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Skalierbare Analyse von raumlichen Daten in

groBangelegten wissenschaftlichen Simulationen!

Farhan Tauheed?

Abstract: Die Wissenschaft befindet sich heutzutage in einem radikalen Umbruch. Wissenschaftler
miissen sich heute nicht mehr nur auf traditionelle wissenschaftliche Methoden des Experimentie-
rens, dem entwickeln von Theorien und dem Testen von Hypothesen verlassen. Zusétzlich konnen
sie heute auch massive Mengen von Daten analysieren um neue wissenschaftliche Erkenntnisse zu
erlangen. Immer schnellere Hardware sowie immer genauere Sensoren ermdéglichen ihnen das Sam-
meln von Daten, das Bauen von Modellen und das Simulieren von Naturphdnomenen im grofen
Mafstab. Wissenschaftliche Entdeckungen in diesem Zusammenhang bedingen allerdings Algo-
rithmen fiir die effiziente Analyse von massiven Datenmengen. Die heute enormen Datenmengen
machen die Ausfiihrung der notwendigen Analysen zu einer beispiellosen Herausforderung. Die Ef-
fizienz heutiger Algorithmen reicht nicht aus um die Datenmengen schnell genug zu analysieren und
das Problem wird immer schlimmer da die Datenmengen rasant wachsen.

Diese Doktorarbeit konzentriert sich auf die Trends des Datenwachstums in den Wissenschaften und
wie diese Trends die Leistung von Analysealgorithmen beeinflussen. Eine interessante Entwicklung
beziiglich wissenschaftlicher Daten ist, dass wenn Wissenschaftler die Datenmenge erhohen, die
Daten gleichzeitig auch komplexer werden, so dass bekannte Algorithmen ineffizient werden. Die
”Komplexitit”’der Daten wird durch die Verinderung der Datencharakteristiken, wie beispielswei-
se Verteilung, Dichte und Auflosung verursacht. Die Zunahme der Komplexitit verschlechtert die
Effizienz bestehender Algorithmen wesentlich und, noch wichtiger, hemmt auch die Skalierbarkeit
der Algorithmen. Diese Arbeit schlidgt eine Methodik zur Entwicklung neuer Analysealgorithmen
vor welche effizient sind und besser skalieren als existierende Methoden. Mit wissenschaftlichen
Daten demonstrieren wir, dass Algorithmen die mit unserer Methodik entwickelt wurden nicht nur
schneller als heutige Algorithmen sind, sondern auch, dass sie wesentlich besser mit Komplexitit
und Grofe zukiinftiger Datensitze skalieren.

1 EINLEITUNG

Meteorologische Vorhersagen, die Erprobung neuer Medikamente durch Computersimu-
lationen und die Entdeckung neuer Phéinomene haben Simulationen allgegenwirtig in den
Naturwissenschaften gemacht und sind heute ein wichtiges Instrument im Arsenal der
Wissenschaftler. Obwohl in Simulationen in verschiedenen wissenschaftlichen Disziplinen
unterschiedliche numerische Methoden und Lésungstechniken verwenden, haben sie auch
einige wichtige Gemeinsamkeiten. So erfordert die Simulation eines Naturphdnomens
grundsitzlich den Bau eines Modelles der Struktur des Phinomens. Dieses Modell wird
wihrend der Simulation stidndig verdndert, um das Verhalten des realen Phéanomens zu
imitieren. Die strukturelle dreidimensionale rdumliche Darstellung des Phidnomens liegt
damit im Kern der Simulationsworkflows und Modellierung, Simulation, Analyse und Vi-
sualisierung hédngen stark von der effizienten Analyse von rdumlichen Daten ab.

Die Erfassung von riesigen Mengen von raumlichen Daten hat den Aufwand fiir deren
Speicherung und Verarbeitung zu einem beispiellosen Unterfangen gemacht. Hinzu kommt,

! Scalable Exploration of Spatial Data in Large-Scale Scientific Simulations
2 Fcole Polytechnique Fédérale de Lausanne, Data-Intensive Applications and Systems Lab, Switzerland,
farhan.tauheed1 @ gmail.com



272 Farhan Tauheed

dass die Erhohung der Datensatzgrofe in wissenschaftlichen Anwendungen als Nebenef-
fekt auch die Datenkomplexitit erhoht. Die Datenkomplexitit ldsst bekannte Datenanaly-
sealgorithmen ineffizient werden. Das bedeutet, dass auch wenn ein Algorithmus effizient
ist um einen bestimmten Datensatz zu analysieren, der Algorithmus nicht zwingend mit
GroBe und Komplexitidt der Datensitze skalieren wird und dass er daher zu einem Leis-
tungsengpass fiir groBere und komplexere Datensidtzen werden kann. Das Beispiel der
Neurowissenschaftler welche im Human Brain Project ! das Hirn simulieren zeigt dies
deutlich: um biologisch realistische Hirnmodelle zu simulieren, begannen die Neurowis-
senschaftler mit dem Bau eines Modells einer kleinen Hirnregion und vergrofern dieses
nun sukzessive bis das Modell das gesamte Hirn umfassen. Dies erhoht die Datensatz-
groBe fiir die Speicherung der Modelle, es erhoht aber auch die rdumliche Dichte (die An-
zahl der rdumlichen Objekten die zur Darstellung von Nervenzellen pro Volumeneinheit
verwendet werden) der Datensitze. Die Erhohung der Dichte ist ein exzellentes Beispiel
der Steigerung der Datenkomplexitit die sich direkt auf die Leistung und Skalierbarkeit
der bekannten Analysealgorithmen auswirkt. Verteilung, riumliche Auflosung und Unre-
gelméBigkeiten in geometrischen Formen sind andere Beispiele von sich erhthender Da-
tenkomplexitit die wir in Daten aus wissenschaftlichen Simulationen beobachtet haben.
Fiir die effiziente Analyse von wissenschaftlichen Daten bendtigen wir daher Algorith-
men, welche nicht nur mit GréBe der Datensitze skalieren sondern auch mit der Erhohung
der Datenkomplexitdt. Wir formulieren das Problem wie folgt:

Problemstellung: Das Ermoglichen einer effizienten Analyse von rdumlichen Daten in
grofiangelegten wissenschaftlichen Simulationen durch die Entwicklung neuartiger
Algorithmen, die nicht nur heute effizient sind, sondern die auch mit der zukiinftigen
Zunahme der Komplexitdt der rdumlichen Daten skalieren.

2 SCHLUESSELBEITRAEGE

Unsere Zusammenarbeit mit dem EU Flagship Project (Human Brain Project) erlaubte
es uns die Kernprobleme in Bezug auf Skalierbarkeit in modernen wissenschaftlichen Si-
mulationen zu analysieren. Die wichtigste Erkenntnis unserer Untersuchungen war das
Problem der Datenkomplexitit zu identifizieren und zu zeigen, wie stark sie die Skalier-
barkeit wissenschaftlicher Simulationen limitiert. Diese Schliisselerkenntnis hat uns inspi-
riert eine Methodik fiir die Entwicklung von Analysealgorithmen fiir riumlichen Daten zu
definieren die nicht nur effizient sind um neurowissenchaftliche Daten zu analysieren aber,
wie wir in dieser Dissertation mit Experimenten zeigen, auch fiir riumliche Daten anderer
Anwendungen.

Algorithmen fiir dreidimensionale riumliche Daten bilden den Kern vieler Datenanalysen
im Kontext von Simulationen. Existierende rdumliche Analysemethoden verwenden auf
konzeptioneller Ebene de Idee der raumlichen Nihe. Das heif3t, dass existierende Metho-
den Objekte die im euklidischen Raum nahe zusammen liegen auch auf dem Speicherme-
dium zusammen speichern um den Zugriff darauf zu beschleunigen. Dies ermdglicht es
Algorithmen den Suchraum effizient zu verkleinern und nur Objekte in der Nihe der Ab-
frageregion vom Speichermedium zu lesen und damit letztendlich die Leistung massiv zu
verbessern. Allerdings skalieren solche Techniken nicht wenn die Komplexitit der Daten

' EU FET Flagship Project - The Human Brain Project, https://www.humanbrainproject.eu
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auch erhoht wird wie wir zeigen werden. In dieser Arbeit beschreiben wir, wie wir das
Konzept der rdumlichen Konnektivitit verwenden, um Analysealgorithmen fiir riumliche
Daten zu entwickeln, die nicht nur effizient sind sondern die auch zu héherer Datenkom-
plexitit skalieren. Rdumliche Konnektivitit stellt die Informationen dar wie Objekte mit-
einander verbunden sind (physikalisch oder anderweitig). So zum Beispiel verbinden Syn-
apsen Neuronen zu einem neuronalen Netzwerk. Durch die Verwendung der Konnektivitéit
erhalten wir eine kostengiinstige Mdoglichkeit fiir den Zugriff auf Objekte welche rdumlich
nahe beieinander liegen und kénnen so den unnétigen Aufwand traditioneller raumlicher
Analysealgorithmen wesentlich reduzieren.

Analysetechniken die auf Konnektivitit beruhen helfen nicht nur in der Analyse von wis-
senschaftlichen Daten, wie zum Beispiel in neurowissenschaftlichen Daten, sondern kénnen
auch in der Analyse anderer rdumlicher Datensétze hilfreich sein in denen Konnekti-
vitdtsinformation vorhanden ist (oder durch einen Bearbeitungsschritt a priori hinzugefiigt
wird [Tal2a, Tal2b]). Auch einschlieBlich des potentiell bendtigten Bearbeitungsschrittes
sind die vorgeschlagenen Techniken deutlich schneller als der Stand der Technik und ska-
lieren vor allem auch besser. Die vorgeschlagenen rdaumlichen Analysealgorithmen sind
daher generisch und auch fiir nicht-wissenschaftliche Datensitze anwendbar.

Im Folgenden diskutieren wie wir basierend unserer Methodik drei Analysealgorithmen
entwickelt haben um die drei hdufigsten Analysen von rdumlichen Daten in wissenschaft-
lichen Simulationen effizienter auszufiihren. In dieser Ubersicht diskutieren wir wie sie
Konnektivitit verwenden um Analysen effizient auszufiihren und um zu skalieren.

3 RAUMLICHE AD-HOC ANALYSE

Das Abfragen einer Teilmenge des Datensatzes um
eine Hypothese zu testen, um die Modelle statis-
tisch zu validieren oder um bestimmte Teile des Da-
tensatzes zu visualisieren ist eine hdufige Aufga-
be, die Wissenschaftler in ihrem normalen Tages-
ablauf ausfiihren miissen. Ad-hoc-Untersuchungen
ermoglichen den Wissenschaftlern die Eigenschaf- L& .
ten der Daten durch Beobachtung aus unterschied- Abb. 1: Dreidimensionale
lichen Perspektiven zu untersuchen und zu ver-  réumliche Bereichsabfragen
stehen. Aus Sicht des Datenmanagements ist die fur die Ad-hoc Erkundung von
hiufigste Art der Durchfiihrung dieser Analyse ei-  Nervengewebe.

ne rdumliche Bereichsanfrage auf dreidimensio-

nalen rdumlichen Datensitzen um die Daten in der Region von Interesse abzurufen. Die
Daten konnen Sensorrohdaten, Modelldaten, Simulationsresultate oder auch andere Daten
sein. Dreidimensionale Bereichsabfragen zum Beispiel werden verwendet um Teile des
Hirnmodells abzurufen so dass Neurowissenschaftler die statistischen Eigenschaften des
Modells mit realem Nervengewebe vergleichen konnen wie es in Abbildung 1 dargestellt
wird.

Réumliche Indizes sind Datenstrukturen mit denen effizient rdumliche Bereichsabfragen
ausgefiihrt werden konnen. Der heutige Stand der Technik ist die Familie der R-Tree Al-
gorithmen [Gu84, LLE97, Ar04, KF84] welche in der Mehrheit der kommerziellen und
quelloffenen Datenbanklosungen implementiert sind. Die verschiedenen Varianten des Al-
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gorithmus bauen auf derselben konzeptionellen Idee auf, das hei3t, auf einer Hierarchie
von dreidimensionalen minimalen umgebenden Rechtecken (die durch Gruppieren Ob-
jekte die nahe beieinander liegen gebildet werden). Die Hierarchie oder Baumstruktur
ermoglicht eine effiziente Durchfiihrung von dreidimensionalen Bereichsabfragen durch
das Durchlaufen des Baumes von oben nach unten und der damit einhergehenden Verklei-
nerung des Suchraumes. Das Problem der Verwendung einer hierarchischen Datenstruktur
ist, dass jedes minimale umgebende Rechteck (Knoten in der Baumstruktur) mit anderen
Knoten auf gleicher Ebene im Baum iiberlappen kann. Dadurch entsteht eine Mehrdeutig-
keit in der Baumstruktur welche zu vermehrtem (und unnétigem) Lesen und Analysieren
von Baumknoten fiihrt. Jedes Lesen eines Knotens bedeutet dabei einen kostspieligen Zu-
griff auf die Festplatte. Das Uberlappungsproblem ist von grundlegender Bedeutung fiir
die Familie der R-Tree Algorithmen und wird wesentlich durch steigende (rdumliche) Da-
tenkomplexitit verschirft, wie es zum Beispiel bei Neurowissenschaftlern der Fall ist die
immer detailliertere (und damit komplexere) Hirnmodelle verwenden. Der Aufwand von
Bereichsabfragen steigt deshalb iiberproportional an wenn die Komplexitit steigt.

Die Datenkomplexitit in diesem speziellen An- 2000

wendungsfall ergibt sich aus der rdumlichen g eo0 | - FAT
Dichte des verwendeten Datensatz. Um ei- < iggg iR e
ne Losung zu entwickeln die mit der Kom- £ g0 )
plexitit skaliert, entwerfen wir den FLAT- § 2
2 1000

Algorithmus [Tal2a, St13b, St13a, Tal3] der 0
eine grundsitzlich andere Strategie verfolgt
um rdumliche Bereichsabfragen auszufiihren.
Der Algorithmus fiigt dem Datensatz wéhrend
der Indexierung Konnektivitdtsinformationen
hinzu. Mit Hilfe dieser Information werden
rdumlicher Bereichsabfragen in zwei Phasen durchgefiihrt. Zunéchst findet die Seeding-
Phase ein beliebiges Objekt im Abfragebereich mit einem herkdmmlichen rdumlichen
Index. In der zweiten Phase, der Crawling-Phase, wird mit Hilfe des initialen Objektes
(welches in der Seeding-Phase gefunden wurde) und der Konnektivititsinformation die
rdaumliche Nachbarschaft traversiert um die restlichen Objekte in dem Abfragebereich zu
finden. Beide Phasen sind so ausgelegt, dass sie unabhingig von der rdumlichen Dichte
effizient ausgefiihrt werden konnen und daher auch mit der Komplexitit (Raumdichte)
der Daten skalieren.

In dieser Ubersicht iiber die Dissertation prisentieren wir die zentralen Resultate die wir
mit FLAT und Daten aus dem Human Brain Project erzielt haben. Wir vergleichen FLAT
mit drei verschiedenen Varianten von in Datenbanklosungen verwendeten R-Tree Algo-
rithmen. Im ersten Experiment messen wir die Zeit welche bendtigt wird um rdumliche
Bereichsabfragen auszufiihren damit verschiedene Teile des rdumlichen neuronalen Da-
tensatzes analysiert werden konnen. Auf der x-Achse von Abbildung 2 erhohen wir die
Datensatzgrofle genau so wie Neurowissenschaftler auch immer groflere und umfassen-
dere Modelle bauen um das Hirn realistischer nachzubilden. Indem Neurowissenschaftler
immer detailliertere Modelle bauen, erhohen sie auch die Anzahl neuronaler Strukturen im
gleichen Volumen und erhdhen daher auch die Dichte des Datensatzes. Mit FLAT kdnnen
wir eine Geschwindigkeitssteigerung von einem Faktor von drei bis acht im Vergleich zur

50 100 1%0 260 250 360 350 460 450
Density [Million Elements per 285um3]
Abb.2:  Ausfithrungszeit fir die
Ausfiihrung rdumlicher Bereichsabfra-
gen.
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schnellsten R-Tree Variante erzielen. Der grofite aktuell verwendete Datensatz umfasst
rund 100000 Neuronen (was 450 Millionen Raumelementen/Zylindern und damit 27 GB
an Daten entspricht). Das Endziel des Human Brain Projektes ist es Modelle des gesam-
ten menschlichen Hirns zu bauen was ca. 86 Milliarden Neuronen entspricht. Modelle
in dieser GroBenordnung zu bauen bedeutet auch die Dichte (Anzahl Raumelemente pro
Raumeinehit) und daher die Komplexitit wesentlich zu erhdhen.

4 INTERAKTIVE RAUMLICHE ANALYSE

In vielen Anwendungsszenarien bestehen Analysen nicht nur aus einzelnen isolierten Ab-
fragen. Vielmehr filhren Wissenschaftler eine Folge von Abfragen interaktiv aus, wobei
jede Abfrage in einer Sequenz von den vorherigen Abfragen abhingt. Navigationsorien-
tierter Zugriff auf die dreidimensionalen Daten und Walkthrough Visualisierung sind Bei-
spiele fiir interaktive Analysen. Obwohl sich Indizes hervorragend eignen um die Leistung
einzelner Abfragen in der Sequenz zu erhdhen, kann die Ausfiihrung einer gesamten Se-
quenz wesentlich beschleunigt werden. Durch Prefetching knnen zum Beispiel Teile des
nidchsten Resultats bereits in den Speicher geladen wéhrend das Resultat der vorherigen
Abfrage immer noch analysiert wird wie das in Abbildung 3 illustriert ist. Zentral um
Prefetching effizient zu machen ist genau vorhersagen zu kénnen wo die nidchste Abfra-
ge ausgefiihrt werden wird. Je genauer die Voraussage, desto mehr Daten konnen bereits
vorgingig geladen werden und umso mehr kann die interaktive Analyse beschleunigt wer-
den.

Bekannte Prefetchingtechniken verwenden vor-

herrschend Kurvenextrapolation  [Ch98, SOR09, Rrange query

PKO1] die auf den Positionen vorheriger Abfragen sequence

in der Sequenz basiert um die Position der nichsten

Abfrage zu bestimmen. Dieser Ansatz ist effizi- !E
ent, wenn der Pfad der Abfragesequenz gut durch Eﬂ y
Kurvenextrapolationstechniken angenéhert werden [( 3 [
kann; ist der Pfad jedoch geometrisch unregelméBig [ T

sinkt die Vorhersagegenauigkeit solcher Techniken *
erheblich. Dieses Problem entsteht besonders dann
wenn Wissenschaftler ihre Modelle und damit die
Datensitze vergroB3ern. Im Fall von neuronalen Mo-

dellen beispielsweise kann die Abfragesequenz be- Neural Network
liebigen Pfaden im neuronalen Netzwerk folgen. Abb. 3: Dreidimensionalen Raum-
Wenn Neurowissenschaftler die Anzahl der Neuro- ~ bereich Abfragesequenz folgenden

Nervenbahnen fiir interaktive Ex-

nen erhohen um groBere Bereiche des Hirns zu si- 1
ploration.

mulieren wird die Anzahl der Nervenbahnen erhoht
(da die Anzahl der neuronalen Verbindungen, d.h.,
SSynapsen”, zunimmt). Dies erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass der Benutzer eine Abfra-
gefolge mit unregelméBiger Geometrie ausfiihrt. In diesem Fall ist die UnregelmiBigkeit
der Geometrie der Pfade im Datensatz die Komplexitit der Daten, welche die Skalierbar-
keit der Analysemethoden limitiert.

Zur Losung dieses Problems entwickeln wir SCOUT [Tal2b], eine Prefetchingtechnik
die nicht nur die Positionen vorheriger Abfragen beriicksichtigt, sondern auch deren In-
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halt um die Position der nidchsten Abfrage vorherzusagen. SCOUT analysiert dazu wie
Objekte innerhalb der vorangegangenen Abfrageregionen verteilt sind um damit wichtige
Informationen zu erlangen wie (a) raumliche Objekte in der Abfrage zusammenhéngen
und Pfade bilden und (b) welchem Weg der Benutzer folgt.

Um Konnektivitdtsinformation zu den Objekten innerhalb einer Abfrage zu erhalten, be-
rechnen wir eine Graphstruktur welche Objekte die sich nahe beieinander befinden mit-
einander verbindet. Diese Graphstruktur gibt uns eine gute Vorstellung davon wie viele
geometrische Pfade sich im Abfragebereich befinden. Sobald wir alle Pfade innerhalb des
vorherigen Abfragebereichs nachgebildet haben entfernen wir aus der Menge der potenti-
ellen Pfade diejenigen welche in keiner der bisherigen Abfragen in derselben Sequenz vor-
kamen. Mit allen folgenden Abfragen wir diese Menge der potentiellen Kandidaten immer
kleiner bis nach wenigen Abfragen nur noch eine Handvoll Pfade iibrigbleibt. Je weniger
Pfade iibrigbleiben, desto besser kann vorausgesagt werden wo der Benutzer die néchste
Abfrage ausfithren wird und daher welche Daten bereits geladen werden sollen. Eine Pre-
fetchingtechnik welche den Inhalt der vorangegangenen Abfragen in Betracht zieht liefert
daher nicht nur bessere Vorhersagegenauigkeit, sondern skaliert auch besser weil sie un-
abhiingig von der Geometrie der im Datensatz vorhandenen Wege ist.

In Abbildung 4 zeigen wir die wichtigsten Er-
gebnisse die wir mit neuronalen Simulations-
daten erzielt haben. Wir vergleichen drei be-
kannte Prefetchingtechniken welche die Posi-
tionen vergangener Abfragen mit einer drei-
dimensionalen Kurve interpolieren um dann SOIN=
die Position der nichsten Abfrage zu extra-
polieren. Exponential Weighted Moving Ave- “
rage (EWMA) [Ch98] ist eine Extrapolati-
onstechnik die Polynome (die zur Interpolati-
on verwendet werden) verwendet und die mehr
Gewicht auf neuere Abfragen in der Sequenz ‘ _
legt als auf frithere. Straight Line ist eine ein- I T S
fache lineare Extrapolationstechnik, wihrend, & : $
Hilbert Prefetching [PKO1] eine raumfiillende  Apb.4: (Oben) Vorhersagegenauigkeitsver-
Hilbertkurve verwendet, um Vorhersagen zu gleich: der Anteil vorgingig korrekt gela-
machen. Fiir dieses Experiment verwenden wir  denen Daten (Cachetrefferrate). (Unten) Die
Daten der Neurowissenschaftler welche ein Beschleunigung der Ausfithrung von Be-
Hirnmodell von 100000 Neuronen umfassen. reichsabfragesequenzen im Vergleich zu kei-
Wir testen die Prefetchingtechniken fiir fiinf nem Prefetching.

Anwendungsfille und messen die erreichte Beschleunigung. Die Anwendungsszenarien
sind: (a) zwei Visualisierungsanwendungen in denen rdumliche Bereichsabfragen aus-
gefiihrt werden um Daten abzufragen und auf dem Bildschirm zu visualisieren, (b) zwei
Ad-hoc-Analyseanwendungen die kurze Abfragesequenzen ausfiihren um raumliche Da-
ten entlang eines Pfades zu extrahieren, so dass Neurowissenschaftler Statistiken berech-
nen und mit dem eigentlichen Hirngewebe vergleichen kénnen und (c) einen Modellbau-
anwendungsfall in dem die Abfragesequenzen verwendet wird um die Synapsen zwischen
den Neuronen zu platzieren (innerhalb der Resultate der Abfragesequenz).

100 EWMA (A=0.3) & Straight Line Hilbert ScouT

Cache Hit Rate [%]

N
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SCOUT erreicht eine Leistungssteigerung von 4x-15x, die vor allem variiert weil verschie-
dene Anwendungsfille unterschiedlich viele Anfragen einer Sequenz haben. Mehr Abfra-
gen in einer Sequenz ermdglichen es die Anzahl der potentiellen Pfade rasch zu reduzieren
und damit eine bessere Vorhersagegenauigkeit zu erreichen.

Extrapolationsverfahren die auf Kurven beruhen beschleunigen die Ausfiihrung der Se-
quenz ebenfalls (verglichen mit dem Fall ohne Prefetching), allerdings sinkt die Beschleu-
nigung falls unregelmifige geometrische Wege angetroffen werden (die schlecht inter-
poliert werden konnen). In der Dissertation prisentieren wir auch Ergebnisse mit nicht-
neuronalen Datensdtzen wie Lungenmodellen, Straennetzen und Modelle des Herzens,
wo SCOUT auch eine erhebliche hohere Vorhersagegenauigkeit erreicht als bisherige Me-
thoden.

5 DYNAMISCHE RAUMLICHE ANALYSE

Wissenschaftliche Simulationen werden durch die Analyse der Unterschiede im Verhalten
zwischen dem simulierten und dem tatsdchlichen Phianomen iterativ verfeinert. Friithzeitiges
Erkennen und Beseitigung von Fehlern in der Simulationskonfiguration bedeutet, dass
die Wissenschaftler die Zeit fiir iterative Verfeinerung drastisch reduzieren konnen. Die
Uberwachung der Simulationen zur Laufzeit ermoglicht den Wissenschaftlern rechtzeitig
reagieren zu konnen und die Ausfithrung der Simulation zu beeinflussen (indem Parameter
anders gesetzt werden). Typischerweise wird eine dreidimensionale Gitterstruktur (Mesh-
struktur) verwendet, um die Phinomene zu modellieren. Abbildung 6 beispielsweise zeigt
ein neuronales Gittermodell. Simulationen verdndern und deformieren die Gittermodelle
in diskreten Zeitintervallen um das Verhalten der Phinomene zu simulieren. Um Gitter-
simulationen zu iiberwachen miissen die Wissenschaftler den raumlichen Bereich von In-
teresse iterativ bei jedem Zeitschritt abfragen. Dieser Vorgang wird aus zwei Griinden zur
Herausforderung. Erstens sind die Simulationen der Gittermodelle hochdynamisch, das
heiflit wihrend jedes Simulationsschrittes wird die Position aller Objekte veridndert. Zwei-
tens, erhohen Wissenschaftler stindig die Genauigkeit der Simulation und erhohen dazu
die Auflésung des Gittermodelles. Eine hohere Auflosung/Dichte bedeutet auch, dass die
Effizienz bekannter Ansitze fiir die Ausfiihrung dreidimensionaler Bereichsanfragen we-
sentlich degradiert wird.

Der einfachste Weg den sich verdndernden Datensatz abzufragen, ist ein einfaches linea-
res Lesen des Datensatzes bei jedem Simulationsschritt. Lineares Lesen benotigt keine
zusitzlichen Datenstrukturen die gewartet werden miissen und der Wartungsaufwand ist
daher minimal. Um die Objekte (die Tetraeder des Gittermodells) in der Abfrageregion
zu eruieren muss allerdings der gesamte Datensatz gelesen werden was die Skalierbarkeit
beeintrichtigt (die Abfragekosten stehen in linearer Abhingigkeit zur Datensatzgrof3e).
Das wird vor allem dann zum Problem, wenn die Wissenschaftler die Modellgenauig-
keit erhohen und die Anzahl der Tetraeder erhthen. Mit Indexierungsansitzen anderer-
seits kann die Zeit, um Objekte abzufragen erheblich reduziert werden. Gleichzeitig sind
die Wartungskosten der Indizes allerdings betrédchtlich weil alle Objekte in jedem Simula-
tionsschritt Position wechseln. Auf Aktualisierungen spezialisierte Indexierungstechniken
wie der LUR-Tree [KLLO2]Joder der QU-Trade konnen verwendet werden. Allerdings
stellt auch in diesem Fall die Wartung ein ernstes Problem dar, weil diese Ansétze nicht
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fiir den Fall ausgelegt sind in dem der gesamte Datensatz in jedem Simulationsschritt
verdndert wird.

Um die dynamische Analyse von Gitter-
9000

datensdtzen zu ermoglichen entwickeln wir 5 OCTOPUS
OCTOPUS  [Tal4]. OCTOPUS nutzt dic ¢ = Linearscan
inhdrenten Konnektivitidt der Gittermodelle 6000 LUR-Tree

i QU-Trade

um Abfrageergebnisse ohne Einbeziehung von
wartungsintensiven Datenstrukturen zu be-
werkstelligen. Der Algorithmus nutzt die Kon-
nektivitit inhdrent in Gitterdatensitzen aus 2000
welche konstant bleibt obwohl sich die Positi- 1000 % =
on der Objekte dndert. Das bedeutet, dass OC- . Visualization istical Analysi
TOPUS den Graph der durch die Gitterkonnek- icro “ Microbenchmark
tivitit induziert wird traversiert um Objekte in ~ Abb-5:  Vergleich von — Abfrage-
raumlicher Néhe von einander zu bestimmen, auSﬁjhmngSZ?lt fiir zwei Simulations-
. . L . anwendungsfille.
ohne beriicksichtigen zu miissen wie sich die
Objekte im letzten Zeitschritt bewegt haben. Um mit OCTOPUS das gesamte Resultat
der Abfrage zu eruieren miissen wir mindestens ein Gitterobjekt (Tetraeder) in der Ab-
frageregion finden, um die Traversierung des Graphen zu initiieren welche das gesamte
Ergebnis findet. Die Suche nach einem einzelnen Objekt in der Abfrageregion ist jedoch
eine schwierige Aufgabe da wir nicht auf Datenstrukturen wie Indizes (welche hohe War-
tungskosten haben) zuriickgreifen wollen. OCTOPUS verwendet daher die Oberfliche
des Gitters selbst um die Abfrage durchzufiihren. Solange wir wissen, welche Objekte
auf der Oberfliche des Gitters sind konnen wir diese linear durchlaufen und diejenigen
Oberflichenobjekte (nur eine kleine Teilmenge des gesamten Datensatzes) zu identifi-
zieren die sich im Abfragebereich befinden. Die Verwendung der Gitteroberflidche stellt
zum einen die Korrektheit des Abfrageergebnisses sicher, zum andern verbessert sich da-
durch auch die Leistung und Skalierbarkeit von OCTOPUS wesentlich. Erstens muss die
Liste der Oberflichenobjekte nicht aufwindig gewartet werden da zwischen zwei Zeit-
schritten die Objekte auf der Oberfliche meist dieselben sind (obwohl sich die Lage &
Position veridndert). Zweitens wichst der Anteil der Objekte auf der Oberflache quadra-
tisch, wihrend die Gesamtzahl der Objekte kubisch wichst wenn die Wissenschaftler die
Gitterauflosung verbessern (das heifit die Anzahl Tetraeder erhthen) um die Simulations-
genauigkeit zu erhohen.
In dieser Zusammenfassung prisentieren wir die zentralen Resultate von Experimenten
mit neuronalen Simulationsdaten vom Human Brain Projekt. In Abbildung 5 vergleichen
wir OCTOPUS mit aktuellen Indexen sowie einer einfachen Losung die linear alle Ob-
jekte liest. Wir verwenden zwei verschiedene Anwendungsfille welche denselben neuro-
nalen Gitterdatensatz der 100000 Neuronen mit 1,3 Milliarden Netzobjekten (Tetraeder)
reprasentiert verwenden. Der erste Anwendungsfall fiihrt 15 rdumliche Bereichsabfragen
pro Simulationszeitschritt aus um die Simulation visuell zu iiberwachen. Ein weiterer An-
wendungsfall fiihrt Anfragen aus um die Neurowissenschaftler zu benachrichtigen, so dass
sie Probleme friihzeitig untersuchen und Simulationsparameter anpassen kdnnen sollten a
priori definierte Statistiken nicht innerhalb definierter Grenzen bleiben. Dieser Anwen-
dungsfall fiihrt 9 rdumliche Bereichsanfragen pro Zeitschritt aus.

5000
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3000

Total Query Execution Time [sec]
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6 BEDEUTUNG UND SCHLUSSFOLGERUNGEN

In dieser Arbeit machen wir die wichtige Fest-
stellung, dass die Datenanalyse nicht nur we-
gen groferer Datensédtze herausfordernder wird,
sondern orthogonal dazu auch wegen der sich
erhohenden Datenkomplexitit. Um eine skalierba- 3D Range
re Losung zu erreichen schlagen wir ein grundle- Query

gend neues Paradigma vor das auf der Konnekti- Z
vitit rdumlicher Daten beruht um Analysealgorith- Abb.6: Abfrage die iiber dyna-

men fiir rdumliche Daten zu entwickeln. Wir ha- ~ mischer Gitterstruktur ausgefiihrt
ben gezeigt wie Konnektivitdtsinformation verwen- wird um die Simulation zu
iiberwachen.

det werden kann welche entweder inhédrent im Da-
tensatz vorhanden ist, wie zum Beispiel im Fall von
OCTOPUS [Tal4] das die Gitterkonnektivitit nutzt, um Abfragen auszufiihren oder die
explizit dem Datensatz hinzugefiigt wird, wie wir mit FLAT [Tal2a] und SCOUT [Tal2b]
zeigen. Die vorgeschlagenen Algorithmen dienen nicht nur als neue Losungen fiir spezifi-
sche rdumliche Datenverwaltungsprobleme. Die Forschung die in dieser Arbeit beschrie-
ben wird dient viel mehr als Methodik fiir die Entwicklung einer neuen Klasse von Ana-
lysealgorithmen fiir raumliche Daten die von der Nutzung von Konnektivititsinformation
profitieren konnen. Beispiele von Algorithmen die auf dhnlichen Prinzipen beruhen und
die rdaumliche Konnektivitidt von Datensitzen verwenden sind TOUCH [Nol3] und GI-
PSY [Pal3]. Bei allen vorgeschlagenen Losungen haben wir keine applikationsspezi-
fischen Annahmen gemacht, d.h. keiner der Algorithmen ist gezielt fiir eine bestimmte
Anwendung optimiert. Um die generelle Anwendbarkeit zu demonstrieren haben wir um-
fassende Experimente mit nichtwissenschaftlichen Datensétzen durchgefiihrt und dhnliche
Resultate erzielt.
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