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INTRODUCCI ON

1.1  Motivacion

Un Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) es la herramieatgegtiona la informagn
almacenada en una base de datos, ya sea para realizarasyrettiializaciones o modificaciones.
Los SGBDs se han convertido en una importante fuente detigaein y desarrollo encaminada
a encontrar nuevagtnicas que hagan de los mismos unas herramientaad@ficientes posible.

Aplicaciones involucradas en grandes(imknes de datos conidataWarehousing On-line
Analytical ProcessindOLAP), a menudo requieren de la ayuda de hardware para gesado
eficiente de los datos. En muchos casos, grandes emprdsaswrquitecturas paralelas para
una eficiente ejecuan de consultas complejas, que tienen finédiacos dentro de sus negocios
sobre grandes cantidades de datos.

El buen rendimiento de la ejecdci de consultas en este tipo de entornos es clave por razones
obvias: la decigin de un analista de negocios puede sénaa si la respuesta obtenida durante
la consulta no es actual. Ciertos aspectos son de vital tarpma cuando se intenta obtener un
buen rendimiento de una base de datos: la arquitecutra oglutador, el disgéo del SGBD y las
virtudes del administrador de la base de datos.

Desde el punto de vista del arquitecto de redes y computdorejorar el rendimiento del
hardware y software pueden ayudar. Sin embargo, aunquedsVduz puede estar disedo para
explotar al naximo sus recursos, laimportancia de deseun software consciente de la arquitectura
hardware sobre la cual se ejecuta, puede ser decisiva aroalgasos, y dar pie a una importante
mejora del rendimiento del SGBD permitiendo la ejeéncparalela de un mayoriamero de
consultas.

Una gran parte de esta Tesis se centra en la mejora de la i@pechke join paralela siendo
conscientes del hardware sobre el cual sa efcutando el SGBD paralelo. Dentro digebra
relacional, la operadh mas compleja y costosa de llevar a cabo por un SGBD, es la aprrac
de join. Los nétodos nas conocidos y extendidos en la literatura para una ej@cuapida y
eficaz de esta operaci, son: Merge Sort Join Nested Loop Joity Hash Join[44]. Las dos
primeras, para una ejecoai eficiente, requieren de un cierto orden en los datos deekcsanes
fuente. Esto implica una ordenani previa o bien el soporte de una estructura auxiliar queode p
si mantenga el orden de dichos datos. Por el contrario, laopa Hash Joinno precisa de nirign
orden sobre las relaciones fuente y utiliza algoritmosdi@san hash para resolver el join. Varios
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estudios [17; 36; 50] demuestran que los algoritmos basaduash obtienen un mejor rendimiento,
siendo la operaoin de Hash Join una de lasaswutilizadas por los SGBDs modernos. En esta Tesis,
aunque generalizable a otros algoritmos de join, basadagas propuestas en el algorititgbrid
Hash Join[36] paralelo. Proponemogdtnicas para aliviar la capa de comuniéactuandaste se
ejecuta sobre arquitecturas distribuidas, o bien reduphoeesamiento masivo de datos y mejorar
la jerargiia de memoria cuando se ejecuta sobre arquitecturas jparatel recursos compartidos.

Aparte de proponeletnicas para mejorar el rendimiento del join paralelo, €stas tamkén
pone empio en otro tema puntal dentro del tratamiento de datos, ytdeénaportancia en areas
financieras y de telecomunicaciones, el procesado de sgasgamporales de datos. En dichos
escenarios los datos evolucionapida y diramincamente a lo largo del tiempo de ejeoducile
una aplicadn. Los valores de los datos insertados y borrados a lo laigtedpo de vida de una
aplicacbn necesitan ser monitorizados, ya sea para tener un recagmximado del iimero de
apariciones de un valor, o para saber si un valor perteneoeabaonjunto de datos representado.
La monitorizacbn rapida y eficiente de datos en entornos red, o cualquier ainorenque requiera
gestionar un flujo intenso de datos, se convierte en un ligmdis gran importancia [39; 41; 56].

Para este tipo de situaciones se requiere de estructurastate ebpeciales que aporten una
solucbn computacionalmentapiday baja en consumo de memoria. En[40] se propon&dost
Bloom Filters(CBF), que ofrecen una solari esética y carece de adaptabilidad y de préxisi
en la informaaddn representada. Una represeriadlternativa a los CBF, son |&pectral Bloom
Filters [27] (SBF), que en este casoaue proponen una soliei diramica, pero los @todos
de acceso son lentos y la estructura egitlifie mantener. Nosotros presentamosymamic
Count Filters[7], que consisten en una nueva represeatade los CBF que, a la vez de adquirir
la adaptabilidad de los SBF, soapidos en los accesos de lectura y escritura, y aoites de
mantener.

1.2 Objetivos

Dentro del mundo del procesamiento de datos, la Tesis tiéiftgptas objetivos sobre dos areas
claramente diferenciadas, las bases de datos, y el pracdsastcuencias temporales de datos.

Bases de datos.Se quiere estudiar y analizar diversasticas que tienen como finalidad mejo-
rar el rendimiento de la opera@ci de join paralela en los SGBDs modernos. léasicas
objeto de estudio tendn como objetivos :

= Reducir la comunicadhn de datos en arquitecturas hardware paralelas sin recoso
partidos. La transmiéh de datos entre los nodos en arquitecturas distribuidasrse
vierte en un cuello de botella cuando una opénacio se pueden ejecutar localmente
en un nodo, y necesita realizar un uso intensivo de la redtdeconexdn. AS pues,
la descongedin de la capa de comunicaai se traduce en una mejora global en el
rendimiento del SGBD.

= Mejorar la jerarqia de memoria en configuraciones hardware paralelas corsoscu
compartidos. Con ello se pretende reducir las operaciom&s3] el consumo de cpuy
la sincronizadn y contendn de memoria entre procesos.

= Reducodn del volumen de datos intra-operacional del plan de ejénudurante la
ejecucon de una consulta condttiples operaciones de join. Esto se traduce en un
menor coste por parte de los operadores del plan de epgcycen consecuencia, en
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una disminudn de la carga del SGBD que puede destinas mecursos a operaciones
paralelas que se @st ejecutando en ese momento.

Secuencias temporales de dato€=n el campo del procesamiento de secuencias temporales de
datos se quiere conseguir una represeotaeficiente, en espacio y tiempo, de un conjunto
de datos que evoluciona dinamicamente en el tiempo. Laadpees de inserany borrado
son abundantes y muy frecuentes en el procesamiento densesieemporales de datos.
Asi pues, con el fin de obtener una represedtagirecisa de dicho conjunto de datos, se
requiere de estructuras adaptables, eficientes en espacin lapidos neétodos de acceso.

1.3 Contribuciones. Estructura de la Tesis

En el anterior apartado hemos mencionado los objetivosTkslia. A continuadin definiremos
cuales son lagtnicas que nos disponemos a estudiar, con que fomp se relacionan entre ellas.

En el segundo Cafulo de la Tesis daremos un repaso a los conceptos preliesiganecesarios
para una mejor compreidsi lectora. Definiremos que es Datawarehous§25; 24] y que son las
aplicaciones de tip@nline Analytical Processing28] (OLAP), as como la estrecha reldmi entre
estas aplicaciones y el uso de arquitecturas paralelasbi@armtroduciremos la operaixi de
join estrella, frecuente en los entorratawarehousg OLAP, y uno de los principales focos de
investigacdn en lodiltimos dios. Lasécnicas presentadas en esta Tesis para mejorar la @ecuci
del join paralelo, se centran en el uso deBésom filters[14], tambén conocidos combit filters,
y la implementa@n de la operadin de join mediante el algoritmidybrid Hash Join[36]. Asi
pues, tamkin daremos una explicéci detallada de ambos conceptos.

Secuencias temporales

SGBD - El join paralelo
‘ jonp ‘ de datos

sin recursos compartidos con recursos compartidos

Arquitecturas paralelas

Arquitecturas paralelas

‘ Dynamic Count Filters

' 1 (DCF)
Remote Bit Filters Pushed Down Bit Memory—-Conscious
(RBF) Filters (PDBF) Hybrid Hash Join +

Partitioned DCF

Star Hash Join
(SHJ)

Figura 1.1 Estructura de la Tesis.
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En los cinco Caftulos siguientes se explican todas y cada una de&@sdas expuestas en esta
Tesis. La Figura 1.1 da una estructura de las ciacoitas que presentamos, y como se relacionan
entre §.

Dentro del marco de las bases de datos y el rendimiento deelacim de join paralela en
SGBDs modernos, presentamosdrticas distintas. Orientado a arquitecturas hardwaedgbas
sinrecursos compartidos, es objeto de estudariaitaRemote Bit Filter§s; 6] (RBF). Estaécnica
propone un ratodo que, mediante el uso de lsfilters y un uso eficiente de la memoria, reduce
la comunicadn de datos entre nodos durante la ejemucle operaciones de join paralelas en
entornos distribuidos. Para sistemas paralelos, y tamd®cuenciales, con recursos compartidos,
se proponen loBushed Down Bit Filter4] (PDBF), que aprovechando lbg filterscreados en los
operadores de join, tiene como objetivo reducir el volunmeedatos a procesar por las operaciones
del plan de ejecu6in de una consulta.

Los RBF y los PDBF, se unen para dar lugarSséar Hash Join[9] (SHJ). ElI SHJ es una
tecnica destinada a acelerar la ejeonaiel join estrella en arquitecturas paralalelas disttdm;
en la que los nodos de los que se compone tienen una configutenidware paralela con recursos
compartidos. En nuestro trabajo en particular, contempéama configuradn clusterdonde cada
nodo tiene una arquitectura hardware con multiprocesadmétricos (SMP). En una arquitectura
paralela de este tipo, parte del potencial reside en sacafx@imo rendimiento de cada uno los
nodos que la componen. Por ello, presentamos un algoritnadef@para optimizar la operaxi
Hybrid Hash Joinen nodos con configuraciones paralelas con recursos codgsartl algoritmo
Memory-Conscious Hybrid Hash Jdja].

Dentro del marco de secuencias temporales de datos expsnerextenso Cafulo que extiende
el uso de loit filters a esteambito y presenta la propuesta deysamic Count Filter¢DCF) [7],

y de su variante particionada, los (Partitioned DCF). Lo$-B6n una representaci de losCount
Bloom Filters[40], similares a losit filters, pero substituyendo cada bit, por un contador de
bits. Los DCF, siendo eficientes en espacio de memoria y tiemepejecudn, quieren dar una
representadin fiable de un conjunto de datos que evolucionamiicamente a lo largo del tiempo.
Los PDCF que se presentan como una eersiptimizada de los DCF, aportan mejoras tanto en
espacio como en tiempo de ejecutirespecto a los DCF, dando en definitiva una mejor calidad
de servicio.

En los Agndices A B, y C, se proponen modelos @i@ls para losRemote Bit Filtersla
ejecucon paralela deHybrid Hash Join y la ejecucbn del join estrella respectivamente. Los
modelos andlicos elaborados son una importante cotribncile esta Tesis, el hecho de que se
cologuen en los Apndices es meramente una demisile estructura del documento presentado.

Los dos primeros modelos se validan en sus respectivasutapdonde se explican lasanicas
asociadas. Los modelos ayudan a (i) reafirmar las concksiolntenidas a partir de los resultados
experimentales, y (ii) simular la ejecaai de dichasécnicas bajo situaciones extremas. En el caso
del modelo para la ejecum del join estrellagste nos ayuda a analizar Echica SHJ bajo un
entorno de ejecuch concreto, y a realizar un profundoadisis comparando la&tnica SHJ con
otras dosécnicas destinadas a mejorar la ejecndalel join estrella, dbitmap join[64], y el Multi
Hierarchical Clustering[57].

Cada Caftulo en $ introduce las conclusiones que hemos obtenido de éadéca presentada
y analizada. lgualmente, como Giybo final a este documento de Tesis, daremos las conckssion
finales de todo el trabajo realizado a lo largo de estos cd®$. a



CONCEPTOS PRELIMINARES

2.1 Paralelismo en DataWarehouses y OLAP. Arquitecturas ckter

Un DataWarehous§25; 24] es una base de datos que colecta y almacena datenjgates de
multiples fuentes, remotas, y heteémgas de informagn. La informacbn de urDataWarehouse
no es vahtil, y la cantidad de datos almacenados se acerca a losyPetd® forma constante.
Los DataWarehousedan soporte a tecnolags OLAP [28] On-Line Analytical Processingpara
gue de forma eficiente, permitan a los analistas, managaijgcutivos, extraer la informam
necesaria para la toma de decisiones en entornos emplesaEhprocesamiento de consultas de
tipo OLAP son de un coste computacional muy elevado, y corcoesa masivo a disco debido al
gran flujo de datos procesado. Este tipo de entornos reqleguederosas arquitecturas paralelas
con el fin de obtener un eficiente rendimiento global delsiate

Multiprocesadores sigtricos con memoria compartida (SMP), han sido ampliaméiizados
para mejorar el throughput en sistemas de bases de dattslgmfa3; 38]. En un sistema SMP,
todos los procesadores comparten recursos de disco y naeb@joi el control de una copia del
sistema operativo. Los procesadores acceden a la memaagea tle buses de alta velocidad
y modernas redes de intercon@xi Sin embargo, estas arquitecturas presentan probleeas d
escalabilidad debido a limitaciones de disco, de memoria @dtendn en la red.

Cuando loDataWarehouseban de escalar por encima déimero de procesadores que puede
proporcionar una arquitectura SMP, o cuando las aporteside un sistema de altas prestaciones
son deseables, entonces, las arquitectalaster son la opadn escogida [35]. El uso de arqui-
tecturascluster se ha convertido en una solanimuy conéin para el soporte de aplicaciones que
requieren de paralelismo masivo y, en entorbasaWarehousese ha hecho imprescindible para
alcanzar un buen rendimiento. En noviembre del 2004, cazic&036 de los supercomputadores
en la lista 'TOP500’ [1] eran arquitecturatuster, alcanzando un 72% en el 2005. Este tipo de
arquitecturas se basan en un dis@ardware sin recursos compartidos [79], aerstompuestas de
varios nodos que se comunican entre ellos @&sale una red de interconéri En dichos sistemas,
la base de datos @sparticionada horizontalmente [3] entre los nodos dedsiat El particionado
horizontal permite que, durante la ejec@rcide una consulta, se pueda realizar una dist@ouci
equitativa del trabajo. De esta forma forma, se alcanzaptimo rendimiento cuando cada nodo
puede trabajar de forma local con su pagiicde la base de datos, y con lanima comunicacin
de datos posible.
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Los nodos con una configuraci SMP se presentan como los blogapmos para construir un
sistemecluster[71] (veéase Figura 2.1). Las arquitecturas formadas por variass®hlIP, tamlin
conocidas como arquitecturas CLUMP [29], ofrecen una gsaalabilidad y efectividad, siendo
comiunmente utilizadas en entornbsttaWarehouseLos resultados de este tipo de arquitecturas
en sistemas OLAP bajo benchmarlkde bases de datos TPC-H pueden consultarse en [2].

Nodo 0 Nodo 1 Nodo 2
Multiprocesadores simetricos Multiprocesadores simetricos Multiprocesadores simetricos

Memoria compartida Memoria compartida Memoria compartida

Red de comunicacion

SISTEMA CLUSTER

Figura2.1 Ejemplo de sistemelustercon 3 nodos con configuraai SMP.

2.1.1 Organizacon de los datos. Esquemas de tipo estrella

Normalmente, los entornd3ataWarehousestn organizados acorde a un modelo multidimen-
sional consistente en uno o varios esquemas de tipo eg4]laCada esquema estrella consiste
en una tabla central (tabla de hechos) rodeada jitipies tablas que la dimensionan (tablas de
dimenson). La tabla de hechos éstonectada a las tablas de diménsinediante relaciones de
clave primaria y clave f@énea. La Figura 2.2 ilustra un ejemplo de esquema estredidbaen la
base de datos de TPC-H [2].

TPC-H modeliza el aisis en la fase final del entorno de los negocios, en el queesga dar
soporte alatoma de decisiones robustas. La Figura 2.2 ral@sprincipales tablas que forman la
base de datos de TPC-H. La tabfeitemes la tabla de hechos y mantiene la inforrbadie cada
linea de compra procesada. La tabla de hechos conecta Ias taldas de dimensh supplier,
part, part_supp y orders que dan informaén de las compras, productos, proveedores y pares
producto/proveedor respectivamente.

Las consultas de tipo OLAP suelen ser complejas y ad hoc aborés de selectividad muy
altos, \ease la consulta SQL mostrada en la Figura 2.2 a modo de ejebste tipo de consultas
no son conocidas a priori y suelen ejecutarltiples join que relacionan la tabla de hechos con
sus respectivas tablas de dimémsi Este tipo de consultas se denominan consultas ad hgmode ti
join estrella [25]. En este tipo de consultas, diferenteslisados son aplicados sobre las tablas
de dimengdn, acotando el resultado de la consulta que suele ser agrepa fines angicos. La
inmensa cantidad de datos a extraer de la tabla de hechosngertsen el principal cuello de
botella durante la ejecumn de este tipo de consultas, y su rapidez de procesado pasaradal
en entorno®ataWarehouse
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TPC-H . Esquema multidimensional

Lineitem
tuplas = 6.000.000 x SF Part

Orders
tuplas = 1.500.000 x SF

tuplas = 200.000 x Sl
o_orderkey |_orderkey "
I artke
0_custkey |_partkey PP Y
. p_type
o_totalPrice |_suppkey
p_name
o_orderDate |_quantity
p_brand
|_linenumber ‘
|_extPrice
|_discount
Part_Supp .
tuplas = 800.000 x SF Supplier
tuplas = 10.000 x SF
ps_partkey
»| S_suppkey
ps_suppkey [
oty s_name
ps_availg
s_address
ps_supplycost] -
‘ s_nationkey
select
p-name, ppartkey, sum(quantity)
from
part,
lineitem,
partsupp,
orders
where

ps.suppkey= |_suppkey
and pspartkey= |_partkey
and ppartkey= |_partkey
and aorderkey= | _orderkey
and aorderdate between date '1996-01-01" and date '1997-12
and psavailqty> '10’
and pname like 'azure’
group by
p-name, ppartkey

31

Figura 2.2 Base de datos TPC-H y ejemplo de consulta SQL de join estri@lees el factor de escala aplicado a la

base de datos.

2.1.2 Particionado de datos

Originariamente [75], el particionado de una retecimplica distribuir sus tuplas a traes de
los miltiples discos en una aguina sin recursos compartidos. De esta forma, el parddio
horizontal de los datos [3] permite a las bases de datosgtesaxplotar el ancho de banda de la
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E/S, leyendo y escribiendo en paralelo sobtdtiples discos. La misma filosiaf se extiende a las
arquitecturagluster pero substituyendo discos por nodos.

El particionado de una base de datos en arquitectluaterpuede seguir diferentes esquemas,
gue son los encargados de decidir el nodo destino de cadaeuaa tliplas almacenadas en las
tablas de la base de datos.

Los esquemas de particionad@srutilizados son:

= Particionado Round-Robin. Particiona de forma equitativa las tuplas de la base desdato
entre losclustersdel sistema sin tener en cuenta la naturaleza, ni los valdedes datos al-
macenadoslkRound-Robipermite un balanceo de carga equitativo para accesos sglesn
a las tablas de la base de datos.

= Particionado por rango. Particiona las tablas de la base de datosisdgs rangos es-
tablecidos sobre los valores de uno de sus atributos. Hipahproblema de este tipo de
particionado es que no es equitativo, y puede provocar uo disbalanceo de carga entre
los nodos del sistema.

= Particionado hash.Particiona las tablas de la base de datos &tde una funéin de hash
que se aplica sobre los valores de uno o varios atributosdietahla. El atributo/s sobre
los que se aplica la funmn de hash se denominalave de particionadoPor cada tupla de
una tabla, la funéin de hash retorna un valor que especifica el nodo destinogere ele ha
de almacenar. De esta forma se logra una distrilsuequitativa, y con conocimiento del
valor de los datos por los que se particiona la base de datos.

La Figura 2.3 ilustra el particionado hash del esquemallestie la Figura 2.2 sobre una arqui-
tecturaclustercon 4 nodos. Las claves de particionado sobre las que sa apjarticionado son
o_orderkey |_orderkey p_partkey ps partkey/pssuppkeyy s_suppkeypara las tuplas de las tablas
orders, lineitem, part, partsupp supplier respectivamente. La furam de hash retorna un valor
entre 0 y 3 que determina el nodo en el que se debe de alma@afatupla. Si la funéin de
hash es lo suficientemente precisa y asumiendo una diséibuaiforme de los datos, entonces
se obtiene un buen balanceo de los datos entre los nodostéehai

2.1.3 Laoperacodn de join paralela

Cuando se ejecuta una opefacde join sobre arquitecturakister, y asumiendo un esquema de
particionado hash como el descrito anteriormente, entiseedice que el join eplocalizadosi
la clave de join es la misma que la clave de particionado daldas involucradas en la operaci
De la misma forma, se dice que una tablaesilocalizada si su clave de particionado coincide
con la clave de la operdm de join. Cuando el join es colocalizado, se puede redizgecucdn
de forma local en cada nodo, pues, en este caso, el particidv@esh nos asegura que las tuplas de
un nodo no han join con las tuplas de un nodo remoto. Si la clave de pantcio no coincide
con la clave de join, entonces, se dice que el join@solocalizadpy precisa de comunicam
de datos para su ejecoai. El ®mo se comunican los datos durante la ejgnucle un join no
colocalizado depende del estado de las tablas involuceadksoperadin:

= Una de las dos tablas no eétcolocalizada En este caso, bien se reparticiona la tabla no
colocalizada por la clave de join, o bien se realizdbwadcastde una de las dos tablas. La
decisbn entre una opoin u otra la toma el optimizador en fubaide su coste. Notar que la
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Supplier_0 || Part_Supp_Q Part_0 Supplier_2 || Part_Supp_2 Part_2
10.000 x SF/4 800.000 x SF/4 10.000 x SF/4 10.000 x SF/4 800.000 x SF/4 10.000 x SF/4
lineitem_0 Orders_0 lineitem_2 Orders_2

6.000.000 x SF/4 1.500.000 x SF/4 6.000.000 x SF/4 1.500.000 x SF/4

| | | |
| 8 8 8 8 | | 8 8 8 8 |
Particion 0 Particion 2
Nodo 0 Nodo 2
Particionado Hash
hash(clave particionado)
Supplier_1 || Part_Supp_1 Part_1 Supplier_3 || Part_Supp_3 Part_3
10.000 x SF/4 800.000 x SF/4 || 10.000 x SF/4 10.000 x SF/4 800.000 x SF/4 || 10.000 x SF/4
lineitem_1 Orders_1 lineitem_3 Orders_3

6.000.000 x SF/4 1.500.000 x SF/4 6.000.000 x SF/3 1.500.000 x SF/4

Figura2.3 TPC-H. Esquema de particionado Hash.

operacbn debroadcastsuele ser de un coste muy elevado, y en este caso, la mejonopci
suele ser reparticionar la tabla no colocalizada.

m Las dos tablas no estn colocalizadas Para este caso, bien se reparticionan las dos tablas
por la clave de join, o bien se realizal@badcastde una de las dos tablas. De nuevo la
decisbn la toma el optimizador en furtim del coste de cada una. En este caso, sin embargo,
puede ser que el reparticionado de dos tablas resalsecostoso que realizar la opeaci
broadcast

En general, la paralelizaim de un join cuando las relacionesastolocalizadas es simple: el
plan de ejecuéin se replica en todos los nodos, de forma que hay un operagmindn cada nodo
ejecuindose en paralelo sobre la paditie la base de datos que le corresponde. La paralélizaci
de un join no colocalizadof@de nas complejidad al plan de ejecani En este caso, un nuevo
operador de reparticionado dsaaido para comunicar los datos de las relaciones entragit@sn
no colocalizado.

Cada operador de reparticionado debe de llevar a cabo domesdiferentes: enviar datos al
resto de los nodos del sistemal, @smo recibir datos de cada uno de estos nodos. En el prireero d
los casos, el operador de reparticionad@acbmo esending engdy en el segundo caso aetcomo
el receiving end El operador de reparticionado tiene conocimiento del@sgude particionado
llevado a cabo y de la topolam de los nodos involucrados en la ejeéucide la consulta. De
esta forma, para cada tupla proyectada por los nodos irderidel plan de ejecum local, el
operador de reparticionado decide si la tupla tiene quereeepada de forma local (es proyectada
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directamente al operador local immediatamente superigrlae de ejecudin), o si tiene que ser
procesada por uno oam nodos (es enviada a tesvde la red de interconéxi).

A modo de ejemplo, y retomando el esquema de tipo estrella goreespondiente parti-
cionado mostrados en las Figuras 2.2 y 280 I join entre las relacionaes ders y lineitem
(o_orderkey = l_orderkey) seiiacolocalizado puesto que las claves de particionadesederkey
y l_orderkey respectivamente. El resto de joins entre la tabla de heclasstgblas de dimertsi
son no colocalizados. Esta es una sitba@onun en un esquema de tipo estrella, donde las claves
de particionado son las claves primarias para las tablasndenddbn, y la clave foanea de la
tabla de dimensin mas grande para la tabla de hechos. De esta forma, se intemitainair la
comunicaaddn de datos durante la ejectside un join estrella. La Figura 2.4 muestra el join no
colocalizado entre las relacionespplier y lineitem (I_suppkey = s_suppkey) de la base de
datos TPC-H. La tablaneitern no esh colocalizada, y es la que se reparticiona de forma sedectiv
(punto a punto) por el atributbhsuppkey a trawes del operador de reparticionado RO.

Receiving end T

" RO

P

SCAN
(TABLA lineiten_(

Receiving end T

SCAN
(TABLA lineitem_2)

SCAN

Receiving engd (TABLA supplier_2)

Sending end

" RO
SCAN
(TABLA lineitem_1) R
Sending end

Nodo 2

SCAN
(TABLA supplier_1)

Nodo 1

Figura 2.4 Join no colocalizado entre las tablageitemn y supplier.

Notar que si el SGBD lo soporta, y si la capacidad de almacemm la sobrecarga en la
administradbn, y la sobrecarga en la sincronizati no son de factores a tener en considérgci
entonces las tablas de dimemsipueden ser replicadas en su completitud en cada nododmntes
gue las consultas sean ejecutadas. En este caso, la cooimida datos en consultas de tipo
join estrella no es necesaria. En nuestro trabajo, se asuekas|tablas de dimeisi no esin
replicadas en cada nodo por falta de recursos.
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2.2  Ejecucbn del join estrella

A continuacon explicamos dosttnicas destinadas a acelerar la ejgmude consultas de la
operacbn join estrella. Primero explicamoshatmap join[64], que lo introducimos como la base
tedrica para la ejecucn 6ptima de un join estrella. Hitmap joinreduce al rmimo posible los
datos a procesar de la tabla de hechos, y basa su €poeigcioperaciones entre mapas de bits
en memoria. Sin embargo, su ejea@rciiteral en SGBDs reales no es factible debido a la gran
cantidad de recursos necesitados po€tmica. A$ pues, se proponen otraschicas como el
Multi Hierarchical Clustering[57], que a trags de un camino distinto y &s pactico, trata de
implementar la misma idea queldtmap join

2.2.1 El bitmap join (BJ)

El bitmap join(BJ) introducido por O’Neil y Graefe en [64], utilizadicesbitmap[22; 83] para
ejecutar el join estrella a trég de apidas operaciones de bits, que resultan en un vector de bits
gue indica cuales son las tuplas de la tabla de hechos quarigrante del resultado final. La idea
conceptual de BJ es, reducir la cantidad de datos a procesartabla de hechos a las tuplas que
satisfacen la consulta.

En su forma ras simple, uindicebitmapsobre una tabla T aplicado sobre uno de sus atributos,
consiste en una lista de tuplas por cada valor del atribpi@sentado. Cada lista se representa a
traves de urbitmapo vector de bits, con un total d€’|| posiciones, dondgT’|| es la cardinalidad
de la tabla T. Cada posam del vector de bits toma como valor 1 si la tupla asociadacesttenida
en la lista representada, de otra forma toma valor 0. Norevaten erow identifier, cominmente
conocido como RID, es el aodo utilizado para mapear cada pdasicidel vector de bits y las
tuplas indexadas. Usando esta idea, el join entre dos t@b}aS, sobre un atributo en cam,
puede representarse a teawde urindice bitmap (Ilamadoindice bitmap join) con un taméo de
|T|| x ||.S] bits. Por cada tupla de T, necesitamos un vectdrsjebits indicando con que tuplas
de S hace join.

Tabla de hechos Tablas de dimension
(Fact)
g - BJIO T 5 0 BI BI
L \ DO 1 T ™ %[ " [ Oma
Claves foraneas h N m-1
n_dimensiones \
BJ =~~~ 0 BI BI
D : Fr="™ 0 o | Im1
n-1 1 m-1
. .
\
\
\
Atributos \\
\
BJIn—14777 :O k,,>BI_... B|_1
D : n & nl,
n- m-1
Indices Bitmap Join Indices Bitmap

Figura2.5 Esquema estrella usandwiceshitmap
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Usando este tipo dadices podemos tener un esquema estrella organizadodialy e muestra
enlaFigura2.5:

= una tabla de hechod'¢ct) y n tablas de dimensn D; : i« = 0..n — 1. Cada tabla de
dimenson tienec = 0..m — 1 columnas, donde: puede ser diferente para cada tabla.

= unindicebitmappor cada tabla de dimeidsi D; y cada columna, BI;, : i = 0.n—1Ac =
0..m — 1.

= unindicebitmap joinpara cada join entre la tabla de hechos y las tablas de diomeRsj
BJI; : i = 0..n — 1. Todos los join entrdD; y Fact son indexados y tienen un tafiade
IID;|| % || Fact|| cada uno.

. Vector de ||Fact|| bits
Construccion del [(T0T0001110011100 ——————————__]10
vector de bits resultado. 3 T
ANDing

Join entre las tablas BV join, BV join, BV join _,
de dimension y la 2 ORing ORing ORing
tabla de hechos. / / /

BJI o BJI 1\ BJI 1

BV, BV, BV, ,
Seleccion sobre las 1 ANDing ANDing ANDing
tablas de dimension. / \ / \ / \
Bl . B Bl s Bl =] Bl
% $m—1 1o m-1 T M1

Figura2.6 Ejecucbn delbitmap join

Con este esquema estrella, una consulta de tipo join estnelten tablas de dimensn y la
tabla de hechos, puede ser ejecutado &trae apidas operaciones de bits realizadas en memoria.
El mecanismo de ejecum se muestra en la Figura 2.6, y se puede explicar como sigue:

1. Selecaddn sobre las tablas de dimemsi Asumiendo que cada tabla de diménsb; tiene
una o nas restricciones en cada columngarac = 0..m — 1, la selecan de las tuplas
de una tabla de dimersi D; se realiza a tra&s de la interseconh de losindiceshitmap
ﬂ;”;ol BI;,. Elresultado para cada tabla de diménsies un vector de bit8V; de taméio
||D; || indicando las tuplas dB; que cualifican.

2. Cada bit en el vectaBV; representa una tupla de la tabla de dim@mg?;, y tiene asociada
una lista de las tuplas de la tabla de hechos con las que hiaceneelindice bitmap
join BJI;. Recordar que cada lista astepresentada como un vector de bitg||dect||
posiciones. Entonces, para esos bit£3dé que tienen como valor 1, se aplica ORing sobre
los vectores de bits asociados B I;. Para cada join entre una tabla de diméndb; y la
tabla de hecho$'act, el resultado es un vector de bifd/;,;,, de tam#o || Fact|| bits que
indica las tuplas de la tabla de hechos que hacen join conpésstselecionadas de;.
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3. Finalmente se aplica ANDir@?:’O1 BVjoin,, y €l resultado es un vector de bits [Bact ||
posiciones, que nos indica las tuplas de la tabla de hecleod®quan parte del resultado de
la consulta.

Despes de los pasos indicados arriba, BJ obtiene un un vectotgi@déxado por RID, donde
cada bit mapea una tupla de la tabla de hechos. Si el valorta b, entonces la tupla mapeada
ha de ser procesada, de otra forma, la tupla se descartainEsjpella se completa realizando
el join de las tuplas de la tabla de hechos que satisfacemfaulta, con las tablas de dimemisi
involucradas en el resultado final. Para aceleraridgteo paso se pueden utiliandices join [65],
de forma que tanto elcansobre la tabla de hechos, como el join sobre las tablas dendibneno
son necesarios.

2.2.2  Multi Hierarchical Clustering (MHC)

Las arquitecturasluster descomponen grandes problemas en paogidragmentos, de modo
gue, cada fragmento del problema puede ser ejecutado delpgrar cada nodo. Para el caso
espedico de la ejecud@n de un join estrella, la tabla de hechos se particiona é&gneodos del
sistema, de modo que el procesado del gran volumen de datoextisado de la tabla de hechos
es compartido por todos los nodos. Adene este particionado horizontal entre nodos, aparecen
nuevas estrategias de particionatach internas a cada nodo [31; 57; 62].

La particon de la tabla de hechos en cada nodo se puede realizar espaofivarios atributos.
De esta forma, la tabla de hechosaestganizada respectoUftiples atributos jearquicos que la
dimensionan. A esta nueva organizacie la tabla de hechos se la denonivhadti Hierarchichal
Clustering[57] (MHC). La Figura 2.7 muestra un ejemplo de MHC para eluesga estrella
propuesto en la Figura 2.2 basado en la base de datos TPCeldtdsgjemplo, para cualquier nodo,
la tabla de hecholineitemest organizada a tré@s de tres dimensiones gequicas:o_orderdate
p-brandy s_nationkey

Nodo j, j=0..k-1
g B,Spain B,France
2004 B,France B,France 2005
p_brand 2004 2004
A A.Spain A,France
2004
A,France B,France 2005
\ 2004 2004 /
"1.-Spain” "2005"

"2.—Frak "2004"

. year (o_orderdate)
s_nationkey

Lineitem, organizacion fisica de la tabla de hechos

Figura 2.7 Multi Hierarchical Clustering(MHC).
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Los beneficios detlusteringjerarquico para consultas de tipo join estrellé fabservado por
primera vez en [31], donde el espacio multidimensional @eteula se divide de forma uniforme
entre varias particiones de una granularidad menor quesel dé memoria cache para la con-
sulta dada. En [57] se utilizan claves surrogate para cadifie forma eficiente las dimensiones
jerarquicas, y lo$ndices multidimensionales UB-Tree [11], que permitenecoeao punto a punto
para datos multidimensionales, se utilizan como orgaibmagarimaria de la tabla de hechos. De
esta forma, los join de tipo estrella se convierten en ctasylor rango sobre intiples dimen-
siones, reduciendo &la E/S sobre la tabla de hechos. En [62] se propone un sisterfiaheros
espedico para OLAP basado aemunks En este caso, la consulta de tipo join estrella es, de nuevo,
convertida en una consulta por rangos en el espacio de datddimensional y multinivel de un
cubo, sobre el cual, el acceso a los datos es ptovgor el sistema de almacenamiento de los
mismos.

En [48] se presenta un completo y detallado plan de ejényzara el procesado de consultas
ad hoc de tipo join estrella sobre tablas de hechos multitbinaadas j@rquicamente. Bajo
un esquema denormalizado, se codifican de forn&@qeica las tablas de dimeasi aplicando
surrogatesde modo que cada clave surrogate para cada tabla de dimeesalmacena en la tabla
de hechos. Cuando se procesa una consulta de tipo joinasteetrean rangos sobre cada clave
surrogate de las tablas de dimé&msigue estan restingidas en la consulta. Estos rangos definen
uno o nas hiper-reéngulos en el espacio multidimensional de la tabla de hedeawodo que el
nimero de accesos sobre la tabla de hechos se reduce de foynsigmificativa.

En los trabajos previos mencionados [31; 57; 62] se propdigtimtos esquemas para acceder
de forma eficiente a la tabla de hechos codificada de forraegjgica. EI SGBD producto de IBM,
DB2 UDB tiene su propio esquema de acceso a los datg|jEcos, y consiste en una organipaci
orientada a bloques sobre las tablas multidimensionadésma jearquica [66; 67]. Unainica
combinacbn de los valores de las tablas de diménssé fisicamente organizada como un bloque
de paginas, siendo un bloque de un grupo égipas consecutivas en disco. Se ciglank indices
para acceder a los bloques, y loétodos de acceso son extendidos con el fin de extraer los datos
con gran apidez.

Esquemas MHC son buenos para consultas de tipo join estrgiado la selectividad de la
consulta es relativamente pedae De este modo el coste de la consulta reside en leer ladabla
hechos. Sin embargo tienen el inconveniente de que lositasiltilizados para multidimensionar
la tabla de hechos tienen que coincidir con los que restritagetablas de dimersi en la consulta.
Cuando nos referimos a consultas ad hoc, aumenta la priolaabile que los atributos que acotan
la consulta no coincidan con los de &chica MHC.

2.3 BitFilters

El Bloom filter, tamb&n conocido comait filter o hash filter fué inventado por Burton Bloom
en 1970 [14], y hsicamente consiste en un vector de bitsid@osiciones que representa un
conjunto den mensajessS = si,...s,. Elbit filter utiliza d funciones de hashy, ho, ..., hy que
determinand entradas del bit filter. Cada furdci de hash retorna un valor de ta de tal forma
que para cada mensajec S, las posiciones dddit filter hy(s), ha(s), ..., ha(s), inicialmente
con valores igual a 0, toman como valor un 1. Diferentes njesgzertenecientes & pueden
tener asignadas posiciones comunes en el bit filtepues, un mensaje pertenec&as € S,
con una probabilidad de errdé? siVi : i« = 1..d : h;(s) = 1. Es decir, si se da el caso en que
Jdi:i=1..d: hi(s) = 0, entonces podemos asegurar e S. En caso contrarie € .S con una
probabilidad de falso positivé’.



CAPITULO 2 : CONCEPTOS PRELIMINARES 15

Bloom teoriza sobre la probabilidad de falsos positivosedéeendo del tani@ delbit filter
m, del limero de valores distintas, y del mimero de bits! utilizados en ebit filter para cada
mensaje. Una vez todos los mensaje$'ae han insertado aleatoriamente en el bit filter, entonces,
la probabilidadp de que un bit en particular sea 0O es:

p= <1 _ (1 _ %>d> . dn/m (2.1)

Asi pues, la probabilidad de error dat filter es:

P=(1-p) (2.2)

Los ardlisis presentados en [61; 73] demuestran quelsiero de funciones de haghque
minimiza la probabilidad de falsos positivos viene dada por

k= (In2) x ~ (2.3)

n

A la practica, es preferible un valor pedigeparad ya que supone menor coste computacional.

Posteriormente a la contrib@ei de Bloom, se ha realizado mucha investigadielativa a los
bit filters en diferentesreas de la computadi tanto hardware [78] como software [40].

Dentro delarea de gedin y procesado de informaii, el uso de lobit filters ha sido especial-
menteUtil para acelerar la ejecum de la operadin de join [45; 77] y la ejecudin de consultas
con nultiples operaciones de join [4; 26; 49]. Tarebj durante la ejecumn de la operadin de
join en sistemas paralelos distribuidos, hsfilters se han utilizado para evitar comunidatide
datos y reducir el tiempo de computaei[33; 34; 52; 55].

2.4  El algoritmo Hybrid Hash Join (HHJ)

En entornos secuenciales, estudios como [17; 36; 50] deranegue los algoritmos de join
basados en hash, nols son ficiles de paralelizar, sino que adesn de entre todos ellos, el
algoritmoHybrid Hash Join36] (HHJ) es el que mejor rendimiento obtiene.

El algoritmo HHJ fie descrito por primera vez en [36]. HHJ es un algoritmo basadoash,
variante del algoritm@&@RACE Hash Joif43; 50]. A lo largo de esta Se@rn denominamos Ry S
a las relaciones sobre las que se va a realizar la operdeijoin. Asumimos que los datos de Ry
S tienen una distribuén uniforme. Denotamos poR| y |S| el tamdio, en f@ginas de memoria,
que ocupan las relaciones Ry S respectivamente, yiidia cantidad de aginas de memoria
disponibles por el algoritmo. Asumimos que R esspequia que S|R| < |S].

El algoritmo HHJ sobre las relaciones Ry S puede ser desastipen tres fases:

1. Fase de build En esta fase se particiona la re@tiR en un grupo dé3 + 1 buckets
disjuntos: Ry, R1, ..., Rg. La primera fase debe de asegurar que dadetcabe en la
memoria asignadg\/ | para la operaéin. Definimos un factor de fugé para contabilizar
el espacio ocupado por la tabla de hash y otras estructureisredes necesarias para
gestionar urbucket|R;|. Asi pues, tal y como se especifica en [36], efrrero debucketsa
crear se calcula como:

(2.4)

B = max (O, M)

[M] -1
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El particionado se realiza aplicando una fuimcdle hash sobre la clave de join de cada tupla
perteneciente a R con lo que las tuplas cantito atributo de join san almacenadas en

el mismobucket Durante la ejecutn de esta fase, las tuplas del prirbacketse utilizan
para construir una tabla de hash en memoria, mientras qu@ mgketsrestantes son
almacenados en disco. Laica restricédn durante el desarrollo de esta fase es la cantidad
minima de memoria necesaria para gestionaidsickets

|M| > |Ro| x F + B (2.5)

donde almeno® paginas de memoria son necesarias para manterifiende salida para
cadabucket

2. Fase de probe En esta fase se particiona la refaciS utilizando la misma fungh de hash
y rangos de partiéin que en la fase dauild. De este modo,&o es necesario realizar el join
sobre las tuplas locales a cada pabdekets(R;, S;) parai = 0..B. El join de las tuplas
pertenecientes &, se realiza de forma inmediata ya que en la fasbullel se construg
la tabla de hash para lelicketR,. Los B bucketsrestantes son, de nuevo, almacenados en
disco.

3. Fase dejoin En esta fase se realiza el join de lobilRketde la relacdn Ry S almacenados
en disco. Eljoin de cada par teckets(R;, S;) se realiza en dos fases:

(a) Se construye una tabla de hash con las tuplasubéet ;.

(b) Seleen las tuplas delcketsS; y se chequean contra la tabla de hash en busca de tuplas
qgue hagan join.

Cuando el HHJ no se puede ejecutar dentro de la memoria dsigha (ejecucon out of
core), los bucketspueden ser relativamente grandes amaro y tam#o, de modo que en
estos casos, la fase de join del algoritmo puede ser coad@l@omo la de un costeas
elevado.

Problema: Bucket Overflow

La fase de particionado debe de asegurar que badeet R; quepa en la memoria compartida
por todos los procesos participantes en la opérade join. Sin embargo, esto no es siempre
posible debido a la presencia de sesgo en los datos, ermordes elculos del tam@o de las
particiones, funciones de hash poco precisas, o escasezmeria. A$ pues, nos podemos
encontrar con el caso de que algumogketscrezcan de forma desmedida, y no haya memoria
suficiente para cargarlos durante la fase de join del afgoriDenominamos a este suceso como
bucket overflowLos bucket overflowson solventados utilizando el algoritrhashed loop$17],

gue es una variagh del algoritmoNested Loop Join El algoritmohashed loopsealiza PRZW

|M]
iteraciones, de tal forma que cada iteteciealiza el join de un grupo de tuplas Bgcon todas las
tuplas deS;, siguiendo los dos pasos de la fase de join del HHJ. El algofitashed loopsiene
un coste muy elevado tanto de E/S como de tiempo de cpu. Ecajna minimizar eliimero de
bucket overflowse convierta en un punto crucial para obterner un buen régwtiondel algoritmo
HHJ.
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2.4.1 Uso lasico de los bit filters en el algoritmo HHJ

Loshit filters son originariamente utilizados durante la ejebnalel algoritmo HHJ para ahorrar
computo de datos y E/S [77]. El algoritmo HHJ credtffilter previo inicio de la fase dbuild.
Si aislamosn de la ecuacin 2.2 obtenemos:

1
(1= (L= P

m =

(2.6)

A través de esta ecudni se observa claramente quebdilfilter se dimensiona ség (i) el
nimero de valores distintas del atributo de join proyectados de la refatir, (ii) el fimero de
funciones de hashH utilizadas, vy (iii) la fracabn de falsos positivo$ establecida, en este caso,
por el optimizador. Cada postei delbit filter es inicializada a cero.

El uso delbit filter se limita ®lo a las dos primeras fases del algoritmo HHJ:

= durante la fase dauild se aplicani funciones de hash sobre el atributo de join de cada tupla
proyectada de la relam R. Denominamos al resultado de aplicar una fumde hash sobre
la clave de joincodigo de hashCada édigo de hash determina una entrada ditdilter
que cambiar su valor a uno.

= durante la fase derobese aplican las mismakfunciones de hash sobre el atributo de join
de cada tupla proyectada de la retecB. $lo que una de lag entradas débit filter ese
a cero, entonces, sabemos con total certeza que esa tupeanealizar join con ninguna
tupla de la rela@n R y que, por lo tanto, se puede descartar de immediato yashos su
procesado. Silag entradas ddbit filter estin a uno, entonces se procede al procesado de
la tupla pues harjoin con una probabilidad de erréx.

Selectividad de un bit filter

Definimos la selectividad de umit filter S,; como la fracddn de tuplas de la relamn deprobe
que no son filtradas. Asumiendo que los valores de la @ladebuild sonGnicos, entoncesyy
est directamente relacionado con la fractde falsos positivo® y la selectividad de la rela@n
debuild Sy a partir de la cual se obeel bit filter. Ad pues, calculamos la selectividad dehin
filter como:

Sbf:SR—I—(I—SR)P (2.7)

El valor perfecto par# seiia aquel que coincidiera cd#¥, es decir, aquel en el que = 0.
Sin embargo, debido a la presencia de falsos positivosmenegue contabilizar la fracon de
tuplas de la reladin deprobe que pasan ébit filter y no hacen join con ninguna tupla de la
relacbn debuild: (1 — Sg)P.

2.4.2 Elalgoritmo HHJ paralelo
Arquitecturas cluster

La paralelizadin del algoritmo HHJ en arquitecturatuster sigue las pautas explicadas en la
Seccon 2.1.3. Si la operagh HHJ es no colocalizada, entonces se realiza la regartae los
datos no colocalizados, o se procede a realizaragldcastde una de las dos relaciones. Como
se ha mencionado anteriormente en esteitGlap la operadin debroadcastsuele tener un coste
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excesivo, y a no ser que los datos a comunicar sean pocos;isgbdemas contin a tomar por

el optimizador es realizar el reparticionado de los datok delacbn no colocalizada (ya sea la
relacbn debuild, o la relacon deprobé. En este caso, la creaci de loshit filters durante la fase
de build se realiza 8lo sobre la parte de la rel@ci almacenada en el nodo de forma local. Por
lo tanto, el uso de lokit filters para el algoritmo HHJ en arquitecturalsister es el mismo que el
explicado en la Secoh anterior para entornos secuenciales, y se linditaalos datos que han de
ser procesados por el nodo que los ha creado.

Arquitecturas SMP

Para explicar el algoritmo HHJ en arquiteturas SMP, nostieos al trabajo realizado en [54]
en el que se realiza un modelo dtiab de los algoritmo$SRACE Hash JoinHybrid Hash Join

y hashed loops joirsobre arquitecturas SMP. En el caso del algoritmo HHJ, ttmoprocesos
participantes trabajan juntos durante toda la ejécudel join. Durante las fases Haild y probe
todos los procesos trabajan en paralelo para particiosaelaciones? y S, y durante la fase de
join, todos los procesos ejecutan un pahbdekets(R;, S;) a la vez. De esta forma, se construye
una tabla de hash global para cduleketproveyendo mecanismos de lock para escrituras en la
tabla de hash y, permitiendo que puedan darse varias le@nnaaralelo. Los resultados para esta
propuesta muestran que, al contrario de lo que @@para entornos secuenciales, el algoritmo HHJ
no obtiene siempre el mejor rendimiento. Cuandaieharo debucketses pequio, la contend@n

de memoria @adida en las dos primeras fases hacen que el algoritmo emnekemendimiento.
Para solventar este promblema se propone unabvensodificada deHybrid Hash Join para las
dos primeras fases diild y probeg se utilizanp buffersde salida para cadaucket dondep es el
nimero de procesos que ejecutan el algoritmo. De esta forglarsea la contend@n para las dos
primeras fases del algoritmo durante el particionado de RBEs& versin modificada del HHJ
siempre rinde mejor excepto en el caso en que las relaciongeS ngan un tanie similar, en
este caso el algoritmieashed loop®btendra un mejor rendimiento.

En [63] se estudia el problema de conté@mcde memoria para el algoritn@®RACE Hash Join
cuando hay sesgo en los datos. Aunque este trabajo se cemtralgoritmoGRACE Hash Join
podiia ser aplicado a la fase de join del algoritmo HHJ. En estpyasta los procesadores son
balanceados entre lbacketglependiento del sesgo enlos datos. Sabiendo efiadecadaucket
y dividiéndolo por el tanf@o uniforme de uuckef se decide el imero de procesos asignado a
cadabucket A la par, las pginas de las relaciones R y Sasestratgicamente particionadas entre
los discos del sistema, de modo que, la confansie minimiza debido a quelttiples procesos
leen distintas @ginas en distintos discos al mismo tiempo.



REMOTE BIT FILTERS

3.1 Introduccion

Aplicaciones que tratan con grandes(imknes de datos conidataWarehousing On-line
Analytical ProcessindOLAP) requieren, a menudo, de la ayuda de arquitectcitaster para
obterner una eficiente ejectai de consultas complejas, que suelen tener fine#tianalpara la
toma de decisiones en los negocios. Como éeevi el Caftulo 2, este tipo de arquitecturas
consisten en un conjunto de nodos conectados enéréraés de una red de interconéri cada
nodo mantiene una pofm base de datos, de tal forma que, durante la ejecud® una consulta
se alcanza un buen rendimiento cuando los nodos del sisteetgp trabajar en paralelo con la
minima comunicadn de datos posible.

En este Cajpulo estudiamos el uso remoto de i filters como mecanismo de redudai de
comunicaddn de datos en arquitecturakister En concreto, nos centramos en la redaaie
comunicaadn de datos durante la ejectside joins no colocalizados en este tipo de arquitecturas.

3.1.1 Trabajo relacionado y motivacon

Los bit filters [14] han sido utilizados como mecanismo para el ahorro deuoaacbn de
datos. Por ejemplo, lo operaci de Semijoin [13; 12] es una de las estrategias populares para
el ahorro de comunica@n en sistemas distribuidos. Supongamos dos relacionesaRna8enadas
en maquinas distintas cada una. El Semijoin de R a S se realigagiemdo R sobre los atributos
de la clave de join, y de esta forma, la proyécciesultante es enviada a laquina donde S est
almacenada, donde se determina las tuplas de S que haceotfjoR. El resultado de este join,
normalmente ras pequio que la reladn S es enviado a laaguina donde reside R para completar
la operaddn de join. La proyecéin de los atributos de R se representa mediante un vectotsde bi
indexado por los valores de la clave de join [52]. bidilters[55] son utilizados como alternativa,
y con el fin de reducir el tanfi@ de la proyecéin de los atributos de R. Esta estrategia, sin embargo,
requiere que las tablas involucradas en el joieresn su completitud almacenadas en diferentes
maquinas, adeas de la creadin y el envo de losbit filters de una de las tablas en la opetacide
join.

En otras situaciones, se éawna copia de lobit filters a todos los componentes del sistema,
como es el caso de laaguina de base de datos relacional GAMMA [33; 34]. Al combrde lo
gue ocurre en sistemas distribuidos con la opérade Semijoin, la raquina GAMMA posee un

19
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esquema centralizado en el que durante la op&nadybrid Hash Join[36], y una vez la fase de
build ha finalizado, lodit filters son enviados a un proceso planificador que lo$era/su vez, a
los procesos responsables de la ejgnudie la fase de probe.

Ademas, loshit filters utilizados en estagtnicas pueden ser enviados de forma comprimida, tal
y como se propone en [60], ahorrando de esta forma ancho da karla capa de comunicani

El uso de losit filters en arquitecturaslusterno ha sido propuesto hasta la fecha. Sin embargo,
una extengin de las &cnicas previamente explicadas a este tipo de arquitsctarasistita en
realizar una copia de Idst filters de cada nodo en todos los nodos del sistema. Llamamos a este
uso de lodit filters, Remote Bit Filters BroadcastdiRBFg).

RBF3 tiene como principal desventaja el uso agresivo que reddiza memoria al requerir que
cada nodo almacene todos lmtfilters del sistema, lo cual puede limitar el rendimiento del SGBD
durante la ejecudin de consultas complejas sobre grandes relaciones.

En este Caipulo proponemos un nuevo protocolo llama@emote Bit Filters with Requests
RBFg. El protocolo usa lo®it filters en el contexto de joins no colocalizados. Por una parte,
RBFy allade muy poca carga en la capa de comun@caobmparado con el uso normal de lits
filters especificado en la literatura [12; 33; 55]. Por otra partel-RBhorra espacio en memoria
puesto que evita el ervde loshit filters localmente creados en cada nodo por las operaciones de
join involucradas en la consulta. En consecuencia se rddweatidad de memoria requerida para
la ejecucdn de consultas, permitiendo un mejor uso de los recursosdsona.

3.1.2 Contribuciones

Teniendo en cuenta el entorno de desarrollo al que nosmefgripodemos enumerar las prin-
cipales contribuciones como:

1. La propuesta dRemote Bit Filters with RequedtRBFz),un nuevo protocolo para el uso
remoto de los bit filters en una arquitectura paralela tisitla.

2. Laimplementacin de un prototipo de RBFy RBF5 en el Sistema Gestor de Bases de Datos
IBM DB2 UDB v.8.1. Ninguno de ellos ha sido previamente inmpéatado o analizado en
un SGBD comercial.

3. Lapropuestade tres modelos aabs, para RBRk, RBFg y el uso local de lobit filters, que
validamos a lo largo del Caplo. La comparaén de los modelos da una idea cuantitativa
de cual es la mejor estrategia en fuorcde diferentes pametros como las caracigicas
de los datos, el SGBD y la arquitectura de laquina utilizada.

4. Elaralisis del impacto de RBfen una arquitecturaustersobre una base de datos TPC-H
de 100GB, y su compardm con la ejecu€in de otras estrategias.

5. Dos importantes conclusiones dentro del problema deepanlo paralelo de consultas.
Primero RBF; y RBFg reducen enigual propofm la carga sobre la capa de comuncioaci
ad como el coste de procesado de las consultas testeadasnd8e@BF; solventa los
problemas de recursos de memoria contemplados ergRBENdo se ejecutanttiples
consultas de forma concurrente.

3.2 Remote Bit Filters

Nos adentramos en el uso biéfilters durante la ejecudin de joins no colocalizados en los que
una, o las dos relaciones involucradas en la op@anaté join no han sido particionadas por la clave
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de join. Tal y como se explicen el Caftulo 2, cuando esto sucede, es necesario comunicar datos
durante la ejecudn del join.

Durante la paralelizaén de un join no colocalizado, la comunicatide datos tiene un gran
impacto en el rendimiento de la opef@eide join. Minimizar la cantidad de datos a transmitir entre
los nodos del sistema durante la ejeéuailel join es crucial para obtener un buen rendimiento.

Los bit filters en este caso pueden ser utilizados de forma local, de iguaéfque en los joins
colocalizados, filtrando tuplas al mismo tiempo que lleglaoparador de join. En este caso, la
relacbn reparticionada durante la opefi@tide join se comunica en su totalidad. El uso local de
los bit filters en joins no colocalizados es la implentatbaselineen este Caulo.

3.2.1 Remote Bit Filters Broadcasted (RBE)

Una posibilidad para evitar el total reparticionado de lagién de join es que cada nodo del
sistema erie una copia de sust filters al resto de nodos remotos [33; 34; 55]. Entonces, todos
los operadores de reparticionado tienen acceso a toddstl6kers del sistema, de forma que
cada tupla es chequeada contraiefilter del nodo destino antes de ser enviadai fAges, 6lo
aquellas tuplas que tienen posibilidad de hacer join soragmgiadas en usuffer de datos (uno
por nodo destino) que seenviado cuando estleno de tuplas. Este @odo ahorra tiempo de
comunicaadn, evitando el fifico innecesario de datos a teavde la red, y tiempo de proceso,
evitando el empaquetado y desempaquetado de tuplas. Dearoos a esta estratedg@@mote Bit
Filters BroadcastedRBFg).

El principal problema de RBreside en que losit filters pueden ser especialmente grandes en
tamdio, lo cual implica un consumo elevado de los recursos de mi@par cada nodo al tener que
mantener una copia de lb# filters del resto de los nodos del sistema. Asumiendo que tenemos
un heapde memoria limitado para las operaciones de join, RPpBEdiia, faciimente, quedarse sin
memoria cuando varias operaciones de join se ejecutan ma fooncurrente.

A continuacon, proponemoRemote Bit Filters with RequegRBFz), un nuevo protocolo para
el uso remoto de lokit filters evitando el problema de memoria mencionado anteriormente.

3.2.2 Remote Bit Filters with Requests (RBE)

La explicacon detallada de letnica usa como modelo de opedacde join elHybrid Hash
Join (HHJ) paralelo. Sin embargo, nuestra propuestaiposir aplicada sobre cualquier otra
implementadn de join por igualdad como ®erge Sort Joir{36; 45].

Como se explicaen el Caplo 2, al ejecutar la operami HHJ no colocalizada, hay varias formas
de decidir ©mo las relaciones de build o probe deben de ser repartid@isndEn particular, expli-
camos el uso de RBfcuando la rela¢in de probe del algoritmo HHJ debe de ser reparticionada.
Mostramos esta configuraei en la Figura 3.1. En la Figura se observa la presencia deanador
de reparticionado (RO), que es el encargado de reparticiopaatos proyectados por la relaci
de probe, y por la relagh de build en caso de que tampoccaesilocalizada (Figura 3.1-(b)).

Notese que si se hiciera Umoadcastde la reladdn de build a todos los nodos del sistema,
entonces, no ha falta reparticionar la relamn de probe ya que teridmos la rela@n de build
completa en cada nodo del sistema.

RBFRr

El protocolo que proponemos astsquematizado en la Figura 3.2. En un entorno paralela, cad
operador de reparticionado utilizaesta estrategia.
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Cuando una tupla que tiene que ser comunicada es procegaglaperador de reparticionado
local, ésta se almacena en buoffer de datos asignado al operador de reparticionado del nodo
destino. Tamlén, se crea elarigo de hash de la respectiva tupla y se almacena dmffier
separado (uno por cada posible nodo destino). Cuanblaffer de datos estlleno, elbuffer que
contiene los adigos de hash es enviado al operador de reparticionadodeldestino. A partir de
los cbdigos de hash recibidos, el nodo destino crehitmapbasado en el resultado de chequear
cada ©digo de hash en &it filter de su nodo local. Agues, ebitmapconsiste en un serie de bits,
uno por cada@digo de hash, que indica si la tupla debe de ser enviadaofbitador 1), o si debe
de ser filtrada (bit con valor 0). Bitmapcreado es enviado de vuelta al operador de reparticionado
origen, que lo aplica sobre leliffer de datos y&lo aquellas tuplas que tienen posibilidad de hacer
join son finalmente enviadas al operador de reparticionatioatio destino.

Es importante resaltar que, normalmente, el faorde losbuffersque contienen losazligos de
hash, y losduffersque contienen lobitmap son mucho mas pegfes que el tanfeo de urbuffer

de tuplas. El tanf@o de un édigo de hash es 4 bytes, y el taiale una entrada deitmapes un
bit.
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Mejorando RBF g
Proponemos dos mejoras con respecto la implem@ntale RBF; mostrada previamente:

1. Hacemos que todas las comunicaciones séanragas, de modo que el éavde mensajes
y el procesamiento de tuplas puede ser solapado.

2. Empaquetamos Idauffersenviados entre los operadores de reparticionamiento gogru
de buffers Es decir, 6lo enviamosbufferscon @digos de hash en el supuesto de que un
total deGR buffersese preparado para ser enviado a un cierto nodo destinourgéro
debuffersde datos enviados semenor quer R dependiendo de la selectividad de bis
filters Sy

Nuestro objetivo es reducir elinero debuffersde @digos de hash y mensajes loienapslo
maximo posible, reduciendoias nUmero de mensajes de control necesarios para & dewdatos.

En la Figura 3.3 mostramos un ejemplo con el esqueleto finé tkcnica. En el ejemplo
utilizamosGR = 4y los bit filters con S, = 0.5. En consecuencia, la mitad de las tuplagser
filtradas por ebending endy solo 1 de cada duffersde datos sén enviados.

Sending End Receiving End

Enviar codigos de hash \1

*********** ’ D (Asincrono)

Codigos K Recibir codigos de hash
de hash “
.

Crear bitmap y

Recibir bitmap .
Despues d * i
peep - enviarlo
bitmap Filtrar tuplas y K
h enviar buffers k

!' 1
| |:| |:| | “ [ ] Recibir buffers de tuplas
: ; s

Dos buffers a enviar .

Figura 3.3 Esqueleto final de RBf-

Dimensionando el imero de buffers para RBFg

Los sistemas de comunciaai permiten enviabuffersde datos de forma a&rona, previniendo de
esta forma el bloqueo de Igending endsSin embargo, al no haber una capacidad ilimitada para
el almacenamiento dauffersen losreceiving endsle una red de comunicaci, entonces, debe de
haber puntos de sincronizaai entre losending endsDenominamos a esta limitaei de espacio
“capacidad del operador de reparticiondgdy denotamos el amero debuffersde datos enviados
entre dos puntos de sincronizaciporC'. Derivado de la presencia d& y de la selectividad de
los bit filters Sy, ¢, podemos limitar el imero debuffersde datos enviados, de forma consecutiva,
en un grupo dé- R bufferspara RBF; de la siguiente forma:

GR < {QJ (3.1)
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Asumimos que cada operador de reparticionado involucraB®& tendé@ unheapde memoria
separadoS,.q,,,) durante el desarrollo de ladnica. El tam@o delheapde memoria debe de ser
fijado por el optimizador del SGBD. Apues, si €bj,.,,,, disponible es lo suficientemente grande
como para usar el aximo valor para- R definido en la ecuaoh 3.1, entonces obtenemos el valor
optimo paraGR. Siesto no es posible, RBBe adapta a la cantidad de memoria disponible fijando
GR aun valor nas pequio.

Valor de GR

En esta Secoin nos disponemos a formular el valor@®& en funcbn del taméo delheap(Shcqp;, )-
Esto permitia al optimizador escoger entreggtimoG R, 0 el maximoG R acotado por el taniie
delheap

Definimos las siguientes variables para un nodo:

n.r, NUmero de operadores de reparticionado remotos.
|B4| nimero de tuplas que caben enhurifer de datos.
She tamdio en bytes de unatligo de hash.

B,, tamaio en bytes de ubuffer de datos.

Empezamos calculando 8},..,, que necesita RBE: Necesitamos un grupo deifferspara
cada una de las conexiones a las que estamos enviando datestapraan, el tamao delheap
para un operador de reparticionado de RBIEpende delimero de operadores de reparticionado
remotosn,..,. Tambin, necesitamos el doble de espacio pardldferscon el fin de mantener
dos peticiones en proceso de forma concurrente. Debido atlmateza dscrona de nuestra
estrategia, empezamos llenando un nuevo grupbuffers mientras la peti@n previa est en
proceso, entonces, necesitamos mantener dos grupmsfeispor cada conern: 2n,.,.,,GRBy, .
Por cada peti€in en proceso necesitamos almacenamiento paudfet de @digos de hasiB,| Sy

y para elbitmapque se tiene que recib‘i%'.

B
SheapR = Nyppo X GR X <2Bds + % + ‘Bd|S}w> (3.2)

Asumiendo que no tenemos espacio suficiente éreabde memoria para utilizar el aximo
valor paraGG R, podemos calculaff R a trawes de la ecuaon 3.2:

GR = Sheapl; (3.3)
Prro (\Bd\Shc + By 2Bds>
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Bit filters contra el tamafio de heap

Otro aspecto importante de cara a evaluar am@sdas, es comparar leéapde memoria nece-
sitado por RBIg (Sheap,;) CON la memoria utilizada por RBHSheqp ;) definida previamente.

RBFg necesita almacenar Idst filters de los nodos remotos que intervienen en la opéraci
del hash join. Siende: el tamdio en bits de un bit filter, podemos definirredapde memoria en
bytes necesitado por RBFcomo :

m
SheapB = gnrro (34)

El tamdio de unbit filter m depende de elimero de valores distintos, la fraccon de falsos
positivos P, y el numero de funciones de haghAsumiendo quéP y d son valores fijados por el
optimizador, entonces, a tig de las ecuaciones 3.2y 3.4 podemos observar que, migpias
es proporcional & y an; o, Sheap, €S proporcional &R Y an;,o.

GR esh limitado por la capacidad de la capa de comun@aci, y el nimero de valores
distintosn est limitado por la cardinalidad de la relaai de build. A$pues, es razonable asumir
quen > C, concluyendo de esta forma que RB§iempre consume menos recursos de memoria
que RBFs.

A modo de ejemplo, teniendo la siguiente configusa@ara RBl y RBFg: 10 = 7, P = 3%
d=1,n =107, GR = 5, |By| = 100, Sy,. = 4,y By, = 4K B, obtenemos que para una sola
consultaSheqp, = 262M B, Y Sheqp, = 360K B. En este caso, pues, RBIFequiere del casi tres
ordenes de magnitud menos memoria que RBF

3.3 Configuracibon de la evaluacbn

Se ha implementado un prototipo de RB¥RBFz sobre el Sistema Gestor de Bases de Datos
DB2 UDBV8.1. Las ejecuciones se han realizado sobre un@&ectura formada por 8 nodos IBM
p660s, conectadosaetherneta unswitchCisco Blade de un Gigabit. Cada nodo IBM p660s tiene
una configura@n SMP con 4 procesadores Povir®64-1V compartiendo 8GB de memoria. El
sistema operativo de la plataforma es AIX 4.3.3.

Para la ejecudin de nuestras pruebas la@aquina se ha reservado de forma exclusiva, es decir,
en tiempo de ejecuan el sistema no estsiendo compartido con ninguna otra apliéaci

Entorno de ejecucbn

Hemos utilizado la base de datos BdehchmarkKTPC-H [2] con un tamido de 100GB. Los datos
han sido balanceados entre nodos utilizando un particiodachash. La consulta SQL utilizada
para nuestra evaludxi se ha creado basada en las consultas propuestas por ellneischmark
La consulta que utilizamos sirve para mostrar el problematgneler las caracfisticas de las
estrategias evaluadas:

selectdistinct
ps.partkey, psavailqty, Lextendedprice,
| _discount,Ishipmode

from
tped.lineitem, tpcd.partsupp

where
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ps.partkey=Lpartkey and

| _suppkey=pssuppkey

and psavailgty > 5000
order by

ps.availgty, Lextendedprice
fetch first 10 rows only;

No discutiremos la seamtica de la consulta pues no es de iegoara evaluar nuestro trabajo.
Mas bien, nos centramos en el plan de ejgmugenerado por DB2 y mostrado en la Figura 3.4

Receiving end :
SORT

to
R HSJOIN
o \\Ifase de proV Fase de build
h DTQ
s
TBSCAN \\‘\\ TBSCAN
(TABLA LINEITEM) e . (TABLA PARTSUPP)
Sending end

Figura3.4 Plan de ejecuéin.

El join entre las relacionebneitemy partsuppes ejecutado mediante el operador hash join
gue implementa el algoritmblybrid Hash Join La fase de build puede ser ejecutada de forma
local ya que, en este cagmartsuppesh colocalizada (la tabla ha sido particionada por la clave de
join p_partkey. Opuestamentdineitemno esé colocalizada porque su clave de particionado es
|_orderkey y por lo tanto, la tabl&neitem debe de ser reparticionada durante la fase de probe del
operador hash join utilizando como calve de particionapgartkey

Los operadores de reparticionado en DB2 son llamadose Queue§lQ]. En particular, tal y
como se muestra en la Figura 3.4, se utiliza un operador @eti@pnado punto a punt®frect
Table QueuéDTQ) en DB2), en lugar de una operador de reparticionaddpierabroadcastal
resto de los nodos del sistenrdadcast Table Queu@TQ) en DB2).

Debido a la restricéin enpartsupp el optimizador de DB2 decide utilizar It filters durante
la operaddn de join. La selectividad dbilt filter para cualquier nodo eésalrededor dé, = 0.55.

Un aspecto importante de esta consulta es que nos permittasila ejecudn de niltiples
planes de ejecuan. Con el fin de simular la ejecuri de diferentes consultas, introducimos un
retraso en tiempo en el operador de reparticionado encarmg@decibir datosréceiving endl
Introduciendo estos retrasos en tiempo por cada tuplaidacén elreceiving end(t,,ocess,, ; en
el modelo anatico), estamos simulando consultas con subplanes dec#ecmas complejos por
encima de operador de reparticionado. Nuestros resulsimyaian el tiempo de proceso de
una tupla en eleceiving endoorque es suficiente para nuestros objetivos.
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Limite del tamafio de grupo para RBFg

EnlaSecdn 3.2, discutimos el valor déR dependiendo déleapde memoria disponible,q,) y
de lacapacidad de nuestro sistemade comurtind€i). En este trabajo, limitamd@sk basandonos
en la capacidad, ya que en nuestro cases nas restrictivo que dieapde memaoria disponible.
Asi pues, para nuestras pruebas, la capacidad del sistemandecoacbn esC' = 3 para cada
conexbn abierta. Como la selectividad daik filter esSyy = 0.55, inicializamosGR = 5
basandonos en la ecuani 3.1.

El modelo analtico

En el Apendice A se presenta un modelo ated para RBI, RBFg y la ejecucdn baseline En

la siguiente Secon tambén se presentan resultados para el modeldtammadjue se comparan con
los resultados reales con el fin de validar el modelo. La cuesge validadén del modelo nos
permitira realizar un aalisis comparativo de las tresanicas para los tres diferentes componentes:
el sending engdel receiving endy la capa de comunicam.

Para la comparagn y la validacbn del modelo se asume quesehding engdreceiving endy la
capa de comunicamn se ejecutan en paralelo. De este modo, el componentetéen@sselevado
para cualquiera de las tres estrategias, determina eldieipjecud@n de la estrategia.

Enlapiactica, DB2 ejecuta diferentes procesos paraéosling end receving end de la capa de
comunicaadn [10]. Para la consulta que estamos ejecutando, los mesesding end receiving
end junto al proceso encargado de la capa de comuricason los que @s carga tienen, y
asumimos que los tres componentes son ejecutados en patdéier 4 procesadores disponibles
en cada nodo. Sin embargo, este niesercaso cuando a&s de una consulta se ejecuta en paralelo.
En este caso, elimero de procesos $armucho mayor que elimero de procesadoressitos,
de modo que no se pddrasumir ningn solapamiento. En consecuencialpsse pueden esperar
resultados precisos de nuestro modeloitinalcuando validemos nuestro modelo para el caso de
una sola consulta. Sin embargo, aungue menos precisormuesielo poda ser tamlién \alido
para casos en los que élmero de procesos es mayor que@hero de procesadores.

3.4 Resultados

En esta Secon, bagndonos en los resultados obtenidos aésasle las ejecuciones reales,
evaluamos y comparamos la eje@rcbaseling los Remote Bit Filters Broadcaste@RBFg), y
nuestra propuesta, Iédemote Bit filters with RequesRBFg).

Realizamos nuestra evaluagidentro de dos contextos distintos: la ejegnciislada de una
consulta, y la ejecudn de varias consultas de forma concurrente. Esto n@sidfmrmacon im-
portante relativa a dos aspectos importantes:off)@la consulta se beneficia de nuestra estrategia,
y (ii) como se reduce la pré&si en la capa de comunicéoi, viendose beneficada la ejecurtien
paralelo de raltiples consultas.

Tambén, validaremos el modelo aitado propuesto en el Agndice A comparando los tiempos
reales de ejecuah con los obtenidos por el modelo dtiab. Los resultados muestran que el
modelo sigue las tendencias de las ejecuciones reales.

Ejecucion secuencial

Empezamos analizando la influencia de cada estrategia apdade comunicagh. Lo hacemos
con la ayuda del gfico mostrado en la Figura 3.5-(a). En esafigp se muestra la reduoci
del nimero debuffersde datospuffersde control y del tafico de datos, por lagtnicas RBR y
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Reduccion de la carga en la capa de comunicacion
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Figura 3.5 Ejecucbn secuencial. Porcentajes de redancile RBR: y RBFg respecto la ejecuah baseline (a)
Porcentaje de redudmi en la carga de la capa de comuncieacib) Porcentaje de reduccion en el tiempo de ejécuci

RBFg respecto la ejecuah baseline Se muestran resultados para las ejecuciones reales (RBFR
y RBFB)y para nuestro modelo (RBHRat y RBFB_Mat).
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En el gafico, podemos observar que éimero debuffersde datos se reduce de forma con-
siderable: 47% para RBFy un 40% para RBE. Estos resultados se explican a partir de la
eficiencia de losit filters de un 45% [,y = 1 — S,y = 0.45). Era de esperar el hecho de que
RBFx no obtenga unos resultados t@ptimos como los obtenidos por RBF Esto es debido al
mecanismo utilizado por ambos al empaquetar las tuplas.gRBEquea localmente en cada nodo
el codigo de hash de cada tupla en el correspondieittidter del nodo destino, y empaqueta la
tupla en elbuffer en caso de no ser filtrada. RBFe comporta de forma diferente: se prepara
un grupo de= R buffersde datos, y susadigos de hash son enviadoseteiving end Entonces,
el sending endecibe unbitmaprepresentando el grupo deffers Finalmente, basdose en el
bitmaprecibido, un fimero de tuplas es eliminado de 642 buffersde datos, lo cual conlleva
a un rumero nas pequio de tuplas enviadas, y probablemente, a la cbeadebuffersde datos
parcialmente llenos. Elimero debuffersparcialmente llenos y enviados, incrementa levemente
el nimero total de mensajes comparado con BBF

El nUmero de mensajes de control taBibes levemente mayor para RBgue para RBE. En
este caso, la rén esh en que los mensajes de control sei@mcadaC’ mensajes, tal y como se
explico en la Secéin 3.3. Con esto, dado que hay muchassmmensajes de datos, tagbidebe
de haber un incremento en éimero de mensajes de control.

Esta reducdn es significativamente importante ya que puede ser vist® e¢ma clara mejora
de la sincronizadin entre eteceiving endy sending endlel operador de reparticionado.

El resultado de mayor impacto es la redaccdel tafico de datos que obtenemos para BBF
y RBFg, que siguiendo lahia de los anteriores resultados es deltit y 40% respectivamente.

El aspecto ras importante es que, introduciendo losgpaetros de DB2 en las ecuaciones 3.2y
3.4, la cantidad de memoria necesitada pdneslpde RBF; es nas de 20 veces menor que el
necesitado por RBE-

Tiempo de ejecucdn de la consulta Hasta ahora, hemos visto que la comunigade datos ha
sido reducida de forma significativa con el usdR#mote Bit Filters Ahora nos gust&a entender
si a su vez tiene un impacto colateral en el tiempo de ejénud® una consulta.

La Figura 3.5-(b) muestra unajfico con el porcentaje de mejora en tiempo de ejécupbr
RBFr y RBF5 respecto la ejecuah del @digo original (ejecudn baseling. Mostramos resulta-
dos para ejecuciones actuales (lingdislas) y para los resultados estimados por el modelatamal
(lineas discontinuas). Eleje de ordenadas dafigp muestra la influencia de los diferentes tiempos
de proceso aplicados a las tuplas recibidas pmragiving endtpmcessnf en el modelo angico.

Los valores de las variables del modelo @@ utilizados para obtener losajicos de la
Figura 3.5-(b) se han obtenido directamente de los datesadmos en el optimizador de DB2, en
caso de que estuvieran disponibles, y a partir de medidks reia caso contrario.

Empecemos por justificar por gla capa de comunicaixi es el componenteas costoso en este
caso. Inicializando el tiempo de procesado de una tuplameceiving ench cero (Figura 3.5-(b)),
podemos ver que, de nuevo, el beneficio tanto de R&no RBF; es imperceptible. Sila capa
de comunicadin fuera el componenteas cotoso, entonced, gue obtendamos alguna mejora.
Al no seréste el caso, la rémn viene del hecho que tantoseinding endtomo elreceiving endson
el cuello de botella de la consulta. A tés/del modelo angico se puede apreciar quereteiving
end mejora en tiempo de ejecaci tanto para RBE como RBFs. Asi concluimos, que para un
retraso de procesado de tupla igual a ceregating endes el componente &s costoso.

Veamos que ocurre cuando incrementamos el tiempo de prdeegpa tupla en akceiving
end de modo queeste pasa a ser el componentasntostoso. Empezando por un tiempo de
procesado de.5usegundos, obtenemos unaxima mejora del 13%. Con tiempos de procesado
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mayores, la mejora disminuye. Reraitdonos al modelo anito, estamosf@adiendo tiempo de
procesado a las tuplas que no han sido filtradas (incremiotgn..ss,, ), de modo que, el tiempo
de computacin ahorrado por el uso tanto de RBEomo de RBE; es mas pequio comparado
con el tiempo total de ejecuan.

Consultas ejecutadas de forma concurrente

En esta Secoin analizamos@mo la presin en la capa de comunicaai influye en el tiempo de
ejecucon de las consultas ejecutadas de forma concurrente. Rararapezamos ejecutando la
misma consulta dos, tres, y cuatro veces de forma concarrent

En este caso, la capa de comunibacilebe de ser el cuello de botella y pasa a tener un papel
determinante en el tiempo total de ejecurci La rabn es que la red es un solo recurso compartido
por miltiples operadores de reparticionado (en este caso uncopsulta), que cargan la red en
paralelo.

Con estos experimentos estamos testeando el efecto deanestsategia sobre la capa de co-
municacon. Por esta ram, ningin tipo de retraso es aplicado al procesado de cada tuptad@ci
en elreceiving end

Aungue el modelo antico no aplica en este caso debido a que no asume solapardéemingin
tipo entre procesos, mostramos los resultados del modaiesdo un proceso por procesador.

Reduccion del tiempo de ejecucion

o
S

IS
@

IN
S

[}
@

w
=)

= RBFB
@ RBFR
—+— RBFR_Mat
—— RBFB_Mat

(% de reduccion)
& 3 &

5

o

2 3 4
Numero de consultas en paralelo

Figura3.6 Reduccbn del tiempo de ejecun de RBF; y RBF5 respecto a la ejecum baselinecuando ejecutamos
varias consultas de forma concurrente. Las lineas de bsoratos resultados de las ejecuciones reales. Las lineas
solidas son los resultados obtenidos por el modeloigoal * significa que las consultas no pudieron ser ejecutadas
debido a falta de memoria.

La Figura 3.6 muestra el porcentaje de tiempo de ejéaueiducido por cada ejecaei con dos,
tres, y cuatro consultas ejecutadas en paralelo. Eltiemp@eduddn mejora de forma significativa
respecto a la ejecum original, siempre sobre un 20% para RBFhasta un 30% para RBfpara
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dos y tres consultas en paralelo. En este caso, el decreaendi@mtos comunicados a tés/de la
red de comunicadn queda bien reflejado en el tiempo total de ejgmuci

El grafico tambén muestra que RBfsupera RBE: tiene sentido desde el punto de vista que
RBFg afiade menos &fico a la red. Sin embargo, un aspecto importante es quegpradba en
el que se ejecutan cuatro consultas de forma concurrend@tnas RBIs no puede ser ejecutado
debido a falta de memoria, RRFal requerir menos recursos de memoria, puede ser utilizado y
obtiene una mejora del 27%. Taréhi mostramos resultados para el modeloitcalen lineas
continuas. Podemos ver que para este caso, el modeldantalla para el caso de dos consultas,
sin embargo es algoas preciso para el caso de tres y cuatro consultas. En laaRdgluse muestra
la grafica relacionada con el comportamiento de la capa de coauiic La géafica muestra el
porcentaje de redudm respecto el total dedfico de datos comunicados. Lagfitas relativas al
porcentaje de redudm respecto aliimero debuffersde datos Youffersde control no se muestran
por su similitud con el presente.

Los resultados en este caso son similares al caso de lai@eaan una sola consulta. Las
mejoras sobre la ejecuri baselinecon el solo uso de losit filters de forma local, son similares
sin importar el mmero de consultas ejecutadas. Los porcentajes de rédugsiin en torno 47%
para RBFg y en torno el 40% para RBfrespecto al amero debuffers tanto de datos como de
control enviados, y respecto del total dafito de datos en la red.

Reduccion del trafico de datos
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Figura 3.7 Reducobn de carga en la capa de comuniéacde RBF; y RBFg respecto la ejecuan baseline *
significa que las consultas no pudieron ser ejecutadasalaliata de memoria.

3.5 Analisis comparativo

Unavez mostrados los resultados ydradonos en el modelo aitédo propuesto en el Agndice A,
y validado en la Secon anterior, queremos comparar las tres estrategias pareden cuando una
es mejor que otra. El coste final de cada estrategia es muypdiep&e de las caracisticas del
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SGBD y de la arquitectura en la que se ejecuta. Sin embargoo@tlo que hemaos propuesto
es facilmente generalizable y se asume que tiene en cuentaeiaB®BD como la arquitectura
utilizadas.

Para una mejor compresi del alisis comparativo que exponemos a contindlacise re-
comienda la lectura previa del del modelo &z presentado en el Amdice A.

Comparativa entre componentes

Queremos entender las diferencias entre los componentesama estrategia. Asues, compara-
mos ekending engreceiving endy la capa de comunciam para las tres estrategias: RBRBFg,

y la ejecucbn baseline Esta comparaon es posible porque las variables para cada componente
en las diferentes estrategias son similares.

Sending end Podemos decir que RBfes el componente deas coste durante la ejecani
del sending end De hechotyyriteyyzp, €S SIEMPre Mayor qug,rice,,....,. (festamos la
ecuacdn A.1 de la ecuadin A.2).

TambénatwriteRBFR > twriteRBFB . obtenemosV (tpackhc + tfilterEbf + tpackEbf - ttest)
de la restamos la ecuaci A.3 de la ecuadin A.2). Podemos asumir estotgis; €s menor
que la resta de las variables en la ecoiacio cual es factible en cualquier contexto.

Finalmente, la diferencia entre RBFy la implementadn baselinees N (t:.st + the —
tpackEvf) Si restamos la ecuam A.3 de la ecuaon A.1. Ad pues, concluimos que RBF
tt

reduce el coste deending enddlo cuandotesttioe < [, .
pac

Receiving end La implementad@n baselinees, en este caso, la deamcoste (restamos la
ecuacbn A.5 de las ecuaciones A.4,y A.6).

RBFg es nas costoso que RBFen N (tunpack,, + tiest). Sin embargo, hemos obser-
vado que la diferencia entre los dogtodos no es significante cuandaeteiving endes

el componente de as coste. Como se demosfraras tarde, esto sucede debido a que
desempaquetar lo®digos de hash y testearlos erbglfilter tiene un coste muy peqie.

Capa de comunicaddn La comparadn del modelo para la capa de comuniéaciesulta un
poco nmas compleja. Sin embargo, podemos simplificar el procesarsepo definimos
|Bre| Y | Bye| €n Brminos dg B,|. Para ello, definimos; como el tam&o de una tupla una
vez empaquetada en bofferde datos, y5. como el taméo de un édigo de hash una vez
empagquetado en wuffer de @digos de hash. Apues, en el espacio que ocupa una tupla
en unbuffer de datos, podemos almacenar un totakde SSTt codigos de hash. De esta
forma, podemos redefiniBy,.| comoz|B,|. TambEn, sib es el rumero de bits ocupado por
un addigo de hash, tenemos ql&,.| = bxz|B,|. Desp@s de estas redefiniciones podemos
proceder a la comparaui de las tres estrategias.

Comparativa entre técnicas
Empecemos comparando la estratdgiaelinecon RBF; y RBF5:

s RBFg. Sirestamos la ecudsi A.8 de la ecuadin A.7, tenemos que la diferencia es:

Ey
W | (Bos = G+ %)) Bu, + L Be,
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Asumiendo queB,;, es mucho mayor qué),_ y que B, entonces podemos decir que
teommnprr fEMUCE €l coste de la capa de comunitadi Eyy > L (1+ 1). Comob > 1,
podemos simplificar laexprési al, s > % Normalmentéy, ; es mayor que 0.5, queriendo
decir que con el simple heccho de dijg sea el doble qus; la tecnica es beneficiosa. Para
casos en los qu&y,; ~ % deberamos tener en cuenta lo mesajes de control salvados.

s RBFg. Sirestamos la ecudmi A.9 de la ecuadbn A.7 podemos ver que RBFsiempre
reduce el coste en:

% [Bds + %BCS]

Como pasaba con ekceiving end podemos decir que tanto RBFcomo RBF; mejoran el
rendimiento del SGBD si la capa de comuniéaces el componente deas coste.

A continuacon estudiamos bajo que circunstancias RBfe asemeja a RBfrespecto a la
reduccon del tafico de datos en la capa de comunioaci

EnlaFigura 3.8 ilustramos, variando la eficiencialitdilter (£, = 1—.5¢), y para diferentes
valores dex, el porcentaje de diferencia entre RB¥RBFy en £rminos de comunicaan de datos
enlared. Para > 4y E,y > 0.5, la diferencia entre RBgFy RBFg, es menor o igual que el
5%. Valores para: > 4 son razonables teniendo en cuenta que el fimnte una tuplas; es
normalmente mayor que el tafimde un 6digo de hastb).. Valores parafy,; > 0.5 tambén
son razonables ya que el usoldtfilters con eficiencias menores a un 0.5iaardescartados por
el optimizador.

Por lo tanto concluimos que, exceptuando unos pocos cados gue el tamiao de la tupla es
pequéa y la selectividad ddiit filter es alta, RBlzr se comporta de forma similar a RBF

Comunicacion de datos (RBF_B contra RBF_R)
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Figura 3.8 Diferencia entre RBE y RBFr en €rminos del porcentaje ahorrado en comunimacle datosx es la
relacibn entre el tani@ de la tupla y el tanfe de un édigo de hash.
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Recursos de Memoria (RBFRz y RBF 3) . Recordemos que la cantidad de memoria utilizada por
RBFgz depende de forma exclusica del tdinale losbit filters creados en cada nodo. Inicializando
los valoresd = 1y P = 0.05 asociados a un bit, entonces el t@imale unbit filter depende
del nimero de valores distintas provenientes de la reldmi de build, que bajo las premisas del
modelo anatico, es el mismo para cualquier nodo.

La Figura 3.9 muestra, para diferentes grupos de valoréisitdisn, el ahorro que RBE
obtiene comparado con RBF La memoria usada por RBFha sido calculada tomando la media
de distintos valores de (x = Shf ), sobre un rango de 2 a 10. Tar@hitomamos el valabptimo
paraG R (ver ecuadn 3.3 de la Secon 3.3). De modo que, cuando la efectividad debitfilter
es alta, RBI; requiere un alto inmero debufferspor cada nodo destino.

En la géfica podemos apreciar que en la magale los casos, incluso para un reducidmero
de valores distintosy = 10%), RBFg tan solo utiliza un 20%, o menos, de los recursos de memo-
ria empleados por RBE Valores cercanos a = 10% son relativamente pegiie en entornos
DataWarehouse&uyas tendencias conducen a(imkenes de datos entorno a los Petabytes de in-
formacbn. A modo de ejemplo, para un TPC-H de 100GB, la rélaai-ders tiene un timero de
valores distintos de = 15 x 107, de modo que,do una selectividad de 0.007 podria restringir
orders a10° valores distintos. &o en casos extremos, para conjuntos de datos con pocoss/alo
distintos @ = 10°), donde losit filters son muy pequi@os en tam@o y tienen una alta efectividad,
entonces, RBE consumita menos recursos de memoria que RBF

Recursos de memoria (RBF_B contra RBF_R)
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Figura 3.9 Diferencia entre RBE y RBFr en £rminos de utilizadin de los recursos de memoriaes el umero de
valores distintos provenientes de la relacion de build.

A partir de los resultados y del alisis comparativo de los modelos, podemos concluir que,
excepto en el caso en el quesending endes el comopnenetean caro, en el resto de los casos,
el uso de lofkemote Bit Filtersnejoraia el rendimiento del SGBDs. En estos casos, la diferencia
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entre RBF; y RBFp no es significativa, o que permite decantarnos en favor dezRiebido al
reducido uso de los recursos de memoria si lo comparamosBbg R

3.6 Conclusiones

La propuesta expuesta Remote Bit Filters with RequegRBFg), prueba que es posible utilizar
los bit filters en la ejecudin de joins paralelos no colocalizados, reduciendo la caoacdn de
tuplas en la red, y con un bajo consumo de los recursos de ri@emor

En particular, hemos comparado nuestra propuesta contetréisas ya implementadas (el uso
local de losbit filters), 0 ya mencionadas en la literatura pero no implementadas &GBD, los
Remote Bit Filters Broadcaste®BFgz. Para nuestro dlisis comparativo se han implementado
dos probtipos sobre el SGBD de IBM (DB2 UDB v8.1), junto a los modedaalticos correspon-
dientes. Para la evaluaci se ha utilizado una arquitectura cluster formada por ®sadn una
configuracdbn SMP cada uno.

Los aspectos mas importantes a destacar de nuestrigd son:

s RBFz minimiza el uso de la memoria comparado con RBRdenas, mostrando un
rendimiento muy similar. Por ejemplo, para la ejebncde varias consultas en paralelo,
siendo el consumo de memoria de RBfaas de 20 veces inferior al de RBFobtenemos
gue el tafico de datos en la red de intercortexse reduce en un 40% y un 47% para RBF
y RBF3 respectivamente.

= Ahorrando recursos de memoria permitimos una ejécucis @apida de otras operaciones,
mejorando dsl rendimiento global del SGBD. En nuestras pruebas, taiejen en paralelo
con4 consultas no pudo ser ejecutada por RBEbido al agotamiento de memoria, mientras
gue RBF; si pudo utilizarse obteniendo una mejora del 27% en el tiengpejecuadn.

= Como se muestra en nuestro modelo, y adsale las ejecuciones reales de nuestro prototipo,
la carga de mensajes introducida por RBte degrada el rendimiento del SGBD.

= En terminos de comunicamn de datos, nuestros modelos muestran que la diferencea ent
RBFg y las €cnicas previas, se reduce a medida que la eficienclaitddler y el tamdio
de las tuplas incrementa. Los resultados muestran queantilobit filters con una eficien-
cia superior o igual a 0.4, la diferencia entre RB¥ RBFp es siempre inferior al 10%,
reducéndose esta diferencia cuanto mayor es el femui las tuplas comunicadas.






PUSHED DOWN BIT FILTERS

4.1 Introduccion

La E/S resulta determinante en el tiempo de ejépude consultas que requieren el procesado
de grandes vdimenes de datos, como consultas de tipo join estrella dosdiatos de la tabla de
hechos son relacionados con las tablas que la dimensiorstugados con fines aitados. En
estos casos, la E/S producida por la cantidad de datos esprabela tabla de hechos se convierte
en un serio cuello de botella.

En el Cafitulo anterior hemos presentado Remote Bit Filtersuna estrategia que, mediante
el uso remoto de lolsit filters, ahorra comunicadn de datos entre los nodos en sistemas paralelos
distribuidos. En este Céaplo nos centramos en el uso de lois filters con el fin de ahorrar
procesamiento de datos durante la ejemuicie consultas sobre grandes bases de datos relacionales,
tanto en sistemas secuenciales, como en sistemas paeloscursos compartidos.

4.1.1 Trabajo relacionado y motivacén

Loshit filters [14] han sido utilizados para reducir la E/S sobre consglvasriltiples join [46]
[49]. Sistemas Gestores de Bases de Datos comerciales c&dJDB [46], Oracle [42] y
Microsoft SQL Server [46], utilizatit filters con el fin de reducir la E/S durante las operaciones
de join, como en eHybrid Hash Join[77]. En estos SGBDs, y como se explien el Capulo 2,
los bit filters son constridos durante la fase dwiild de la opera@n hash join. Entonces, durante
la fase degprobe, son utilizados para filtrar tuplas de la refatideprobe. Este uso de lokit filters
reduce la E/S generada por los propios operadores hashyigin [

En este Cajpulo vamos nas alk del uso corriente de Idmst filters, y proponemo$ushed Down
Bit Filters (PDBF), una nueva estrategia que se basa en el uso di fiters, creados localmente
por los operadores de join, en los nodmsandel plan de ejecudn. El fin de la &cnica reside
en reducir el volumen de datos a procesar entre los nodasniedigos de un plan de ejecooi
En consecuencia, se reduce el tiempo de proceso, y en laiaagocasos, la E/S tandni se ve
reducida.

El trabajo propuesto en [26] utiliza Idst filters de forma similar, con el objetivo de ahorrar
trafico entre los nodos del plan disminuyendo la cantidad dg EYSempo de cpu. Los resultados
obtenidos son realmente interesantes y tienen un par deegeaies de intés que influyen en el
tiempo de ejecudin de una consulta. Primero, los nuetitdilters son creados cuando es posible
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en cada nodo del plan de ejecuti Segundo, los nodos del plan tienen que ser ejecutadosaie f
secuencial, opuesto a la usual ejebncsegmentada del plan.

En contraste, PDBF se adapata a la ejgousegmentada del plan. Tal y como se demuestra
en [82], la ejecu@n segmentada deriva a un mejor rendimiento para la efatw® consultas
con mltiples joins, sugiriendo que algoritmos segmentadogii@i de ser usados en sistemas de
flujos de datos. Adeas, la mayda de SGBDs comerciales,iaomo DB2 UDB u Oracle [76],
implementan la filoséh segmentada durante la ejecurcidel plan de ejecuan. Otra diferencia
importante respecto a la propuesta en [26], es que PDBEautilsbit filters ya creados por defecto
en las operaciones de join, y por lo tanto no incurre enimngpste extra de cpu o espacio de
memoria. Sin embargo, nuestra estrategia puede ser usada cuando los join que creaiilos
filters, como el hash join, aparece en el plan de ejénuci

A parte de las caracfisticas mencionadas anteriormente, PDBF presenta alguopiedades
adicionales de intés:

» La cantidad de meta-datos necesarios para implementdrdsegga es peqia y puede ser
facilmente utilizada por el motor del SGBD.

= Suimplementadin es relativamente simple.

= Podemos reducir casi alimmo la cantidad de E/S a realizar por el plan de ejenuci

s PDBF reduce significativamente el tiempo de proceso poe plria cpu.

= Noincrementamos el tiempo de ejeduten las consultas en las quedartica no es efectiva.

Con el fin de reafirmar las propiedades mencionadas, durbrgste del Capulo analizamos
con detalle nuestra propuesta. Explicamos el contextodbajal las consultas pueden beneficiarse
de nuestra estrategia, su aplicabilidad, y cuales son tagggas necesarias a mantener por el
motor del SGBD.

4.1.2 Contribuciones

Proponemo®ushed Down Bit Filter§PDBF), una &cnica que explota el uso de loi filters
con el fin de ahorrar &fico entre los nodos del plan de ejecunctde una consulta.

Implementamos y evaluamos PDBF sobre el SGBD PostgreSQLbif0 una base de datos
TPC-H[2] de 1GB. Medimos la cantidad dafico de datos intra-operadores en el plan de ejéouci
También medimos la E/S y el tiempo de ejedutipara diferenteBeapsde memoria. Mientras el
trafico de datos entre los nodos del plan es independiente @D 3&E/S depende de la cantidad
de memoria disponible para ejecutar la consulta, y el tiedepgjecudn depende de la plataforma
utilizada y del SGBD. Las medidas deéfico de datos y de la E/S nos ayudan a entender los
beneficios de forma génica, mientras que el tiempo de eje@cayuda a entender los beneficios
bajo una plataforma y SGBD concretos.

Comparamos PDBF con la ejecomioriginal en PostgreSQL y el usaslico de lodit filters.
Los resultados muestran que nuestra estrategia redueengidide ejecudn y la E/S de algunas
consultas en un 50%.

4.2  Pushed Down Bit Filters (PDBF)

El objetivo de PDBF, es obtener elaximo beneficio posible de Idst filters creados en los
operadores de join de una consulta. En esteitGlapnos centramos en Idst filters creados
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durante la operacn deHybrid Hash Join aunque nuestra estrategia dadser extendida a otras
operaciones de join.

La idea detas de los PDBF es muy simple, y consiste en utilizarbibgilters generados en
los nodos hash join del plan de ejecri en los nodos inferiores del plan. Estoasposible
en aquellos nodos hoja qeeaneeruna reladdn que contenga atributos sobre los que,dibs
filters ya generados, puedan ser aplicados. Incluso relacionesogtengan atributos que tienen
dependencias no funcionales con el atributo utilizado @amatruir el bit filter, pueden ser filtrados.

Esta eliminadn prematura de tuplas tiene como objetivo reducir el voludedatos a proce-
sar por el plan de ejecuani y por lo tanto una disminuan del trabajo de los nodos que lo componen.

BFILTER

ttr.
7 22 HSJOIN R4.a=R3.a

/"' JOIN Ria=R2a 3 TBSCAN

/ : R3 (a,b,c,...)
/ N :
1 \
| A N :
R N 3 Fase de build
TBSCAN TBSCAN
R2(a,b,...) R1(a,...)
Fase de probe

selectR1.a, R1.b
from R1, R2, R3
whereR1.a=R2.a and R1.a=R3.aand R3.c = X’

Figura4.1 Ejemplo de la&cnica PDBF.

La Figura 4.1 muestra un ejemplo sencillo dedariica. El nodo hash join, durante la fase de
build , crea unhbit filter sobre el atribut@ de R3. Una vez terminada la faseluéld , se ejecuta
el sularbol que conforma la fase gigobe. Este subrbol esh compuesto por una operaijoin
cualquiera sobre el atribubpy y dos nodoscan Cuando el sudrbol se ejecute para ir suministrando
tuplas al nodo hash join, los nodssanchequean las tuplas contra el bit filter, ya que tanto R1
como R2 poseen el atributosobre el cual ha sido creado. De esta forma descartamos tuyikes
de que lleguen al nodo hash join, reduciendn ekvolumen de datos a procesar por el join y
disminuyendo su cardinalidad de salida aminorando el dzsteash join.

Nuestra estrategia no requiere la créacdicional de ninguna estructura de datos especial. La
Unica informaadn necesaria en los nodssan es una estructura que relacione cada atributo con
el bit filter relacionado.
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4.2.1 Contexto de ejecudin

Debido a caractéras especiales de lbtt filtersy planes de ejecuan, hay ciertas restricciones
a nuestra estrategia:

= Un nodoscansblo puede consultar lokit filters que hayan sido creados en operaciones
hash join que pertenezcan al misslect statemerdentro de una consulta. Cadalect
statementiene flujos de datos que no interfieren entre $igae, dentro de un misnselect
statemenno se puede eliminar tuplas a tesvde la informacin proveniente de otreelect
statement

= Un bit filter sblo puede ser utilizado por los nodos hoja delabbl que forma parte de
la fase deprobe del nodo hash join que ha creado dicho bit filter. hinfilter no esh
completamente creado hasta que la faséulkl finaliza, as pues, ningn nodo que no
pertenezca a la fase geobepodia consultar el bit filter.

= Siun nodoscantiene la posibilidad de actuar sobre hibfilter que ha sido creado en una
operacdn hash join que lleva a cabo onter join entonces, no se puede aplicardartica
sobre este bit filter. Esto es debido a que cuando un nodo biasheya a cabo umuter
join, losbit filters son utilizados, no para eliminar tuplas, sino para proykstai sabemos
de antemano que no laar join con ninguna otra tupla de la otra reaci

Primer SELECT statement

BFILTER (HJ1) R9.b = R10.b
- - 7| ®F HSJOIN

Segundo SELECT statement

|
|
|
|
/ I
/ | ]
/ BFILTER | (HJ3) R6.b=R3.b | -
| BELTER |  (HJ2) R7.b=R8.b
BF3 HSJOIN
! < P | _7 |"gr2 | HSJOIN
! | e
! | Ve
I /
‘ // : / R8(b,...)
Iy | ,’
Iy |
| \
i JOIN Rl.a=R2.a TBSCAN | JOINRLa=R3.a JOIN R4.c=R5.c
I R3(c,a,b,...) [ |
I (SC3) i ‘
I ' .
|
i o |
|
I
TBSCAN TBSCAN TBSCAN TBSCAN TBSCAN TBSCAN
Rl(ab, ...) R2(a,...) © Ri(ab,...) R3(c,a,b,...) R4(bc,...) R5(c,...)
(SC1) (SC2) i (SC4) (SC5) (SC6) (SC7)

Figura4.2 Aplicabilidad de los PDBF.

En la figura 4.2 se muestra un plan de ejeanalgo complejo con el fin de estudiar la aplica-
bilidad de la &écnica. El plan de ejecuan esh formado por doselect statementd.osbit filters de
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cada nodo hash join se crean sobre el atributo de join. Corpeesie apreciar, el uso de &chica
es local a cadaelect statement

= Primer select statement: los bit filters BF1 y BF3 son creados a partir del atribit@or
los nodos HJ1 y HJ3 respectivamente. Los nat@nque acian sobre una relamn que
contenga el atributb son SC1y SC3.

— SC1: poda consultar tanto BF1 como BF3 ya que pertenece a lagbales de la fase
de probetanto de HJ1 como de HJ3.

— SCa3: pertenece al sathol de la fase dprobede HJ1, pero no de HJ3,iague ®lo
pod@& consultar BF1.

= Segundo select statementel bit filter BF2 es creado por HJ2 sobre el atributo de jmin
Los nodosscanque actian sobre una relam que contenga el atributbson SC4, SC5y
SC6. Loslnicos de entr@stos que pertenecen al autol de la fase dprobede HJ2 son
SC4y SC5. Abpues, aplicdamos la&cnica sobre estos dos nodwsin

4.2.2  Elalgoritmo

Una vez se haya decidido sobreeguodosscanes aplicable laécnica, es necesario gastos
mantengan la informagn relativa a loit filters que deben consultar y, sobreggatributo/s adtan
cada uno. Definimos el conjunt® de paregbit filter, atributo} como los datos utilizados por
un nodoscanpara aplicar PDBF. Retomando el ejemplo de la Figura 4. 2@ 1$5C1 mantiene la
informacbn del conjuntds = {{ BF'1,b},{BF3,b}}, SC3ladel conjunté = {{BF'1,b}}ylos
nodos SC4 y SC5 la del conjuntb= {{ BF'2,b}}. Con esta informadn disponible, cada nodo
scan por cada tupla procesada, aplica lbisfilters correspondientes sobre el atributo por el cual
fueron creados. @o que uno de losit filters retorne 0, entonces, la tupla puede ser descartada.
Suponiendo queado utilizamos una funéin de hash: para losbit filters, el codigo a d@adir al
procesar una tupla der

for each s € S do
atr = obteneratributo(tupla,s.atributo);
valor_de_hash= h(atr);
if s.bit_filter(valor.de.hash)==10
{
descartar tupla;
procesar siguiente tupla;

}

end foreach

Laimplementadin de la ejecuéin de laécnica no es compleja, y es de importancia darse cuenta
del bajo coste que requiere:

= Ocupacdn de memoria: Glo es necesaria la estructusadonde guardar la informaam,
para cada nodscan acerca de lobit filters que puedan consultar.

= Consumo de cpu: Si consultamos lmsfilters en los nodoscan ya no haa falta hacerlo
en la fase dgrobedel nodo hash join. AsPDBF no implica replicadin de trabajo alguna.
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4.3  Configuracibn de la evaluacbn

Se ha desarrollado toda la evaluiatsobre un un P-lll a 550 MHz, con 512 MBytes de memoria
RAM y un disco duro de 20GB IDE. El sistema operativo instalad Linux Red Hat 6.2. Para
la ejecucbn de nuestras pruebas la@quina se ha reservado de forma exclusiva, y por lo tanto, el
sistema no eatsiendo compartido con ninguna otra aplioaci

PostgreSQL es el Sistema Gestor de Bases de Datos utilizampletando tres codificaciones
distintas del motor de PostgreSQL.:

1. Motor original de PostgreSQL, sinit filters.
2. Motor de PostgreSQL cdit filters.
3. Motor PostgreSQL cohit filtersy la tecnica PDBF.

La implentacdn realizada sobre el motor de PostgreSQL, no incluye nemgurdificacdn en el
optimizador. De forma quepo se han realizado las modificaciones necesarias sobigr€sQL
para ejecutar la consulta que se haitligl para nuestras pruebas.

PostgreSQL decide elimero de particiones en &lybrid Hash Joindurante el tiempo de
optimizacbn de una consulta. Con la aplicagide nuestra estrategia, algunos nodos hash join
acaban teniendo urimero menor de tuplas proveninentes de la rétadebuild . Esto implica que
el numero de particiones a realizar pdser menor que el estimadgaori por el optimizador
de PostgreSQL. Sin embargo, nuestras implementacionetsemam el timero de particiones
estimado por el optimizador a coste de hacer nuestra egratenos eficiente.

En PostgreSQL éirea de memoria asignada a cada nodo hash join se denSoringem Para
el aralisis de la &cnica se han realizado ejecuciones con diferentesitasdeSortmem desde
tamdios muy restrictivos hasta tafi@s que permiten la ejecaci del nodo hash join en memoria.
Los tamdios deSortmemutilizados para cada una de las configuracionegnale entre 5 MB
(restrictivo) a 60 MB (hash join en memoria). Lba filters, siempre se utilizan, a no ser que se
sepa que su eficiencia va a ser nula, en cuyo caso, no son £reacbit filters se almacenan en
una zona de memoria independiente Slettmem

Entorno de ejecucbn

Hemos generado una base de datos TPC-H [2] con un factor ala 944 GB). Para la evaluacri
se ha aplicado laetnica a una consulta con siete configuraciones distintas $mbase de datos
proporcionada por édenchmarkTPC-H.

select
p-name, ppartkey, sum(lquantity)
from
part,
lineitem,
partsupp,
orders
where
ps.suppkey= |_suppkey
and pspartkey= |_partkey
and ppartkey= |_partkey
and aorderkey= |_orderkey
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and o_orderdate =X’

and psavailgty > 'y’

and p_name like 'z’
group by

p-name, ppartkey

Nota: Los diferentes valores que asignemasyay z determinaan las restricciones de las tablaslers partsupp y
part respectivamente.

La consulta es de tipo join estrella, relacionando la tablaethodineitem con las tablas de
dimenson part, partsupp y orders Esto no limita, ni mucho menos, nuestearica a este tipo de
consultas, sin embargo, es un buen ejemplo para la evaitudeilos PDBF.

La Figura 4.3 muestra el plan de ejecuticorrespondiente a la consulta, adsmel uso de la
tecnica PDBF (lineas discontinuas). Podemos ver consga@isobrelineitem consulta loit
filters de HJ1, HJ2, y HJ3, mientras quelselansobre part 8lo consulta HJ2.

AGGR

GROUP BY

T

SORT

(HI1) BFILTER
HSJOIN
A
\
(HJ2) |
HSJOIN | BFILTER TBSCAN
Orders (SC4)

¥

'

'

(HI3) /
HSJOIN | BFILTER

,/ Pdrtsupp (SC3) )

TBSCAN -~ TBSCAN’ J
Lineitem (SC1) -~ Part (S€2)

Figura4.3 Consulta utilizada y su plan de ejecigi

Hemos usado las restricciones "x","y", y "z" sobre las tapkt (P), partsupgPS), yorders
(O), para controlar la cantidad de tuplas proyectadas peldaibn debuild de cada nodo hash join.
De esta forma podemos variar las restricciones con el fin @mebdiferentes comportamientos de
la misma consulta. En la Tabla 4.1 se muestran siete configues distintas. La diferencia entre
cada configuradin es la selectividad de los nodssansobre las tablas part, partsupp y orders, que
varia sedin las variables mencionadas. La misma Tabla, @#ae la eficiencia de Idst filters,
muestra la fracéin de tuplas eliminadas por cabi filter en los nodos hash join. La restrioni
sobre las relaciones dmiild de cada nodo hash join, modifica dimero de valores distintos
proyectados, repercutiendo, a su vez, en la selectividb@idélter S, y por lo tanto en su
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eficiencia £,y = 1 — Sy¢). Los datos de esta Tabla han sido eixina de la informadin obtenida
tras la ejecudn de la consulta. Cada configur@eipuede ser vista como una consulta distinta 'y
nos permite analizar el comportamiento de los PDBF bajo ysliarabanico de posibilidades.

Configuracion Selectividad Eficienciabit filter
# part | partsupp | orders | HJ3 | HJ2 | HJ1
1 1.0 0.3 0.2 0.0 | 0.16 | 0.81
2 1.0 0.85 0.4 0.0 | 0.0 | 0.54
3 1.0 0.3 0.85 0.0 | 0.16 | 0.18
4 0.2 0.2 0.2 0.81 | 0.44 | 0.72
5 0.2 0.85 0.85 | 0.81| 0.0 | 0.18
6 1.0 0.85 0.85 0.0 | 0.0 | 0.18
7 1.0 0.5 0.4 00| 0.8 | 0.8

Tabla 4.1 Configuraciones realizadas.

4.4 Resultados

En esta Secon presentamos diferentes resultados obtenidos @stde las ejecuciones reales.
Primero, evaluamos la consulta bajo las siete configurasiamostradas en la Tabla 4.1 con el fin
de mostrar las prestaciones de PDBF. Entonces, damos raquidael volumen de E/S usando
unalnica configuradin base.

Tr afico de datos entre los nodos del plan y tiempo de ejecoai

Las Figuras 4.4 y 4.5 muestran resultados dldo de datos (en millones de tuplas) y tiempo de
ejecucon. Las gaficas muestran resultados para la implemeatacriginal de PostgreSQL, para
el uso debit filters en los nodos en los que fueron creados, y para PDBF. l&disas referentes
al tiempo de ejecudn de la consulta, muestran resultados para diferentesitantEeSortmem
mientras que las gficas referentes &fico de datos, muestran ekfico total por cada nodo en el
plan de ejecucin (el tiafico de datos es independiente del tamdeSortmen El trafico de un
nodo es equivalente a la cardinalidad de salida de ese nadnifi&r que 6lo el trafico de los
nodos HJ3, HJ2, SC1, y SC2 (ver figura 4.3) se ven afectadd3[pBF.

Mientras el tiempo de ejecum esa directamente relacionado con la implemeritaae Post-
greSQL, el tafico ahorrado por PDBF® depende de los datos y puede ser considerado como un
resultado ge@rico para cualquier SGBD.

Dividimos el aralisis en dos grupos de ejecuciones:

s Configuraciones #1, #2 #3 y #7 Son las ejecuciones en las que hemos obtenido una
significativa mejora tanto en el tiempo de ejeémctomo en el ffico de datos entre nodos
del plan. Como se muestra en lagfigas de estas ejecuciones, la mayor mejora en cuanto
a trafico de datos viene dada por los nodos HJ2, HJ3 y SC1. Estobaode que los
bit filters creados en HJ1 a partir de la refaiorders son altamente eficientes para las
configuraciones #1, #2 , y #7 (ver Tabla 4.1). A &ravde este bit filter, el nodo SC1 filtra
gran parte del las tuplasitias durante la lectura de la tabliaeitem reduciendo dsel
volumen de datos a procesar por el resto de nodos del plano €@puede observar en las
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graficas, cuanto mayor es la disminoieidel tafico de tuplas, mayor es la dismin@igien
tiempo.

Otro aspecto importante es ver el efecto que tiene eliiamelSortmensobre los tiempos de
ejecucon. Mientras que el tanfi@ delSortmenapenas tiene efecto sobre la configuaci
#1, § muestra una influencia significatva sobre las configurasict®2, #3 y #7. Esto es
debido a que ebit filter de HJ1 tiene una alta efectvidad (0.81) en la configoraéil,
lo cual reduce los datos a procesar de la téhkitemhasta el punto que minimiza la E/S
inclusive para ejecuciones que utilizan té@ms muy pequ@s deSortmem

El Gltimo aspecto a resaltar es que para tansadeSortmemguales a 60MB, las mejoras
en tiempo de ejecuan derivan de la redudmn de datos a procesar por la cpu. En las
tres implementaciones de PostgreSQL, un incremento emefitadeSortmenreduce de
forma considerable el total de E/S realizadai pues, es importante resaltar, que incluso
en esos casos, el tiempo de ejedncihorrado es significativo, dand@sfuerza a nuestra
estrategia.

s Configuraciones #4, #5 y #6 Estas ejecuciones, aunque presentan buenos resultados, n

alcanzan a obtener las mejoras obtenidas por el resto. ldossoande las configuraciones

#4 y #5 tienen una selectividad muy baja sobre la tphla Esto supone que la reléci

de build de la opera@n HJ3 cabe en memoria, reduciendo la E/S de esta operati
minimo obligatorio, siendo de escaso coste y con una cardiathtie salida muy peqfia

en cualquiera de los tres motores de PostgreSQL testeadiasrad, casi todas las tuplas
descartadas por l@¢nica en SC1 (edcansobrelineitem), se debe a la admn delbit filter

de HJ3, ahoandonos &lo el trabajo que supone proyectar estas tuplas del nod@a${J3.

En la configuradn #4 se obtienen resultados algo mejores, ya que la sédectigsobre la
relacbn partsuppy orderses nés baja, mejorando da efectividad de losit filters de HJ1
y HJ2 respecto a la configuraci #5.

La configuraddn #6 no tiene restricon sobrepart, y una selectividad muy alta sobre
partsuppy orders repercutiendo en una mala eficiencia de los bit filter, y erseocuencia
un uso deficiente de l&tnica.

Significar que, en estos casos, el optimizador dg@taor el no uso de Idsit filters debido a

su escasa efectividad comparado con el famue ocupan. Sin embargo, el escaso benefi-
cio obtenido en estos casos pone de manifiesto q@éeéca PDBF, no supone sobrecarga
alguna incluso en situaciones en las que la mejora a obtemdnena.

A modo de resumen, podemos decir que los mejores resultadas eonfiguraciones donde es
posible el uso de PDBF se obtienen cuanddibéilters utilizados desde los nodos hoja del plan
de ejecudin, son los creados en los nodos superiores del plan. Cuatmwoaurre, el ffico de
datos entre nodos se reduce de forma significativa, y en comseia el tiempo de ejecaci.

E/S para la configuracbn #1

La Figura 4.4 muestra que, para la configuracil, PDBF mejora el tiempo de ejecicien nas
de un 50% respecto la implementatioriginal de PostgreSQL y laabica con lobit filters. En
este apartado, analizamos las implicaciones de la E/S mmgld de ejecudin.

LaFigura4.6 muestrala E/S realizada por cada uno de lasddes hash join enla configuraai
#1. No incluimos la E/S generada por los nodoanporque no sufre modifica@mn alguna. Como
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se ha explicado en el Caplo 2 (Secabn 2.4), la cantidad de E/S en las operaciones de hash
join vana dependiendo de la cantidad de datos de la @ladebuild y la cantidad de memoria
disponible por el nodo hash join. Como se muestra en 4.6¢aintadad de datos de la relanide
build cabe en memoria, entonces la cantidad de E/S realizadagpoodtms hash join es cero.

Las giaficas muestran que PDBF mejora elsde un 50% con respecto a las otras implementa-
ciones. En el nodo HJ1, no hay mejora de PDBF respecto al usibfiiers. Esto es debido a que
HJ1 es ellltimo join del plan de ejecuch, y elbit filter creado ya reduce la relaci deprobe
antes de ser particionada. La cantidad de E/S en HJ2 y HJ8seereebido a que Idsit filters
son aplicados desde los nodos hoja del plan de ef@cublotese que a medida que se incrementa
el tamdio delSortmemla E/S de laimplementamn original y de loit filters, se reduce en menos
proporcdn que el de la E/S de PDBF.

Como se muestra en 4.6 el uso de PDBF corsartmemde 60MB se reduce la cantidad de
E/S a las operaciones de lectura obligatorias,camo para las otras dos implementaciones de
PostgreSQL. Sin embargo, nuestra estrategia muestra dmecia significativa en el tiempo de
ejecucon (ver Figura 4.4). Esto es debido a que la cantidad de traleajpu se ve reducido gracias
al decremento dedfico de datos a procesar.

4.5 Conclusiones

En este Cajulo hemos propuestBushed Down Bit Filter§PDBF), una nueva estrategia que
consiste en utilizar lobit filters creados en los nodos join del plan de ejecncidesde los nodos
hoja del plan.

Podemos recalcar las caratséicas nas importantes de nuestéchica de la siguiente forma:

1. PDBF disminuye, de forma muy significativa, élftco de datos entre los nodos del plan de
ejecucon. Este hecho repercute de forma directa en la cantidadigdra realizar por los
nodos intermedios del plan de ejecutiy, en consecuencia, sobre el tiempo de cpu.

2. Lareducadn del téfico de datos conduce a una redoocie la E/S en algunas consultas,
viendose reflejada en una clara mejora en el tiempo de efjecde las consultas. El
beneficio obtenido puede variar dependiendo de si las nse@tenidas son respecto a
trafico de datos, respecto a la E/S, 0o ambos a la vez. Para sugjsttaciones, en el mejor
de los casos se ha llegado a obtener una redn@ai el tiempo de ejecumi de nas de un
50%.

3. El mecanismo deejecuiri de PDBF es relativamente senzillo, téfosrequiere el uso de
los bit filter ya generados por los nodos de join del plan de ejéouchdenas, la &cnica
es fcil de implementar y requiere de simples estructuras des@mnanejar por los nodos
hoja del plan.

En definitiva, los claros beneficios obtenidos por PDBF derknejecudn de una consulta, unido
al bajo coste de su implementagj hacen de nuestra propuesta usenica a sugerir para los
SGBDs paralelos de hoy dia.



CAPITULO 4 :

Pusdoep DowN BiIT FILTERS

SortMem (Mbytes)

Nodo

2000 Tiempo de ejecucion (#1) 109 Trafico entre nodos del plan (#1) [ orginal
[ originai 7 [ vit fileers
[ vt fitters ol I Fosr
1500+ [l PosF
2 i
K =
3 2
2 1000 S 5
I %)
s 8
2
(= 34
500
24
1
o 0
10 15 20 60 HJ2 HJ3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo
2000 Tiempo de ejecucion (#2) 109 Trafico entre nodos del plan (#2) [ orginal
[ originai 7 [ vit ileers
[ vt fitters ol I Fosr
1500 . PDBF
2 i
K =
3 2
2 1000 S 5
I %)
s 8
2
(= 34
500
24
1
o 0
10 15 20 60 HJ2 HJ3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo
2000 Tiempo de ejecucion (#3) 109 Trafico entre nodos del plan (#3) [ orginal
[ originai 7 [ vit ileers
[ vt fitters ol I Fosr
1500 . PDBF
2 i
& =
3 2
2 1000 S 5
I %)
s 8
2
(= 34
500
24
1
o 0
10 15 20 60 HJ2 HJ3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo
2000 Tiempo de ejecucion (#4) 104 Trafico entre nodos del plan (#4) ] orgnal
[ original 9] [ bit fiters
[ bit fiters . I PosF
1500 Il PosF
g i
o =
5 2
2 1000 2 5
£ 2
2
(= 34
500
24
Joem W |
0 0
10 15 20 60 HJ2 HJ3 Lineitem Part

Figura4.4 Tiempo de ejecudin y trafico de datos entre nodos para las configuraciones #1, #2443 y

47



48

CAPITULO 4 : PusHED DOwN BIT FILTERS

2000+ Tiempo de ejecucion (#5) 10 Trafico entre nodos del plan (#5) [ orginal
[ original 9 [ vt fteers
[ bit fiters ol I PosF
1500 [l PoeF
g "
< 2
2 1000 S 54
£ 2
g
(= 34
500
24
[ m [l
0-1 0-
5 10 15 20 60 HI2 HI3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo
3000 ] ; i 104 i
Tiempo de ejecucion (#6) i orighal Trafico entre nodos del plan (#6) [ origina
[ bit filters 94 [ bit filters
2500~ I POBF 8 [ PoeF
S 7
8 2000 -
5 2
2 1500 S 54
£ 8
9 s 4
i
£ 1000 34
24
500
1
o 0
5 10 15 20 60 HI2 HI3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo
2000 Tiempo de ejecucion (#7) 7 Trafico entre nodos del plan (#7)D original
[ originai 9 [ it fiters
[ vt fitters . [l ceep bit fiters
1500 [l PosF
g "
z T
8 3 6
£ @
3 £
2 1000 3 51
& 2
g g 4
£ w
2
= 34
500
24
1
o 0
5 10 15 20 60 HI2 HI3 Lineitem Part
SortMem (Mbytes) Nodo

Figura4.5 Tiempo de ejecudin y trafico de datos entre nodos ara las configuraciones #5, #6 y #7.



CAPITULO 4 : PusHED DowN BIT FILTERS

SortMem (Mbytes)

SortMem (Mbytes)

1000 E/S en HJ1 1400 E/S in HJ2
|:| Original
a0 [ vitfteers 1200 3 original
. PDBE [ bit filters
1000 Il PDBF
g 600 g 800
2 2
< <
[4] @ 600
o 400 ]
400
200
200
0-! o
10 15 20 60 5 10 15 20 60
SortMem (Mbytes) SortMem (Mbytes)
10004 E/S in HJ3 4500 E/S total
|:| Original 4000 \:I quglnal
a0 [ vitfteers Il vitfiters
b PDBF
[l PosF 3500 |
3000~
7 600 7
2500
é, é, 500
1%} @ 2000
o 400 u
1500~
2004 1000~
500
o o
10 15 20 60 5 10 15 20 60

Figura 4.6 E/S para los nodos hash join.

49






STAR HASH JOIN

5.1 Introduccion

En los dos anteriores Caplos hemos presentado dé@gnicas distintas. Por un lado Echica
Remote Bit FilterYRBF), que se aplica a arquitecturas sin recursos compartidiene como
objetivo reducir la comunicaon de datos en sistemas distribuidos. Por otro ladedaitaPushed
Down Bit Filters(PDBF), que es aplicable a arquitecturas paralelas comseswompartidos, y
su objetivo reside en reducir el procesado de datos inteeacnal en el plan de ejecbaide una
consulta.

Este Caftulo centra su estudio en la ejecicide consultas ad hoc de tipo join estrella en
arquitecturagluster, y proponemos un nuevadnica, elStar Hash Join(SHJ) que fusiona RBF
y PDBF con el fin de reducir el volumen de datos a procesar y naraude la tabla de hechos
durante la ejecudn de este tipo de consultas en arquitectehaster

5.1.1 Trabajo relacionado y motivacéon

Aunque los sistemasluster alivian el problema de la E/S y el procesado masivo de datos, e
desarrollo deécnicas para acelerar la ejecrtide consultas de tipo join estrella son un foco muy
importante de investigamn. Durante el procesado de un join estrella en arquitectluater, la
cantidad de datos a extraer, procesar, y comunicar de fadatiiechos sigue suponiendo un serio
cuello de botella. €nicas como dbitmap join[64], Multi Hierarchical Clustering[31; 57; 62],

o0 vistas materializadas [76] tratan de acelerar la ejéoude este tipo de consultas.

El uso de vistas materializadas en consultas ad hoc es mitgdndebido a que ebtmino
ad hoc indica que no sabemos cualesisdos patrones de conducta que va a tener la consulta.
El bitmap join (BJ), introducido por O’'Neil y Graefe es la base de muchogsoproyectos de
investigacbn y esh cimentado en el uso diedicesbitmap[22; 83]. BJ presenta, de formabtica,
la ejecuodn ideal del join estrella, que se ejecuta mediampidas operaciones AND/OR de mapas
de bits en memoria, y reduce aimmo los datos a procesar de la tabla de hechos. El algqgritmo
detallado en el Catulo 2 (Secadbn 2.2), tiene como principal inconveniente el uso masivo de
indices, y un requerimiento muy elevado de memoria paraacéwmg mapas de bits, que pueden
alcanzar tami@os mayores que el taia total de la base de datos.

La alternativa al uso dendices es eMulti Hierarchical Clustering(MHC). MHC, tambén
detallado en el Cafulo 2 (Secadn 2.2), realiza urtlusteringfisico de datos con el objetivo de

51



52 CAPITULO 5 : STAR HASH JOIN

limitar la E/S generada sobre la tabla de hechos en conglétéipo join estrella. En este caso,
la tabla de hechos se crea especificando una®ataves de las tablas de dimé@msique son las
utilizadas para organizar de formajequica la tabla de hechos. De este modo, la tabla de hechos
esh jerarquicamente organizada a teavde naltiples dimensiones, y las consultas de tipo join
estrella se convierten en consultas por rango sobre ladelh@chos, reduciendo la E/S realizada
sobreésta. El principal inconveniente de MHC reside en el hecledagiconsultas tienen que estar
restringidas por los mismos atributos por los que se ha dimkinsionado la tabla de hechos, de
otro modo, no son efectivas. En el caso de consultas ad hoobalglidad de que esto ocurra son
bajas.

En este Cappulo presentamos I@tnicaStar Hash Joi(SHJ) con el fin de acelerar la ejecbici
de consultas ad hoc de tipo join estrella en arquitecititeser, y en especial aquellas cuyos nodos
tienen una configuragh SMP, taml#n conocidas como sistemas CLUMP [29]. Los principales
objetivos de SHJ son:

= Reducir la comunicadn de datos entre nodos, y la E/S causada por los operadoj@s de
del plan de ejecuoi.

m Ejecucdn ad hoc de laécnica. Es decir, que la ejecani de la écnica no e&t sujeta a
ningln tipo de suposioin acerca de la naturaleza de la consulta.

= Evitar el uso de estructuras auxiliares que, comandges, requieran de costes de manu-
tencbn y recursos de memoria.

5.1.2  Contribuciones
Podemos enumerar las contribuciones del trabajo preseatadste Cdfulo como:

1. Lapropuestade latnicaStar Hash JoirfSHJ), que explota el uso de los bit filters, y consiste
en una generalizamn de losPushed Down Bit Filter§PDBF) a arquitecturas CLUMP a
traves del uso d®Remote Bit Filter{RBF).

2. La construc@n de un modelo anico para la evaluabn y comparadn de BJ, MHC y
SHJ.

3. El ardlisis y comparaéin de las écnicas SHJ, BJ y MHC, junto con RBF y PDBF. El
analisis demuestra que, aunque cada una de estagcas se centra bien en el problema
de la E/S para arquitecturas SMP, o bien en el problema derlarmioacon de datos para
arquitecturagluster, resulta difcil encontrar unaécnica que de un beneficio en todos los
casos.

4. A partir del alisis realizado, la propuesta de una sdauadiibrida entre SHJ y MHC, que
reduce tanto la comunicagi entre nodos, como la E/S dentro de cada nodo en un mayor
nimero de situaciones que l&ehicas previamente propuestas.

5.2  Star Hash Join (SHJ)

En esta Secon explicamos eBtar Hash Join(SHJ). Primero introduciremos el contexto de
ejecucon del algoritmo, y posteriormente procederomos a la exgba del mismo.
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5.2.1

Contexto de ejecuéin. Esquema de tipo Star Hash Join
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Entendemos por esquema de tipar Hash Joirel perfil de plan de ejecumn que se necesita
para lleva a cabo nuestrachica.
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Figura5.1 Esquemdtar Hash Joirpara unclusterconk nodos.

Asumiendo un particionado hash de la base de datos estde los nodos del sistema, una
consulta de tipo join estrella contablas de dimenéh y la tabla de hechos, puede ser ejecutada
medianten operadores de hash join implementados aésadel algoritmo Hybrid Hash Join, y
concatenados a tras de la fase de probe tomando una formbefttedeep tre¢47]. La Figura 5.1
muestra un ejemplo de esqueBtar Hash Joirpara un arquitectura formada gonodos. Durante
el desarrollo de este Caplo utilizamos las siguientes definiciones:

= D;, eslaporadn de lai®*""* tabla de dimenéin aimacenada en el nodpy BF;; es elbit
filter creado durante la ejecaei de su fase de build.

m Fact; es la poradn de la tabla de hechoBact tablg almacenada en el nogo

= RO es el operador de reparticionado responable de enviéoyrmda selectiva, los datos al
resto de nodos del sistemaj esmo de recibir datos de cada uno de esos nodos.

Tal y como se explic en el Cafulo 2, en un esquema estrella es frecuente que las tablas de
dimenson esén particionadas a trag de sus respectivas claves primarias, y la tabla de hesfros e
particionada por una de sus clavesaftgas. De este moddjls uno de los join entre una tabla
dimenson y la tabla de hechos puede ser colocalizado. El resto de $oin no colocalizados, y
necesitan de la presencia de un operador de reparticioR&lodurante la fase de probe del plan
de ejecudn.

Notar que poda darse el caso de que, por cuestiones de optindizaaigin nodo hash join
hiciera unbroadcastde la fase de build en lugar de un reparticionado selectivtadase de
probe. Este caso no es contemplado en nuestro ejemplo gdodal Cafitulo por cuestiones de
simplicidad. Notese sin embargo, que cualquier vaacen el plan de ejecumn de la Figura 5.1
es posible, y nuestr&c¢nica seguia funcionando con normalidad.
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5.2.2 Generalizaddn de PDBF a arquitecturas cluster

SHJ generaliza el uso deushed Down Bit Filters(PDBF) con el fin de acelerar la ejeconi
de consultas de tipo join estrella en arquitecturas CLUMBIgoritmo SHJ utiliza la&cnica de
los Remote Bit Filter{RBF) para realizar dicha generalizaci

Para una mejor compregsi, SHJ utiliza la variantRemote Bit Filters Broadcaste@RBFg),
aunqueRemote Bit Filters with RequestRBFr) tambén se poda aplicar, con las diferencias
entre ambastnicas explicadas y detalladas en eliidp 4. RBF realiza elbroadcastde todos
losbit filters creados localmente durante la fase de build a todos lo nodolsicrados en el proceso
del hash join no colocalizado. De esta forma, antes de carauana tupla durante la fase de probe,
la tupla es chequeada contrabdlfilter del nodo destino, y a ser posible, es descartada antes de
ser enviada. La Figura 5.2-(a) muestra la aplicade RBF; bajo el esquem&tar Hash Join
explicado anteriormente. Para cierto ngdan nodo hash join entre una tabla de diméngD; )

y la tabla de hechodact;), mantenda losbit filters BFy,,BFy,,..BF,_1; ensumemorialocal,
uno por cada una de lastablas de dimenén.

Los PDBF, como se bien el Caftulo anterior, estn destinados a ahorraafico de datos intra-
operacional en cada nodo. PDBF utilizalhifilters generados en los nodos superiores para filtrar
tuplas en los nodos hojas del plan de ejetnciEsto ahorra tanto el procesamiento de datos que
se sabe de antemano que no forman parte del resultado fimad, ES de nodos intermedios del
plan de ejecuén. La Figura 5.2-(b) muestra la aplicanide PDBF bajo el esquensiar Hash
Join. Cada tupla lela de la tabla de hechos es chequeada contra losfilters. Si la entrada
asociada a la tupla en proceso, para alguno de los bit filgigual a 0, entonces la tupla se puede
descartar. Btese que PDBF no puede ser utilizado en arquitecttisser porque no es posible,
usando &lo losbit filter locales, filtrar datos que pddn ser transmitidos a nodos remotos.
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i |
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i j
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Figura5.2 (a) Remote Bit Filters BroadcastgiRBFz); (b) Pushed Down Bit Filter§PDBF).

5.2.3 Elalgoritmo

La estrategia seguida por SHJ se explicafigamente en la Figura 5.3. RBFse aplica para
mantener todos lokit filters del join estrella en cada nodo. Por otro lado, PDBF permitesa |
nodos hoja del plan de ejectai acceder a todos Idut filters de la consulta. De este modo, cada
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tupla de la tabla de hechoBact), es chequeada contra Ibi filter del nodo destino, y una tupla
se transmite@o si tenemos la certeza de que tiene posibilidad de haicec¢nm alguna tupla del
nodo destino. Alspues, SHJ extiende el uso de los PDBF a arquitectiusser Ademas, obtiene
un mayor beneficio eretminos de comunicamn de datos que el uso de RBR solas.
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for tuplac Fact; do
for i =0..n —1do
destino= dondeenviar(tupla/ K;)
if (testear(tupldBF;,, _,, ) ==0)
descartar tupla;
break;
enif
endo
endo

Figura 5.3 El algoritmo Star Hash Join.

En la misma Figura 5.3 mostramos la vérsialgoitmica de SHJ. Dado un nodpy n joins
entre las tablas de dimeosi(D;,, i = 0..n — 1), y latabla de hechos{act ;), denominamos a las
claves de join comd K;. Asi pues, cada tuplai@a de la tabla de hechdguct; es procesada de
la siguiente forma:

1. Para cada join con las tablas de diménsaplicamos la funon de reparticionado utilizada
para distribuir los datos entre nodos, sobre la clave de gamdeenviar(/ K;). De esta
foma, averiguamos el nodo destino de la tupla en procescacléess de join en una consulta
de join estrella son normalmente las claves primarias,uUakes son, a su vez, las claves de
particionado en las tablas de dimémsi De modo que, la clave de joifK; almacenada en
cada tupla de la tabla de hechos, e8r&a informaaddbn necesaria para determinar el nodo
destino de una tupla.
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2. Entonces, latuplaen proceso es chequeada conhigfitiers del nodo destino: testear(tupla,
BF;,_,...). Silafuncbn retorna cero, entonces la tupla es filtrada, de otra foaniapla
tiene que ser procesada.

Asi pues, una tupla de la tabla de hechol® ®s procesada si:

Vi:i=0.n—1:testear(BF; =1

destino)

de este modo, el algoritmo SHJ elimina gran parte del prdceda datos de la tabla de hechos
desde las hojas del plan de ejec@umireduciendo comunicagi de datos entre nodos, y procesado
de datos dentro de cada nodo, evitando consumo de cpu y EfSsana.

5.3 Configuracbn de la evaluacbn

Realizamos nuestra evaluagianalizando un entorno similar al usado pdoeichmarkTPC-
H [2]. Analizamos la ejecu6n de una consulta basada etehchmarkTPC-H sobre una arqui-
tectura con 5 nodos con una configutacEMP, cada nodo con 32 procesos compartiendo un total
de 256GB de memoria principal y 512 discos. Una configorasimilar a la utilizada por IBM en
un benchmarkrTPC-H de 10TB.

Entorno de ejecucbn

Asumimos una base de datos TPC-H de 10TB, particionadarevdoes utilizando un particionado
hash. Para nuestro @isis, hemos usado una consulta basada en la consulta 9G3el'TP

select
nation, ayear, sum(amount) as supmofit from
(
select
n_name as nation,
year(aorderdate) as_gear,
| _extendedprice * (1 -_Hiscount) - pssupplycost*
|_quantity as amount
from
tpcd.part,tpcd.supplier,
tped.lineitem, tpcd.partsupp,
tpcd.orders, tpcd.nation
where
s_suppkey= |_suppkey
and pssuppkey= |_suppkey
and pspartkey= |_partkey
and ppartkey= |_partkey
and aorderkey= |_orderkey
and snationkey= n_nationkey
and p_name like x
and n_nationkey >y
and o_orderpriority =z
and psavailqty > w
) as profit
group by
nation, ayear
order by
nation,
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o_year desc;

Nota: Los diferentes valores que asignemosyaz, y wdeterminaan las restricciones de las tablas de dim@msi

Esta consulta, es un modelo de consulta join estrella, deadealiza el join entre la tabla de
hechos/ineitem, y las 4 tablas de dimer@®i partsupp, part, supplier y orders. Tamben se
realiza el join entre las tablas de dimeéwssupplicr y la tablanation. La consulta original@o
presenta una restrié@m sobrepart, de modo que la hemos modificadtaaliendo tres condiciones
sobrenation, ordersy partsuppde cara arestringir la consulta a un conjunto de daésspaquio.

En la Figura 5.4, mostramos la parte del plan de ejécude la consulta que es de nuestro ieser
Como se puede apreciar tiene un perfil de esqutaaHash Joinexplicado en este C#plo.
Siguiendo el ejemplo mostrado en el @afw 2, las tablas de dimerisi han sido particionadas por
su clave primaria, mientras qu@eitern a traves de la clave f@neal_orderkey. De este modo,
solo el join entrelineitem y orders puede ser colocalizado, el resto necesitan de repartadona
de datos para su ejecoai. La memoria disponible para cada hash join es de 1.3GBynadb de
paralelismo SMP es de 32, es decir, 32 procesos travag@r paralelo compartiendo recursos en
cada nodo.

HSJOIN

TBSCAN
RO (Partsup

-

HSJOIN

RO TBSCAN

/ (Suppliers)

HSJOIN

RO TBSCAN

/ (Part)

HSJOIN

Fase de probe/ ‘\Fase de build

TBSCAN TBSCAN
(Lineitem) (Orders)

Figura5.4 Plan de ejecuéin.

GI'UDOS Sorders Spart Ssuppliers Spartsupp
1 0.7 0.7 0.2 0.2
2 0.2 0.2 0.7 0.7
3 0.7 0.2 0.2 0.7
4 0.2 0.7 0.7 0.2
5 0.7 0.7 0.7 0.2
6 0.2 0.7 0.7 0.7

Tabla 5.1 Tabla de grupos de selectividades aplicadas a SHJ.
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La selectividad de las tablas de dimé@msivaia dependiendo de los valorgsy, zy w que
determinan las restricciones sobre las tablas de dienEin la Tabla 5.1 mostramos los distintos
grupos de selectividades aplicados sobre las tablas desiimey que utilizamos con el fin de
analizar uramplio abanico de posibles situaciones a ser comparadasitlfiiters son utilizados
en todos los nodos hash join, sin importar la selectividathaelacbn de build. La fracén de
falsos positivos [14] P) para toddbit filter esP = 0.05.

Técnicas analizadas

En esta Secon realizamos un atisis detallado de lagtnicas orientadas a la ejecutidel join
estrellay explicadas alo largo de esta tebigmap join(BJ),Multi Hierarchical ClusteringMHC),

y Star Hash Joir(SHJ). Tamk&n incluimos en nuestro alisis la €cnicaRemote Bit Filter§RBF)
con el fin de compararla con SHJ. Por otra parte PDBF no estgni&éé que podamos comparar
con el resto pues no @spreparada para ser ejecutada en arquitectluater, adenas, su uso ya
esh incluido en SHJ.

En el caso de MHC, analizamos su comportamiento dependig@dos atributos utilizados
para multidimensionar de forma @@gguica la tabla de hechos. En la Tabla 5.2 se especifican las
diferentes configuraciones para MHC. Por ejemplo, de ldsuatrs por los que se ha multidimen-
sionado MHC-1D, @lo el atributoo_orderpriority aparece en la consulta especificada para nuestra
evaluacbn. Para MHC-2D, coinciden los atributosorderpriority y p_name y para MHC-4D
coinciden los cuatro atributos por los que se acota el egtmlte la consulta (notar gasationkey
= n_nationkey.

MHC-dimensiones|| o_orderpriority | p_-name | s_nationkey | psavailgty
MHC-1D X - - -
MHC-2D X X - -
MHC-4D X X X X

Tabla 5.2 Tabla de los atributos que aparecen en la consulta paramaeslisis, y por los que lagcnica MHC se ha
dimensionado.

Modelo analitico

En el Apendice B se detalla un modelo aitigb que determina, bajo un modelo de plan de ejéouci
como el especificado en la Figura 5.4, la E/S y el consumo dedepas &cnicas BJ, SHJ, y
MHC. Para la&cnica RBi hemos empleado el modelo aitiab para losRemote Bit Filterslel
Apéndice A.

5.4 Resultados

Todos los resultados presentados a contiruase basan en los modelos atiabs realizados
para lasécnicas evaluadas, bajo la configucacespecificada en la Seonianterior.

Losresultados mostrados en las siguientes seccioneamagliceneficio obtenido por lasanicas
BJ, MHC, RBFz, y SHJ comparado con la ejecanibase, sino se espfica de otra forma. La
ejecucon base utiliza logit filters de forma local y sin ninguna@tnica aplicada. Tamém, para
los resultados que se van a mostrar, el eje de abcisas staldieislido por los 6 grupos mostrados
en la Tabla 5.1.
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Se recuerda que, como ya se explan el Cajtulo 2, la cnica BJ es, desde un punto de vista
tedrico, la ejecudin ideal de un join estrella, y reduce almmo los datos de la tabla de hechos a
procesar. Por otro lado MHC y SHJ, s@tmicas que intentan implementar el join estrella de una
forma piactica, y obteniendo unos resultados lasypbximos a los ideales @eicos del BJ. A
pues, los mejores resultadosaeios de laécnica que ras se acerque a los resultados obtenidos
por BJ.

Comunicacion y E/S de los operadores de join

La Figura5.9-(a) muestra el porcentaje de redutdie comunicaéin de datos entre nodos, mientras
gue la Figura 5.9-(b) muestra el porcentaje de E/S ahorradimg operadores de join durante su
ejecucon. Las tendencias son similares en amba$icas:

s BJy MHC-4D obtienen los mejores resultados, especialnmrardo la selectividad global
de la consulta es baja, como en los grupos 1y 3, en los que sevalus ahorro por encima
del 90% en comunicagn de datos, y por encima del 40% en E/S durante las operadiene
join. Los resultados para MHC-D4 son loptimos, pues todos los atributos por los que se
ha restringido la consulta coinciden con los que se ha nmkidsionado la tabla de hechos.

= SHJ alcanza unos resultados muy similares a los obtenidd3JpdHC-D4. La pequiga
diferencia se explica a trag de la fracdn de falsos positivos” intrinseca en lobit
filters utilizados por SHJ. Tambén es importante observar que SHJ siempre reduase m
comunicaaddn de datos que RBJa solas: siempre por encima de un 25%, y en el mejor de
los casos en un 65%.

= Cuando la tabla de hechos no ha sido multidimensionadaé&stderlos atributos utilizados
en la consulta para restringir las tablas de dim@msentonces, MHC no obtiene buenos
resultados. Porejemplo, en el caso de MHC-HIy soincide con el atributo_orderpriority
de la tablaorders que esi colocalizada. En este caso, el ahorro de comuriinaie datos
es nulo. Tamk@n, MHC-2D, en los grupos 1, 4, y 5, obtiene pdipg porcentajes de
beneficio tanto en E/S durante las operaciones de join, conemmunicadn de datos
entre nodos. Para estos grupos, las selectividadessbagas aplican a los atributos de las
tablas de dimenéh suppliersy ps partsupp los cuales no han sido utilizadas en MHC-2D
para multidimensionar la tabla de hechos. Por lo tanto,gstos grupos, MHC-2D obtienen
resultados pobres.

s SHJ obtiene los mejores beneficios cuando las selectivsdagias aplican a las tablas de
dimenson no colocalizadas en los nodos superiores del plan decgjec{grupos 1, 3,y 5).
Esto era de esperar pues, en estos casos, al igual que pasdaRF, silas selectividades
bajas estn en los nodos superiores, entonces, se filt@naatos que de otra forma delber
de ser procesados por los nodos inferiores del plan. Opuoeste, en el grupo 6 se observan
los beneficios ras bajos para cualquiegdnica ya que la selectividadas baja aplica a la
tabla de dimenséin colocalizadaprders En estos casos, en la misma ejeoncbase, la
selectividad del primer join es muy baja, y la magade los datos de la tabla de hechos se
eliminan desde un buen principio, siendo escaso el benefimidener por cualquera de las
tecnicas.
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Reduccion de trafico de datos
100 - MHC-1D = 0% de reduccion en todos los casos
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c — — -
S 60- - — O RBFB
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Procesado del Join - Reduccion de la E/S en cada cluster
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Grupos definidos de selectividades

(b)

Figura 5.5 (a) Reducdn de datos comunicados entre nodos; (b) Reducde E/S realizada por los operadores de
join.

E/S sobre la tabla de hechos

La Figura 5.6 muestra el ahorro de E/S durante la lectura tlbla de hechos. SHJ y RBF
actian una vez se leen los datos de la tablg, estas dosécnicas no afectan a la E/S sobre la
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tabla de hechos, que se ha de leer entera. Al igual que en @serdultados anteriores, BJ y
MHC-4D ahorran la raxima E/S posible. El hechoas significativo reside en que MHC-1D y
MHC-2D, al contrario de lo observado en los resultados mmts, esta vezi ©btienen buenos
resultados, especialmente en los casos donde la seladtiesl baja en las tablas de dimeénsi
orders Yy suppliers (grupos 2, 3, y 4), que son las tablas que contienen los tushiilizados por
MHC-1D y MHC-2D para multidimensionar la tabla de hechos.

Los buenos resultados de MHC eran de esperar, pues cuaatitalaé hechos esfisicamente
dimensionada por algunos de los atributos que restingesu&tso tablas de dimerisi en el join
estrella, entonces, el acceso a la tabla de hechos es dirémddloques de datos dentro de esas
dimensiones, evitandoids/S innecesaria.

Reduccion de la E/S sobre la Tabla de hechos

SHJ y RBFB no afectan la E/S de la tabla de hechos. Reduccion = 0%

100 -

90 +

80

70
c mBJ
2 601 EMHC-4D
S OMHC-2D
3 501 EMHC-1D
3
S 40

30

20

10

0 4
1 2 3 4 5 6

Grupos definidos de selectividades

Figura5.6 Ahorro de E/S en edcansobre la tabla de hechos.

Communicacion contra E/S

La Figura 5.7-(a) muestra la cantidad de comunimacie datos entre nodos durante la ejemuci
del join estrella. La Figura 5.7-(b) muestra los resultaglod B para la E/S. Para ambasfitas

no se muestran los resultados para BB que aportan poca informaci desde el momento en
que es unagcnica ya incluida en SHJ, y que ya ha quedado de manifiest8tilisiempre obtiene
mejores resultados que RBFLas conclusiones &s importantes que podemos extraer de ambas
graficas son las siguientes:

= Comunicacion de datos SHJ es laécnica que, en un mayoaimero de casos, &s se acerca
a los resultadoéptimos té@ricos obtenidos por BJ. MH®® consigue buenos resultados
cuando la tabla de hechos ha sido multidimensionada pottiibsitas que restringen las
tablas de dimenén en el join estrella, MHC-4D. Aues, SHJ es l&tnica a escoger
cuando la comunicagh de datos es un problema.
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Figura 5.7 (a) Comunicadn de datos entre nodos; (b) E/S realizada.
m E/S. Los resultados relativos a E/S difieren de los obtenidos lpatomunica@n de datos.

Enun join estrella, el peso de la E/S reside en leer la tabiteedieos. De modo que, aunque
SHJ, como se discuitia traes de la Figura 5.9-(b), reduce de forma significativa la E/S d
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los operadores de join, no ocurre lo mismo con la tabla dedsgcobre la cual tiene un
efecto nulo. Aspues, la mejor alternativa para reducir la E/S durante ingstrella séa
el uso de MHC, que como se aprecia en la figura 5.6 reduce leoBf8 k& tabla de hechos
en un amplio rango de casos.

= Un hecho observable es el mayor peso que tiene la capa de icaciom frente a la E/S.
Los resultados muestran que para la arquitectura propwest® nodos y con 32 procesos
leyendo datos en paralelo cada uno, se obtiene 20 vegesotumen de comunicaxi de
datos que E/S. Esto es debido que la red @sigo recurso compartido por todos los nodos,
mientras que la E/S, escala con ehmero de nodos, y se ve decrementada cuanto mayor es
el paralelismo. La Figura 5.8 muestra como la E/S escala eaedidan que el amero de
nodos aumenta.

E/S por proceso participante - 10TB TPC-H

0.12

0.1 4

0.08 -
——SHJ
BJ
—#—MHC-4D

—%—MHC-2D
MHC-1D
—@—Baseline

0.04

0.02 1 -\‘\*\—‘

10 15 20
Numero de clusters

o

Figura5.8 Escalabilidad de la E/S.

Recursos de memoria

La Figura 5.10-(a) muestra la cantidad de memoria requ@ad&HJ para cada grupo de selec-
tividades de la Tabla 5.1. Podemos observar que, para esteogarticular, SHJ necesita como
maximo 1.8 GB de memoria principal con tal de almacenar todebit filters del sistema, que
tienen una fracéin de falsos positivo® = 0.05. La Figura 5.10-(b) muestra la relaai entre la
fraccion de falsos positivo®, y la memoria requerida por ubit filter y su selectividad. De modo
que, si SHJ estuviera limitado por la cantidad de memorianees un incrementeo en el valor de
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P permitiia que losbit filters cupieran en memoria. Usar menos memoria incrementa ladracc
de falsos positivos, lo cual se puede realizar de formaalawta. Los grupos 3y 4 son siempre los
gue mas memoria requieren debido a queersy ps.partsupp que son las tablas de dimemisi
mas grandes, tienen una selectividad muy alta, de modo qaendi@ de losbit filters creados
durante sus respectivas fases de build es grande debidoeséanpia de un grarumero de valores
distintos.

Si compararamos SHJ con BJ, la memoria requerida es ordermaaghitud menos. Para una
base de datos TPC-H de 10 TB, lamima memoria requerida por BJ, un vector de bits con una
entrada por tupla de la tabla de hechos, es de 7 GB de memiadippt. Y elindice de tipditmap
join mas pequio, join entrelineitem y suppliers, es de 70 TB, lo cual es 7 veces mayor que la
misma base de datos.

5.5 Conclusiones

I Consultas ad hoc. Join estrella |

BJ | MHC | SHJ | PDBF | RBFg
Aplicable aCluster® si si si no si

Ahorro comunicadn alto | bajo | alto nulo med.
Ahorro E/S tabla de hechog alto | alto | bajo | bajo nulo
Ahorro E/S operadores joi alto | bajo | alto alto nulo
Use of indices alto | alto | nulo | nulo nulo
Mem. usage alto | bajo | med.| bajo med.

Tabla 5.3 Caracteisticas de cada&tnica.

La Tabla 5.3 aporta un resumen de las principales carsiites de cada una de l&chicas
analizadas en este dapo para acelerar la ejecaci de consultas ad hoc de tipo join estrella en
arquitecturagluster. El bitmap join(BJ) es la&cnica que, desde un punto de vistarieo, realiza
la ejecucdbn ideal de un join estrella. Sin embargo, su implemeatanb es posible debido a los
altos requerimientos tanto de memoria, como de mantenim@gindices. Otras &cnicas como
Multi Hierarchical Clustering(MHC), o la propuesta en este iarilo, el Star Hash Join(SHJ),
intentan implementar la misma idea que BJ de una forras péctica, cada una con sus ventajas
y desventajas.

SHJ es una generalizaci de losPushed Down Bit Filter§PDBF) a traes de laécnica Re-
mote Bit Filters(RBFg). Nuestro aalisis demuestra que SHJ es la mejor alternativa para evitar
comunicaaddn de datos entre nodos, y los resultados se acercaaxainm teébrico de BJ para un
gran rango de posibles consultas. Adenno requiere de uso dedices, y no es agresivo en el
uso de memoria. Por otra parte MHC, que no obtiene buenolsa@ssi en cuanto a comunicani
de memoria, isque tiene un gran impacto en la E/S ahorrada en un amplictespie casos.

Nuestro aalisis tambén demuestra que en arquitectuchsster, uno de los principales cuellos
de botella es la comunicaxri de datos. Las arquitecturakister alivian el problema de la E/S
particionando los datos de forma horizontal, aédspen el caso de configuraciones CLUMP, los
datos, en cada nodo SMP, pueden estar esfiGmente particionados entre los discos de forma
gue los procesos accedan a ellos en paralelo. Sin embangal é&s un &lo recurso a compartir
por todos los nodo del sistema, condrtdose en un serio cuello de botella. Degle podamos
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Figura 5.9 (a) Memoria utilizada por leécnicaStar Hash Join(b) Analisis de los bit filters. E/S realizada.

resalzar la importancia de SHJ, y proponerla com@d¢aita a utilizar para aliviar la carga de la
capa de comunicaun.
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Solucion hibrida

Por un lado tenemos SHJ, quelgd desde el punto de vista de la comunciéacde datos. Por
otro lado, tenemos MHC, que &8l para el ahorro de la E/S. Concluimos el @afp proponiendo
una soluddbn hbrida que que consigue un buen balanceo entre el ahorrongienécacon y el de
E/S. La Figura 5.10 muestra los resultados de la smtuldbrida entre SHJ y MHC para los seis
grupos definidos en la Tabla 5.1.

La Figura 5.10-(a) muestra la cantidad de comunaracie datos para cadachica. Notar que
no se muestra la combinaci de SHJ con MHC-4D ya que, en este caso, MHC-4D obtiene, por
si sola, resultado$ptimos. En la gafica podemos observar que gracias a SHJ, se soluciona el
problema de la comunicam de datos presente en MHC para consultas ad hoc, y que,anosd
casos se obtiene unos resultados muxipnos a los obtenidos por BJ.

La Figura 5.10-(b) muestra la cantidad de E/S realizadama €cnica. En la gafica podemos
ver que se reduce la E/S de forma considerable en un 50% dados atilizados para nuestra
evaluacbn.

Asi pues, podemos considerar la sofuchibrida como la mejor alternativa para obtener mejoras
tanto en la capa de comunicarj como en la E/S.
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Figura5.10 Solucbn hbrida. (a) Comunicadn de datos; (b) E/S realizada.






MEMORY CONSCIOUS HYBRID HASH JOIN

6.1 Introducion

Para obtener un buen rendimiento en arquitectriteterresulta indispensable sacar ébximo
potencial de los bloques que la forman. Prueba de ello éstécaStar Hash Joirexplicada en el
anterior Caftulo, que mejora el rendimiento de las arquitectetastergracias al uso de Iddushed
Down Bit Filters técnica, estéltima, Unica y exclusivamente orientada a acelerar la ejéoude
consultas multijoin en sistemas secuenciales o paralelosecursos compartidos.

Este Caftulo se centra en la explotéci de recursos en arquitecturas con multiprocesadores
simétricos (SMP) durante la ejecadi de la operadn de join. El rendimiento de las arquitecturas
SMP, es muy dependiente de la memoria compartida por loggadores. De modo que, un uso
eficiente de la memoria es realmente importante con el fin dénizar la E/S, contenon de
memoria y, puntos de sincronizéaaoi entre procesos. Todo esto hace que el balanceo de carga
durante tiempo de ejecuni, tanto di@mico como esttico, sea de vital importancia en este tipo
de arquitecturas. En este Gybo nos adentramos en ello durante la ejeande la operadin de
join en sistemas SMP.

6.1.1 Trabajo relacionado y motivacon

Los algoritmos basados en hash explicados en [36] fuereméixios a arquitecturas paralelas
sin recursos compartidos en [32]. BYbrid Hash Joinfue paralelizado en la aguina de bases
de datos relacional GAMMA en [33; 34]. En [77] se awah cuatro algoritmos paralelos para
arquitecturas sin recursos compartidos. En este estudierseiestra que el algoritmidybrid
Hash Join bajo cualquier contexto, obtiene mejor rendimiento quedltgoritmosSort Merge
Join [44], el Hash Join[17], y el GRACE Hash Joif50]. Finalmente concluyen que cuando los
valores de la clave de join de la relacidebuild tienen mucho sesgo, entonces, los algoritmos
basados en hash no delaerde ser utilizados. El pobre rendimiento de los algostivesados en
hash para datos no uniformemente distribuidos se demuesiBd].

Todos estos trabajos previos se realizan bajo el contex&nqigtecturas sin recursos compar-
tidos, las cuales muestran problemas de comuriinatre pocesos y de balanceo de carga cuando
los datos presentan sesgo. Estos problemas son solvect@des uso de arquitecutas SMP, sin
embargo, el precio a pagar se traduce en corterd® memoria. El espacio de direcciones com-
partido facilita la tarea de trasladar algoritmos secwesia un contexto paralelo, siendo SMP
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mas facil de usar que otras arquitecturas paralelas. El trabaj@zado relacionado con algoritmos
basados en hash para configuraciones SMP no es tan amplicetoeatizado para arquitecturas
sin recursos compartidos.

En [54] (vease Cajulo 2, Secan 2.4.2) se realiza un modelo aitiab para arquitecturas
SMP de los algoritmo&RACE Hash JoinHybrid Hash Joiny hashed loops join EI modelo
de algoritmo para éHybrid Hash Joinpropuesto en este trabajo tiene como principal desventaja
que, durante la fase de join del algoritmo, todos los pracesdajan en paralelo sobre un mismo
buckety, en consecuencia, padece de confamale memoria y exceso de sincronizacientre
procesos. El mismo trabajo taréhi elude el problema daucket overflowsconfiando que cada
bucketresultado del particionado de la relacidebuild siempre cakir en memoria.

Tal y como se explic en el Captulo 2 (Secabn 2.4), el problema de contebai de memoria
es solventado en [63]. Esta propuesta, sin embargo, no ssiente de la memoria disponible
por el algoritmoHybrid Hash Joiny asume que cadaucketprocesado siempre cabe en memoria.
De esta forma, se elude nuevamente el problemiaudket overflowegn caso de que el heap de
memoria a utilizar por los procesos participantes en laami@r de join est acotado.

Tambin existen trabajos que centran su investiyaein diferentes recursos que se convierten
en cuellos de botella durante la eje@rcie joins en paralelo: esquemas de control de concurren-
cia para la contenon de recursos de memoria [15; 21], planifiéecide recursos basados en la
prioridad [20], estrategias para el manejo de la memoriaed diramica [16; 58; 69] y balanceo
dinamico de carga para determinar el grado interno de paratelie una consulta [59; 72].

En este Cajulo nos centramos en algoritmos autoconfigurables paggtaicon delHybrid
Hash Joinen arquitecturas SMP. Si observamos el trabajo previazesl, podemos ver que hay
varios netodos para paralelizar el algoritrhtybrid Hash Jointanto para arquitecutras paralelas
sin recursos compartidos, como para arquitecturas comsscgompartidos, SMP. Mientras las
primeras estn libres de contench de memoria, las segundas presentan apaa comunicadin
entre procesadoros y un buen balanceo de carga. El objetivoi@stro trabajo es encontrar un
algoritmo autobmico que extraiga lo mejor de ambos mundos durante la efactdel algoritmo
HHJ paralelo en arquitecturas SMP.

6.1.2 Contribuciones

Proponemos el algoritmo paralleldemory-Conscioupara elHybrid Hash Join(HHJ) con-
sciente de los recursos de memoria disponibles en arquidscSMP. El algoritmo balancea
dinamicamente la carga de trabajo cuando procedauldsetsalmacenados en disco durante la fase
de join del algoritmo HHJ. Lobucketsson planificados dependiendo de la cantidad de memoria
disponible, y del aimero de procesos asignados a daulzketse decide dependiento del coste de
procesamiento requerido, y de los recursos disponiblesesiEemodo, aportamos autorienal
SGBD [53; 74] permitiendo configuram de la carga del trabajo de la base de datos en tiempo de
ejecucon.

Nuestro algoritmo cumple los siguientes tres objetivos:

1. Reducir la contenon de memoria y sincronizdmi entre procesos balanceando los procesos
participantes en la operaci de join entre loducketsen funcon de la carga.

2. Reducir la E/S y el consumo de cpu a &awe un buen uso de los recursos de memoria
compartidos por los procesos participantes en la ogeraiz join.
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3. Introducir cualidades automicas al SGBD adaptando de formaatimca el grado de par-
alelismo para cadaucket y la cantidad de memoria compartida y necesitada por cada
proceso participante.

Comparamos nuestra estrategia contra otras dos esteapegaelas para el algoritmo HHJ. La
primera se basa en asignar todos los procesos particigantesiismducket[54], priorizando la
rapidez de procesado pbucket De forma opuesta esta alternativa que asigna un proceso por
bucketcargado en memoria, priorizando de esta formgmughput y minimizando contenén
de memoria.

Analizamos en profundidad las tres estrategias:

= Hemos codificado un prototipo de los tres algoritmos usanga DDB v8.1 y ejecutado
nuestras pruebas en un nodo SMP de 8 vias.

= Hemos modelado la E/S, la contemitide memoria y el consumo de cpu para las tres
estrategias. Taménh tenemos en cuenta la presencia de distribuciones namei$ode
datos.

= Tanto las ejecuciones reales como los modelos, muestrarequ& mayoia de los casos,
nuestra estrategia mejora respecto con las otras dosegsisat

6.2  Algoritmos paralelos del HHJ para SMP

Como se ha explicado en el Gapo 2 (Secabn 2.4.2), y se detalla en [54], las fasesbdéd y
probedel algoritmo HHJ sonéciles de paralelizar para arquitecturas SMP. En esté@amos
centramos en la paralelizaci de la tercera fase, la fase de join, que és nfificil de paralelizar y
que, cuando el algoritmo HHJ no se puede ejecutar en merpagdg llegar a ser la fase déas
coste computacional y conas E/S.

Para el resto del Caplo se emplea la misma nomenclatura a la utilizada en elt@a®
(Seccon 2.4), donde detallamos el algoritmo HHJ. Se recomiendiecsura para una mejor com-
prenson.

Como primera alternativa, propuesta en [54] y detalladéicgmente en la Figura 6.1, cada par
debuckets(R;, S;) se procesa en paralelo por todos los procesos participamtesoperadn de
join. Esta estrategia requiere de sincroniaa@ntre procesos, y puede repercutir en un incremento
de la contendin de memoria. Utilizamos esta estrategia como HBasi¢ a lo largo del Cajpulo.

Como segundaimplementaai, y que poda ser considerada como una exténs arquitecturas
SMP de lo que es el paralelismo en arquitecturas sin recemsupartidos, cada par drickets
(R;,S;) son procesados en paralelo y de forma individual por cadeepooparticipante en la
operacbn de join, tal y como se muestra en la Figura 6.1. Esta egimag¥ita contendin de
memoria y sincronizadhn entre procesos. Denominamos a esta iplemémtais| algoritmo HHJ
comoNon Memory-Consciou\NMC).

Esta segunda implementanirequiere de una pediemodificacdn durante la fase dauild del
algoritmo HHJ. En este caso, la relacidebuild R debe de ser particionada teniendo en cuenta
que el rumero de aginas disponiblé)M | permite disponer ubucketR; por proceso durante la
fase de join del algoritmo HHJ, ver Figura 6.1.14sies, modificamos el @todo por el ques es
calculado (ecuadn 2.4, Caftulo 2) e introducimos conocimiento acerca dehero de procesos
p involucrados en la operdmi de join:
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Memoria compartida

Memoria compartida

Algoritmo BASIC E Algoritmo NON MEMORY-CONSCIOUS

Figura 6.1 ImplementacioneBasicy NMC del algoritmo HHJ. Asumimos 4 procesos y i=1..B.

(6.1)

B = max <07M> x

|M|—p

De esta forma, asumiendo una distriliucuniforme de los datos, el tafitade cadducketse
calcula comdR;| = '—g‘, y requiere de una cantidad de memafig| = % para ser procesado.
El principal problema de esta implementaties que el imero debucketsincrementa de forma
proporcional g. Entonces, al estaB limitado por M, puede ocurrir que, debido a un consumo

agresivo de memoria, se produzdarcket overflowdurante el procesado gdoucketsen paralelo.

6.3 El algoritmo Memory-Conscious

Proponemos el algoritmidemory-ConscioufMC) para la fase de join del algoritmo HHJ. Este
algoritmo solventa los problemas de los algoritmos paralekplicados en la Seéci previa. Por
una parte, soluciona el problema de contenale memoria del algoritmBasic Por otra parte,
reduce el peligro de la aparizi debucket overflowslel algoritmo Non Memory Conscious.

6.3.1  El algoritmo

Durante el resto del Céplo, definimos M;| y p; como la cantidad de memoria compartida (en
paginas), y la cantidad de procesos asignados a un deteworpaadiebuckets(R;, S;).

De una forma similar a como lo hace el algoritmo NMC, ejecutsita fase de particionado
basaindonos en la ecuani 6.1. De esta forma siempre se intenta cargar en memohiaaketpor
proceso participante, evitando contémcide memoria.

Cuando alcanzamos la fase de join del algoritmo HHJ, ensavi€econstruye una lista ordenada
de todos loducketR;, ordenados de mayor a menor. De este modo, el algoritmo MGageaa
de forma diamica a la memoria compartida por los procesos participattda operadin de join,
cargando tantdsucketssn memoria como sea posible en orden descendient@uAs, la memoria
usada por cadaucketR; es:

| Mi| = min(|M], [Ri| x F)

de esta forma se evitdcket overflowa no ser que sea forzoso pordug| x F' > |M|.
Elalgoritmo empieza cargando los primerdsucketsnas grandes en memoria & BAn < p),
y balancea los procesos entre ellos. Siehdbdla lista de losR; bucketscargados en memoria,
podemos calcular elimero inicial de procesos pbucket(p;) de la siguiente forma:
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for R, enLR dop; = 1; p_disponibles = p — n;
while (p_disponibles) do

{

/* Encontramos el bucket con mas carga a partir del reﬁ;éﬂ)*/
maz_cargado =1: Ri € LR : (Vk : “;—?3‘ > %)

Pmaz_cargado++; p_disponibles - —;

}

Asi pues, inicialmente tenemasgrupos de procesos, uno por cadeketcargado en memoria.
Los bucketsmas grandes en tama son procesados al principio y, los procesos son pland&ad
a medida que lobucketsvan disminuyendo de tarfia. Una vez que un grupo de procesos ha
finalizado el join entre umucket R; con su correspondientaucketS; de la relacdn deprobe
almacenado en disco, entonces se procede a tratar conl@nsegB — n bucketshasta que sean
agotados.

En caso de que un grupo de procesos pueda ca@madeurbucketen la memoria que estaban
utilizando, entonces, los procesos de ese grupo son pidviale nuevo como en la inicializaai
Y por otro lado, si se da el caso de que no se necesita toda lanmaeque los procesos estaban
utilizando, entonces, se libera de forma que pueda sezxaddi por los siguientdsucketsa ser
procesados.

Notar que el hecho de ordenar logckets sirve para saber que los futurbscketsvan a ser
iguales o nas pequios, de modo que podemos planificar los procesos de faailayh que 6lo
hay que separarlos del grupo inicial en caso de que fuersagce

A modo de ejemplo, podemos mirar la Figura 6.2 donde tenemmgehuckets/ cuatro procesos
disponibles. Inicialmente, sol®; y R, caben en memoria, ague empezamos teniendo dos
grupos, con dos procesos asignadds,ay Rs respectivamente. Digamos que el procesado del
join del par(Ry, S1) finaliza antes que el join en el péR,, S2). Entonces, @o queda espacio
para cargat?s, de modo que los procesé} y P, permanecen juntos trabajando soBe Por
otro lado, cuando el join del pdRs, Sy) finaliza, hay espacio en memoria para camBay Rs,
de modo que, los procesds y P; son reasignados uno a cdolacketrespectivamente. Si estos
dos procesos finalizan antes que el procesado del join ditee @2, S1), entonces tendn que
proceder con lobucketsRg y R7, y cuandaP, y P finalicen con el join del pafRs, S3), entonces,
se@an reasignados Ag y Ry.

En el caso particular de que los datogastniformemente distribuidos, todos mscketdendian
el mismo tamé&o. De este modo, siempre cargaremos el misfmaro debucketsen memoria
y cadabuckettend@a que tener el mismoumero de procesos asignadoslaEn este caso, si es
posible cargar en memoria backetpor proceso participante, entonces MC se comporta igual que
NMC. Sin embargo, si esto no es posible, entonces, el algoiliC se acerca al algortin®asic
e intenta minimizar el riesgo dmicket overflowsargando exactamente élmero debucketsque
caben en memoria.

6.3.2 Propiedades autoamicas

El hecho de que la carga de las bases de datascestiendo en escala y complejidad ha
motivado la necesidad, por parte de los SGBDs, de desarméaanismos de autosuficiencia o
autonona [53; 74; 86].
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Algoritmo MEMORY-CONSCIOUS

Lista de buckets en orden descendente.

R1 [ R2 [ R3 |—

Memoria compartida

Memoria compartida

Figura 6.2 El algoritmoMemory-Conscious

La computadn autodmica se debe de anticipar a las necesidades del sistemastgragu
las variantes circunstancias. Nuestro algoritmo congglen este aspecto y facilita propiedades
autorbmicas al algoritmo HHJ:

= Elgrado de paralelismo para caolacketes autoconfigurado en furaei de la carga.

= La memoria compartida por los procesos participantes emdnninistrada, reduciendo el
riesgo debucket overflowy desuso de memoria.

= La memoria no utilizada puede ser liberada para otras dpeexen el SGBD u otras
aplicaciones ejecutadas en el servidor.

= El algoritmo MC puede pedir & memoria si es necesario para ewitacket overflows

En trabajos previos al nuestro, el particionado para dlgos basados en hash es dimensionado
de forma esitica [36; 50]. Poca investigdm se ha realizado relacionado con la autorzopara la
planificacbn de particiones. Por ejemplo, en [85] esquemas de meninéeita son propuestos
para las operaciones hash join. Sin embargo, el particooeaddecidido por el optimizador y
puede causabucket overflows En [30], se proponen estrategias queiamrdiramicamente el
tamdio de las particiones, msomo el balanceo damico de carga para determinar el grado de
paralelismo en una consulta [59; 72]. Sin embargo, el prinadajo no contempla el problema de
la contenddn de memoria, ni el de planificaci de procesos. Por otro lado, el segundo trabajo no
afronta operaciones de &ater autoamico como el propuesto en este @ajo.

6.4  Configuracibn de la evaluacbn

Hemos introducido un prototipo de los algoritmos paraléisS, NMC y Basic dentro del
algoritmoHybrid Hash Joincodificado en el Sistema Gestor de Bases de Datos DB2 UDB v8.1.
Para nuestras pruebas utilizamos un nodo SMP IBM p660s, 8aw@r RS64-IV compartiendo
un total de 16GB de memoria RAM. El sistema operativo es Al¥sioa 5.1. En su defecto,
ejecutamos nuestros tests con un grado de paralelismoa@,)ae modo que utilizamos todos los
procesadores.
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Para la ejecudin de nuestras pruebas la@aquina se ha reservado de forma exclusiva, es decir,
en tiempo de ejecuan el sistema no estsiendo compartido con ninguna otra apliéaci

Entorno de ejecucbn

Hemos utilizado una base de datos TPC-H con un fimntie 64GB. La consulta utilizada para la
evaluacdbn es similar a las consultas de TPC-H, y se ha creado patrailesproblema y entender
las caractésticas de las estrategias evaluadaasiBamente, la consulta consiste en un hash join
entre las relacionesrdersy partsupp La relaconordersy partsuppjuegan el papel de S (relaci

de probg y R (relacbn debuild) respectivamente. Tan#i hay una restricon sobrepartsupp
con el objetivo de variar el tarfia de la reladn R.

El modelo analtico

En el Apendice C se presenta un modelo @@ para los tres algoritmos paralelos evaluados. En
la siguiente Secon tambén se presentan resultados para el modeldtammadjue se comparan con
los resultados reales con el fin de validar el modelo.

El modelo nos ayuda a explicar los resultados reales a mhsitimodelo de conten@n de
memoria para cada algoritmo, y su validatipara distribuciones uniformes nos permite dar una
idea de 6mo cada algoritmo se pddrcomportar ante la presencia de distribuciones de datos co
sesgo.

6.5 Resultados

Asumiendo que por defecto los datos son uniformes, reatizamuestra evaluam en tres
contextos diferentes dentro del procesado de un join:

1. E/Sintensiva
2. Uso intensivo de la memoria donde la presencibutiet overflowss nas bien escasa.

3. Distribucbn no uniforme de los datos.

Para cada uno de los tres contextos mostraremos (i) loga@sslreales obetnidos a partir de
nuestras ejecuciones, y (ii) los resultados obtenidos pestro modelo antico.

Consultas con join de gran procesado de datos. E/S intensiva

El objetivo de este aalisis es mostrar el comportamiento de cada algoritmo cuehgrincipal
cuello de botella es la E/S. En la Figura 6.3-(a) se muestranséro real déucket overflowpara
diferentes tam@os de R, desde 10 a 100 veces el tamde la memoria asignada al algoritmo
HHJ. NMC, debido al uso agresivo de la memoria muestraumeno muy elevado dbucket
overflows Sin embargo, MC, al ser consciente de la cantidad de metisganible y del tami@o
de losbuckets se aproxima al algoritmBasicy solo empieza a generéucket overflowsuando
|R| > |M|. Los tiempos de ejecumn obtenidos durante la fase de join del HHJ se muestran en la
Figura 6.3-(b), y esin en consonancia con los resultados mostrados en la Fi@4i(a)6 NMC es
el algoritmo nés costoso, mientras que MC yBdsicse comportan de forma similar.

En la Figura 6.4 mostramos los resultados obtenidos por@tlanadltico. Podemos observar
que tanto laE/S, como el tiempo de cpu tienen la misma teigne los resultado reales obtenidos
para el tiempo de ejecuani.
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Bucket Overflows
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Figura 6.3 (a) Numero debucket overflowgb) Tiempo de ejecudin de la fase de join del algoritmo HHJ.

Uso intensivo de la memoria

En este segundo escenario analizamos los tres algoritraosi@la cpu se convierte en el cuello
de botella, y la contengh de memoria es crucial.

La Figura 6.5, baadonos en la ecuacion C.1 del modelo #ital, muestra como la conteaci
de memoria afecta a cada algoritmo para diferentesitasde la reladin debuild R. La géfica
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Costes de cpu y E/S - Modelo analitico
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Figura 6.4 Resultados para la fase de join cuando ocubgrket overflows
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Figura 6.5 Contencbn de memoria.
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muestra que el algoritmo MC éslibre de contenoin de memoria hasta que la refatiR empieza

a ser lo suficientemente grande como para que no sea posibke cabucketpor proceso en
memoria. Llegado este caso, dlmero de procesos pdwucket(p;) es mayor que 1, de modo
gue el algoritmo MC empieza a tener contémcde memoria, y se comporta de forma similar a
la implementad@n Basic También podemos observar que existen algunos pocos casos emlos qu
MC puede tener mayor contefoi de memoria que el algoritn®asic Esto se debe al hecho
de gue en estos casos, el algoritmo MC puede teréer ae urbucketpor proceso en paralelo,
de modo que, hay una pedigefranja en la que puede darse alguna combimade valores para
|M;|, |R;| Y p; tal que son diferentes a los valores del algoritBasic y que en estos casos se
incremente la probabilidad de tener dos claves mapeadasraisina pgina. Por el contrario,
notar que para estos casos, el algoritmo MC t@mdenos sincronizamn entre procesos al estar
estos repartidos entre varibsckets La sincronizadn de procesos no @stnodelada, pero existe
desde el momento en que i) un proceso no puede ldmrokktS; hasta que todas las tuplas del
bucketR; hayan sido introducidas en la tabla de hash, y ii) un procesmade empezar a procesar
un nuevobuckethasta que todos los procesos hayan finalizado cbanakleten tratamiento.

Tiempo de ejecucion - Fase de join
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Figura6.6 Tiempo de ejecudin de la tercera fase del HHJ, la fase de join.

La Figura 6.6 muestra los tiempos de ejednobbtenidos durante la fase de join del algoritmo
HHJ. En la gafica podemos observar que MC y NNC mejoran el rendimientaldetitmoBasic

para un ratiq‘% = {1..5} MC y NMC son capaces de cargar en memoridoucketpor proceso,

guedando adibres de contenéin de memoria. Cuando el rat?ﬁ—‘| alcanza un valor mayor o
igual a 7, entonces, NMC empieza a genérarket overflowg empieza a decaer su rendimiento.
Por otra parte, el algoritmo MC adapta @inicamente su comportamiento, y carga ménmkets
balanceando los procesos entre bbosketsen memoria. En la Figura 6.7 mostramos como cada
algoritmo escala cuando no hlaycket overflowpara ninguno de ellos. Como era de esperar, MC
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Escalabilidad - Ejecuciones sin bucket overflows
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Figura 6.7 Escalabilidad. Tiempos de ejecani

y NMC escalan mejor que el algoritni®asicdebido al hecho que cada procesador puede correr
en paralelo sin conterfm de memeoria y/o sincronizaci entre procesos.

Tiempo de ejecucion - Modelo analitico
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Figura 6.8 Tiempo de ejecudin de la tercera fase del HHJ, la fase de join.

La Figura 6.8 muestra el modelo de costes para la cpu. No sstirada E/S ya que es la
misma para los tres algoritmos. De nuevo, el modelo matiemmuestra las mismas tendencias
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gue los resultados reales. Las pdtpgediferencias existentes se pueden achacar al hecho que la
sincronizaadbn entre procesos no éshodelada: podemos observar que el algoritmo MC no mejora
el rendimiento del algoritm8asiccuando nas de un proceso trabaja en urosbucket

Distribuciones no uniformes (sesgo en los datos)

A través del modelo angico validado a lo largo del Cajolo, analizamos una distriburi de
datos no uniformes por un valor, aunque los resultados puselegeneralizados para sesgo de
datos en riltiples valores, teniendo de esta forma vahasketsde diferentes tanfms. Notar que

el modelo mater@tico no ha sido validado para distribuciones no uniformmgsembargo, y pese

a sus limitaciones, analizamos los resultados esperadasliséribuciones datos con sesgo.

Los costes de cpu y E/S son mostrados en la Figura 6.9-(agniesdver que, cuanto mayor es la
fraccion de datos con sesgo, mayor esighero debucket overflowpara el algoritmo NMC y, en
consecuencia, obtiene peor rendimiento que las implemienas MC yBasic La contenddn de
memoria se muestraen laFigura 6.9-(b). Podemos obserm&t@uwbtiene los mejores resultados:
con el objetivo de evitdbucket overflowsMC asigna un mayorinmero de procesos para ejecutar
el bucketde mayor tam@o generando conterizi de memoria en este caso. Por otra parte, el
procesamiento de ldsucketsmas pequios carece conter@ de memoria al ser ejecutados de
forma individual por un solo proceso. En la Figura 6.9-(asa@uede apreciar la mejora que MC
obtiene sobre el algoritmBasicdebido a que el coste de procesablketsde menor tam@o es
despreciable cuando se compara copugketcon datos sesgados.

6.6 Conclusiones

Existen varias estrategias para paralelizar el algorittgbrid Hash Joinen arquieturas con
multiprocesadore sigtricos. Hemos contemplado dos implementaciones bas&raviemory-
ConsciougNMC), la cual es equivalente a la propuesta para arqui@stparalelas sin recursos
compartidos, y l&Basic previamente propuesta en la literatura para arquitecioasalelas con
recursos compartidos. La primera tiene la ventaja de queliest de contendn de memoria,
mientras que lailtima presenta un buen balanceo de carga entre procesasstralpropuesta,
el algoritmoMemory-ConsciougMC), extrae lo mejor de los dos propuestas anteriores semp
mejorando el rendimiento respecto uno u otro dependienboodéexto.

Cuando la memoria disponile es lo suficientemente grandepaaticionar la reladin debuild
de forma que cada proceso trabaje con dio duckef entonces el algoritmo MC éslibre de
contencdbn de memoria y mejora respecto el algoritBesic Por otro lado, cuando ocurréncket
overflows entonces el algoritmo MC mejora respecto la implemeatesiMC, y balancea la carga
entre losbucketsque caben en memoria y los procesos disponibles. Paraasipstiebas, cuando
la E/S es intensa, el algoritmo NMC puede llegar a generadaoreno debucket overflowan orden
de magnitud mayor que el algoritmo MC.

Tambén adaptamos el algoritmo MC con el fin de afrontar distrifnes no uniformes de los
datos. En este caso, MC evitahjicket overflowdalanceando procesos entre lgketscon
sesgo en los datos vy, ii) conteanide memoria cuando se procesandosketsde menor tanm@o
replanificando los procesos de forma que trabajan indiVideiate erbucketsseparados.
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7

SECUENCIAS TEMPORALES DE DATOS. LOSDYNAMIC COUNT
FILTERS

7.1 Introduccion

En los anteriores Cajplos hemos centrado nuestro trabajo en la mejora delmeedio de los
Sistemas Gestores de Bases de Datos sobre arquitectuabgsarEn este Céplo, nuestro foco
de atendn es otra area de gran importancia dentro del procesandengoandes volumenes de
datos, las secuencias temporales de datos, éand@nominadastreamsde datos.

La calidad de servicio es un requerimiento muy important@echas aplicaciones relacionadas
constreamsde datos. Con el fin de cumplir con esta necesidad, se regléastructuras de datos
gue realicen un uso compacto de la memoria, y prese@gidas neétodos de acceso tanto de
lectura como de escritura. En este @alp presentamo®ynamic Count Filters(DCF) y su
versbn particionadaRartitioned DCF). Ambas propuestas consisten en sus estructuras deydato
sus netodos de acceso, que como se demdastado largo del Cdpulo aportan una alta calidad de
servicio.

7.1.1  Trabajo relacionado y motivacon

Hoy en dia son habituales aplicaciones que manipulan gsara@menes datreamsde datos
provenientes de diferentes fuentes. Entornos de redededaicantidad de comunicaciones crece
con la popularidad de Internet, o servicios financierosntai@os a la predicén de sucesos, son
claros ejemplos.

Con el fin de satisfacer las necesidades de este tipo decgpliesa, se necesita de estructuras
que den soporte a la insaboi y borrado de elementos pertenecientes a un conjunto ds, dat
gue apidamente puedan dar una respuesta relativa a la cantdadudencias de un elemento
cualquiera dentro del conjunto de datos manipulado porliezabn.

En[40]se proponenldSount Bloom Filter§CBF), que extienden |dst filtersde forma que sean
capaces de contar ellmero de elementos que coinciden en una misma j@osiéin este estudio,
cadaproxy almacena un resumen del directoriccdehede cadaroxy participante. Cadaramen
se representa a tras de un CBF, y cada proxy se encarga de mantener el resumemageoria
cache cada vez que se inserta una diréocen la memorig@achede unproxy, se incrementan los
respectivos contadores del CBF local, y se decrementardoudioha direc@n se reemplaza de
la memoriacache Cadaproxyenva su resumen local al resto gmxiesperiodicamente. De esta
forma, cadaproxy, antes de enviar ninguna consulta preguntando por unecidireen concreto,
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chequea estos n@menes con el fin de detectarégproxiestienen una mayor probabilidad de
responder. Con ello, CBF ayuda a ahorrar comunicaitinecesaria de datos requiriendo un coste
de memoria relativamente bajo en cada servjory.

El principal problema de CBF es que los contadores tieneardib esético, y la estructura no
se adapta a determinados cambios en los datos, como digiribs con sesgo, que pueden llegar
a saturar los contadores. Una vez los contadores se saquedgn inutilizados, de forma que no
pueden aportar informam alguna, perdiendo predsi y desaprovechando espacio de memoria.

Los CBF tambén han sido investigados para su uso en entorno de redesgamarrel contenido
de nodos en sistemaeer-to-peef19]. En [51] se aplican para reducir eéimero de fisquedas
de nombres en sistemas distribuidos. Luego en [37] se fieegamuevo algoritmo en el que los
CBF se utilizan para acelerar el encaminamiento de direesitP emouters

Con el fin de resolver la falta de adaptabilidad y précisile los CBF, los filtros necesitan
de soluciones damicas que permitan expander sus contadores astrde una operami que
denominamos operami derebuild. Coheny Maitas [27], proponen unarepresenéaciliramica de
los CBF, losSpectral Bloom Filter{SBF). Los SBF solucionan la falta de adaptibilidad de lo&CB
donde cada contador adquiere un tamee bits variable ség el rimero de ocurrencias mapeadas
en cadacontador. Sinembargo, los SBF, con el fin de adgstieigeado de adapatibilidad, necesitan
de estructuras dedices para acceder a los contadores. Esto hace que lesatasto de escritura
como de lectura seanas lentos en comparaci con los CBF, cuyos accesos son directos debido
a que todos los contadores tienen el misramaro de bits.

El trabajo propuesto por Cohen y Ntad, a parte de proveer una nueva estructura de datos,
tambien presenta nuevos algoritmos para reducir la pridbedbly la magnitud de errores. Los his-
togramas Bloom [81] son una visi comprimida de los SBF, y se utilizan para mantener estteas
aproximadas para Iggathen datos XML.

En este Cajulo presentamos dos nuevas generaciones de los CBBylamic Count Filters
(DCF), y su vergin particionad@artitioned Dynamic Count FilterPDCF). En la Tabla 7.1 se
muestra una comparativa de las carastmas principales de las cuatrechicas mencionadas.
Podemos observar que DCF adquiere las buenas propiedasiesgtedecesoras: @pido acceso
de los CBF y la adaptabilidad de los SBF. Adestios DCF nunca saturan sus contadores, siendo
capaces de representreamsilimitados de informadn, o adaptarse a circunstancias extremas
en las que los datos tienen mucho sesgo. Sin embargo, awmDEF son ras eficientes que los
SBF y los CBF en cuanto a consumo de memoria y tiempeligild de la estructura, estos dos
aspectos son mejorados por su angiarticionada, los PDCF. Esta mejora en el tiempebaild
y el uso de la memoria se transforma en una mejor calidad deisgpor parte de los PDCF.

Tamdio de | Tiempo de| Coste de | Saturadcdbn de | Desaprovechamient(
contadores| acceso | unrebuild contadores de memoria
CBF eshtico rapido n/a si alto
SBF dinamico lento alto posible muy alto
DCF dinamico rapido muy alto no alto
PDCF | dinamico rapido bajo no moderado

Tabla 7.1 Comparadn cualitativa de CBF, SBF, DCF y PDCF.
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7.1.2  Contribuciones
Podemos enumerar las contribuciones de esté&@agomo sigue:

= La propuesta de loBynamic Count FilterdDCF), y de su veréin particionada, lofar-
titioned Dynamic Count Filte(PDCF), con una detallada explicanide sus estructuras y
métodos de acceso.

= Un modelo anatico que nos permite encontrar @imerooptimo de particiones para los
PDCF.

= Un modelo de costes asiicos de los SBF, los DCFy los PDCF para las diferentes epera
ciones de inserdn, borrado, consulta, rgbuild.

= Una comparacin detallada entre las tres representacioneandiicas de los CBF: SBF, DCF
y PDCF.

= Una exhaustiva evaluam de SBF, DCFy PDCF.

Los resultados de la ejecaci de las diferentes operaciones para distintos escenasasdo
DCF, PDCF y SBF como representaciones de los datos, muestr@) dos DCF, siendo el doble
de rapidos que los SBF, consumen la mitad de memoria, y que $ilP@CF consumen la mitad
de memoria comparado con los DCF, y presentan un thoughpuiden de magnitud mayor que
los DCF gracias a la mejora en el tiempordbuild de la estructura.

7.2  Count Bloom Filters (CBF)

Un Count Bloom Filter(CBF) consiste, isicamente, en ubit filter en el que cada bit co-
rrespondiente a cada una de sugntradas se substituye por un contador de 6its(5, ..., C,,
contadores. Aspues, un CBF representa un conjuntordelementosS = sy, ...s,, donde cada
elemento puede presentar valores repetidos, siendo ketieotalores representadd = un. De
forma similar a un bit filter, cada vez que se inserta un eléoneen el conjunto de datos represen-
tado,d funciones de hash se utilizan para actualizantradas del filtro/(; (s), ha(s), ..., hq($)).
Mientras que en el bit filter, las entradasiaarsimplemente actualizadas a 1, en el CBF el contador
en cada una de las entradas se incrementa en uno. De formal@ya, cuando un elemento
se borra del conjunto de datos representado, los contadorks mismag entradas se decre-
mentan en una unidad. En todo momento, la suma de todos ltedooes del CBF es igual a
Zj:l..m Cj =dx M.

La representadn conun de un CBF es una estructura de datos en la que los contadidoes
un tamdio fijo. Dicha representamn tiene dos inconvenientes de gran importancia:

1. Dado el momento en el que la insértide un elemento cause la satupacile un contador
por overflow entonces, no poén llevarse a cabo las operaciones de borrado mapeadas en
el mismo contador.

2. Esta representdm no esoptima ya que todos los contadores tienen el mismo ftama
desperdiciando agspacio de memoria.

En [37] se refereria el problema de la saturaci de contadores. En este trabajo, se reconstruye
de nuevo toda la estructura con un t@imanayor una vez elimero de contadores saturados
supera un ciertdinite. Esta reconstruamn resulta muy costosa, ya que todos los mensajes deben
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de volver a ser reinsertados de nuevo. Adsma estructrua queda inutilizada durante un largo
pefodo de tiempo ya que es inaccesible durante la opg@rale reconstrucen.

7.3  Spectral Bloom Filters

Cohen y Maltas [27] propusieron loSpectral Bloom Filter¢SBF), que son una representaci
compacta de los CBF. El principal objetivo de un SBF es quedoasadores utilicen el mimo de
bits necesario para representar el contaje delero de elementos mapeados en cada fosaz|
filtro. Un SBF consiste en un vector base compacté'de’s, ..., C,, contadores, que representa
los M elementos usandtfunciones de hash tal y como ociarcon los CBF. En cualquier momento,
el objetivo del SBF es mantener el tamoadel vector base tan cerca debits como sea posible,
dondeN =3_,_, , [logC;]. Significar que a lo largo del Céplo asumimogdog comology.

Para alcanzar este objetivo, cada contadpren la estructura SBF, viar diramicamente su
tamdio de tal forma que tiene elimimo de bits necesario para contar @mero de elementos
mapeados en la posiri j. Con tal de obtener esta flexibilidad, el espacio ocupad@pezctor
base incluye x m extra bits que son estéicamente colocados entre los contadores. Cada uno
de estos bits seiade cadqgj contadores, dondé< ¢ < 1.

Mientras que el espacio ocupado por el vector base se maxtecano al valasptimo con el fin
de alcanzar tal flexibilidad que permita los contadoresrtdifierentes tam@aos, la estructura SBF
requiere de complejas estructurasiddices. En el contexto de nuestro @ajw, identificamos
dichas estructuras descritas en [27] como:

= Coarse VectofCV): es un vector de bits que proporciona infornaaailel desplazamiento en
bits para acceder a un subgrupo de contadores. Los desparasmson proveidos usando
contadores de un taria fijo de bits.

= Offset Vector{OV): es un vector de bits que proporciona una inforroaaginas detallada
acerca del desplazamiento de los contadores dentro deudagtago de contadoresisdado
por CV.

La Figura 7.1 muestra las estructuras de datos utilizadasrp8BF. El primer nivel de coarsi-
ficacion viene dado por €oarse Vecto{CV1), que contienq(g—N desplazamientos deg N bits
cada uno, de modo que, cada desplazamiento representagnaosuide contadores SC. Como se
explica en detalle en [27], para el subgrupo de contadomsmquplazcjesc log[C;] < log® N,
un segundo nivel de coarsificaai viene dado por éloarse VectofCV2), proveyendo una infor-
macbn mas detallada acerca de los desplazamientos de cada coatadd8C. Por el contrario,
en el caso de que un subgrupo de contadores cumpla . log [C;] > log® N, entonces, como
se espéica en [27], se utiliza uDffset VectoOV, que proporciona el desplazamiento exacto para
cada contador. Por simplicidad y sigrgida de generalidad, los modelos @i@ls presentados
en este Capulo asumen el primer caso, en el que se requiere de la piagal vector CV2. CV2
divide SC en subgrupos (SQleloglog N contadores, y mantiene un total gl desplaza-

mientos. Puesto que los desplazamientos en CV2 son cé@xinolog® N, cada desplazamiento
se puede representar mediadleg log V bits, totalizandd log N por cada SC Finalmente, la
informacbn necesitada para localizar la poSitiexacta def**° contador, viene dada por un
Offset VectoOV), uno por cada subgrupo Sl vector OV almacenkg log N desplazamientos
de3loglog N bits cada uno, totalizand(log log V)? bits por subgrupo SC

El vector QV, puede ser tanén substituido por una tabla dédnueda dependiendo de imite
basado en la longitud de SGMas detalles sobre este caso se pueden encontrar en [27].
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Figura7.1 Estructuras de datos de los SBF.

7.4  Dynamic Count Filters (DCF)

En esta Secon presentamos Id3ynamic Count Filter§DCF), que combinan las caradtticas
de los CBF y los SBF: elapido acceso de los CBF y la adapabacdinamica de los contadores
gue presentan los SBF.

7.4.1 La estructura de datos

UnDynamic Count Filte(DCF) esh compuesto de dos vectores. Elprimer vector es, aligual que
ocuriia con los CBF, un vector de bits en el que cada entrada tieteendio fijo dez = log (),
donde recordemos qu¥l es el total de amero de elementos en el conjunto de datos,es el
nimero de valores distintos. Si consideramos que el filtreetie contadores(; for j = 1..m),
el vector CBF, que denominamos CBFV, totaliza un tAoigual an x x bits. El segundo vector
es elOverflow Counter VectaiOFV), que tamkén tiene el mismo imero de entradas, cada una
incluyendo un contador{F; paraj = 1..m) que mantiene el contaje delimero de veces que
la correspondiente entrada en el CBFV ha sufridooverflow El tamdio de cada contador en
el OFV cambia diamicamente dependiendo en la distrilimcde los elementos en el conjunto
de datos representado. Por ejemplo, ante la presencia gie eedos datos, el tarfia de un
contador se&x mayor que para distribuciones uniformes. En cualquier emboy el taméo de cada
contador es igual aliimero de bits requerido para representar el mayor valorcainao en el OFV
(y = |log(max(OF}))| + 1). Asi pues, el tami@o del OFV totalizan x y bits.

La Figura 7.2 muestra las estructuras de datos de las que Be§iompuesto. A partir de esta
Figura es posible observar que la estructura de datos D@Fogstada porn entradas, cada una
compuesta por un contador consistente en un par de corsagorg , C1),....(OF,,, Cy,). Todos
los contadores en el DCF tienen un tdimagual ax + y bits, dondey varia de forma diamica su
longitud en bits.
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La decison de tener un tanii@ fijo para cada contador implica que, por una lado, muchsgbi
la estructura de datos no sean utilizados, y por otro ladoebacceso a ambos vectores sea directo,
y por lo tanto, apido. A$ pues, los DCF no realizan un ugptimo de la memoria, consiguiendo a
cambio un apido acceso a los datos. En conjunto, los contadores dé@ddijtade la estructura de
datos DCF obtienen buenos resultados tanto en rapidez dscacomo en consumo de memoria,
ya que proporciona un mecanismo capidas operaciones de lectura/escritura, y a la vez ahorra
espacio de memoria en un amplio abanico de casos.

DCF - Estructuras de datos

OFV CBFV Values
000 |1 00000000 | 1 0
000 |2 00000000 | 2 0
001 |3 00000001 | 3 257
000 |4 00000000 | 4 0
100 |5 00000010 | B 1026
000 |m-1 00000000 | m-1 0
010 |m 00001111 | m 527
y bits X bits

Figura 7.2 La estructura de datos DCF.

7.4.2 Consultar un elemento

Consultar el filtro para un determinado elementmnsiste en chequedrentradas, usando un
total ded funciones de hash diferentds,(s), ha(s), ..., hq(s). La operadn para chequear una
entrada del filtro, se realiza accediendo a las entradasspmmndientes de los vectores CBFV y
OFV. Como los contadores en ambos vectores tienen uriafija de bits, localizar una entrada
es immediato mediante simples operaciones de desplazandiebits y nodulo. Los bits de cada
contador son extrdos usandoapidas operaciones a téw de nascaras de bitsAND y OR).
Ambos accesos soapidos con un coste asitico deO(1). De este modo, para una cierta entrada
J, unavez obtenemds,; y O F}, el valor compuest¥; para el contador alamacenado en la posici
Jj de la estructura DCF se calcula comg:= (OF}; x 2% + C}).

Asi pues, cuando consultamos un elementacabamos obteniendovaloresVy,, 4).;—1.¢ @ un
coste ded x O(1) ~ O(1). Los valores asociadossase utilizan dependiendo de la aplicati
Por ejemplo, si se quiere saber la presencia de dicho elerdentro del conjunto de elementos
represenatado, entonces, es necesario verificar que pidguos valores/, )., sea 0. Sies
ad, entonces podemos asegurar gum esé en el conjunto de datos representado, de otra forma,
s pertenece al conjunto de datos representado con una pidadhle falso positiva® [14].
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7.4.3 Actualizaciones

Cada vez que insertamos o borramos un elememecesitamos actualizdrentradas/{; (s),
ha(s), ...,hq(s)) en el CBFVy el OFV. Las actualizaciones en el CBFV sapidas y se realizan en
cada contado€’y,, 5).;—1..¢ Mediante simples operaciones de incremento (insertadegrgohento
(borrado) en una unidad. Las actualizaciones en el OFV smrimfrecuentes pero a la vez, pueden
resultar nas costosas. Adems, el OFV puede necesitar aumentar su faoraiando se actualizan
los contadore®) F,, (5).i—1..4 @ causa de unverflowo underflowen el correspondiente contador
Ch,(s)- En las siguiente Secciones explicamos de fornda detallada los casos de insércy
borrado para un cierto elemento

Insercion de un elemento

Como se mencian anteriormente, cuando se inserta un elementé contadoresCy,, (4).i—1..q
en el CBFV tienen que ser incrementados en una unidad. Endeagoe un contadaf’;, para
cualquiera de las entradas incrementaflas h;(s) : ¢ = 1..d, sufra unoverflow(valor supera
27 —1), entonces, el valor d€; se inicializa a cero y el correspondiente contador en el OFY,
tiene que ser incrementado en una unidadi pAes, la inseréin de un elemento requiere como
maximo de dos operaciones de lectura y escritura, las cuatemntun coste asiotico deO(1).

En el caso de que el contadorF; sufra unoverflow(supere el valoR? — 1), entonces, antes
de poder realizar la operaci, un bit tiene que sefadido a todos los contadores en OFV con el
fin de evitar la saturaén de contadores. Llamamos a la @cctde cambiar el tani@ de OFV,
opearcbn derebuild. Estas operaciones son costosas ya que requieren dispponaevo vector,
la copia de los contadores del viejo vector al nuevo extendidfinalmente liberar el espacio
ocupado por el antiguo OFV. En consecuencia, como los \est@nenn entradas, la operam
de rebuild tiene un coste asiatico deO(m). Significar que aunque la operaniderebuild es
costosa, la motivadn de tener la estructura OFV separada del CBFV reside enpguarcobre el
OFV es menos costoso que operar sobre toda la estructuaegdébido al hecho de que el OFV
es nmas pequio que toda la estructura DCF, y tamabia que muchas de sus entradas tienen una
probabilidad nas alta de estar a cero, lo cual no sucedeon el CBFV. Significar que el hecho de
gue un contador sea cero supone que la entrada no necesitgpseta. En definitiva, aunque el
coste asirdtico sefa el mismo, los movimientos de memoria y el copiado de inémiam para el
nuevo vector OFV son menos costosas que si recrearamostedtdctura DCF.

Borrado de un elemento

Ante el borrado de un elementodel conjunto de datos representadacontadore<’},, (,).i—1..4
en el CBFV tienen que ser decrementados en una unidad. Cuandie los contadores sufre de
underflow(contadorC;; a ser decrementado para cualquiera de las entyagas; (s) : i = 1..d,
tiene como valor cero), entonces, su valor se inicializa-a 1y su correspondiente contador en el
OFV, OF}; se decrementa en una unidad. De esta forma, como pasabgpendaim de inser@n,
como mucho se ejecutan dos operaciones de lectura y eacohteniendo un coste agitito de
O(1). Significar que cuando decrementamos un contador, BjemOF; deben de ser mayores
gue cero, ya que no se contempla el borrado de elementos duae sido previamente insertados.
De forma similar a la operamn derebuild causada por la operaci de inserd@n, la opera@n
de borrado tamkin puede resultar en una opetacderebuild. En este caso, sin embargo, con
el objetivo de liberar espacio de memoria. En el momento enugucontadoOF’; decrementa
su valor de2v—! a2¢~! — 1 debemos de chequear todos los contadores del OFV, de forena qu
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si todos sus valores son menores gée!, entonces, podemos disminuir el téinade OFV en
un bit por contador. Mientras que en la fieoesta operaén necesita chequear todos los valores
de los contadores, a lagmtica esta operam es simple si tenemos una pefjaesstructura con
contadores que mantenga la inforntercte los bits utilizados por lag contadores. Detallamos
esta optimizadin en la siguiente Sed@n. Aumentar o disminuir el tarfia del OFV resulta en la
misma operadin derebuild de la estructura DCF, que tiene un coste asicw deO(m).

7.4.4  Control de la operacbn de rebuild

La principal diferencia entre la operaai derebuild por insercbn y la opera@n derebuild por
borrado es que, mientras que la primera se realiza parales@uradn de contadores, la segunda
es opcional y puede ser retrasada con el fin de evitar sineginestables como consecuencia de
operaciones de insetri y borrado que pudieran causar un excesimmero de operaciones de
rebuild.

En consecuencia, introducimos umite entre los valoreg*+tv—2 y 22+v=1 _ 1 Definimos
dicho limite comoT" = 27 +y=2 4 (2¢+ty—1 _ 22+y=2) X donde)\ toma valores entre 0.0y 1.0.
De este modo, cuando decrementamos en una unidad una gntreidaCF, y siendd’; el valor
asociado al contaddiO Fj, C;), entonces, sV; < T, realizamos la operamn derebuild cuando
todos los contadores en el DCF cumplaf:: j = 1.m : V; < T.

Mantenimiento del limite

Como se explio en la Secd@n 7.4.3, con el fin de evitar chequear el valor de todos lotadones
para detectannderflow realizamos una optimizam y mantenemos una estructura de contadores
deoverflow Llamamog al nivel deoverflowde cualquier contador en la estructura DCF. El nivel
deoverflowrepresenta elimero de bits usados por el contadomgerflowO F', as pues,] puede
tomar valores entré e y. Consecuentemente, una entrada el DCF tiene un nivel deverflow
[ > 0 si su contador deverflowO F; tiene un valop!—1 < OF; < 2! — 1. Por otro lado, tienen un
nivel deoverflow! = 0 si OF}; = 0. Mantenemos los diferentes contadores de niveleveglow
en una estructura llamadzontador de nivele€CL).

Con el objetivo de utilizar elinite ' tal y como hemos descrito anteriormente, mantenemos dos
contadores por nivel en CL: (190, un contador para elimero de contadoreSF; cuyo valor
es menor o igual que einhite para el nivel al que pertenec&p, i.e. contadores por debajo de
QrH=2 4 (z+l=1 _9z+l=2) » \ para valores con un nivel mayor que 0, y por debaj@de- 1) x A
para contadores con nivel 0; y (27, un contador para elimero de contadore&3F; con un valor
igual o mayor que elimite 7;. El nivell de un contador almacenado en la pasigi en la estructura
DCF, se calcula como:

llog(OF};)| +1 cualquier otro caso

Entonces, cuando un elementes borrado o insertado, y los valoigs).;—:. 4 incrementados
o decrementados, debemos actualizar los correspondimorieedores de nivel.

Significar que la memoria necesitada por la estructura Cegiggible: $lotenemog x (y+1)
contadores. Tamén, el proceso de actualizéoi tiene un coste asintico O(1), ya que 6lo se
ejecuta una simple operaci de suma, resta, y compar@ti

LaFigura 7.3 muestra un ejemplo de como la estructura Clilsgaytara retrasar las operaciones
derebuild del OFV causados por operaciones de borrado de elementestdsgjemplo mostramos
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una estructura DCF con 8 contadores, = 8, y A = 0.5. El CBFV tienex = 4 bits por
contador, y desps de varias inserciones el OFV tiepe= 2 bits. El valor decimal de cada
contador se muestral® para una mayor claridad del ejemplo ya que tienen el miaiar que

sus correspondientes par de contadores. Inicialmente parle izquierda, los valores de cada
contador sor{0,2,7,31,9,28,17,60}, de modo que, los contadores en las posiciones 0, 1, 2,y
4 tienen un nivel = 0 (con tres contadores por debajo dehite 7, y dos por encima), y el
Ultimo contador tiene un nivél= 2 (con el contador por encima d8). En la parte central de la
Figura 7.3, podemos observar que, déspde niltiples operaciones de borrado, no hay contadores
con nivel 2 y nivel 1 por encima deinhite 7,. Asi pues, como todos los contadores en el DCF
estn por debajo delinite 75, se puede realizar etbuild del OFV eliminando el bit de &s peso

de cada contador, y consecuentemente reduciendo eftareda estructura DCF.

OF CBF  Valores OF CBF  Valores OF CBF  Valores
1 00]| 0009 |0 | 100/| 000Q |O | |0 | | 000Q |O |
100}| 001Q |2 | 0o|| 0014 |2 0| | 0010 |2
00| | 0111 |7 | Loo| | 0111 [7 | (o] | oud |7
101} 1111 |31 g |01]| 000Q |16|— |1 | | 0000 |16
| 00]| 1001 |9 | Borrados 0ol| 1001 |9 | Rebuild | q 1001 | 9
[01]| 1009 | 28] [oo|| 1114 [14 (o] | 1119 |14
101]| 0001 | 17| 01| 0001 |17 |1 || 0003} | 17|
| 11]| 1109 | 60| |01)| 010Q | 20| |1 ] | 010Q | 20|
Contador de Nivel Contador de nivel Contador de nivel
SM LG SM LG SM LG
nivel0| 3| 1 nivel0 3 | 2 nivel0f 3 | 2
nivell| 1| 2 nivell 3 | 0 nivell 3 | 0
nivel2| 0| 1 nivel2l 0 | O nivel2l 0| O

Figura 7.3 Contador de niveles.

Valor 6ptimo del limite T, A

Las operaciones debuild son las mas costosas en la estructura DCF. Por estansadefinimos
como Imite 6ptimo para DCF, el valor d& que minimiza el amero de operacionesbuildsa lo
largo del tiempo de ejecuam.

Primero de todo, debemos determinar cuales son las sihggcioajo las cuales merece la
pena realizar umebuild de la estructura en caso de borrado. Para esto, definimatelR =
Ninserts/Ndeletes, €l cual €s una @trica que nos indica como dlmero de operaciones de insérci
evoluciona comparado con elimero de operaciones de borrado a lo largo del tiempo.

La Figura 7.4 muestra la evoldci del DCF ené&rminos del amero derebuilds ejecutados
a lo largo del tiempo de ejecui. La géfica incluye tres lineas, representando tres escenarios
diferentes, T1, T2, y T3, cada uno con matio diferente: Tl parak > 1, T2 paraR ~ 1,y T3
paraR < 1.

Los resultados en estaddica representan, en media, @hmero de operaciones debuild para
10 ejecuciones utilizando diferentes valores\dque pueden ir de.0 a1.0. El primer paso para
todos los escentarios consiste en operaciones de insqrara los\/ elementos del conjunto que
se quiere representar. Deggude haber insertado todos los elementos, cada paso emb tse
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~Ti
-T2
T3

Numero de rebuilds

120

100

80 -

Rebuilds
3

40 -

20 A

0
N © NN f‘[:\ qS’ 'b\ ‘b% e bg: ‘o\ %b b\ ‘bb ,\\ ,\G) ‘b\ %Q) q\ qQ::
Pasos de ejecucion

Figura 7.4 NUmero de operaciones debuild del DCF para los tres distintos escenarios: ‘«I;—%"—;*“:—* > 1), T2
(Binserts ~ 1), and T3 QM;E!'“;S' < 1).

Mdeletes

compone de varias operaciones de ingergi borrado. Las inserciones de elementos siguen un
distribucbn Zipfian [18], en la que el sesgo de los datos viene dado pariable#, cuyo valor
oscila entre 0.0 y 2.0, y es escogido de forma aleatoria ea jgaso de ejecumn. Los valores
insertados, son a la vez aleatoriamente escogidos parpdesciones de borrado.

A partir de la Figura 7.4 podemos identificar el siguiente portamiento:

= T1 muestra en media para cualquierel nimero de operaciones debuild ejecutadas
cuando R crece a lo largo del tiempo. En este caso, siempenieatamos elimero de
operaciones deebuild innecesarias causadas por operaciones de borrado, pgi@jemn
un cierto peiodo corto de tiempo, podemos tenemrahuild causado por una inseeti, por
el simple hecho que las inserciones samsrfrecuentes.

= T2y T3 muestran que, en media para cualgniezl nimero de operaciones debuild no
se incrementa cuand® ~ 1y R < 1. De este modo, para los escenarios T2 'y T3 puede
existir un valor de\ que minimiza el amero de operaciones debuild, y que mejora el uso
de la memoria por parte de los DCF.

La Figura 7.5-(a) muestra para diferentes valoredide: 1, cuales son los valores para
gue minimizan el amero de operaciones debuild. Ambas gaficas demuestran que paedios
R < 0.6, enlos que elamero de elementos borrados es mucho mayor queetro elementos in-
sertados, independientemente del valok d@ie escojamos, siempre tenemos Umaro constante
derebuilds Sin embargo, par& > 0.6, el valor establecido paraes importante, y valores para
A ~ (1 — R) son aquellos que minimizan elmero derebuilds La Figura 7.5-(b) muestra este
hecho con mayor claridad. Cuando los datos que insertasantiuna distribudn con mucho
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Numero de rebuilds- Zipf (0.0 - 2.0) %-R=0.9
*-R=0.8
30 -+ R=0.7
-#-R=0.6
—-R=05
25 -
20 /<
(2]
3
'g 15 -
[)
o
10
5 ,
0 — ——
RSN IR RN NS SN 4 S RN N
Limite T (lambda)
(a)
Numero de rebuilds - Zipf (1.0 - 2.0) *-R=0.9
%-R=0.8
—4—R=0.7
90 -m-R=0.6
—-R=0.5
80 -
70 -
60
(2]
T 50 M
]
o
© 40 -
« M/
30 e
20 | ‘:,:,7.—.—.—.—-4!:!1,:!:!1,:’7'_'_'4:
10 A
o+
o Q’.\Q’ Ng Q‘.lfD N ch,o N Q!f’ N Q‘fg’ N3 Q.é’ S Q’.\Q’ N Q‘.g’ o Q‘f’ A
Limite T (lambda)

(b)

Figura 7.5 NUmero de operaciones debuild en el DCF para diferentes valores Mgy para diferentesatios que
siguen una distribudin Zipfian cond entre (a) 0-2 y (b) 1-2. R es sitio Zdl—tf utilizado para la la ejecugn dada.
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sesgo, es decir, las inserciones siempre afectan a los smisontadores, entonces, éimero de
rebuildses nas sensible al valor escogido paraPodemos observar que para- (1 — R) tenemos

el menor ilimero de operaciones debuild. Dada esta conclusn, la aplicaddn podia ser usada
como un tipo de predictor basado en los hechos observaddargdodel tiempo de ejecui, y

de este modo, cambiar el valor desi fuera necesario. Para nuestro trabajo hemos asumido una
distribucbn 50-50 de operaciones de insérty borrado ) = 0.5.

7.5 DCF versbn particionada (PDCF)

La principal desventaja del DCF reside en el hecho de fjiadeaun bit a todas las entradas del
OFV durante la operaon derebuild. Este hecho representa un desperdicio de memoria ya que
puede crear mucho espacio desaprovechado por los corgadspecialmente para distribuciones
con mucho sesgo en los datos. Ademeste hecho hace que el coste de la operatrebuild
sea alto porque es necesario actualizar todas las entraldasd.

A continuacon presentamoBartitioned Dynamic Count FilterPDCF), que consiste en una
optimizacdn de los DCF que intenta solventar los problemas menciegnado

7.5.1 Laestructura de datos

PDCF divide DCF en rltiples particiones tal quepk aquellas particiones en las que se pro-
duce unoverflowunderflowson objeto de la operam derebuild. El objetivo reside en mejorar
el uso de la memoria reduciendo el espacio no utilizado pocdatadores, y al mismo tiempo re-
duciendo el coste de la operaciderebuild ya que 8lo se ha de actualizar la parfici afectada. En
consecuencia, es de esperar que se mejaheceighputy la calidad de servicio. Las propiedades
ventajosas de PDCF se ilustran mejor en la Figura 7.6. Espleriancia comparar los requerim-
ientos de espacio para los mismos valores en los contadeg@s las diferentes estruturas, DCF,
PDCF con 2, 4,y 6 particiones.

OFV CBFV
ool d 10 plofa]o 1lolo d 1 b
o/ o] o o lofo |1 ololo g q 1
o/ o] 0 o lofo]o ololo d 1 o
o[ o] 1 o [1]1]2 1lol ol d g 0
1] 1] 4 1 [o]o]o 1 L o Jo |c
o o] 0 1 b b o ol o] 9 1 b b o
(a) DCF c) PDCF - 3 particiones
p
1lofo d 1 D [1]of o d 1 b
oo dq b olo dqg 1
oo qd1 p oo d 1 b
olol 4 10 plrfa]s 1[1/o[ o 4 d b
1] 1] 1 1 [o]o]o (1] 1] 4 1 o Jo | ¢
ol o] 0 1 b b o ol d4d b
(a) PDCF - 2 particiones (c) PDCF - 6 particiones

Figura 7.6  Partitioned Dynamic Count Filter€?DCF). La idea conceptual.
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Las estructuras requeridas para la implemeatadie un PDCF se muestran en la Figura 7.7.
Aungue los PDCF se basan en las estructuassichs presentadas en los DCF, el enfoque par-
ticionado introduce uni{omulo de modificaciones a los ya existentes vectores, asleraquiere
de una nueva estructura para gestionar las particiones.D@fRsh formado por las siguientes
estructuras:

s ChurK CountBloom Filter Vector (CBF\f). CBFV[ es la estructura de datos utilizada
para representar |& ™ particion del CBFV presentado para los DCF. Lbasentradas
del CBFV se particionan de formadica eny particiones £ = 1..7), de modo que, cada
particion esh representada por un CBRMCBFV;, CBFV,,..., CBFV,). Todo CBFVk
tiene el mismo oimero de entradasy’ = [%1, y consiste en un contador con un tdioa

fijo de bits: contadore€’K,CKy...CK,, dex = [log (%)] bits cada uno. Aspues,
cada partiddn tiene un total den’ x z bits, y toda la estructura tiene el mismamero de
bits que el CBFV de DCFym/ x = ~ m x z bits.

» ChurK OverFlow Vector (OFVk). OFVg est formado porm’ entradas (contadores
OK,,0K,,...0OK,,), donde cada entrada, al igual que ocairen el OFV para los DCF,
cuenta el amero deoverflowssufridos por el contador en el correspondiente CBEFYlay
una estructura OFY por cada CBFY;, (OFV;, OFV,,..., OFV,). Todos los contadores
que pertenecen a un ORMienen el mismo tani@ en bits. Sin embargo, el tafiade estos
contadores puede cambiar de formaaditica en el tiempo dependiendo de la distribaci
de los valores en el conjunto de datos representado. Pa&@éad;, el numero de bits por
contador es igual aliimero de bits requerido para representar el mayor valorcainaalo
en esa partiéinyx = |log(max(OK; : j = 1..m’))] + 1, asumiendo que al menos hay un
bit por contador. De esta forma, el taiiwede cada OFY totalizam’ x yx bits.

= PartitioningVector (PV). PV es el vector de particionado y tiene un totaj datradas que
conectan cada CBFRY con su correspondiente vector deerflowOFVg. Cada entrada
en PV almacena dos campos: (i) un puntero al la estructuragOy\ii) un contador
que determine el valor dg¢. Significar que el tanf@ del contadoy i puede diferir entre
particiones, lo cual implica mantener un contador para padecion con el fin de determinar
su tamé@o en bits.

Para una mejor comprensi, la Figura 7.8 muestra un Visi general de la propuesta par-
ticionada PDCF. Un PDCF es un DCfparticionado, donde cada paréni consite en un par
de vectores (OFVy,CBFVy), (OFV,,CBFV3), ... (OFV,, CBFV,). Cada par de vectores
(OFVk,CBFVk) estformado pom’ entradasi.’ = 5 enlaFigura 7.8), cada unarepresentando
un contador dividido en dos contadores de biid<;, CK;), (OK2, CKa),..., (OK,,/, CK,).
Dentro de cada partioh (O F'Vi, C BF Vi), todos los contadores tienen el mismo taoma: + y
bits. Sin embargo, contadores de diferentes particionedguudiferir en tanfa porque el valor
YK €es independiente para cada OFV

En definitiva, los PDCF eah destinados a realizar un mejor uso de la memoria mediante |
segmentadin de contadores en diferentes grupos. Como tal, no todasoliadores crecen a
causa de unddo overflowunderflow y las operaciones debuild resultan mas eficientes para
PDCF en conparagh con DCF. Significar que el particionado no empeora el teedwacceso a
la estructura de datos.
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OFV_1
1| 000 |OK_1
2 | 000 |OK_2 CBFV
3 | 001 |OK_3 .-1| 00000000 | CK_1
4 | 000 |OK 4 2| 00000000 | CK_ 2
5 | 100 |OK 5 .-~ cBFV_1 3| 00000001 | CK 3
4| 00000000 | CK 4
OFV_2 —
6 00001 |OK 1 [— | PunteroaOFV K 5 00000010 CK 5
- \ 3 | Cont.de Overflow (y.K)- - - - - ~
7| 00101 |OK_2 — 61 00001100 | CK_1
8| 10001 |OK_3 5 CBFV_2 :
o 11001 jOR4 N 10| 01110000
~-20 CK 5
10 00001 |OK 5

m-4| -
OFV.Y / 7 00000000 | CK_1
OK_1 .- CBFV_Y

m-4 0000 .
PV

m-3| 0010 |OK 2 L “--__m| 00001111 | CK_5
(Partitioning Vector)

m-2| 1000 |OK_3

X bits
m-1 0100 |OK_4

m | 0001 |OK_5

Figura 7.7 PDCF. La estructura de datos.

Dynamic Count Filters

Particionado
1 2 %
OFV_1 CBFV_1 Valores -
OK 1| 001 CK_1| 00000000 256
OK 2| 000 CK_2| 00000000 0
OK 3| 001 CK_3| 00000001 257
OK 4| 000 CK_4| 00000000 0
OK 5| 100 CK_5| 00000010 1026
V_tvits X bits

Figura 7.8  Vision de los PDCF.

7.5.2  Actualizacbn, consulta, y operaadbn rebuild

Todas las operaciones de insérgiborrado, consultargbuild de la estructura PDCF soniguales
gue las explicadas para los DCF pero aplicadas a la fartigie corresponda. Cuando se actualice
o consulte un elemento, los valores obtenidos pod famicones de hast, (s), ha(s), ..., ha(s),
mapeaan contadores correspondientes a diferentes particiai@e $as cuales se ejecliala
respectiva operagn. Las operacionesiadidas respecto a los DCF aplican de la siguiente forma;
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(i) determinar la partiéin K correspondiente a cada valor de dafinciones de hash. Para ello,
realizamos las divisione& (i) = ") parai = 1..d, cada divisbn con un coste asidtico

de O(1); (ii) determinar la entradawﬁara cada partiobn K'mediante una operawi de nddulo,
j = h;(s) mod m/, que tambn tiene un coste asbtico deO(1). Significar quem’ = [2] es
un valor precalculado; (iii) consultar la entraladel PV con el fin de averiguar la dire6ci del
correspondiente del ORYYy el tamdio en bits de los contadores asociag@s

Como se hadicho, la operaai derebuild ya sea por inserén o borrado, tambi es igual que la
explicada para los DCF. En este caso, al aplicarse a unaipartsu coste asiatico es ded(m').
Tambin, como operaon adicional y de coste despreciable, debe de actualizarsatador para

yi de la correspondiente entrada en PV.

7.5.3 Niumero 6ptimo de particiones )

Definimos el timero6ptimo de particiones en furim de la memoria ocupada, y del tiempo de
ejecucon para la operaon derebuild de un OF\f. Durante la operaon derebuild, debemos
realizar ellock de la estructura OF), de modo que, durante el tiempo que dure la opérand
se pueden realizar actualizaciones ni consultas, y ponto & necesita de espacio adicional de
memoria para mantener todas las peticiones recibidas téudarha operadin. Denominamos a
este espacio adiciondluffer area

A modo de ejemplo, la Figura 7.9 muestra, para difereni@semos de particiones, los resulta-
dos, del tiempo medio de ejecanide la operadn derebuild, y la media de la memoria utilizada
paran = 1000 valores distintos y un total d& = 100000 elementos. Para esta configutagi
los elementos son primero insertados, depoonsultados, y finalmente borrados. Presentamos
resultados tanto para distribuciones uniformes como nimumes (usando una distrib@ci Zip-
fian [18]), de este modo, podemos tener una idea intuitivaodgié pasaa con distribuciones
intermedias.

La Figura 7.9-(a) muestra que el tiempo de ejeance la operadin derebuild se incrementa
a medida que eltmero de particiones aumenta. El tiemporeleuild se reduce en un orden de
magnitud comparado con el caso de una sola panti@quivalente a DCF). Los PDCF particionan
la zona deoverflowde los DCF, de tal forma que salvan espacio de memoria pacaidadores,

y reducen el tiempo de ejecoai de la operadin derebuild.

Los resultados relativos ala memoria se muestran en ladg8+(b). En ella, podemos observar
gue los mejores resultados se van a producir para distoibesino uniformes, en las que se reduce
hasta el doble la memoria utilizada si se compara con el @soalsola partion (DCF). Tambgn
podemos observar que las ganancias en memoaa kstitadas por el imero de particiones. Por
encima de 200 particiones se observa un crecimiento dedastienientos de memoria respecto al
caso de una particdn. Esto es debido a que el tafwadel PV empieza a ser mayor que el ahorro
de memoria obtenido por la reducnien el espacio utilizado por los contadores y wiger area
mas pequia. Sin embargo, significar que llegado este punto, un maymero de particiones
causa efectos despreciables en el tiempeetaild. Asi pues, para el caso testeado, ehero
optimo estdia por debajo de 200 particiones. En los siguientesaf@mos disponemos a analizar
este hecho.

Unatendencia gémica para cualquierimero de valores distintasy nimero total de elementos
M, es que a medida que aumentemos(eharo de particiones, observamos que (i) el tiempo de
rebuild disminuye, reduciendo a su vez baffer area y (ii) el tamaio de PV necesitado para
gestionar las particiones, incrementa. A continba@studiaremos la forma de obtener @nero
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600
—— Tiempo_Rebuild
500 + . .
E‘] - £+ -Tiempo_Rebuild_sesgo
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Figura7.9 (a)Tiempo de ejecuch de la operadin derebuild ; (b) Memoria utilizada. Resultados para distribuciones
uniformes y distribuciones no uniformes.
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optimo de particionesy que permita reducir el tiempo debuild y a la vez consumir menos
memoria.

Para el siguiente atisis asumimos una distribui uniforme de los datos, y una perfecta
distribucibn de las funciones de hash. Tagbutilizamos las siguientes definiciones:

®m ~ nUmero de particiones.

m {p tiempo derebuild para una sola partien (y = 1, DCF).
m S, tamdio de un puntero en bytes.

m S, tamdio de un contador en bytes.

m S, tamdio de un elemento en bytes.

m  freq frecuencia de las peticiones entranteguests

setond

Definimosfmem como una fund@n para estimar el ahorro de memoria dependiendoloheéno
de particionegy. Definimosfmem de la siguiente forma:

fmem = tg (1 — %) freqSe — (Sp + Se)vy

dondetr(1 — %)freqSe es el ahorro de memoria estimado debido al faonde labuffer area
utilizado para las peticiones entrantes. En otras palabtdseqS. es el espacio necesitado por
PDCF para unada particbn, y %freqse es el tamao de labuffer areacuando el amero de
particiones es > 1. (S, +.5.)7 es el espacio adicional necesitado para mantengrdasticiones.
Significar que el ahorro en memoria para datos con sesgo &DIG§ es mayor que en los DCF
debido al hecho que se expanden menos particiones. Singmnbamo asumimos una distriboai
uniforme de los datos, elimero de particiones expandidas totaliza el mismo fenem memoria
que el vector OFV de los DCF.

Asi pues, el valor dey que maximizafmem viene dado poifmem/(y) = 0. Primero calcu-
lamos:

fmem!(v) = Lf;gq‘% —v(Sp + Sc)

entonces, pargmem’(v) = 0, podemos aislay de tal modo que:

trfregSe
_ |irIreaSe 7.1
7 Sy + Se 7.

Esta ecuaéin nos indica que es proporcional al tiempo debuild, la frecuenciafreq, y al
tamdio de los elementos del conjunto represenddoEl tiempo derebuild, como se confirmar
a traves de los resultados, se prevee qué astrtemente influenciado por éimero de valores
distintosn. Por otro ladoS. y freq dependean del contexto de la aplicari. La ecuadn indica
gue cuanto mayores son los valores de estos trésnadros, mayor safa mejora endrminos de
throughput Esto se po esperar ya que cuanto mayores $pry freq, mayor es el ahorro en
consumo de memoria debido a la reddeciel taméao de labuffer area(%’?freqse), permitiendo
ad un mayor fimero de entradas en el PV.

En la péctica,S., S, y S, son valores conocidos. Los valores pagay freq pueden ser bien,
estimaciones o valores observados en ejecuciones previas.
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7.6  Comparativa entre SBF,DCF y PDCF

La mayor diferencia entre los SBF y los DCF reside en que lagra tiene como objetivo
construir un vector base compacto de tdméan cercano & como sea posible, mientras que la
estructura DCF deja perder algo de espacio en el vector lmsalzo de un accesoas eficiente.
Por otro lado, los PDCF heredan las mejores cualidades &BBy los DCF, y reducen el tariia
del area deverflowde los DCF, reduciendo la memoria utilizada por los conteslgrel tiempo
derebuild.

Para los siguientes alisis, usamos la misma terminolagque la utilizada en la Seéei 7.3.

7.6.1 Recursos de memoria

Realizamos un alisis que modela las diferencias entre los tres enfoqussteds punto de vista
del uso que realizan de la memoria. Significar que no se tiereienta el tanfeo de labuffer
areadefinido en la Secon 7.5.3. Tami&n, los modelos que presentamos asumen que los datos,
en caso de presentar sesgo, lo hacen pamico valor. De modo que, el procentage de seggo
significa que ekk% de los datos se mapean sobre los mismo contadores, y U et sk)% de
los elementos restantes @stuniformemente distribuidos.

Basado en el alisis de la estructura SBF presentada en [27] y en la &ecti3 de este
Captulo, es posible determinar que los SBF necesitabits para CV123m bits para CV2, y
3m x loglog N bits para el OV. Aspues, concluimos que la memoria utilizada por los SBF es:
Memgpr = m+3m-+3m x loglog N, dondeN = m -+ ¢ x m. Respecto alos DCF, la memoria
utilizada se calcula comat/empcr = m x (x + y), dondelog (%) < (x+y) <log(M).

(&

La Figura 7.10-(a) muestra como reftio %@’”J evoluciona dependiendo del sesgo en los

datos y del amero total de elementad/. SieT]do% el nUmero de valores distintosy/ vara
proporcionalmente desde 10 a 100000 valores repetidosaparv@lor distinto en los elementos.
El peor de los escenarios para la estructura D@to(inferior a 1), sela aquel en que todos los
elementos son mapeados en los mismos contadt’@%(de sesgo en los datos). De esta forma,
(z+y) alcanzdog (M) en algin momento del tiempo de vida de la apliéati Tambén, Mem pc g
podiia se mayor qué/emggr cuando el amero de valores repetidos es extremadamente alto,
100000 x n. En todos los de@s casos, DCF necesita menos memoria que SBF, especialmente
para distribuciones uniforme8%-20% de sesgo en los datos).

Con el fin de comparar los PDCF con los DCF y los SBF, definimaslgacon de memoria

de los PDCF en funon deMempcr:
Memppor = Mempop — %y X (1 — ’y)% + 6.

donde%y x (1 — ’y)% es la cantidad de memoria, en bytes, ahorrada por las pagiino
expandidas, ¥ x v es la memoria utilizada por el PV asumiendo que los puntenogl bytes y
los contadores son 2 bytes. Significar que asumimos un vggrdia el tamao y la frecuencia
de los elementos. De este modo, aplicando la ednakil, y asumiendo qug; es proporcional a
n, entoncesy es tambén proporcional a la raiz cuadradade

La Figura 7.10-(b) muestra edtio z\%ilmi,;fgp En la géfica correspondiente podemos observar
que:

m Los PDCF siempre superan a los SB&tip por encima de 1) excepto para aquellos casos
extremos en los que podemos tener un alimero de valores repetidos con una distribaci
uniforme.
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Figura 7.10 Uso de la memoria (a) SBF contra DCF; (b) SBF contra PDCF; @y bontra PDCF.
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m Los PDCF compensan los malos escenarios para los DCF nmst&ada Figura 7.10-(a).
En esa gafica hemos podido observar que los DCF tiene un mal compierémcuando
hay sesgo en los datos. En estos casos, los PBIGEspanden unas pocas particiones, lo
gue resulta en un ahorro de memoria que se aeemimedida que el sesgo en los datos es
mayor.

Confirmamos estas observaciones a partir de la Figura @)1@epide mostramos ehtio
M% Podemos observar que (i) iltio est siempre por encima de 1, significando que
los PDEF siempre mejoran el uso de la memoria comparado sd»dé, y (ii) que cuanto mayor
es el sesgo en los datos y élmero de elementos, mayor es el ahorro en recursos de memoria

Podemos observar este hecho en la Figura 7.9-(b) para vaefe< 200.

7.6.2 Tiempo de acceso para localizar un contador

Acceder a un contador en la estructura SBF significa: (i)derca CV1 para calcular el des-
plazamiento inicial para el subgrugt” en el queC; est localizado, con un coste d&(1); (ii)
acceder a CV2 para calcular el inicio del subgrfi@’ dentro deSC, con costeO(1); y (iii)
calcular el desplazamiento exacto pétgiterando a trags de OV, con un coste d&(loglog N).
Asi pues, tenemos un coste acumulado Beokupgpr = O(loglog N).

De otra forma, los DCF no necesitan usar estructundise para localizar a los contadores. Esto
es debido al hecho que todos los contadores tienen la mismiéd en bits. Entonces, acceder al
j¢5'me contador en los DCF es inmediato y tiene un costeldekuppcp = O(1).

Conrespecto alos DCF, los PDGHeahiaden una operami de divison junto a una operaan de
modulo para localizar la partich, y su correspondiente entrada para el valor dado regpectnte.

El coste de estas dos operaciones puede ser consideradecibddp en el tiempo total de acceso
y podemos concluir que el coste asiinto esLookupppor = Lookuppop.

7.6.3  Operaciones de actualizaén

Para los SBF, DCF, y PDCF, cada vez que insertamos o borramekementos en el filtro,
debemos de actualizar los contadores indicados por losegalevueltos por las funciones de hash,
hi(s), ha(s),...,hq(s). Entonces, para los SBF, tenemos que localizar la @wsfara el contador
en el vector base, lo cual tiene un costd@dekupgsgr x d. Paralos DCFy PDCF el acceso a los
contadores es directo y tiene un costéaeup - x d. Una vez localizamos los contadores, se
ejecutan simples operaciones de incremento o decremdntordador en una unidad.

Tebricamente, la diferencia entre los costes asicbs no puede parecer relevante, sin embargo,
y como se demostraren la Secéin de resultados, el coste computaciori@dido por SBF para
acceder a las estructuralices es de importancia en compabacal acceso directo que presentan
los DCFy PDCEF, repercutiendo de forma directa en el tiempactiealizaddn.

7.6.4 Rebuilds de la estructura

La insercon de un elemento en la estructura SBF puede resultar en ni@mianto del tanfa
de los contadores en el vector base. En los SBF, elitam@un contador se incremenfadiendo
el primero de los bits libres adicionales disponibles. &bits adicionales esh situados enre los
contadores pero no tienen porque estar adyacentes a lesloogg que los requieren. A causa de
esto, cuando un contador necesita incrementar sui@ntiene que buscar el bit libre disponible
mas cercano, y despa desplazar todos los contadores de entre medio con el facde dd hueco
requerido por el contador. Apues, el coste de una operatiderebuild depende de lo cerca que
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ese el primer bit libre adicional, y es lineal respecto @hrero de contadores afectados en el vector
base. En [27], se realizan suposiciones acercaldekno naximo de inserciones con el fin de dar
un coste asiittico a la operadin derebuild. En este trabajo, con el objetivo de proveer ualiais
cuantitavio del coste de la operasiderebuild, asumimos total aleatoriedad en los datos entrantes
ala aplicaddn. Adenas, en las siguientes Secciones mostraremos resultatEsdediempo para
la operaddbn derebuild.

SiendoC; el contador que necesita ser expandid@; ¥l contador ras cercano con el bit libre
a su lado, entonces, elimero de posiciones envueltas en la op@rason, — j +1sil > j,0
j — L en cualquier otro caso. Apues, para cada posici debemos de localizar el contador en la
posicbn que le correspondd.¢okupg ), y copiar cada contador con el nuevo desplazamiento
asociado al vector auxiliar. El tiempo requerido para liaealun contadori@ade complejidad a la
operaodn derebuild, y en el peor de los casos, el coste @dinb esO(m) x Lookupggp. Ademas,
en la estructura SBF, una vez se ha modificado el vector lmssestructuraBdice necesitan ser

actualizadas. Actualizar CV1 tiene un costeCdéL), CV2 tiene un coste d@ ( log V ) y

log N loglog N
OV un coste de(1).

Las operaciones debuild en la estructura DCF tienen un cogdém). Losrebuild para DCF
tienen la ventaja de que iterar a teavdel conjunto de entradas es menos costoso debido al acceso
directo que aporta la estructura, y a la expldiaadile la localidad de los datos en la jeraeqde
memoria. Significar tambn que el amero deebuildsejecutado es teicamente mucho menor
que el mumero derebuildsejecutados por SBF. Esto es debido al hecho que redmiléld afecta a
toda el area deverflowincrementando un bit a todos los contadores, mientras glos &BF $lo
se modifica un contador por oper@ciderebuild.

Los PDCF tienen el menor coste de ejeducpara la operach derebuild. En los PDCF,
solo aquellas particiones que tengan contadoreswerflowrequieren la operagh de deebuild,

mostrando un coste asaiico deO(m') = O ({%D Ademas, la estructura PDCF hereda el

rapido aceso de los DCF. Esta mejora en el coste de la operdeiebuild se@a significativa en

el rendimiento global, tanto en tiempo de ejedmccomo en el uso de la memoria, especialmente
cuando el vector base es grandedrece), y las operaciones mbuild se encarecen en coste tanto
paralos DCF como paralos SBF. Ta@es importante decir que, paradistribuciones no unifsyme
los PDCF tienen que disponer de menos espacio de memoriag|CIF, lo cual tamigin se ve
reflejado en una redud@si del tiempo total de la operaci derebuild. Tamben podemos observar
este hecho en la Figura 7.9-(a) donde el tiempo total de@fatpara distribuciones no uniformes
se reduce de formaas dastica que para distribuciones uniformes.

7.7  Configuracibn de la evaluacbn

Para nuestra evalu@ci hemos implementado laschicas SBF, DCF, y PDCF en lenguaje C.
La implementadn de los SBF ha seguido, de forma detallada, las especifiezcdadas en [27].
Nuestras pruebas se ejecutan en un procesador IBM ER&@4-IV a 750 MHz con 16GB de
memoria principal bajo el sistema operativo AIX 5.1.

Entorno de ejecucbn

Utilizamos datos generados a teavde una distribuon Zipfian [18], donde el sesgo en los datos
viene definidio por la variablé y puede tomar valores entre 0.0 y 2.0. Valores gara 0
representan valores uniformemente distribuidos, misnaiores paré ~ 2 representan valores
con mucho sesgo. Utilizamosimeros enteros para los valores de los datos.
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Nuestras pruebas se centran principalmente en un entanamidio en el que se simula una
situacbn donde un total de tres millones de operaciones (lomille inserciones, 1 mih de
borrados, 1 mibn de consultas) se agrupan de forma aleatoria en diferpases de ejecuan a
lo largo del tiempo de vida de la ejecani Para las operaciones de insengt) se escoge de forma
aleatoria entre el rangf0..2} en cada paso de ejecani Tambeén, elratio entre inserciones y
borrados cambia a lo largo del tiempo. Los elementos basradonsultados, tamén se escogen
aleatoriamente en cada paso de ejgmucUna consulta consiste en accedeontadores de cada
estructura. Dondé es el umero de funciones de hash.

El nUmero de particiones para los PDCF se calcula usando la eocbiaci.1 explicada en
la Secobn 7.5.3. Los valores para el tiempo de ejedncile una operagn derebuild ¢tz y la
frecuenciafreq se obtienen a partir de las ejecuciones realestflero de contadores para las
tres €cnicas evaluadas depende de la fiatcie falsos positivo®, el nimero de valores distintos
n, y el numero de funciones de haghutilizadas. Establecemos por defe¢te= 0.05y d = 3. El
numero de valores distintaspuede cambiar séa la prueba, y se especifica para cada experimento
que describamos.

Una de las ratricas utilizadas para medir la predisidel filtro es lacalidad de representacion
Decimos que un elementdiene unaptima calidad de representaisi el ninimo de los valores
almacenados en laog contadores es igual alimero real de veces quese ha insertado en el
conjunto de datos representado.

7.8 Resultados

Antes de presentar el alisis diramico mostraremos resultados respectivos a los tiempos de
acceso y el tiempo debuild para un escenario @sico, donde los elementos primero se insertan,
luego se consultan, y finalmente se borran. Para el escarsfiiwo tambén veremos los efectos
gue puede tener el sesgo en los datos para SBF y DCF.

Si no se espéfica lo contrario para algn ejemplo en particular, todos los resultados que se
muestran en las siguientes Secciones se han obtenidoredpdes ejecuciones reales efectuadas.

Lectura, escritura, y tiempo de rebuild

La Figura 7.11, muestra el tiempo medio para ejecutar utaaina escritura, y una operacide
rebuild por las diferentes estructuras SBF, DCF, y PDCHsetljstintos tam@os del conjunto de
elementos representado. Los resultados se muestran paracioses distintas donde elimero
de elementos distintos es 1000, 10000, 100000, y 1000000, respectivamente. Cae®ar
consiste en una ejecuci esatica donde elimero total de valored/ = 100 x n, uniformemente
distribuidos, primero son insertados, luego consultagifisalmente borrados de forma aleatoria.
Los resultados se expresan;esegundos y el eje de ordenadas se representa en escaitarimgar
Cada valor en la gifica representa la media, para cada opéraai lo largo de todas las instancias
realizadas para cada opefatidurante la ejecuan de cada prueba.

Los tiempos de acceso de escritura y lectura para los DCRpsanismos que para los PDCF,
ad que no se incluyen en lagfica para una mayor claridad. Como se puede observar los DCF y
PDCF presentan unosatodos de acceso much@am@apidos que los SBF, reduciendo asrde la
mitad el tiempo de lectura y escritura. Esto es debido alsacdeecto de la estructura DCF en
comparadn al uso de estructurasdice de los SBF para acceder a los contadores.

Como era de esperar, PDCF muestra un clara mejora en cuagtapa tderebuild con respecto
SBF y DCF. Adenas, mientras que el tiempo debuild para DCF crece a la par que lo hace
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Figura7.11 Tiempo de ejecuéin medio para una operaci de lectura, escritura, y debuild.

SBF, para PDCF el tiempo crece de forma menos progresiva gtrauen aumento &s pequigo

en proporadn al mimero de valores distintos. Un aumento en @@hero de valores distintas
significa que el tanfa del filtro se incrementa (el valor deincrementa). Entonces, mientras que
el coste de la operamn derebuild para SBF y DCF depende estrictamented@er Secabn 7.6), el
coste de la operamn derebuild para PDCF tamkin depende delimero de particiones. Cuanto
mayor es el amero de valores distintos, mayor puede-s@réase ecuagn 7.1 en Secon 7.5.3),

y por lo tanto, mientras el tiempo debuild crece de forma proporcionala para DCFy SBF, lo
hace proporcional %ﬁ para PDCF.

Efecto del sesgo en los datos

Para el mismo escenario asto descrito anteriormente, y cogiendo un total de 1000res
distintos como conjunto de pruebas, las Figuras 7.12-(d)3+@®) muestran la influencia que tiene
el sesgo en los datos para SBF y DCF, sobre el tiempehield (en escala logamica) y el uso
de la memoria respectivamente. Los resultados para DCFeswraizables a PDCF, pues PDCF
utiliza DCF para governar cada una de sus particiones.

Como se puede observar, para DCF, un mayor sesgo en los d@ataslsce en un mayor
consumo de memoria y mayor tiempo @duild. Esto era de esperar, pues como se explica en
la Seccbn 7.6.1, cuando hay mucho sesgo en los datos, la estructade @lcanzar su taiia
maximo totalizanddog(M) bits por contador. A su vez, el tiempo debuild aumenta debido al
mayor tamao de la zona comprendida por el vectooderflow Por otra parte, el tiempo debuild
mejora para SBF cuando hay sesgo debido a que se realiza um ndemero de operaciones de
rebuild, pudiendo aissacar provecho de Ie$ack bitsmas cercanos. El uso de la memoria para SBF
es siempre constante para SBF independientemente delesesapdatos @ase Secon 7.6.1).
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Figura7.12 (a) Tiempo de ejecudn; (b) Uso de la memoria.
Analisis dinamico

El analisis diramico muestra el comportamiento de SBF, DCF, y PDCF, en uenaso en el
gue los valores se insertan, borran y consultan de formé#oakea lo largo del tiempo. Como se
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ha mencionado previamente, ebédisis diramico se compone de tres millones de operaciones: 1
millon de inserciones, 1 milh de borrados, y un mih de consultas. Se han realizado las pruebas
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Uso de la memoria
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SBF DCF PDCF1 | PDCF2
n=10000
Tiempo de ejecuéin (Seg.) 34.2 4.8 2.8 3.0

Memoria Maxima.(KBytes) 203.3 1115 63.22 178
Calidad de representaci(%) | 90.3 90.3 90.4 97.8

n=100000
Teimpo de ejecudin (Sec.) 930 32 35 3.6
Memoria Maxima.(KBytes) | 1726.2| 1115.75| 381.8 | 1683.4
Calidad de representaci(%) | 90.7 90.8 90.7 98.7

Figura 7.13 Resultados del dtisis diramico.

con un rumero de valores distintas = 10000 y n = 100000.

Con el fin de obtener una compai@eijusta entre las tres representaciones, consideramos dos

configuraciones distintas para PDCF:

107

s PDCFL En este caso no hay cambios con la configdradiase explicada para PDCF.
PDCF1, SBF y DCF tienen la misma probabilidad de falsosigosif y utilizan el mismo

nimero de funciones de hagh Consecuentemente, las tres representaciones pueden re-

presentar el conjunto de datos con la misma preacisi

s PDCF2 (Cantidad de memoria limitada En esta configuraoh la ejecudn de PDCF es
forzada a utilizar la misma cantidad de memoria consumideSBd-. El espacio extra se
utiliza para decrementar la probabilidad de falsos pasti, y en consecuencia, elimero
de contadores para PDCF se ve incrementado. El resultadmdspde esta configuraci
reside en que, utilizando la misma cantidad de memoria quéliizada por SBF, PDCF
representar el conjunto de datos con una mayor prérisijue SBF y DCF.
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Ademas de la gafica de la Figura 7.13 que representa el uso de la memoridgsaznicas
evaluadas en el caso de 100000 valores distintos, éanpinoveemeos un resumen de los resultados
en la Tabla situada debajo de la misma Figura.

La primera conlcu$in que podemos extraer de los resultados experimentalegiegsara el
mismo rumero de operaciones, DCF y PDCF completan su ejenutiucho nas apidamente
que SBF. A la vez, PDCF resultaam rapido que DCF. En particular, para= 100000, mientras
PDCF completa su ejecuiri en 3.5 segundos, SBF requiere 930 segundos y DCF 32 segundo
La mejora de DCF y PDCF respecto a los SBF se justifica a partia déafica mostrado en la
figura 7.11, en el que se demuestra la clara superioridadamaa tiempos de acceso y tiempo
derebuild de los DCF y PDCF respecto a los SBF. La diferencia entre PDBEW se justifica a
partir de la clara mejora en el tiempo abuild por parte de los PDCF, tandén observable en la
Figura 7.11.

La grafica en la Figura 7.13 muestra el consumo de memoria por garss tres estrategias
a lo largo del tiempo de ejecuni paran = 100000. AunqueMemppcor Y Mempcer fluctuan
debido a la variabilidad damica introducida por elrite T" autoconfigurable @ase Secon 7.4),
podemos observar que la memoria consumida por PDCF1 esgsagetes menor que la memoria
consumida por DCF y casi 6 veces menor que la consumida parL®BFelementos se insertan
y borran a lo largo del tiempo, de modo que, mientras SBF tieneumdio eshtico ya desde el
principio, DCF y PDCF adaptan dimicamente su tarfia a los requerimientos del conjunto de
datos representado. Consecuentemente, tanto PDCF1 comatiao@an en memoria obteniendo
la misma calidad de representatique SBF.

Los resultados obtenidos para PDCF2 muestran que PDCRyra@rslo la misma memoria
que SBF, obtiene una calidad de represeatadel 98.4%, lo cual significa un 8% de mejora
respecto los DCF y SBF. Tand@n se han realizado ejecuciones de los DCF con la misma adntid
de memoria que la utilizada por SBF. Para estas pruebadidactde representam de los DCF
es de un 95%, lo cual es un 3% menor que PDCF2.

Calidad de servicio

La Figura 7.14 muestra, parala eje@rcconn. = 100000 analizada anteriormente, como la mejora
en el tiempo de ejecumn se ve reflejada en la calidad de servicio. El eje de ordenateescala
logaitimica) indica el tiempo acumulado de respuesta para lasuttas realizadas a lo largo del
tiempo de ejecudin. PDCF es capaz de responder undnilile consultas en menos de un segundo
en contraste con los 5.5 segundos de DCF y los 142 de SBF.

n tr(puseg) | Se(bytes) | Sp(bytes) | Sc(bytes)

1000 | 244 4 4 2
freq.(Pooenes) 10° 10° 107 10°
5 9 28 90 285
Buffer area (KB) 0.1175| 0.0703 | 0.01558| 0.0127
(proughpuly particion ) | 202 | 33.8 | 1529.4 | 18762.3
Tougnpuly —particiones

Tabla 7.2 Resultados para PDCF.

La Tabla 7.2, de acuerdo con el modelo presentado en lad®et&.3, muestra como la mejora
en el tiempo deebuild afecta tanto al taniie de labuffer areacomo althroughputcomparado con
DCF (throughputi_particion). MOStramos estimaciones para diferentes frecuenciassdagdams
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Figura 7.14 Calidad de servicio. Tiempo requerido para responder ¢imssa lo largo del tiempo de ejecoai para
cada una de las 3 estrategias evaluadas.

de datos entrantefreq, desdel(0° hastal(0® peticiones por segundo. Elimero de particiones

~ para cada frecuencia se determina utilizando la eonatil, los elementos se consideran de 4
bytes,S. = 4. Tambén, establecemos el taffmde un contador en 2 bytés = 2 y el tamdio

de un puntero en 4 bytef, = 4. t es el tiempo deebuild observado para una particiy = 1,
equivalente a la estrategia DCF. Los resultados relatMis@ighputmuestran que cuanto mayor
es la frecuencia, mayor es la mejora debido a la posibilidadedlizar nas particiones, y, en
consecuencia, el tiempo debuild ¢t se reduce de forma proporcional. El taioade labuffer
areatambin se reduce debido al bajo tiempordbuild. Sin embargo, la mejora obtenida en el
throughputno es tan significativa porque el aumento de la frecuenciaaesta la mejora causada
por el tiempo deebuild.

Baja estimacbn del conjunto de datos representado

En esta Secon presentamos resultados donde forzamos las tres esasip@ra un caso en el que
tenemos muchasas operaciones de insernique las que se esperaban cuando las estructuras de
datos fueron creadas. ¥sues, creamos los SBF, DCF, y PDCF para representar unntorge
100000 elementos, posteriormente insertamos un total @@0B0elementos en las 3 estructuras,

y finalmente borramos aleatoriamente todos los datos. levsegitos insertados se separan pre-
viamente en diferentes grupos que son, posteriormentgddss en cada paso del tiempo. Los
elementos insertados para cada grupo siguen una distnibidgpfian, donde el sesgbvara de
forma aleatoria entre grupos. Himero de valores distintos @s= 10000. Este escenario repre-
senta un caso especial de un inesperdduearo de elementos entrantes erialgnomento en el
tiempo de vida de una aplicaci.
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Figura7.15 (a)Uso de la memoria; (b) calidad de represega¢CRPDCF = CRDCF).

La Figura 7.15-(a) muestra el uso de la memoria, y la Figuta-{h) muestra la calidad de
representadin para las tres estrategias. Ambas figuras muestran dssilpara los diferentes
pasos en el tiempo dentro del escenario puesto a pruebaigagigpkton anterioridad. Para mayor
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claridad, la calidad de representatide los DCF no se muestra al ser la misma que la obtenida por
los PDCF. A traes de estos resultados podemos observar que los PDCF hirééaibilidad de

los DCF comparado con los SBF. En el escenario probado, 18sti&Ben un uso de la memoria
constante, el predefinido en su créaci De este modo, a medida que se insertan los elementos, su
calidad de representaxi se mantiene alta hasta el punto en el quamlaro de elementos insertados
sobrepasa el esperado. Llegado este punto, los contadotasestructura SBF se saturan y en
consecuencia su calidad de representadisminuye dasticamente. Por el contrario, la calidad
de representagn de los PDCF es pcticamente constante y casi siempre se mantiene alta. Esto
se consigue debido a la habilidad que los DCF y PDCF tienenatermentar diamicamente el
area deoverflow Este hecho se muestra en el incremento del uso de memdizadegpor DCF

y PDCF.

En definitiva, podemos concluir que, mientras SBF tiene guensly precisa al dimensionar su
tamdio, siendo incapaz de adapatarse a situaciones inespdmiBEF y PDCF son flexibles y
capaces de manejar cualquier tipo de sitbra@xtrema del conjunto de datos que se representa.
Ademas, PDCF mantiene uhroughputalto independientemente del taiieedel conjunto de datos
representado, y esans eficiente en espacio que los DCF.

7.9 Conclusiones

En este Cajpulo hemos presentado |@ynamic Count FilterdDCF) y su versdn particionada,
los Partitioned Dynamic Count Filter§PDCF). Ambos son representacionesadinicas de los
Count Bloom Filte{CBF), con apidos nétodos de acceso y operacioneseatwiild de bajo coste.
Todo ello se traduce en una mejora del tiempo total de ejeayoen una mejor calidad de servicio
respecto aloSpectral Bloom Filter§SBF), que son la aproximaii dinramica de los CBF propuesta
en la literatura, y ras cercana a nuestro trabajo.

Los PDCF son una optimizam de los DCF, que reducefiramas, el uso de la memoria y el
coste de la operamn derebuild, mejorando dsel rendimiento global de la estructura. En concreto
(i) la cantidad de memoria se reduce a la mitad comparadoosoRCF, y en ras de una tercera
parte comparado con los SBF, y (i) el tiempo de ejemnae reduce en un orden de magnitud
comparado con los DCF y dos ordenes de magnitud comparadox8BF.

Ademas, los PDCF se adaptan de forma simple a las distribucianesiformes y a los cambios
dinamicos de los datos, aportando pdtpgvariaciones en la memoria utilizadaapidos accesos
a la estructura, de una forma significativamen@esreficiente que los SBF y DCF.
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En esta Tesis hemos aborda@erticas para la mejora de la opedacide join paralela, y el
procesamiento de secuencias temporales de datos. EntaBifjse muestra @iecnicas cumplen
con los objetivos que nos hi@mos propuesto en nuestro trabajo de investigaci

Remote Bit Filters Pushed Down Bit
(RBF) Filters (PDBF)
[
| ‘ join paralelo )
Reducir comunicacion Mejorar la jerarquia Reducir volumen de Representacion eficiente
de datos de memoria datos a procesar de secuencias temporales
de datos
| | |
‘ J
| )
Memory—-Conscious Star Hash Join Dynamic Count Filters
Hybrid Hash Join (SHJ) (DCF)
Partitioned DCF

Figura 8.1 Objetivos y &cnicas.

Tanto en el area de las bases de datos como el de las secuengiasales de datos, hemos
explotado el uso de Idst filters con la siguiente finalidad:

= reducir la comunicaéin de datos en sistemas distribuidos durante la ogeratg join. En
concreto hemos propuesto &hicaRemote Bit Filters with RequegRBFg), que, a trags
de un sistema de peticiones, realiza un uso remoto deitléifters siendo eficiente en los
recursos de memoria utilizados. Hemos demostrado que enplivabanico de escenarios,
RBFx obtiene un rendimiento similar a l&&emote Bit Filter Broadcaste(iRBFg), evitando
los problemas que esfiitima presenta durante la ejecbicide nultiples operaciones de join
en paralelo. Los resultados para nuestras pruebas muestbemeficio de hasta un 27% en

113
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tiempo de ejecudin respecto la ejecuim original de el Sistema Gestor de Bases de Datos
de IBM, DB2 UDB, reduciendo en as de un 40% la carga de la capa de comunicaci

= reducir el volumen de datos a procesar por el plan de ef@cwl® una consulta. Para ello
hemos propuesto I&tnicaPushed Down Bit FilteréPDBF), que, utilizando los bit filters
generados en los nodos superiores del plan de efagugiimina los datos desde los nodos
inferiores del plan a sabiendas que estos dat@msgliminados en operaciones futuras.
Ademas la implementadin de la écnica requiere de pocos recursos adicionales mostrando
un buen rendimiento bajo cualquiera de las configuracionaisapas, y obteniendo una
mejora de hasta as de un 50% en tiempo de ejedutipara los mejores casos.

m obtener una representani eficiente de secuencias temporales de datos. Este objetiv
se cumple con la propuesta de IBgnamic Count FilterfDCF), y de su ver$in parti-
cionada, losPartitioned DCF (PDCF). Ambasécnicas se basan en unas estructuras de
datos dimicas, adaptables, y campidos nétodos de acceso, que dan una represémaci
de un conjunto de datos que evoluciona aésaslel tiempo. Los DCF y PDCF, dentro de
nuestro conocimiento, mejoran @mrninos de rendimiento y consumo de memoria respecto
a cualquier otra propuesta previa en la literatura.

Los RBF y PDBF se combinan en kchicaStar Hash Joi{SHJ) para explotar el uso de log

filterscon el fin de acelerar la ejecaci paralela de la operagi de join estrella en sistemelsister.

Con estaécnica se consigue disminuir la comunicarcde datos entre nodos casi ahimo posible

en un amplio repertorio de casos. Adesrdisminuye la E/S, y el volumen de datos a procesar por
el plan de ejecudhn gracias al efecto de ladnica PDBF, que se extiende en este caso a sistemas
cluster

Tambien, con el fin de mejorar el paralelisiméra-cluster, hemos presentado kanicaviemory-
Conscious Hybrid Hash Jojmue consiste en un algoritmo paralelo para la fase de jodiatha
operacbn. Elalgoritmo se adapta en tiempo de ejegneilos recursos disponibles por la opedaci
de join, disminuyendo la conter@ei de memoria, sincronizami entre procesos, y operaciones de
E/S.

En definitiva, podemos concluir que l&hicas presentadas abarcan los objetivos de esta Tesis,
mejorando la operagn de join paralelo a tr@s de (i) el ahorro de comunicaai de datos, (ii) una
reduccon del volumen de datos a procesar, y (iii) un mejor uso de laoni@, y su consecuente
ahorro en operaciones de E/S. Finalmente hemos extendidm ele loshit filters al area de las
secuencias temporales de datos, y hemos apogéadizas que nos dan una represeptaeficiente
en espacio y tiempo de conjuntos de datos que evolucionanés tiel tiempo.

Trabajo futuro
Las lineas de investigam futuras estan centradas en los siguientes puntos:

= La validacbn del modelo an&ico presentado para ladnicaStar Hash Join Pese a estar
basado en modelos ya validados como el dd&Rleshote Bit Filtersqueremos introducir un
prototipo de estétnica en un Sistema Gestor de Bases de Datos, y contrasteslidtados
reales con los obtenidos por el modelo presentado en esta Tes

s Desarrollo de nuevos algoritmos paralelos parélybrid Hash Join. Creemos que hay
mucha investigadin a realizar dentro de la ejecanide dicho algoritmo en sistemas parale-
los con multiprocesadores s@tnicos. Baandonos en el trabajo desarrollado, gizmnos
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contemplar la posibilidad de incluir nuevos algoritmos quelieran obterner un mejor
rendimiento en situaciones en las que los dat@mestsgados porrttiples valores, y por
lo tanto, podemos tener varios buckets con famsadispares.

= Validacion del modelo mateatico para eMemory-Conscious Hybrid Hash Joauando
hay sesgo en los datos.

= Paralelismoy aplicaciones de IDgnamic Count Filters Queremos investigar el rendimiento
de la estructura de datos bajo entornos paralelospaso su aplicaéin en configuraciones
reales, ya sean hardware o software.

= Probar lavergin particionada de IdSpectral Bloom Filtersy compararla con l&tnicaPar-
titioned Dynamic Count FiltersTamben evaluar y comparar nuestrasmnicas con nuevos
algoritmos aparecidos en recientes estudios [68] y queeseptan como un reemplazo de
los Bloom Filters
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A

MODELO ANAL ITICO PARA LOS REMOTE BIT FILTERS

Proponemos un modelo aitalo paraRemote Bit Filters with RequestRBFz), Remote Bit
Filters BroadcastedRBFg), y el uso local de lobit filters (baseling. Estos modelos son aplicables
a cualquier SGBD sobre una arquitectohaster como la descrita a lo largo de esta Tesis.

Basamos nuestros modelos bajo la suposiade que: (i) la base de datos&garticionada
horizontalmente entre nodos siguiendo un esquema deipadito hash, y que la relaci de
probe se reparticiona de forma selectiva durante la ejéudel algoritmoHybrid Hash Join
(HHJ) no colocalizado, (i) eltimero debuffersde datos consecutivos enviadosadshitado por
la capacidad del operador de reparticionado qugsazdmaeceiving end(iii) los datos tienen una
distribucbn uniforme, y en consecuencia la selectividad ddibSlters es la misma en cualquier
nodo del sistema, y (iv) el tarfia de losbit filters que RBFs tiene que enviar al principio de la
fase deprobedel algoritmo HHJ, es despreciable si lo comparamos conrldeal de datos a
reparticionar.

Empezamos dando la defirbci de valores que el optimizador del SGBD débeser capaz de
calcular, o extraer del calbgo:

Syr , selectividad de lobit filters.

Eyr , eficiencia de logit filters, 1 — Sy ¢.

N , nimero de tuplas por nodo involucradas en el proceso de i@pagdo.
|B4| , nimero de tuplas que caben enhuffer de datos.

|Bp.| , numero de 6digos de hash que caben enhuffer de datos.

| By| , nUmero de entradas de bitmapque caben en ubuffer de datos.
B,, ,tamdio, en bytes, de ubuffer de datos.

B., ,tamdio, en bytes, de ubuffer de mensajes.

tqy , tiempo medio de llegada de las tuplas al operador de rejoeardido.

tpack » tieMpo transcurrido en empaquetar una tupla ebuifer .
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tunpack » tieMPpO transcurrido en desempaquetar una tupla dufier .

the ,tiempo transcurrido en construir uadigo de hash.

tpack,. » tiempo transcurrido en empaquetar uddigo de hash en upuffer .
tunpack,,, » iempo transcurrido en desempaquetar ddigo de hash en upuffer .
tiest , tiempo transcurrido en chequear wdigo de hash en un bit filter.

tye , tiempo transcurrido en actualizar una entrada dbitmap

tprocess; » tiempo transcurrido en procesar un tupla filtrada por lamssuperiores al operador
de reparticionado en el plan de eje@rci Este proceso incluye el tiempo de construir un
codigo de hash por operador de join y el tiempo empleado ezatesha tupla en el bit filter.

tprocess,; » IEMPO transcurrido en procesar un tupla que no ha sidaddtr Este proceso
incluye el tiempo de construir unbdigo de hash por el operador de join, y el tiempo
empleado en testear una tupla en el bit filter.

triter » tiempo transcurrido en borrar un tupla delwrifer por el operador de reparticionado.
C , capacidad, eniimero debuffers de un operador de reparticionado.

A , tiempo medio en enviar un byte a tésvde la red de comunciaci.

A continuacon, para cada una de las tres estratediasdgline RBFy, y RBFg), definimos el
coste de los tres componentes afectados: (i) el operadepdgicionado que dta comasending
end (ii) el operador de reparticionado que@tomaeceiving endy (iii) la capa de comunicacn.

Sending endt.,,ite

Para la estrategidaseline el operador de reaparticionado ersehding endprocesa una a una
(tq) las tuplas suministradas por los nodos inferiores del, pléas empaqueta en leliffer de datos
(tpack) @asociado al nodo destino. El coste asociado a esta operesi

twritebaseline = N(td + tpaCk) (Al)

El operador de reparticionado para RBEmpaqueta cada tupla recibida - ¢,,.x). Asuvez,
por cada tupla crea su respectivadmo de hash y lo empaqueta enturifer (¢, + t,qc,.), que
se@ enviado posteriormente. Finalmente, dependientdittebprecibido por elreceiving end
algunas tuplas san filtradas (con el coste de borrar una tupla dewifer ¢ ¢;;.,), y las tuplas no
filtradas son enviadas. La cantidad total de trabajo aso@agsperar las tuplas procesadas, crear
y empaquetar losaligos de hash, y empaquetar las tuplas es:

twriteRBFR = N(td + tpack + the + tpackhc + tfilterEbf) (A2)
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RBFg es similar a RBE, con la diferencia de que no se han de empaquetarddigas de
hash, y no hay que borrar tuplas de lngfersde datos. Sin embargo, lbg filters tienen que ser
chequeados para cadadigo de hash:

twriteRBFB =N (td + The + Lrest + tpack:(Sbf)) (A'?’)

Receiving endt,..q. Para la estrategiaaseling el receiving enddesempaqueta las tuplas, las
chequea en el bit filter local, y las procesa una a una. El essigiado es:

treadbaselme =N (tunpack + tprocessf Ebf + tprocessnf (Sbf)) (A-4)

Para RBIg, el proceso es como sigue. Primeroresleiving endrecibe los édigos de hash, los
desempadqueta, y creal®tmap (t,npack,,, + tiest + te) que se envia aending endFinalmente,
recibe las tuplas no filtradas que tiene que desempaquetacgSar {unpack + tprocess, s — ttest)-
Significar quet,;ocess,,, contiene el tiempo de chequear un bit filter, @ocgue no se debe de
reejecutar en akceiving end El coste asociado es:

treadRBFR =N (tunpackhc + Lest + tbe + (tunpack + tprocessnf - ttest)(sbf)) (AS)

RBFg vuelve a ser similar a RBF; pero los édigos de hash no tienen que ser recibidos ni
procesados. Apues, el coste para eceiving ences:

treadRBFB = N(tunpack + tprocessnf - ttest)(Sbf) (A6)

Capa de comunicadn ¢ om -

Para la estrategizaselinese envia un amero debuffersigual al mimero de tuplagv divido por
el nimero de tuplas pdiuffer | B,|, a su vez, se ei® un mensaje de control cada cierfomero
de buffers determinado por una cierta capacidéddlel receiving end Cada byte de estdmiffers
se enVa en un tiempo igual A. Asi el coste de la capa de comunidatipara la estrateglzaseline
es:

1 1
t =N |—2B ——B. | A A7
COMMpgseline < ‘Bd| ds + ‘Bd|C Cs> ( )

En el caso de RBF el coste de la comunciam puede ser resumido de la siguiente forma.
Primero, se erian los ©digos de hash a tras de la red (un total dﬁg\}f—' bufferg. Entonces

responde con lokitmapsque son enviados aknding endqun total de‘B—]\;‘ bufferg. Finalmente,
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, . . N(S,
aquellas tuplas que no son filtradas sei@malreceiving end |(B;"f )). Durante este proceso, se

enviaan un rumero determinado driffersde control dependiendo de la capacidadelreceiving
end

1 1 (Sbf)> (Sbr) )
teo - N n n By, + B.. ) A A.8
mme s <<|th| Byl 1B ) Pt T 1B (A.8)

Para RBFg, el coste de la comuncicaxi reside en la tuplas no filtradas, pues ni lodigos de
hash ni loshitmapshan de ser enviados. Tarébi un rumero determinado dauffersde control
se@ enviado en le siguiente caso:

1 1
mm =N|—B —— B, A.



MODELO ANAL ITICO PARA EL STAR HASH JOIN

A continuacon presentamos un modelo ditiab exclusivamente orientado a analizar &sticas
bitmap join(BJ), Multi Hierarchical ClusteringMHC, y Star Hash Joi{SHJ) durante la ejecuan
del join estrella en arquitecturas CLUMP.

El modelo anatico lo formulamos bajo las condiciones de un esqu&taa Hash Joinpre-
sentado en el Cafpllo 5 Secabn 5.2. El modelo tambBn asume que: (i) las tablas de dimeénsi
eshn restringidas por urb® atributo, (ii) los datos tienen una distribaoiuniforme, (iii) no hay
correlacon entre los valores de distintos atributos, y (iv) las dade join tienen valoresnicos en
sus respectivas tablas de dimémsi

Dadas las premisas del modelo, para cualquier godp = 0..k — 1 y tabla de dimen$ini :

i = 0..n—1, loshit filters creados durante la ejecaaide laécnica SHIBF;,,, BF;,, ..., BF;
tienen todos la misma selectividasii(f): Sbf;, = Sbf;, = .. = Sbfi, , = Sbfi, ..

Como se explié en el Caftulo 2 Secabn 2.2.2, MHC puede acceder a los datos, multidimen-
sionalmente organizados, de la tabla de hechos de distmdasras. El modelo asume que el
método de acceso utilizado por MHC para acceder a estos dabpsimo, y que la sobrecarga es
imperceptible desde el punto de vista de la E/S y los reculsosemoria. Para BJ, modelamos la
E/Sy la comunicadin de datos sin tener en cuenta la sobrecarga quediz®s podan causar. Lo
hacemos de esta forma ya quedartica BJ estorientada a indicarnos cual es éximo beneficio
tedrico que podemos obtener durante la ejemucie un join estrella.

Con el fin de modelar elafico de datos en lared y la E/S, primero necesitamos avetigsia
cardinalidades de salida de cada nodo del plan de efetdespés de aplicar cualquiera de las
tres €cnicas. Despas de ello, modelamos la capa de comunimagi la E/S. Finalizaremos el
modelo analizando los recursos de memoria empleados geraca SHJ.

m—1"

Datos a procesar por los nodos del plan.

Cada écnica tiene un efecto diferente sobre la redutae datos a procesar sobre la tabla de
hechos y, en consecuencia, sobre las cardinalidades da dalios nodos del plan de ejecrti
Empezamos dando las siguientes definiciones:

= OC;, valor original para la cardinalidad de salida del join etdr&*™ tabla de dimenéin
y la tabla de hechos en un nogioF; > D
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= SDZ-]- selectividad de 1a*"™* tabla de dimenéin en cualquier cluser.

= NOC;; nueva cardinalidad de salida del jaih; > Fj

= NOCF, nueva cardinalidad de salida de la opevaaiescansobre la tabla de hechos.
= n nimero de tablas de dimebsi que hacen join con la tabla de hechos.

CalculamosVOC;; y NOCF; de forma diferente para cadechica:

BJ El bitmap joinsolo necesita la informaoh relacionada con la selectividad de las tablas de

dimenson. Basado en ello, calculamos las cardinalidades de sadidacualquier nodg
de la siguiente forma:

n—1
NOCp, = ||F|| (H stj> (B.1)
d=0
NOC;;, = OC;, % <Hn —~ 15de> (B.2)
d=1

MHC En este caso necesitamos definir R como el conjunto de tablasntensdbn cuyos
atributos por los que &st restringidas en la consulta, coinciden con los atribaplisados
para multidimensionarigicamente la tabla de hechos en cada nodo. Entonces, definim
las nuevas cardinalidades para cualquier npde salida como:

NOCp, = ||Fj]| <1 -11 stj> (B.3)

deR

NOGC;, = OC;; x (1 - 11 5de> (B.4)

d>i:deR

SHJ Esta €écnica depende del factor de selectividad debiofilters creados a partir de cada
tabla de dimensin en cualquier nodo. Formulamos la nueva cardinalidad litagaara
cualquier nodg como:

n—1
NOC, = |IF| (1 11 Sbfdj> (8.5)

d=0

n—1
NOC;, = 0C;; x (1 -11 Sbfdj> (B.6)

d=i
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Comunicacion y E/S
Empezamos dando las siguientes definiciones:

M paginas de memoria disponibles para la op@macie cada operador de join.

k nimero de nodos en el sistema.

rec_sizer tamdio en bytes de cada tupla almacenada en la tabla de h#%lﬁos
rec_sizes.qn, tamaio en bytes de cada tupla proyectada p@cahsobre la tabla de hechos.
rec_sizejqi, tamdio en bytes de la tupla resultante del jéine D;;.

SMP, grado de paralelismo en cada nodo SMP.

A factor de fuga para contar efiadido que supone el espacio extra necesario para gestionar
los datos durante la ejecaci de la fase dbuild.

v factor de fuga para contar éhadido que supone el espacio extra para gestionar una tupla.

Contabilizamos, en bytes, eéifico de datos en la capa de comuniéagiroducido por cualquier
tecnica de la siguiente forma:

k—1
k

X TeC_812€j0inV (B.7)

n—1
> NOCy, x
d=1

Exceptuando el join con la primera tabla de diménsitodos los hash joindiaden tafico de
datos a la capa de comunicaei -2 es la fracadn de datos comunicada sobre la cardinalidad de
salida del operador de join.

Para la E/S, precisamos separar la que es producida poarmsobre la tabla de hechos, y la
gue es producida por los operadores de join.

= Tabla de hechos. SHJ no afecta a la E/S salida sobre la tabkctes ya que el filtrado se
produce una vez se haride los datos. Aispues la E/S sobre la tabla de hechos para SHJ
es:||F|| x rec_sizepv.

Por otro lado, MHC y BJ reducen la E/S sobre la tabla de hedflogimero de tuplas ldas
por elscansobre la tabla de hechos es el mismo para las@wsdasN OCF;. Asi pues,
calculamos, en bytes, la cantidad de E/S producida mmaglsobre la tabla de hechos para
cualquier nodg como:

E/SFact = NOCE; X rec_sizepv (B.8)

Teniendo en cuenta que los nodo tienen una configume@&MP, y asumiendo que los datos
esfn estratgicamente colocalizados en discos paralelos dentro @enzatb, entonces el

scanescala acorde al grado de paralelismo dentro de cada @é@é“prt

m Operadores de join. La E/S producida por los operadoresrdgpende de la cantidad de
datos volcada a disco durante la ejeénaile fase déuild. Definimosy; como la fracadn
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de la tabla tabla de dimeidsi: volcada a disco durante la ejecbicide la operadin de join.
Calculamosu; como sigue:

M|-SMP, .
{ L 5 55m fr |Diy % Sy |A > |MJ;
3

0, de otra forma,;

Tomando como modelo el alisis del Hybrid Hash Join paralelo propuesto en [54] y ex-
plicado en el Cajulo 2, cada proceso escribe en uramipa distinta de memoria con tal
de evitar contenén: |M| — SMP,. Entonces, lasaginas de memoria ocupadas por los
datos seleccionados de la tabla de dim@msie calculan comd:D;; x Sp;, |X. Asi pues,
calculamos la cantidad de datogdes y escritos por cada nodo durante la ejgaucie un
join como:

E/Sjoin = 2 x [|Djyl o + NOCF, po(rec_sizescant’)+

n—1

Z |Dg; |11 + (NOClq, piq) % (rec_sizejomv)] (B.9)
d=1

|Da,|pq parad = 0..n — 1 es la E/S provocada por la frabai de datos de las tablas de
dimensodn volcada a disco por cada operador de jaMOCF; 1o es el rimero de tuplas
volcadas a disco por el primer operador de joidy 9C; . 11; €l nimero de tuplas volcadas

a disco por el resto. Al igual que ociarcon la E/S de la tabla de hechos, como cada nodo
tiene una configurach SMP y tiene riltiples discos, asumimos que los procesos, en cada
nodo, escriben y leen los datos de las particiones volcadias@en paralelo. De este modo,

se paraleliza la E/S internamente en cada neggﬁ%.

Recursos de memoria SHJ

Asociamos la memoria requerida por SHJ a la memoria requeada almacenar |dst filters.
No contabilizamos la memoria utilizada por el resto de apenes del plan de ejecuri, pues esa
memoria es ininseca en la ejecumn del join estrella para cualquigrdnica.

Paratodos las operaciones de join no colocalizadas, Stdditeealmacenar Idst filter de cada
nodo computacional involucrados en el join paralelo. Sieng (ver Captulo 2, Secdn 2.4.1)
las posiciones requeridas porlst filter de la tabla de*™* dimensbn para cualquier nodo
J» calculamos la memoria, en bytes, ocupada porbésBiter como Mbf; = “g*. Entonces,
calculamos la cantidad de memofi&requerida por todo el sistema para almacenabiofiters
como:

M = Mbfy+

n—1
> (k) x (M bfdj)] (B.10)

d=1

El primer join entreDy, > F; es colocalizado, y por lo tant@® se necesita espacio para un
bit filter por nodoMb .
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En esta Secon definimos un modelo ariito paralos tres algoritmos explicados en el @&p 6:
Basic Non Memaory-ConsciouNMC) y Memory-Consciou$MC). El modelo que proponemos
es una adapatawni del modelo propuesto en [36, 54]. Nosotros centramostnouasalisis en la
fase de join del algoritmélybrid Hash Join(HHJ), y d@adimos mas complejidad considerando
la posible apari@n de bucket overflows, y la presencia de distribuciones tiesde uniformes.
Asi pues, los buckets procesados durante la fase de join aeltalg HHJ pueden tener taifas
distintos, lo cual nos obliga a modelar cada bucket de fondegendiente.

Denotaremos poji X ||, | X| la cardinalidad y el tanfeo de X respectivamente. Empezamos
dando la definién de algunas variables:

R;,S; i par de buckets para las relaciones dwmiild R y probesS.

p; , numero de procesos asignados al par de bugksiR;).

M; , memoria disponible por los procesesasignados al buckéss;, R;) .

BO; , numero de bucket overflows resultado de realizar el join amirpar de buckets dados

|R¢‘XF
<Si7Ri>’ |]Wi‘ .

104ime , tiempo necesario para realizar un acceso secuencial@ disc
Res; , resultado del join entre el par de buckéss, R;).

g; , contenadn de memoria cuando se inserta una tupla del bukket traes de la tabla de
hash.

thash » tiempo de computaon de la funddn de hash para una calve dada.

tinsert , IEMPO Necesario para insertar una tupladen la tabla de hash. Incluye el tiempo
de lock y el tiempo de unlock de unagina cuando hay varios procesos insertando tuplas
en la tabla de hash.

t find_match » I€MPO Necesario para, dada una tupla del buSketomparar esa tupla con todas
las tuplas del bucke®; mapeadas en la misma entrada de la tabla de hash.
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thuild_tuple » 1IEMPO NECESArio para construir una tupla resultado.

Modelamos la contenagn de memoria de la misma forma descrita en [54]. Podemosiapao
el nlmero de inserciones concurrentes en una misaginp de una tabla de hash a &awel
teorema de Yao [84]:

IR > (11— ) = +1
IRl =5 +1

Vi = (C.1)

J=1.p;

De este modo, la conterdzi de memoria para un bucket dado se expresa @@mo% siendo
una funcon que depende dB;, M; y p;. Tamben denotamos; comoC(|| R, |M;|, p;). Estas
variables pueden tomar distintos valores dependiendolgelittno modelado. Por ejemplo, el
algoritmo NMC siempre tieng; = 1, de modo que eatlibre de contenoin de memorias; = 1.

Definimos el tiempo de E/S {p,) empleado durante la ejecaai el join entre el par de buckets
(Si, R;) como:

tro, = I1O0¢ime X (‘RZ| + |SZ‘ + |SZ‘ X BOZ') (C.2)

La minima E/S es leer los buckef$; y S;: |R;| + |S;|. Entonces si hay bucket overflows,
tenemos que releer el buckgtun total deBO; veces:|S;| x BO,;.

Calculamos el tiempo de cpt(py,) empleado para la ejecaei del join entre el par de buckets
(Si, R;) como:

tCPUi = p% X (HRZH X (thash + tinsert X 51))

+(([[S:]] x BO;) + [[Sil]) % (thash + tfind_matcn) + || Resi|| X tyuitd_tupie (C.3)

Tenemos que realizar el hash y la insendile todas las tuplas @&: |R;| X (thash + tinsert X €i)-
Luego, se han de chequear las tuplasiden la tabla de hashS;| x tyqsn + t find_maten- Si hay
bucket overflows, entonces, hay que chequear cada tuplaalnléd3O; veces nas: |S;| x BO;.
Finalmente, tenemos que construir el resultadtes;| x thyid_tuple-

Siendo(S;, R;); : = = 1..B el grupo de pares de bucket a procesar durante la fase deejoin d
algoritmo HHJ, entonces, calculamos el total de cpu y E/@lézee como:

topu = Y topu, (C.4)
i=1.B

tro = Z tro, (C.5)
i=1.B

Este modelo angico aporta nas precigin a las estimaciones de costes de E/S y tiempo de cpu
para la fase de join del algoritmo HHJ. Especialmente bajefectos de distribuciones de datos
no uniformes. Esto se debe a que el modelo da el coste de cekiet lle forma separada, de
modo que, es posible determinar el coste de procesado detbucik sesgo durante la fase de join
del algoritmo. Esto es beneficioso para el optimizador dé3Gorque nuestro modelo afronta
distribuciones no uniformes, dando estimaciones predisa®ste para la fase de optimizati
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