Ĉ по формуле (11) ,
причем LBKeogh(Q̂, Ĉ) ̸= LBKeogh(Ĉ, Q̂). Вычислительная сложность дан-
ной техники составляет O(n).

Раннее прекращение вычисления LBKeogh. Если промежуточная сум-
ма (11) превышает bsf , то вычисление заканчивается, и кандидат отбрасы-
вается. Временная сложность варьируется от O(1) до O(n).

Раннее прекращение вычисления DTW . Техника заключается в ча-
стичном вычислении DTW (Q̂, Ĉ) и LBKeogh(Q̂, Ĉ). Если текущая сумма
DTW (Q̂1,k, Ĉ1,k)+LBKeogh(Q̂k+1,n, Ĉk+1,n), где k = 1, ..., n−1, превышает
bsf , то подпоследовательность отбрасывается. Временная сложность из-
меняется от O(1) до O(n2).

Одновременное вычисление оценки LBKeogh и Z-нормализации. Идея
данного алгоритма заключается в том, что Z-нормализация считается од-
новременно с LBKeogh. Если LBKeogh превышает bsf , то вычисление Z-
нормализации прекращается вместе с LBKeogh.

Переупорядочивание абсолютных значений. Данная оптимизация пе-
реупорядочивает абсолютные значения в подпоследовательности в поряд-
ке их возрастания для выполнения меньшего количества итераций подсче-
та LBKeogh. Временная сложность составляет O(n).

Каскадное применение оценок. Каскадное применение оценок заклю-
чается в последовательном вычислении нижних оценок LB. Сначала вы-
числяется LBKimFL, затем, если кандидат не был отброшен, то вычисля-
ется LBKeogh(Q̂, Ĉ). Если LBKeogh(Q̂, Ĉ) не превысил bsf , то вычисляется
LBKeogh(Ĉ, Q̂).
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3. ПАРАЛЛЕЛЬНЫЙ АЛГОРИТМ PHIBESTMATCH
3.1. Краткое описание параллельного алгоритма phiBestMatch

Ключевыми условиями достижения максимальной производитель-
ности вычислительного приложения на Intel Xeon Phi являются вектори-
зация и обработка выравненных данных в памяти.

Векторизация заключается в одновременном выполнении однотип-
ных операций над несколькими элементами массива. Векторизация упа-
ковывает данные в вектора и заменяет скалярные операции на операции с
векторами.

Ускорение доступа к данным и эффективную векторизацию циклов
обеспечивает выравнивание данных. Выравнивание данных – это измене-
ние положения переменных в памяти таким образом, чтобы они были вы-
равнены относительно некоторой величины. Для процессора Intel Xeon Phi
память должна быть выравнена на границе 64 байт [6].

Оригинальный алгоритм UCR-DTW [13] по построению не обес-
печивает векторизацию и выравнивание данных. Алгоритм считывает из
файла одну подпоследовательность и сравнивает ее с запросом. Так ал-
горитм обрабатывает все подпоследовательности, одну за другой. Данная
схема не позволяет сделать код векторизованным. Кроме того, в алгоритме
реализовано каскадное применение оценок, из-за чего используется мно-
жество условных конструкций if-else и существуют зависимости по дан-
ным. В соответсвии с этим в рамках данной работы был спроектирован но-
вый параллельный алгоритм phiBestMatch, используемый иную схему ор-
ганизации вычислений и данных. Поскольку алгоритм phiBestMatch связан
с параллельной обработкой матриц, то матрицы подтвергаются сегмента-
ции для равномерного распределения вычислительной нагрузки между ни-
тями. В данной работе рассматривается тот случай, когда количество сег-
ментов s равно количеству нитей p. Введем обозначение ширины сегмента
wsegm = [Ks ] и массива possegm длины s, предназначенного для хранения ин-
дексов первой необработанной подпоследовательности в каждом сегмен-
те.

На рис. 1 представлен превдокод разработанного параллельного ал-
горитма phiBestMatch.
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Рис. 1. Псевдокод параллельного алгоритма phiBestMatch

Алгоритм phiBestMatch включает следующие основные шаги.
Block’n’Pad считывает из текстового файла временной ряд и создает струк-
туру данных для хранения подпоследовательностей временного ряда в ви-
де матрицы.

Далее считанный из файла запрос Q нормализуется (строка 2), и
строится для него оболочка (строка 3). Оболочка запроса строится один раз
для всех подпоследовательностей, используемая в оценке LBKeogh(Q,C).

CalculateLB предназначен для Z-нормализации всех подпоследова-
тельностей, хранящихся в матрице, и для раннего вычисления оценок
LBKimFL, LBKeogh(Q̂, Ĉ), LBKeogh(Ĉ, Q̂).

Строка 5 в алгоритме 1 обозначает инициализацию bsflocal значением
DTW меры между первой нормализованной подпоследовательностью T̂1,n

и нормализованным запросом Q̂.
Модуль LowerBounding на основании ранее подсчитанных оценок от-

брасывает те подпоследовательности, оценки которых больше, чем bsflocal.
FillMatrixDTW заполняет матрицу подпоследовательностями, заве-

домо похожими на образец поиска, для каждой из которой вычисляется
мера DTW в модуле CalculateDTW, и матрицу, элементами которой явля-
ются индексы этих подпоследовательностей. Если DTW какой-либо под-
последовательности меньше, чем bsflocal, то bsflocal обновляется и индекс
лучшей на данный момент подпоследовательности запоминается.
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Модули LowerBounding, FillMatrixDTW, CalculateDTW выполняют-
ся до тех пор, пока все подпоследовательности не будут обработаны. В ре-
зультате алгоритм выводит индекс самой лучшей подпоследовательности
временного ряда и bsflocal.

Далее детально описываются модули алгоритма phiBestMatch.

3.2. Модуль Block’n’Pad
На первом шаге алгоритма phiBestMatch считывается временной

ряд T длины m из текстового файла в матрицу подпоследовательностей
MatrixCK×W . Матрица MatrixC имеет K = m − n + 1 строк, равное
количеству подпоследовательностей, и W столбцов. Количество столбцов
должно быть кратно 16, чтобы использовать всю ширину векторных реги-
стров wV PU для ускорения. Если длина подпоследовательностей n не крат-
но 16, то матрица подпоследовательностей дополняется незначащими ну-
лями в количестве wV PU − (n mod wV PU). Матрица MatrixC хранит дан-
ные с плавающей точкой одинарной точности (float) и определяется следу-
ющим образом:

Rm × N2 → RK×W ,

W =

n, if n ... wV PU ;

n+ wV PU − (n mod wV PU), otherwise.

(12)

3.3. Модуль CalculateLB
Данный модуль предназначен для раннего вычисления оценок

LBKimFL, LBKeogh(Q̂, Ĉ), LBKeogh(Ĉ, Q̂). Псевдокод CalculateLB приве-
ден в алгоритме 2 (рис. 2). Строка 2 обозначает цикл, итерации которо-
го распределены между p нитями. На каждой i итерации для i подпосле-
довательности данный цикл нормализует кандидат (строка 3), вычисляет
оценки LBKimFL, LBKeogh(Q̂, Ĉ), LBKeogh(Ĉ, Q̂) (строки 4, 5, 7) и запол-
няет оценками массивы lb1, lb2, lb3 длины K соответственно. В строке 6
вычисляется оболочка кандидата, которая используется в подсчете оценки
LBKeogh(Ĉ, Q̂). По сравнению с последовательным алгоритмом, где оцен-
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ки вычисляются каскадно, в разработанном параллельном алгоритме оцен-
ки вычисляются все сразу однократно. Распараллеливание цикла компен-
сирует избыточность вычислений всех нижних оценок схожести.

Рис. 2. Псевдокод CalculateLB

Реализация процедуры CalcEnvelope была изменена, поскольку в ба-
зовом алгоритме UCR-DTW оболочка E вычисляется с помощью алгорит-
ма Lemire [10], который не векторизуется из-за большого количества цик-
лов while, использования неподходящих структур данных и зависимостей
по данным. В алгоритме phiBestMatch вычисляется по формуле (10). Все
процедуры и функции в модуле CalculateLB векторизуются.

3.4. Модуль LowerBounding
Алгоритм 3 (рис. 3) представляет модифицированную технику от-

брасывания заведомо непохожих подпоследовательностей на поисковый
запрос Lower Bounding, идея которой состоит в следующем.

Введем матрицу BMK×(L+1), где BM(i, j) ∈ BK×(L+1), L – количе-
ство ранее подсчитанных оценок в предыдущем модуле CalculateLB. Зна-
чения матрицы BM вычисляются путем сравнения каждой оценки схоже-
сти с bsflocal, т.е. первый столбец матрицы BM заполняется следующим
образом:

BM(i, 1) =

0, if lb1(i) ≥ bsflocal

1, if lb1(i) < bsflocal
, где 1 ≤ i ≤ K. (13)
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Для оставшихся оценок столбцы заполняются аналогичным образом.
(L + 1) столбец содержит результат от операции конъюнкции L первых
столбцов. Это означает, что если хотя бы одна из оценок превышает bsflocal,
следовательно, такая подпоследовательность отбрасывается как непохо-
жая на образец поиска и не учитывается в последующих вычислениях ме-
ры DTW.

BM(i, (L+ 1)) =
L∧

j=1

BM(i, j), где 1 ≤ i ≤ K. (14)

Цикл в строке 6 автоматически векторизуется и распараллеливается.
Для эффективной векторизации цикла каждый массив lb1, lb2, lb3 со зна-
чениями вычисленных оценок схожести выравнен в оперативной памяти
(строки 3–5). В течение всего алгоритма поиска самой похожей подпосле-
довательности матрица BM сканируется параллельно несколько раз до тех
пор, пока не отбросятся все подпоследовательности, кроме одной. Каждая
нить обрабатывает свой сегмент. Для того чтобы не сканировать сегмент с
начала до конца, каждый сегмент обрабатывается с той подпоследователь-
ности, на которой остановились на предыдущей итерации. Таким образом,
Lower Bounding не выполняется для тех подпоследовательностей, которые
были отброшены или для которых уже была вычислена мера DTW.

Рис. 3. Псевдокод LowerBounding
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3.5. Модуль FillMatrixDTW
После проверки всех подпоследовательностей на схожесть с за-

просом с помощью алгоритма Lower Bounding заполняется матрица
подпоследовательностей-кандидатов MDTW ∈ R(k·p)×n, где k ∈ Z –
параметр алгоритма, до тех пор, пока не заполнятся все строки матри-
цы теми подпоследовательностями, которые не были отброшены в модуле
LowerBounding. Для заполнения матрицы MDTW необходимо цикличе-
ски обойти MatrixC и BM . Данный обход напоминает принцип Round-
robin: берется первая подпоследовательность из первого сегмента и прове-
ряется, была ли она отброшена, т.е. BM(i, L + 1) = 0. Если подпоследо-
вательность не была отброшена, тогда эта подпоследовательность добав-
ляется в матрицу MDTW как заведомо похожая на образец поиска и ее
индекс записывается в матрицу IndexC . Несмотря на то, была ли подпосле-
довательность добавлена в матрицу MDTW или нет, переходим ко второ-
му сегменту и проверяем на схожесть первую подпоследовательность вто-
рого сегмента. Таким образом обрабываются первые подпоследовательно-
сти всех сегментов. Как только обработали первые подпоследовательно-
сти всех сегментов вовращаемся к первому сегменту и проверяем на схо-
жесть вторую подпоследовательность. Данный процесс продолжается до
тех пор, пока не заполнится матрица MDTW . При этом каждый раз об-
новляется текущая позиция в numthread сегменте, т.е. poss(numthread) =

poss(numthread) + 1, чтобы в следующий раз, при повторном обходе сег-
мента, проверять на схожесть ту подпоследовательность, на которой оста-
новились на предыдущей итерации. После заполнения матрицы MDTW

вызывается модуль CalculateDTW.
Данный модуль невозможно распараллелить и векторизовать из-за

неизвестного и неравномерного количества в сегментах похожих на обра-
зец поиска подпоследовательностей. В результате одни нити могут про-
стаивать из-за того, что все подпоследовательности уже отброшены или
для них уже вычислена мера DTW, а другие продолжать выполнять поиск
тех подпоследовательностей, у которых все оценки не превышают локаль-
ный минимум в своем сегменте. Поэтому заполнение матрицы MDTW

подпоследовательностями-кандидатами выполняется последовательно.
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3.6. Модуль CalculateDTW
В модуле CalculateDTW (рис. 4) вычисляется DTW мера для канди-

датов из матрицы MDTW и запроса (строка 3). Вычисления DTW рас-
пределяются статически между нитями для сбалансированной нагрузки
нитей. Каждая нить вычисляет DTW для k подпоследовательностей. Ес-
ли bsfi меньше, чем bsflocal, то bsflocal обновляется на bsfi (строки 4–7) и
индекс локально похожей подпоследовательности запоминается.

Рис. 4. Псевдокод CalculateDTW

В работах [11, 25] представлена модификация вычисления DTW.
Данная модификация убыстряется вычисление меры DTW благодаря век-
торизации. Авторы разбивают цикл, в котором строится матрица трансфор-
мации, выбирается оптимальный пути трансформацииP и подсчитывается
стоимость этого пути, на два цикла. Поскольку первый цикл не содержит
зависимостей по данным, следовательно, он векторизуется.

Репозиторий с кодом программы phiBestMatch расположен по адре-
су: https://bitbucket.org/YanaKraeva/phibestmatch.
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4. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ
В данном разделе представлены результаты экспериментов по ис-

следованию эффективности разработанного параллельного алгоритма
phiBestMatch поиска самой похожей подпоследовательности, описанного
в главе 3.
4.1. Цели экспериментов

Вычислительные эксперименты для оценки эффективности парал-
лельного алгоритма phiBestMatch поиска самой похожей подпоследова-
тельности временного ряда проводились следующим образом. Был взят
разработанный параллельный алгоритм, который был запущен для разных
наборов входных данных. После чего было измерено время выполнения
алгоритма. При подсчете времени выполнения алгоритма не учитывается
считывание временного ряда и запроса из файлов и загрузка данных в па-
мять, а также вывод результатов выполнения алгоритма.

В вычислительных экспериментах были проведены исследования
ускорения и параллельной эффективности алгоритма phiBestMatch, а так-
же проводились эксперименты для исследования зависимости показателей
масштабируемости (ускорения и эффективности) от различных значений
параметров k и r.

Ускорение и эффективность параллельного алгоритма, выполняемо-
го на k нитях, рассчитываются по формулам (15) и (16) соответственно сле-
дующим образом:

a(k) =
t1
tk
, (15)

e(k) =
a(k)

k
, (16)

где: t1 – время выполнения последовательного алгоритма; tk – время вы-
полнения параллельного алгоритма на k нитях; k – количество нитей, на
которых выполняется параллельный алгоритм.

Все вычислительные эксперименты проводились с использовани-
ем многоядерного процессора Intel Xeon Phi суперкомпьютера «Торнадо
ЮУрГУ». Технические характеристики процессора Intel Xeon Phi пред-
ставлены в табл. 1.
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Табл. 1. Технические характеристики процессора Intel Xeon Phi
суперкомпьютера «Торнадо ЮУрГУ»

Процессор Intel Xeon Phi SE10X
Количество физических ядер 61
Количество нитей на ядро 4
Количество логических ядер 244
Тактовая частота, ГГц 1.1
Производительность, TFLOPS 1.076
Ширина векторных регистров, бит 512

4.2. Наборы данных
Эксперименты проводились над синтетическими и реальными дан-

ными. Из-за ограниченности оперативной памяти процессора Intel Xeon
Phi (8 Гб) не рассматривались очень большие временные ряды длиной вы-
ше 107. Поэтому брались только такие наборы данных, которые полностью
помещались в оперативную память процессора Intel Xeon Phi. Максималь-
ная длина временного ряда составляла 106 точек. Такие ряды, которые име-
ют длину не больше 106 точек, используются в различных областях чело-
веческой деятельности.

Синтетические данные были взяты из оригинального алгоритма
UCR-DTW [13]. Временные ряды были сгенерированы с помощью мате-
матической модели случайного блуждания Random walk, где каждое сле-
дующее значение временного ряда изменяется на некоторую величину с
одинаковой вероятностью. Данный временной ряд состоит из 106 точек,
длина запроса равна 128.

В качестве реальных данных брался временной ряд EPG из области
энтомологии [15]. Данные содержат колебательное напряжение, возника-
ющее при взаимодействии насекомого с растением. Таким образом, благо-
даря показаниям EPG биологи изучают основы передачи вируса растени-
ям, тем самым они борются с вирусами, распространяемыми насекомыми,
и защищают растения от их вредного влияния. Временной ряд состоит из
2.5 · 105 значений, а запрос из 360 значений.
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4.3. Результаты экспериментов
Масштабируемость
На рис. 5 и риc. 6 представлены графики ускорения и эффективности

параллельного алгоритма phiBestMatch для наборов данных Random walk
и EPG. По графикам можно сделать вывод, что ускорение близко к линей-
ному и параллельная эффективность больше 50 % тогда, когда алгоритм
запущен на таком количестве нитях, которое соответствует количеству фи-
зических ядер процессора Intel Xeon Phi. Далее наблюдается загоризон-
таливание графика ускорения и падение эффективности до 30 %. Это воз-
никает по следующим двум причинам. Во-первых, алгоритм не полностью
параллельный, поскольку заполнение матрицы подпоследовательностями-
кандидатами выполняется последовательно. Во-вторых, вычисления DTW
меры слабо векторизуются, поскольку DTW мера является задачей дина-
мического программирования.

Ускорение Эффективность

Рис. 5. Исследование ускорения и эффективности на наборе данных
Random walk

Исследование зависимости ускорения и эффективности от пара-
метра k

На рис. 5 и риc. 6 представлены результаты исследования влияния па-
раметра k на ускорение и эффективность параллельного алгоритма. Как по-
казывают графики, при увеличении параметра k ускорение увеличивается
на незначительную величину. Такой маленький прирост ускорения можно
объяснить следующим образом. Поскольку размер матрицы MDTW увели-
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Ускорение Эффективность

Рис. 6. Исследование ускорения и эффективности на наборе данных EPG

чивается в k раз, то каждая нить параллельно вычисляет DTW у k подпо-
следовательностей. Несмотря на большое количество одновременных под-
счетов DTW, обсчитывается DTW мера у таких подпоследовательностей,
DTW которых не улучшает значение лучшей текущей оценки bsflocal. Та-
ким образом, вычисляется лишнее DTW.

Исследование зависимости ускорения от параметра r
На рис. 7 представлены результаты экспериментов по исследованию

зависимости ускорения от параметра r. Эксперименты проводились над
синтетическими данными Random walk, где временной ряд состоит из 106

точек, а запрос из 128 точек. Параметр k был равен 1000. Эксперименты по-
казали, что параллельный алгоритм более эффективен при большем значе-
нии r. Это говорит о том, что чем больше нагружать сложными и ресурсо-
емкими вычислениями процессор Intel Xeon Phi, тем быстрее выполняется
поиск самой лучшей подпоследовательности во временном ряде.

Рис. 7. Зависимость ускорения от параметра r
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Данная выпускная квалификационная работа была посвящена раз-

работке параллельного алгоритма поиска самой похожей подпоследова-
тельности временного ряда для многоядерных процессоров Intel Xeon Phi
(Knights Landing).

В ходе выполнения работы были получены следующие основные ре-
зультаты:

1) проведен обзор параллельных алгоритмов поиска похожих под-
последовательностей временных рядов на различных вычислительных си-
стемах;

2) изучена аппаратная архитектура и программная модель процес-
сора Intel Xeon Phi (Knights Landing);

3) спроектирован и реализован параллельный алгоритм поиска са-
мой похожей подпоследовательности временного ряда для многоядерных
процессоров Intel Xeon Phi (Knights Landing);

4) проведены вычислительные эксперименты на реальных и синте-
тических данных, показавшие хорошую масштабируемость разработанно-
го алгоритма.

В ходе выпускной квалификационной работы были сделаны докла-
ды на 71-ой студенческой научной конференции ЮУрГУ и XIII Уральской
выставке НТТМ «Евразийские ворота России – Шаг в будущее».

В рамках выпускной работы была подана статья на XX междуна-
родную конференцию «Data Analytics and Management in Data Intensive
Domains 2018».
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