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1. Einfiihrung

Ob in den 1970er Jahren bei der Entwicklung des ersten relationalen Datenbankma-
nagementsystems (RDBMS) oder in der heutigen Zeit im Zuge von Digitalisierung
und Big Data fiir die massenhafte und schnelle Informationsgewinnung: die Optimie-
rung von Datenbanken ist ein besténdig aktuelles Thema. Ein zentraler Ansatzpunkt
dafiir ist die Schnittstelle zwischen den Nutzern und Anwendungen mit der Daten-
bank. Wesentlicher Bestandteil dieser ist die Anfrageoptimierung. Sie stellt wegen
ihrer hohen Komplexitdt und ihrer Notwendigkeit fiir eine annehmbare Performanz
eines Datenbanksystems eine der wichtigsten und deshalb meisterforschtesten Her-
ausforderungen dar [IK84, Gra93].

Jene Interaktion, also die Beschreibung der Informationen, welche ein Benutzer aus
einer Datenbank abrufen mochte, geschieht iiber eine Anfrage, die meist mithilfe
einer deklarativen, kalkiilbasierten Sprache wie SQL (Structured Query Language)
formuliert wurde. Solche Sprachen haben nédmlich die Eigenschaft, dass mit ihnen
gerade nur ausgedriickt wird, was der Anfragende wissen mochte, indes nicht wie
das Ergebnis dazu ermittelt werden soll. Resultat der Ubersetzung ist ein (mog-
lichst effizienter) Ausfiihrungsplan (englisch query execution plan, kurz QEP), der
eine Sequenz primitiver Operationen beinhaltet, deren Ausfiihrung die Ausgabe des
Ergebnisses zur Anfrage zur Folge hat. Zusténdig fiir die Erstellung der QEPs ist ei-
ne der Hauptkomponenten eines jeden relationalen Datenbankmanagementsystems
— der Anfrageoptimierer.

Der Verbesserung des Anfrageoptimierers kénnen verschiedenen Zielsetzungen zu-
grundeliegen. Zum einen die Effektivitéit, das heifit in diesem Kontext das Finden
des tatséchlich optimalen Plans. Der perfekte Ausfithrungsplan impliziert schlief3-
lich die kostengiinstigste, sprich schnellstmdogliche Bearbeitung einer Anfrage. Der
Hauptkostentreiber fiir das Erstellen des QEPs ist die Optimierung der Verbund-
reihenfolge (englisch join-order optimization). Grund dafiir ist, dass das Ermitteln
dieser im Allgemeinen aufgrund der Vielzahl alternativer Ausfithrungsreihenfolgen
ein kombinatorisches, NP-vollstdndiges Problem ist [IK84], dessen Komplexitét mit
der Anzahl der in der Anfrage involvierten, miteinander im Verbund stehenden Re-
lationen mindestens exponentiell wéchst [IKK90, Sch04]. Mit anderen Worten: es kann
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nicht garantiert werden, dass der optimale QEP fiir alle erdenklichen Anfragen tat-
séchlich gefunden wird.

Ungeachtet der mathematischen Beschréinkungen, die der Ausschépfung der Effekti-
vitéit gesetzt sind, sollte versucht werden, zumindest eine annehmbare Annéherung
an die optimale Losung in allen Féllen zu finden. Und das — in Hinblick auf die Effizi-
enz — moglichst schnell, sodass die Suboptimalitéit des Plans durch die Schnelligkeit
des Findens dessen wenigstens teilweise kompensiert werden kann. Dafiir werden oft-
mals den Losungsraum verkleinernde Heuristiken wie das Ausschliefen kartesischer
Produkte genutzt.

Es gibt im Wesentlichen zwei Arten von Suchstrategien zur Erstellung von QEPs,
die der Optimalitdt des Plans und der Effizienz von dessen Ermittlung jeweils ver-
schiedene Gewichtungen geben: deterministische und zufallsbasierte Suchverfahren.
Letztere vermeiden es, den gesamten Suchraum, das heiflit samtliche Kombinationen
von Relationsabfolgen zu untersuchen und untereinander zu vergleichen. Dadurch
gibt es jedoch auch keinerlei Garantie, dass der optimale Plan tatséchlich gefunden
wird. Dynamische Programmierung (DP) als deterministisches Verfahren hingegen
konstruiert den besten QEP, indem durch den Verbund einfacher Pline sukzessive
komplexere, aufgrund des Optimalitatsprinzips von Bellman [Bel54] dennoch op-
timale Plane erzeugt werden. Wegen der NP-Vollsténdikeit dieser Vorgehensweise
kann allerdings die Zeit, die fiir die Planerstellung benotigt wird, jene iiberschreiten,
die zur Durchfiithrung des generierten QEPs benotigt wird. Um diesem ,,Zielkon-
flikt* entgegenzuwirken, nutzt beispielsweise PostgreSQL dynamische Programmie-
rung nur bis zu einer (durch den Anwender bestimmbaren) Anzahl an Relationen
und wendet danach einen genetischen Algorithmus (siehe Abschnitt 2.2.3) als zu-
fallsbasiertes Sucherverfahren an [PSQ)]. Somit wird praktisch die Zeit begrenzt, die
dem Optimierer gegeben wird. Neben Postgres ist dynamische Programmierung auch
Grundlage fiir den Anfrageoptimierer vom marktfithrenden Datenbankmanagement-
system Oracle [SHS05].

Wie es die Anderungen in der Hardware, beziehungsweise hier insbesondere des Be-
schaffungspreises dieser, ermoglicht haben, dass ganze Datenbanken wie SAP HANA
auf den Arbeitsspeicher ausgelagert werden kénnen [PZ12], beeinflussen Fortschritte
in der Rechnerarchitektur natiirlich auch die Weiterentwicklung von Anfrageoptimie-
rern.

Eine Moglichkeit stellt die Parallelisierung der QEP-Ermittlung dar. Wéahrend die
Ausfithrung des generierten Plans bereits seit Mitte beziehungsweise Ende der 1990er
Jahre in kommerziellen DBMS parallelisiert — das heifit auf mehrere Prozessorkerne
aufgeteilt — wurde [EGH95, Klo96], fand die Bestimmung des QEPs bis dato le-
diglich sequentiell statt. An diesem ,,Missstand“ setzen als Erste Han et. al an und
stellen Algorithmen und Datenstrukturen vor, die nach den Prinzipien dynamischer
Programmierung die bestmdgliche Verbundreihenfolge fiir den optimalen QEP par-
allelisiert ermitteln [HKLT08].

Eine der von Han et al. eingefiihrten Datenstrukturen sind die sogenannten Skip-
Vektoren. Diese verringern den Aufwand der QEP-Erstellung bei hinreichend vie-
len involvierten Tabellen, indem Schleifendurchlédufe eingespart werden kénnen. Die
Skip-Vektoren wurden jedoch lediglich von ihnen beziiglich ihrer Auswirkungen auf
die vorgestellten parallelen DP-Agorithmen getestet [HKL08]. An diesem Punkt
setzt diese Arbeit an. Es soll ndmlich evaluiert werden, inwieweit sich eine die



Skip-Vektoren instrumentalisierende Implementierung der traditionellen, das heifit
sequenziellen Art der dynamischen Programmierung vom bisherigen, sequentiellen
Ansatz sowie den von Han et al. entwickelten parallelen Verfahren hinsichtlich der
Performanz und moglicher Anwendungsbereiche unterscheidet.

Dazu wird zunédchst im nachfolgenden Kapitel auf den Stand der Forschung und
den Hintergrund beziiglich der verschiedenen Ansétze der Anfrageoptimierung, ins-
besondere bezogen auf zufallsbasierte Methoden und dynamische Programmierung,
vertiefend eingegangen. Anschliefend soll die Implementierung vorgestellt, jene eben
kurz umrissene Evaluation durchgefiihrt und Resultate diskutiert werden. Bei der
Evaluierung werden die verschiedenen Optimierungsanséitze wiederholt gleichen An-
fragen unterschiedlicher Anfragetypen ausgesetzt. Dabei wird der Haupttreiber der
Komplexitiat und damit der Berechnungszeit, die Anzahl der involvierten Tabellen,
sukzessive erhoht. Letztendlich wird die benétigte Zeit zur Berechnung der Pléne
bewertet und verglichen. Zum Abschluss der Arbeit soll eine Zusammenfassung in
Bezug auf die gewonnenen Erkenntnisse erstellt und offen bleibende Themen formu-
liert werden.



1. Einfiihrung




2. Hintergrund und Stand der
Forschung

2.1 Relationale Datenbankmanagementsysteme

2.1.1 Anfinge von RDBMS

Fiir seine ,,fundamentalen [...] Beitrige zur Theorie und Anwendung von Datenbank-
managementsystemen® erhielt Edgar F. Codd 1981 den innerhalb der Informatik als
hochste Auszeichnung geltenden Turing Award. Er habe als ,,Urvater des relationa-
len Datenbankmodells die Grundlage fiir weitere Forschungen in korrelierten Berei-
chen wie den Datenbanksprachen und -semantiken oder der Datenwiederherstellung
geschaffen, so die Association for Computing Machinery, die den Preis jahrlich ver-
gibt [Cod82].

Relationenname Attribut
R A] A ‘ } Relationenschema
s 3\
Tupel —_| .
~® > Relation
J

Abbildung 2.1: Tllustration von Relation und Relationenschema im Relationenmodell
[SSH10, Abbildung 4.1].

Relationale Datenbanken beruhen auf diesem Modell. Sie stellen eine Sammlung von
Tabellen (Relationen) dar, in denen einzelne Datensitze als Zeilen (Tupel) gespei-
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chert sind. In jedem Tupel wird eine Beziehung zwischen den moglichen Auspré-
gungen (definiert in den Wertebereichen) der Spalten (Attribute) gespeichert. Im
Relationenschema werden die Anzahl der Attribute und ihre jeweiligen Werteberei-
che festgelegt. In Abbildung 2.1 ist dies veranschaulicht.

Die Hauptoperationen auf und zwischen den Relationen und ihren beinhalteten Da-
ten sind die Selektion, die Projektion und der Verbund (englisch join). Bei der
Selektion werden einzelne Tupel, also Zeilen aus der Relation herausgesucht. Bei der
Projektion werden die angegebenen Attribute aus der Attributmenge ausgewihlt
und mit dem Verbund werden verschiedene Tabellen miteinander verkniipft. Letzte-
rer ist von entscheidender Bedeutung bei benutzerdefinierten Anfragen, da sich durch
die Einhaltung sogenannter Normalformen fiir Datenbanken in Beziehung stehende
Daten meist iiber mehrere Relationen verteilen und ein Verbund somit praktisch
unvermeidbar wird. Aufgrund der Héufigkeit und gleichzeitigen Notwendigkeit der
Verwendung unterschiedlicher Verbundarten wie dem inneren oder &ufleren Verbun-
den, der Vielzahl moglicher Verbund-Algorithmen wie beispielsweise dem Nested
Loop Join oder dem Merge Join und der in Betracht zu ziehenden verschiedenen
Reihenfolgen der Ausfithrung, stellt der Verbund einen der zentralen Untersuchungs-
gegenstinde in Bezug auf die Anfrageoptimierung dar.

2.1.2 Heutige Relevanz von RDBMS

Datenbankmanagementsysteme werden durch ihr Datenbankmodell charakterisiert
und verwalten die zugrundeliegende Datenbank. Die Daten der Datenbank sollen
persistent, strukturiert und zuverldssig gespeichert werden, sodass spéter auf sie
gleichermaflen synchron und schnell zugegriffen werden kann.

Ein Problem, welches mit der andauernden Digitalisierung einhergeht, ist, dass Da-
tenbesténde zu grof3, zu unterschiedlich oder zu schnelllebig sein kénnen, um sie mit
herkémmlichen (relationalen) Datenbankmanagementsystemen innerhalb kiirzester
Zeit zu verarbeiten, ohne dass mit den eben geschilderten Anforderungen gebrochen
wird. Dieses Phénomen bezeichnet man als Big Data [Pla]. Doch obgleich sich bei-
spielsweise soziale Netzwerke genau mit diesen Schwierigkeiten auseinandersetzen
und auf andere Modelle, wie NoSQL (englisch fiir Not only SQL), die mit der Tradi-
tion von Codds Ansatz brechen, zuriickgreifen miissen, ist Letzterer nichtsdestotrotz
immer noch Grundlage fiir die groiten und weitverbreitetsten Datenbankmanage-
mentsysteme.

Das spiegelt sich unter anderem in der Héufigkeit der Suche einzelner Datenbank-
managementsysteme auf Suchmaschinen wie Google wider; diese ist in Tabelle 2.1
in der Spalte Anteil abgebildet. Hier fiithrt Oracle klar mit 32,56% vor MySQL
mit 21,61% und Microsoft SQL Server mit 16,82%. Darauf folgen mit weitem Ab-
stand die die top fiinf komplettierenden Systeme PostgreSQL und MongoDB mit
einem Anteil von 3,62% respektive 3,29%. Kombiniert man diesen Anteil an Such-
maschinen mit anderen Kennzahlen wie der Anzahl der Jobangeboten, in denen das
System genannt wird, das Aufkommen von Diskussionen auf I'T-bezogenen Fragen-
und-Antwort-Seiten und der Relevanz in sozialen Medien, so erhélt man einen Score
(ebenfalls in Tabelle 2.1 dargestellt), der Ahnliches wiedergibt: relationale Daten-
bankmanagementsysteme sind die mit weitem Abstand meistgenutzten Systeme, wo-
bei Oracle, MySQL und Micorsoft SQL-Server deren bedeutendste Vertreter sind.
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Rang Datenbank Modell Anteil  Score
1 Oracle Relational 32,56% 1351,76
2 MySql Relational 21,61% 1345,31
3 SQL Server Relational 16,82% 1198,97
4 PostgreSQL Relational 3,62% 368,54
5 MongoDB  Dokumentenorientiert  3,29% 335,00

Tabelle 2.1: Meistgenutzte DBMS anhand der relativen Haufigkeit (Anteil) der Suche
des Systems auf Google [Carl7] und einer Kombination aus dessen mit anderen

Kennzahlen (Score)[lgl7a, Igl7b]

Der Abstand beim Score zwischen den drei meistgenutzten DBMS ist jedoch nicht
so grof3, wie er es beim Anteil ist.

Zu einem analogen Ergebnis bezogen auf die Relevanz von relationalen Datenbank-
managementsystemen kam eine von Dell beauftragte Umfrage, bei der 2015 300
Datenbankadministratoren verschiedener Unternehmen befragt wurden. Es wurde

57,6%
56,2%

Keine Installation ge-
plant

Wird in mehr als drei 3,8%
Jahren installiert 3,5%

Wird in zwei bis 3,8%
drei Jahren installiert J1,4%

Wird in ein bis 14,4%
zwel Jahren installiert 17,6%

5.3%
Wird de installiert
ird gerade installier hll,?%

15,2%

Bereits in Benutzung 9.7%
A7

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Abbildung 2.2: Stand der Umsetzung von Hadoop- beziehungsweise NoSQL-
Systemen in den von [Kinl5] befragten Unternehmen. In Anlehnung an [Kinl5,
Abbildung 2] und [Kinl5, Abbildung 3.

festgestellt, dass unstrukturierte Datentypen und neue Datenbankmanagementsys-
teme zwar eine zunehmende Rolle spielen, jedoch strukturierte Informationen, die
in relationalen Datenbankmanagementsystemen erfasst werden, immer noch (und
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in absehbarer Zukunft) die Grundlage fiir die Informationsinfrastuktur der jewei-
lige Unternehmen darstellen. Insbesondere fiir die Speicherung und den Umgang
mit missionskritischen Informationen und Transaktionsdaten, die vor allem durch
den stets wachsenden Markt des E-Commerce in immer gréfSeren Mengen anfallen,
sind relationale Datenbankmanagementsysteme das Mafl der Dinge [Inc15, Kinl5].
In Abbildung 2.2 kann man erkennen, dass ein Grofiteil dieser Unternehmen auch
nicht bestrebt ist, nicht-relationale Datenbankmanagementsysteme einzufiihren.

Selbst Facebook, eines der grofiten sozialen Medien, bei denen téglich 600 Terabyte
an Daten eingehen (Stand 2014, [Incl4]), nutzt zwar das nicht-relationale Apache
Hadoop um in Echtzeit riesige Datenstrome verarbeiten zu konnen, unterhilt aber
gleichwohl eine auf MySQL basierende und damit dem Relationenmodell folgende
Datenbank fiir feingranularere Auswertungen von transformierten und etwa iiber
Tage, Wochen, Monate oder Jahre aggregierten Daten [Inc17, Las13].

2.2 Optimierung von Verbundreihenfolgen

Die Optimierung der Verbundreihenfolge stellt wegen ihrer NP-Vollstandigkeit die
grofite Herausforderung bei der Bestimmung des optimalen QEPs dar. Daher wird
in diesem Abschnitt vertiefend auf die bisherigen Ansétze (deterministisch und zu-
fallsbasiert) eingegangen.

2.2.1 Grundlagen

2.2.1.1 Formen von Anfragegraphen

Ein Anfragegraph ist eine geeignete Représentation einer jeden Anfrage. Prinzipiell
konnen Anfragen beliebige ungerichtete Graphen sein — die in Abbildung 2.3 abge-
bildeten Topologien stellen dennoch einen Versuch dar, die am héufigsten vorkom-
menden Graphenstrukturen zu klassifizieren. Dabei sind die Knoten die einzelnen
Relationen und eine Kante zwischen zwei Knoten deutet daraufhin, dass ein Ver-
bund zwischen beiden Tabellen moglich ist. Besitzt ein Knoten keine eingehenden
beziehungsweise ausgehenden Kanten, so liegt fiir diesen ein Kreuzprodukt vor.
Bei linearen Anfragegraphen (Abbildung 2.3a) ist jeder Knoten jeweils mit einem,
maximal zwei weiteren Knoten iiber eine Kante verbunden. Zyklische Graphentypen
(Abbildung 2.3d) haben die Eigenschaft, dass bei ihnen die Anzahl der Kanten gleich
der Anzahl der Knoten ist, wobei alle Knoten untereinander in Verbindung stehen,
sodass bei einer Traversierung iiber den Graphen von einem Knoten ausgehend dieser
wieder erreicht werden kann. Bei sternformigen Anfragegraphen (Abbildung 2.3b)
existiert ein zentraler Knoten, mit dem alle anderen Knoten verbunden sind. Diese
anderen Knoten besitzen — mit Ausnahme des Zentrums — keine weiteren direkten
Nachbarn. In cliquenformigen Anfragegraphen (Abbildung 2.3f) ist jeder Knoten
mit jedem anderen verbunden. Da baumférmige und rasterférmige Anfragen fiir
diese Arbeit keine weitere Rolle spielen, sondern sie nur der Illustration der Vielfalt
moglicher Formen dienen sollen, wird auf sie nicht weiter eingegangen.

Diese Klassifizierung dient letztendlich vor allem dazu, entwickelte Algorithmen ver-
schiedenen — realweltlich hiufig vorkommenden — Typen von Anfragen auszusetzen
und somit eine Vergleichsbasis zwischen verschiedenen Ansétzen zu schaffen.



2.2. Optimierung von Verbundreihenfolgen 9

o000

(a) Lineare Anfragen (b) Sternférmige An- (c) Baumformige An-
fragen fragen

(d) Zyklische Anfra- (e) Rasterformige An- (f) Cliquenformige

gen fragen Anfragen

Abbildung 2.3: Mogliche Topologien von Anfragegraphen [Moel4]

2.2.1.2 Basisalgorithmus der dynamischen Programmierung

,Eine optimale Strategie hat die Eigenschaft, dass, egal wie ihr Zustand zu Be-
ginn war und die erste Entscheidung ausfiel, die restlichen Entscheidungen eine
optimale Strategie bilden miissen, bezogen auf den Zustand, der Ergebnis der ers-
ten Entscheidung war.“ Das ist die wortliche Ubersetzung des Optimalitétsprinzips
von Bellman, welches Grundlage fiir simtliche Algorithmen der dynamischen Pro-
grammierung ist [Bel54]. Sinngemé&B heiit das, dass sich jede optimale Losung eines
Problems aus optimalen Teillosungen zusammensetzen lisst. In System R, dem ers-
ten relationalen Datenbankmanagementsystem, in welchem die Abfragesprache SE-
QUEL (Structured English Query Language) [CB74], aus welcher SQL hervorging,
definiert wurde, wurde der Anfrageoptimierer auf Grundlage dieses Prinzips konzi-
piert [ABCT76, SACT79]. Es wird genutzt, um die optimale Verbundreihenfolge zu
einer Anfrage zu ermitteln. Konkret heifit das, dass bei n in der Anfrage vorkom-
menden, miteinander verbundenen Relationen die einzelnen Teilverbunde zwischen
2,3,...,n — 1 disjunkten Relationen kostenoptimiert gestaltet werden, um diese par-
tiellen Losungen im Anschluss untereinander kombineren zu kénnen. Dabei werden
nicht optimale Teilpléne verworfen und im darauffolgenden Verlauf nicht weiter be-
riicksichtigt.

Der Basisalgorithmus ist in Algorithmus 1 dargestellt. In optPlans wird zu jeder Re-
lationenmenge der optimale Plan festgeschrieben. Komplexere Plane werden durch
den Verbund eines optimalen Teilplans mit einer noch nicht verarbeiteten Relation
sukzessive aufgebaut. Dafiir sorgt die Funktion planJoins, durch die die kombinierten
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Input : Verbundanfrage mit N Relationen R = ry,....;ry
Output : Optimaler linksorientierter Verbundbaum

for i < 1to N do

optPlans[{r;}] < CreateTableAccessPlans(r;);
PrunePlans(opt Plans[{r;}]);

end

for i <~ 2 to N do

foreach s C {rq,...,rn}:|s| =i do

optPlansls| + {};

foreach r, € s do

optPlans|s| < optPlans[s]U CreateJoinPlans(opt Plans(s — {ri}|,7%);;
PrunePlans(opt Plans]s]);

end
end

end
return optPlans[{ry ..., n}];

Algorithmus 1 : Standardalgorithmus zur Bestimmung der optimalen Verbundrei-
henfolge durch dynamische Programmierung fiir linksorientierte Verbundbidume
[SHS05, Algorithmus 7.29]

Pléne erzeugt sowie deren Kosten berechnet werden. Mit prunePlans werden offen-
sichtlich nicht geeignete Losungskandidaten ,,abgeschnitten”. Dazu werden nicht nur
die kostengiinstigsten Plane herausgefiltert, sondern es werden zusétzlich Heuristi-
ken angewandt, wie zum Beispiel das moglichst spéte Berechnen von kartesischen
Produkten oder das Beriicksichtigen von Plinen, die zwar (rein kostenbezogen im
Direktvergleich) teurer sind, aber eine potenziell geeigneten Reihenfolge (interesting
order) vorweisen. Letzteres wird durch das Vorkommen von Spalten sowohl in den
GROUP-BY- oder ORDER-BY-Blocken der Anfrage als auch in den Verbundbedin-
gungen beeinflusst. Dadurch kann némlich ein abschlieBendes (erneutes) Sortieren
der Ergebnismenge vermieden und sortierte Verbunde (Merge Joins) gegeniiber Un-
sortierten (wie Nested-Loop- oder Hash-Joins) bevorzugt werden. Die Ausgabe des
Algorithmus ist der optimale QEP, welcher aus optPlans an der Stelle rq, ..., 7, aus-
gelesen werden kann [SACT79, SHS05].

Neben der dynamischen Programmierung, auf die in Abschnitt 2.2.4 vertiefend ein-
gegangen wird, gibt es noch weitere deterministische Ansétze wie die Heuristik der
Minimumlselektivitdt oder den AB-Algorithmus, welcher ein weiteres Verfahren, den
Algorithmus von Krishnamurthy, Boral und Zaniolo (kurz KBZ-Algorithmus), in-
strumentalisiert [WY76, S193, KBZ86, SMK97].

2.2.1.3 Aufspannen des Suchraums

Selinger et al. nutzen als eine Heuristik zur Verkleinerung des Suchraums die Be-
schrankung auf sogenannte linksorientierte Verbundbdume — andere Baumformen
lassen sie auflen vor. Das bedeutet, dass alle inneren Knoten einen Blattknoten (hier
Basisrelationen) als rechtes Kind besitzen (Abbildung 2.4a), wodurch insgesamt n!
mogliche Verbundreihenfolgen bei einer erschopfenden Suche in Betracht gezogen
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werden miissten. Rechtslastige Verbundbédume (Abbildung 2.4b) verhalten sich ana-
log, nur dass die Blattknotenkinder sich nun links befinden. Kombiniert man beide,
so erhélt man ,Zick-Zack“-Bidume (Abbildung 2.4c). Fiir buschige Verbundbdume
gibt es keine vergleichbaren Einschriankungen. Hier kénnen auch komplexere Teil-
pléne, sprich Verbunde von Basisrelationen, miteinander kombiniert werden und
somit Kindknoten sein (Abbildung 2.4d). Es ergeben sich folglich mehr Varianten,

nimlich (* (”_11))(n — 1)! [SMK97].

/\ /\
/\ /\
/\ /\

(a) Linksorientierter Verbundbaum (b) Rechtsorientierter Verbundbaum

/\
/\ ya N
/\ T

P
N

(c) Zick-Zack-Verbundbaum (d) Buschiger Verbundbaum

Abbildung 2.4: Formen von Verbundbdumen

Der Fokus auf linksorientierte Verbundbdume ist unter anderem ein Problem des
Grundalgorithmus, denn optimale Plane kénnen auch durch buschige Verbundbdume
und Kreuzprodukte, die ja ebenfalls so weit es moglich ist gemieden werden, zustande
kommen [OL90].

2.2.2 Zufallsbasierte Ansitze

Neben dem Nachteil, der durch die Limitierung der betrachteten Verbundbaum-
strukturen entsteht, ist der hohe Bedarf an Speicherplatz fiir die Zwischenergebnisse
ebenso als Kritikpunkt zu nennen wie die mit der Anzahl der involvierten Tabellen
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exponentiell steigende Laufzeit. Dadurch entstehen bei der Nutzung des Standardal-
gorithmus fiir Anfragen mit mehr als zehn bis fiinfzehn Relationen (vor allem unter
der Beriicksichtigung der damaligen Rechnerarchitektur) nahezu unerschwingliche
Aufwinde [SMK97].

VANCANVANGCAN

(a) Wechsel des Verundalgorithmus: (b) Kommutativitét:
Axipyy B= Ay B AxB=Bx~A

N\ @ /N N\ N\
VAN NN T TN

(c) Assoziativitét: (d) Linkstausch:
(A B)xC = A (B C) (AxB)x(C= (AxC)=xB

/N /N
VANERVAN

(e) Rechtstausch:
Ax(Bx<C)= Bx(AxC(C)

Abbildung 2.5: Nachbarschaftsfunktionen aus [SMK97, Abbildung 7] in Kombination
mit [[K90]

Das Anwenden von Iterative Improvement oder Simulated Annealing zur Verbundop-
timierung wurde als praktikable Alternative angesehen, um diesem grofien Nachteil
von erschopfenden Suchen, wie der dynamischen Programmierung, entgegenzuwir-
ken [IK90]. Fiir solche zufallsbasierten Verfahren sind Losungen fiir die Optimierung
Punkte im Ergebnisraum, die untereinander verbunden sind. Punkte stehen in direk-
ter Nachbarschaft, das heifit sie besitzen graphisch betrachtet eine sie verbindende
Kante, wenn man sich durch die Anwendung einer Nachbarschaftsfunktion entlang
dieser Kante bewegen kann [SMK97]. Mogliche Nachbarschaftsfunktionen sind in
Abbildung 2.5 dargestellt. Ziel der ,Wanderung“ durch den Alternativenraum mit-
hilfe dieser Funktionen ist es, eine gefundene Losung immer weiter so zu verbessern
bis im Optimalfall das globale Minimum und damit der beste QEP erreicht ist.
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2.2.2.1 TIterative Improvement

Eine erster, naiver Losungsansatz dafiir ist der Hill-Climbing-Algorithmus. Es wird
von einem beliebigen Startplan ausgegangen und solange alle Nachbarlésungen durch-
schritten bis keine Verbesserung, das heifit geringe Ausfithrungskosten des Planes,
mehr erreicht wird. Das Problem ist, dass hier die Wahrscheinlichkeit, dass die Suche
lediglich in einem lokalen Minimum, nicht in einem Globalen, endet, relativ hoch ist
[SHS05]. Verbessert werden soll dieser Ansatz durch Iterative Improvement.

Input : Verbundanfrage Q

Output : Anfrageplan fiir Q

minCosts < oo;

while not Abbruchbedingung do

new Plan <RandomSolution(Q);

while not lokales Minimum (newPlan) do

neighbor <— RandomNeighbor(new Plan);

if Costs(neighbor) < Costs(newPlan) then
‘ new Plan < neighbor;

end

end

f Costs(newPlan) < minCosts then

opt Plan < newPlan;

minCosts < Costs(optPlan);

end

[y

end
return opt Plan;

Algorithmus 2 : Iterative Improvement, aus [SHS05, Abbildung 7.32]

Zu verschiedenen, beliebigen Startpunkten wird hierbei zu Beginn jeweils ein zufal-
liger, mit geringeren Kosten verbundender Nachbar, das heifit ein anderer Punkt,
der iiber die Anwendung einer Nachbarschaftsfunktion auf den Ausgangspunkt, er-
reicht wird, gewédhlt. Falls die Kosten des Nachbars geringer als die des vorherigen
Punktes sind, wird mit dem Nachbarpunkt als neuen Ausgangspunkt fortgefahren.
Im Unterschied zum Hill-Climbing-Ansatz wird hier also nicht die gesamte Nachbar-
schaft nach dem giinstigstem Punkt, das heifit einem lokalen Minimum, durchsucht.
Beim Iterative Improvement erfolgt ein Abbruch der Suche nach einem Minimum,
falls nach einer festgelegten Anzahl an Versuchen kein Punkt mit geringeren Kosten
gefunden wurde [SMK97]. Der Algorithmus ist in Algorithmus 2 dargestellt.

Die gréfite Gefahr bei Iterative Improvement ist jedoch die relativ hohe Wahrschein-
lichkeit, trotz einer Vielzahl von Startpunkten in einem der hiufig vorkommenden,
yteuren® lokalen Minima héngenzubleiben, da nicht unendlich lang nach der optima-
len Losung gesucht werden kann [SHS05] und immer lediglich ,, Abwértsbewegungen
vollzogen werden [IK90]. In Abbildung 2.6 wird das veranschaulicht.
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Abbildung 2.6: Problem von vielen ,teuren“ lokalen Minima fiir den Iterative-
Improvement-Algorithmus

2.2.2.2 Simulated Annealing

Simulated Annealing erlaubt ,Aufwéirtsbewegungen® (das heifit eine Wanderung
wird auch akzeptiert, falls der Nachbarpunkt hohere Kosten aufweist), sodass aus
lokalen Minima ,entkommen® werden kann. Moglich wird das, indem es den physi-
kalischen Prozess des Abkiihlens von Kristallen imitiert. In Algorithmus 3 ist der
Pseudo-Code fiir Simulated Annealing angegeben. Die innere Schleife beschreibt
ein Stadium, in dem ein Nachbarpunkt untersucht wird. Jedes Stadium ist einer
fixen Temperatur T ausgesetzt. Diese bestimmt die Hohe der Wahrscheinlichkeit
(= eAC%StS, wobei Acost die Differenz der Kosten zwischen dem aktuellen und den
vorangegangenen Stadium ist), dass eine Aufwértsbewegung durchgefiihrt wird. Je-
ne Wahrscheinlichkeit ist eine in Abhéngigkeit von der Temperatur 7' monoton
wachsende, in Abhéngigkeit von der Kostendifferenz Acost jedoch monoton fallende
Funktion. Jedes Stadium endet, wenn ein vorab definiertes thermales Gleichgewicht
(genannt Aquilibrium) erreicht ist. AnschlieBend wird die Temperatur reduziert und
ein neues Stadium wird eingeleitet. Der Algorithmus terminiert, falls ein — eben-
falls im Voraus festgelegtes — Abbruchkriterium (hier, in Anlehnung an die Tem-
peraturreduzierung, frozen genannt) erreicht wird [IK90, SHS05, SMK97]. Es l4sst
sich erkennen, dass hier einige Parameter beziehungsweise Gestaltungsmoglichkei-
ten das Ergebnis und die Arbeitsweise erheblich beeinflussen. Als eine der Ersten
haben unter anderem Huang und Romeo sowie Johnson et al. Vorschldge fiir das
Setzen von Anfangstemperatur, Freeze- und Aquilibrium-Kriterium und die Tempe-
raturreduzierungsfunktion zur Optimierung von Verbundreihenfolgen unterbreitet

[HRSVS86, JAMSO1].

2.2.2.3 2PO-Algorithmus

,2PO% ist ein Zwei-Phasen-Algorithmus, der Iterative Improvement mit Simulated
Annealing kombiniert und die Vorteile von beiden vereinen soll. In Phase 1 wird
[terative Improvement ausgefiihrt, sodass lokale Minima ausfindig gemacht werden
kénnen. Das Beste dieser Minima stellt den Startzustand fiir die zweite Phase dar.
In dieser wird Simulated Annealing mit einer niedrigen Starttemperatur durchge-
fithrt. Dadurch kann sich zwar aus einem lokalen Minimum herausbewegt werden,
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Input : Verbundanfrage Q
Output : Anfrageplan fiir Q
minCosts < oo;
plan «RandomSolution(Q);
while not frozen do
while not equilibrium do
newPlan < RandomNeighbor(plan);
Acosts < Costs(newPlan) — Costs(plan);
if Acosts <0 then
‘ plan < newPlan;
else

Acosts

with probability e~ 7 do
plan < new Plan;

end

f Costs(plan) < minCosts then
opt Plan < newPlan;
minCosts < Costs(optPlan);
end

o

end

T <+ Reduce(T);
end

return opt Plan;

Algorithmus 3 : Simulated Annealing, aus [SHS05, Abbildung 7.33]

allerdings werden keine groflen ,Spriinge” mehr ermoglicht [IK90]. Dieser Algorith-
mus ist der beste Bekannte, der den zufallsbasierten Ansatz verfolgt [IXS00]. Doch
selbst dieser findet zwar mit steigender Anzahl der involvierten Relationen bedeu-
tend schneller Ergebnisse als deterministische Verfahren, gleichwohl nimmt aber auch
die Qualitét der erzeugten QEPs um ein Vielfaches ab [KKS00].

2.2.3 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen stellen einen weiteren Ansatz dar, der dhnlich wie zufalls-
basierte Algorithmen, den Vorteil besitzt, dass auch mit einer Vielzahl von Relatio-

nen bei der Optimierung der Verbundreihenfolge schnell umgegangen werden kann
[SMK97].

2.2.3.1 Terminologie

Ahnlich wie Simulated Annealing ahmen auch genetische Algorithmen einen natiir-
lichen Prozess nach: die biologische Evolution. Hierbei sind verschiedene Begriffich-
keiten gebrauchlich, fiir welche man dem Problem der Optimierung von Verbundrei-
henfolgen geniigende Entsprechungen definiert. Diese sind in Tabelle 2.2 formuliert.

Ziel ist es, mit dem Festlegen eines Schwellenwertes zu bestimmen, wann die Fitness
eines Kandidaten hoch genug ist, damit dieser als Losung des Optimierungsproblems
gilt. Ubertrigt man dies auf das Problem der Optimierung von Verbundreihenfolgen,
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biologische Bezeichnung Bezeichnung im Kontext genetischer Algorithmen

Phénotyp Losungskandidat fiir ein Optimierungsproblem
Population Gesamtheit von Losungskandidaten
Gen Zeichen zur Kodierung einer Losungsstrategie
Allel Mogliche Auspragungen der Zeichen
Chromosom Zeichenkette, die Losungskandidaten reprasentiert
Locus Position eines Zeichens in der Zeichenkette
Fitness Qualitat der Losung

Tabelle 2.2: Vergleich der biologischen Terminologie und selbiger fiir genetische Al-
gorithmen [Gol89, SMK97, SHS05]

so entspricht der Phénotyp der jeweiligen Verbundreihenfolge und die Fitness den
damit verbundenen Kosten [SHS05].

2.2.3.2 Allgemeines Vorgehen
Kodierung von Verbundbidumen

Fiir die Kodierung einzelner Losungskandidaten kann man eine Zeichenkette nutzen,
bei der jedes Zeichen eine Relation représentiert. Bei linksorientierte Baumen bietet
es sich an, die Blattknoten von links nach rechts zu kodieren. So wiirde beispiels-
weise der Verbund ((r1 < 73) b 73) b 74 im Chromosom ,,1-2-3-4* widergespiegelt
werden [SMK97]. Der Baum dazu ist im Einfiihrungsbeispiel zu Verbundbdumen
(Abbildung 2.4a) abgebildet.

X
2
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Abbildung 2.7: Kodierung buschiger Verbundbdume fiir genetische Algorithmen
[SHS05, Abbildung 7.34]

Bennet et al. schlagen fiir die Kodierung von buschigen Verbundb&dumen vor, nicht
die Knoten in einer geordneten Liste zu erfassen, sondern die durchnummerierten
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Kanten [BFI91]. Hat man die Kanten nummeriert, liest man sie anschlieflend fiir die
Chromosomen-Repréasentation in Auswertungsreihenfolge aus. Der Verbund

((rq pxirg) a1 ((r3 > ry) > 75) ist in Abbildung 2.7 inklusive der Kantennummerie-
rung dargestellt. Die Kodierung dafiir wére ,,1-4-3-2¢ [SHS05].

Genetischer Basisalgorithmus

Der Psuedo-Code fiir einen genetischen Basisalgorithmus ist in Algorithmus 4 ab-
gebildet. Initial werden zuféllige Individuen gewéhlt und entsprechend dem soeben
beschriebenen Vorgehen kodiert. Dariiber hinaus wird ihre Fitness berechnet. An-
schlieBend wird schrittweise die Population mithilfe verschiedener Operatoren abge-
wandelt. Dazu werden pro Optimierungsschritt Individuen aus der vorhergehenden
Generation ausgewahlt (Selektion), gekreuzt (Crossover) und abschlieBend mutiert.
Dies geschieht so lange bis ein Abbruchkriterium erreicht ist, etwa bis ein Indi-
viduum die gewiinschte Fitness erreicht oder eine vorgegebene Zeit abgelaufen ist
[SHS05, KBB*15].

Input : Verbundanfrage Q
Output : Anfrfageplan fiir Q

t < 0;// Startzeit

P(t) + Kodierung(Q); Fitness(P(t));
while not Abbruchbedingung do

t+—1t+1;
P(t) < Selection(P(t —1)); // Auswahl Individuen fiir neue Generation
Crossover(P(t)); // Kombination der Eltern
Mutation(P(t)); // Mutation der neuen Individuen
Fitness(P(t));

end

Algorithmus 4 : Genetischer Basisalgorithmus, in Anlehnung an [SHS05, Abbildung
7.36] in Verbindung mit [KBB*15, Algorithmus 10.1]

Die drei die Population abwandelnden und neue Generation bildenden Operatoren,
Selektion, Kombination und Mutation, sollen nun kurz beschrieben werden.

Selektion Durch die Selektion werden gute und schlechte Losungen (Individuen)
innerhalb einer Population voneinander getrennt. Ziel ist es, die , Eltern“ fiir die
nachfolgenden Generation zu bestimmen. Der sicherlich erste Gedanke ist es, die
Wahl anhand der Fitness zu bestimmen, sodass nur die ,fittesten“ Kandidaten fiir
die ndchste Generation in Betracht gezogen werden. Dadurch kann es allerdings zu
einer Verarmung des Gen-Pools kommen — man verliert mégliche bessere Losungen,
die durch die Kombination einer guten mit einer schlechten Losung entstehen kon-
nen [SHS05]. Steinbrunn et al. 16sen die Selektion so, dass jedes Individuum eine zu
seinen Kosten invers proportionale Wahrscheinlichkeit erhlt, fiir die néchste Gene-
ration selektiert zu werden. Dadurch wird bei einer zufélligen Auswahl gewéhrleistet,
dass zwar besonders  fitte“ Kandidaten eine hohe Wahrscheinlichkeit der Beriicksich-
tigung erhalten, gleichwohl schlechtere Individuen nicht aufien vor bleiben [SMK97].
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Kombination Mithilfe der Kombination (auch Crossover genannt) sollen zwei
Individuen miteinander verbunden werden, um so im besten Fall einen besseren
Losungskandidaten zu generieren. Dieser Operator ist stark abhéngig von der ange-
wandten Kodierung. Wihlt man die hier vorgestellte Darstellung in einer sortierten
Liste, so hat man die Moglichkeit gleichméchtige und die gleichen Elemente bein-
haltende Teilmengen der Zeichenketten unter den zwei Individuen zu vertauschen
[SMK97]. Dies ist in Abbildung 2.8 beispielhaft skizziert.

3 1 ) 4 2 2 1 5 4 3

Abbildung 2.8: Kombination von Individuen, aus [SMK97]

In diesem Beispiel wird die Teilmenge ,,2-3-1¢ von Individuum 1 mit der Teilmenge
»3-2-1 von Individuum 2 getauscht und umgekehrt. Die Positionen bleiben dabei
im entsprechenden Nachfahren die gleichen.

Mutation Mit den vorangegangenen Operatoren war es noch nicht moglich, neue
Eigenschaften in die Population einzubringen. Dies soll die Mutation bewerkstelligen.
Bei der hiesigen Kodierung kénnen dafiir einfach Zeichen innerhalb der Zeichenkette
vertauscht werden [SMK97].

2.2.4 Dynamische Programmierung

Neben den zufallsbasierten und genetischen Ansétzen gab es natiirlich in der For-
schung auch Bemiihungen, den von Selinger et al. vorgestellten deterministischen
Basisalgorithmus effizienter zu gestalten. In diesem Abschnitt sollen chronologisch
und exemplarisch diese Entwicklungen aufgezeigt werden.

Mit dem Starburst Operator stellen Haas et al. einen parametrisierbaren Optimierer
vor, der es dem Nutzer beziehungsweise dem System ermoglicht, beziiglich der Ver-
bundaufzéhlung festzulegen, ob Losungen iiber buschige Verbundbdume und/ oder
Kreuzprodukte beriicksichtigt werden sollen [HCL*90]. Mit diesem schaffen es Ono
und Lohmann den optimalen Plan auch bei 100 involvierten Relationen zu finden,
falls diese linear miteinander verbunden sind [OL90].

Vance und Maier entwickelten einen Algorithmus fiir das Bestimmen der optimalen
Reihenfolge fiir Kreuzprodukte, den sie auf die Ermittlung der optimalen Verbun-
dreihenfolge iibertragen. Dieser hat die Eigenschaft, dass er Teilmengen, das heifit
Zwischenergebnisse, (mit einem vereinfachten Kostenmodell) sehr schnell generieren
kann. Dadurch werden buschige Verbundbdume erzeugt, die auch Kreuzprodukte —
falls diese optimal sind — berticksichtigen [VM96]. Will man tatséchlich kartesische
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Input : Verbundanfrage mit N Relationen R = {ry,...,rn}
Output : Optimaler buschiger Verbundbaum
for i < 1to N do
optPlans[{r;}] < CreateTableAccessPlans(r;);
PrunePlans(opt Plans[{r;}]);
end
for1<i<2¥ —1do
S={r; € R:(li/2] mod 2) =1},
if not Connected(S) then continue;
foreach S; C §: 51 # 0 do
SQ =5 - Sl,
if Sy = () then continue;
if not Connected(S;) then continue;
if not Connected(S2) then continue;
if not (S; connected to S;) then continue;
resultingPlans < CreateJoinPlans(opt Plans[S;|, opt Plans|[Ss)]);
PrunePlans(opt Plans|S], resulting Plans);

end

end
return optPlans[{ry ...,ry}];

Algorithmus 5 : DPsub-Algorithmus zur Bestimmung der optimalen Verbundreihen-
folge in Anlehnung an [MNO0G6, Abbildung 2|, adaptiert beziiglich der hier verwende-
ten Syntax

Produkte beriicksichtigen, wenngleich dadurch der Losungsraum drastisch erhoht
wird [IK90], so ist dieser Algorithmus der geeignetste Sequentielle [MNO6]. In Algo-
rithmus 5 ist ein Pseudo-Code fiir den Fall, dass keine Kreuzprodukte beriicksichtigt
werden sollen, dargelegt. Dieser (genannt DPsub) nutzt den von Vance und Maier
vorgestellten blitzsplit, um die nichtleeren, echten Teilmengen effizient zu bestim-
men. DPsub 16st das Verbundreihenfolgeproblem fiir jede Teilmenge S, indem alle
disjunkten Paare von bereits gelosten Teilproblemen kombiniert werden [MNOG6].

Da zur Jahrtausendwende wegen der schnellen Fortschritte hinsichtlich CPUs jedoch
gleichzeitig im Vergleich nur langsamen Verbesserung des RAMs, der Hauptspeicher-
zugriff als eines der gréfiten Herausforderungen beziehungsweise Flaschenhélse der
Datenbankoptimierung angesehen wurde, wurde vermehrt im Bereich der Datenkom-
pression geforscht [MBKO00, WKHMO0]. Chen et al. priasentieren dafiir Algorithmen,
die basierend auf dem Basisalgorithmus optimale QEPs generieren und dabei intelli-
gent entscheiden, wann und wo die komprimiert vorliegenden Daten dekomprimiert

werden [CGKO1].

Eine generelle Weiterentwicklung des klassischen Ansatzes dynamischer Program-
mierung ist die von Kossmann und Stocker entwickelte iterative dynamische Pro-
grammierung. Mithilfe dieser konnen Einschriankungen beziiglich der Optimierungs-
zeit oder der Ressourcennutzung beriicksichtigt werden, sodass bei Nichteinhaltung
nur noch mit dem bis dahin besten Plan weitergearbeitet wird [SHS05, KS00]. Ein
Vergleich mit dem zufallsbasierten ,,2P0“-Algorithmus zeigt, dass Letzterer sowohl
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langsamer ist als auch schlechtere Pldne generiert als die von Kossmann und Stocker
vorgestellten Verfahren [KS00].

Im Gegensatz zum traditionellen , bottom-up“-Ansatz, stellen DeHaan und Tompa
einen ,,top-down“-basierenden Algorithmus vor. Dieser nutzt sowohl Memoisation als
auch graphentheoretische Ansétze wie minimale Schnitte, um ,,von oben nach unten*
Teilgraphen rekursiv zu konstruieren. Dadurch liefert dieses Verfahren sogar mit den
klassischen ,,bottom-up“-Ansétzen vergleichbare Ergebnisse [DT07]. Tatséchlich wird
ein dhnliches ,,top-down*“-Vorgehen von Microsoft fiir SQL Server genutzt [Gra96).

n DPsize DPsub n DPsize DPsub
linear 5 7, 7E-6 9/ 7E-6 sternformig 5 9.8E-6 1,2E-5
10 5.8E-5 1,8E-4 10 6,9E-4 8E-4
15 1,3E-3 5,6E-3 15 0,71 0,1
20 0,05 0,22 20 4791 427
zyklisch 5 1,1E-5 1,5E-5 cliquenférmig 5 2,1E-5 24E-5
10 1E4  3,1E-3 10 5,8E-3 4,8E-3
15 1E-3  5,6E-3 15 4,6 1,2
20 0,05 0,22 20 21294 439

Tabelle 2.3: Laufzeit von DPsize und DPsub fiir verschiedene Topologien [MNOG6,
Abbildung 13]

Von Fortschritten beziiglich der Rechenarchitekturen, insbesondere durch schnelle-
re, leistungsfihigere Mehrkernprozessoren und gréflere Hauptspeicher, kann auch die
QEP-Ermittlung und -Erstellung profitieren, sodass frithere Einschrinkungen zum
Beispiel beziiglich der maximalen Relationenanzahl, die durch DP bearbeitet wer-
den kann, relativiert werden. So hat sich beispielsweise die CPU-Geschwindigkeit um
den Faktor von mehr als einer Million im Vergleich zu dem Stand von Selinger et al.
erhoht, wodurch die Notwendigkeit von Heuristiken bedeutend zuriickgegangen ist
[WHO09].

Han et al. sind die ersten, die die Ermittlung der Verbundreihenfolge und des op-
timalen QEPs fiir Mehrkernprozessorarchitekturen implementieren [HKL708]. Sie
verwenden dazu den von Moerkotte und Neumann als DPsize bezeichneten Algorith-
mus, welcher den Standardalgorithmus von Selinger et al. um die Beriicksichtigung
von buschigen Verbundbadumen erweitert (abgebildet in Algorithmus 6) [MNO06]. Die-
ser unterscheidet sich von DPsub nicht nur in der Implementierung, sondern — gerade
deswegen — auch im Anwendungsbereich. Die Unterschiede hierbei lassen sich auf
die verschiedenen Topologien von Anfragegraphen zuriickfithren. Die von Han et al.
fiir ihren Algorithmus untersuchten Topologien sind lineare, zyklische, sternférmi-
ge und cliquenférmige Anfragen. Fiir lineare und zyklische Anfragegraphen eignet
sich DPsize besser als DPsub, fiir cliquen- und sternférmige Topologien ist es genau
umgekehrt (siehe Tabelle 2.3).
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Input : Verbundanfrage mit N Relationen R = ry,....;ry
Output : Optimaler buschiger Verbundbaum
for i <1 to N do
optPlans[{r;}] < CreateTableAccessPlans(r;);
PrunePlans(opt Plans[{r;}]);

end
for S < 2 to N do
for smallSZ < 1 to [S/2] do
largeSZ < S — smallSZ;
foreach smallQS C R : |smallQS| = smallSZ do
foreach largeQS C R : |largeQS| = largeSZ do
if smallQS N largeQS # () then

| continue; // disjoint filter
end
if not(smallQS connected to large@S) then
‘ continue; // connectivity filter
end

resultingPlans <

CreateJoinPlans(opt Plans[small@S], opt Plans[largeQS]);
PrunePlans(opt Plans[smallQS U large@S], resulting Plans);
end

end
end

end
return optPlans[{ry ...,rn}];

Algorithmus 6 : DPsize-Algorithmus zur Bestimmung der optimalen Verbundreihen-
folge [HKL 08, Algorithmus 1]

Bei DPsize werden zunéchst initial fiir jede einzelne der in der Anfrage vorkomme-
nen Relationen mogliche QEPs generiert und in optPlans gepeichert. PrunePlans
entscheidet daraufthin, welcher der verschiedenen QEPs gewéhlt werden soll, indem
es diese sowohl beziiglich ihrer Kosten als auch in Bezug auf andere Eigenschaften
wie die Sortierung oder Gruppierung, die innerhalb der QEPs vorgenommen werden
und die fiir spétere Verbunde von Vorteil sein konnten, untereinander vergleicht.
Anschliefend werden iterativ fiir alle Teilmengen QS (mit [QS]| = 5,1 < S < N)
die QEPs generiert. Dazu werden in jedem Schritt zu QS zwei Teilmengen ge-
bildet: small@S mit der Méachtigkeit smallSZ und large@S mit der Méchtigkeit
largeSZ = S — smallSZ, wobei smallSZ maximal halb so grofl wie S sein kann.
Mit der Methode CreateJoinPlans werden danach, basierend auf den in den vor-
angegangenen Iterationen fiir small@S respektive large@S berechneten, optimalen
QEPs, alle Moglichkeiten fiir den Verbund der zwei Mengen generiert. Mit
PrunePlans werden schlieflich die soeben erstellten QEPs mit dem fiir die Obermen-
ge QS = smallQ)S U large@S eventuell bereits aus vorhergehenden Schleifendurch-
ldufen bestehenden QEP beziiglich ihrer Optimalitit verglichen; der beste Plan wird
in optPlans festgeschrieben.

Vor dem Aufruf von CreateJoinPlans wird iiberpriift, ob zwischen smallQ)S und
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large@S iiberhaupt ein zulédssiger Verbund moglich ist. Hierzu wird auf zwei, den
Verbund ausschliefende Kriterien gepriift. Das erste Kriterium, der disjoint filter,
verifiziert, dass die beiden Teilmengen disjunkt sind. Durch die zweite Priifung wer-
den jene Teilmengen aussortiert, die kein gemeinsames Verbundattribut besitzen
(connectivity filter) [HKLT08]. Fiir die Verwendung des Algorithmus fiir Multikern-
prozessorarchitekturen stellen Han et al. verschiedene Allokationsmethoden vor, die
dazu dienen sollen, den Suchraum gleichméaflig auf die zur Verfiigung stehenden
Threads aufzuteilen und dabei keinerlei Abhéngigkeiten zwischen den Threads zu
verursachen. Dariiber hinaus erweitern sie das allgemeine Vorgehen um eine neue
Datenstruktur: die Skip-Vektoren. Diese werden als (Haupt-)Gegenstand der Imple-
mentierung und damit auch der Arbeit in Abschnitt 3.1 genauer erlautert.

Ein Problem, welches die Autoren auch in einer spateren Publikation einrdumen, ist,
dass sie sich eben lediglich auf einen speziellen DP-Algorithmus, DPsize, bei der pa-
rallelisierten Umsetzung konzentriert haben. Andere ,,State of the Art“-Algorithmen,
wie die von Moerkotte und Neumann vorgestellten DPccp [MN06] und DPhyp
[MNOS8], seien nicht beriicksichtigt worden [HL09]. Diese beiden Algorithmen er-
weitern beziehungsweise optimieren DPsub, indem nicht mehr sdmtliche Paare dis-
junkter Teilprobleme betrachtet werden [MNOG]. Sie fiithren stattdessen eine direkte
Suche im Anfragegraphen durch, in der nur die Paare von Teilgraphen (S7,52) be-
trachtet werden, fiir die Folgendes gilt: S; und S, sind jeweils nichtleere, in sich
verbundene Teilgraphen, deren gemeinsamer Schnitt leer ist und fiir die es eine sie
miteinander verbindende Kante im Anfragegraphen gibt [MNO06, HL09]. Diese Paa-
re werden csg-cmp-pairs (kurz fiiv connected-subgraph-complement-pairs) genannt.
Wéhrend DPccp (siehe Algorithmus 7) dieses Prinzip nur fiir Equiverbunde, das
heifit inner joins im Kontext von SQL, umsetzt, ermoglicht DPhyp das Verarbeiten
von ,komplexen“ Verbundpradikaten wie dem duBeren Verbund (englisch outer join)
[MNO8]. In [HLO9] stellen Han und Lee einen generischen Algorithmus vor, der es
schafft, alle bis dato bekannten Bottom-Up-Ansétze, also auch DPccp und DPhyp,
zu parallelisieren.

Input : Verbundanfrage mit N Relationen R = ry,....,ry

Output : Optimaler buschiger Verbundbaum

for 1 <1 to N do

optPlans[{r;}| - CreateTableAccessPlans(r;);
PrunePlans(opt Plans[{r;}]);

end

foreach csg-cmp-pairs (51,53), S =51 U Sy do

resultingPlans < CreateJoinPlans(opt Plans[S:], opt Plans|[Ss));
PrunePlans(opt Plans|S], resulting Plans);

resultingPlans < CreateJoinPlans(opt Plans[Ss], opt Plans[S1]);
PrunePlans(opt Plans|S], resulting Plans);

end

return optPlans[{ry ...,rn}];

Algorithmus 7 : DPccp-Algorithmus zur Bestimmung der optimalen Verbundreihen-
folge in Anlehnung an [MNO0G6, Abbildung 4], adaptiert beziiglich der hier verwende-
ten Syntax
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Eine weitere Moglichkeit, die Schnelligkeit der Erstellung von QEPs durch dynami-
sche Programmierung zu erhohen, ist die Simplifizierung des formulierten Anfrage-
graphen. Diese Vereinfachung soll dann zum Einsatz kommen, falls eine Anfrage zu
komplex ist, sprich zu viele involvierte Relationen besitzt, um ein exaktes Ergebnis
mithilfe dynamischer Programmierung zu bestimmen. Anstatt Verbunde also mit
einem Greedy-Verfahren auszuwéhlen, werden sie damit ausgeschlossen [Neu09)].

Zwischen dieser letzten, hier aufgefithrten Publikation und der von Selinger et al.
liegen mehr als dreizig Jahre. Dass iiber Jahrzehnte hinweg seit der Vorstellung von
System R und dessen Anfrageoptimierers in den 1970er Jahren besténdig Arbeiten
beziiglich verschiedener Verfahren zur Ermittlung des bestmoglichen Anfrageplans
und deren Optimierung veréffentlicht wurden und immer noch werden, ldsst nur den
einen Schluss zu, ndmlich dass die Anfrageoptimierung eine der zentralen Rollen bei
der Implementierung und Weiterentwicklung von Datenbankmanagementsystemen
einnimmt. Dabei unterliegt das Interesse an der Verbesserung von Anfrageoptimie-
rern immer den aktuellen Trends: sei es thematisch durch neue Herausforderungen
wie Big Data oder hardwarebezogen durch Limitierungen beziehungsweise Moglich-
keiten der zugrundeliegenden Infrastruktur wie etwa einer Mehrkernarchitektur. Die
kommerziell effektivste und damit meist genutzte Methodik, die der dynamischen
Programmierung, ist dabei im Kern erhalten geblieben.
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3. Implementierung und
Evaluation

3.1 Skip-Vektoren

In dieser Arbeit nimmt die von Han et al. entwickelte Datenstruktur der Skip-
Vektoren eine zentrale Rolle ein. Skip-Vektoren sollen dabei helfen, iiberfliissige
Priifungen, ob ein Verbund von bisherigen Teilpldnen wegen der Nichtleerheit ih-
res Schnittes (disjoint filter, siehe Algorithmus 6) tiberhaupt zu berticksichtigen ist,
zu vermeiden. Sie geben zu jeder Teilmenge ()57 an, wie viele der — in sortier-
ter Form vorliegenden — Teilmengen der gleichen Méachtigkeit fiir einen moglichen
Verbund mit einer anderen Teilmenge (S, iibersprungen (englisch: skip) werden
konnen, falls Elemente von ().S; mit denen aus )S; iibereinstimmen.

Py QS  PlanList SV

P QS PlanList SV
1 qiq293 8 5 2

1 ql 2
2 1q2qa 8 5 3

2 q2 3
3 14205 8 5 4

3 qs 4
4 q19296 &8 5 5

4 qa 5)
5 q1q3qa 8 6 8

5 ads 6
6 q194q7 8 8 7

6 e 7
T q19aQs 8 8 8

7 qr 8
8 20596 9 9 9

8 qs 9

Tabelle 3.1: Beispiel Skip-Vektor-Arrays [HKL 108, Abbildung 4]

Versucht man beispielsweise P;[1](= ¢1) mit P3[1](= ¢1g2q3) aus Tabelle 3.1 zu ver-
binden, so stellt man fest, dass P;[1] mit dem ersten Element von P3[1] iiberein-
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stimmt. Daher ist ein Verbund dieser Teilmengen nicht nétig (disjoint filter). Ohne
das Skip-Vektor-Array wiirde man dann — unter der vereinfachten Annahme die Teil-
mengenliste ldge auch in diesem Fall sortiert vor — mit dem Versuch des Verbundes
von Pi[1] und P;3[2] fortfahren und selbigen Ausschluss aufgrund der Nichtleerheit
des Schnittes feststellen. Mit dem Skip-Vektoren-Array ist es jedoch moglich voraus-
zusagen, wie viele Teilmengen in Py von Pj[1] ausgehend fiir den Verbund mit P;[1]
tibersprungen werden konnen. Hier sind es sieben (da P5[1].SV[1] = 8). Gleichzeitig
kann man wegen P;[1].SV[1] = 2 auch in P; auf den néchsten Eintrag P;[2] springen
und diesen beginnend mit P;[1] versuchen zu verbinden [HKL'08].

Input : Grofle der zu erstellenden Teilmenge (5)

for leftPartitionI D < 0 to|S/2] do

right Partitionl D < S — le ft PartitionI D — 1;

maxLeft < partitionSizes[le ft Partitionl D];

max Right < partitionSizes|right Partitionl D];
leftPartition < partitions|le ft PartitionI D],

right Partition < partitions|right Partitionl D];
SVI(leftPartition, right Partition,0, max Le ft,0, maz Right);
end

Algorithmus 8 : Skip-Vektor-Planjoin zum iterativen Aufruf von Skip-Vektor-Join
(SVJ)[HKLT08, Algorithmus 1]

In Algorithmus 8 und Algorithmus 9 ist der Pseudo-Code fiir das in dieser Arbeit
verwendete Vorgehen zur Bestimmung der optimalen Verbundreihenfolge unter Zu-
hilfenahme von Skip-Vektoren dargestellt. Dies ist eine sequentielle Abwandlung des
von Han et al. implementierten parallelen Ansatzes. Wendet man das eben erldauterte
Beispiel auf den Pseudo-Code an, wére der Ablauf wie folgt: Skip-Vektor-Planjoin
ruft Skip-Vektor-Join (SVJ) mit den Parametern P; (Partition mit allen einzelnen
Relationen), P; (Partition mit allen Teilmengen der Méchtigkeit drei), 0 (Start-ID
der linken Partition(P})), 8 (maximale Grofe der linken Partition(P))), 0 (Start-ID
der rechten Partition(P;)) und 9 (maximale GroBe der rechten Partition(Ps)) auf.
Dadurch, dass der Schnitt overlap@.S hier leer ist, wird in der linken Partition bis
zum zweiten Eintrag von P; respektive dem achten Eintrag der rechten Partition (Ps)
gesprungen. AnschlieBend wird eine Rekursion erzeugt, indem die Funktion SV J mit
den Paramatern (1,8,0,9) und (0,1,7,9) in sich aufgerufen wird. FirstElmt und
Get Level dienen als Hilfsfunktionen. First Elmt wird mit overlap@.S aufgerufen und
liefert die erste Relation, die in jenem Schnitt enthalten ist — hier ist es ¢;. Mit dieser
Information wird im Anschluss GetLevel aufgerufen, wodurch die zu betrachtende
Position im Skip-Vektor-Array (im Beispiel 0) ermittelt wird.

Anhand dieses Beispiels lasst sich erahnen, dass es eine direkte Proportionalitit des
Nutzens der Skip-Vektoren (Einsparen von Schleifendurchlaufen) mit der Anzahl
der in der zu optimierenden Anfrage vorkommenden Relationen gibt; zumindest ab
einer hinreichend grofien Relationenanzahl, da zu Beginn die Kosten fiir die Erstel-
lung des Skip-Vektor-Arrays den Nutzen im Vergleich zur konventionellen Variante
iibersteigen werden. Diese Untersuchung ist unter anderem Teil der Veroffentlichung



3.1. Skip-Vektoren 27

Input : Partitionen P, (links) und P, (rechts), fiir die optimale QEPs gefunden
werden sollen, left (Index F)), maxLeft (maximaler Index P)), right
(Index P.), maxzRight (maximaler Index P,)

Output : Optimale QEPs fiir Verbunde zwischen den Partitionen P, und P,

if left < maxLeft and right < maxRight then

overlapQS <+ Pleft].QS N P.[right].QS;

if overlapQS = () then

if P[left].QS connected to P,[right].QS then
resultingPlans < CreateJoinPlans(P[left], P.[right]);
PrunePlans (P[left] U P,[right], resultingPlans);

end

SVI(left + 1, maxLeft, right, maxRight);

SVI(left,left + 1,right + 1, maxRight);

else

commonTable < FirstElmt(overlap@QS);

lvlp, < GetLevel(P[left].QS, commonTable);

lvlp, < GetLevel(P,[right].QS, commonTable);

skipLeft <— Pleft].SV[lvlp];

skipRight < P,[right].SV [lvlp,];

SVI(skipLeft, maxLeft, right, maxRight);

new Boarder «+—min(skipLeft, maxLeft);

SVI(left,newBoarder, skipRight, maz Right);

end

end

Algorithmus 9 : Skip-Vektor-Join [HKL 08, Algorithmus 1]

Parallelizing Query Optimization von Han et al. Hier wenden sie Skip-Vektoren aber
lediglich auf ihren parallelisierten DP-Algorithmus an [HKL"08].

In einem Vergleich (siehe Abbildung 3.1) der verschiedenen Varianten ihres Mehrkern-
DP-Algoritmus mit einer traditionellen Umsetzung (Algorithmus 6), kann man je-
doch erkennen, dass Letzterer bis zu ungefihr zwolf Relationen (bei sternformigen
Anfragen) mit den parallelisierten Algorithmen beziiglich der gemessenen Antwort-
zeit mindestens gleichauf ist. Das impliziert, dass es immer noch Anwendungsberei-
che gibt, bei denen eine sequentielle Umsetzung von Vorteil ist.

Eine wirklich ,spiirbare* Diskrepanz zwischen der sequentiellen Variante und den
parallelen Ansétzen setzt ndmlich erst ab fiinf- bis sechszehn Relationen ein. Ab
diesem Punkt zeigen auch die Skip-Vektoren Wirkung, sodass die parallelisierte Im-
plementierung mit Skip-Vektoren der Standardumsetzung iiberlegen ist [HKL'08].
Man kann sich berechtigterweise die Frage stellen, inwieweit Skip-Vektoren eine se-
quentielle Umsetzung verbessern konnen. Es ldsst sich mutmaflen, dass dabei zum
gleichen Zeitpunkt (fiinf- bis sechszehn Tabellen) ebenfalls eine Verbesserung im
Gegensatz zur traditionellen Version einsetzt. Dariiber hinaus kénnte die , Liicke®,
die zwischen der sequentiellen Variante und den parallelisierten Methoden bei stei-
gender Relationenanzahl immer gréfler wird, durch einen traditionellen Ansatz mit
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Abbildung 3.1: Vergleich der verschiedenen DP-Algorithmen nach [HKL08]

Skip-Vektoren verkleinert werden. Wie grof3 diese Differenz zwischen einer sequen-
tiellen Umsetzung mit Skip-Vektoren (kurz SK) und

a) der traditionellen DP-Variante (kurz NSK) und

b) den parallelisierten DP-Algorithmen

ist, soll in den nachfolgenden Kapiteln untersucht werden.

3.2 GOO-Framework

Die Implementierung einer sequentiellen, Skip-Vektoren ausnutzenden Variante ge-
schieht in einem objektorientierten C++-Framework, genannt GPU-optimized op-
timizer, kurz GOO [Meil6]. Allgemeines Ziel des Frameworks ist es, eine Moglich-
keit zu bieten, verschiedene Parallelisierungsstrategien fiir unterschiedliche Optimie-
rungsalgorithmen von Verbundreihenfolgen zu implementieren und untereinander
zu vergleichen. Hauptaugenmerk ist dabei, wie es der Name des Frameworks sugge-
riert, eine Ausfithrung von Algorithmen auf der GPU. Gleichwohl werden aber auch
verschiedene Ein- beziehungsweise Multi-Thread-Implementierungen fiir die CPU
untersucht [Meil5]. Im Framework sind bereits verschiedenste DP-Ansitze, die in
Abschnitt 2.2.4 besprochen wurden, umgesetzt. So sind zum Beispiel sowohl die Al-
gorithmen von Vance und Maier [VM96] und Han et al. [HKL"08] als auch DPSize
(Algorithmus 6) und ein Top-Down-Ansatz implementiert.

Im Framework selbst wird jede Anfrage als ein Baum von Operatoren aufgefasst.
Die wichtigsten Operatoren sind hierbei fiir diese Arbeit der Join- und der Table-
Access-Operator. Letzterer beinhaltet unter anderem die Tabellengréfie, welche ent-
scheidend fiir die Kostenberechnung ist. Der Join-Operator repréasentiert den Ver-
bund zweier Tabellen und speichert das sie verbindende Pradikat (Spalte) und den
Typen des Verbunds, wobei sich hier auf den inneren Verbund (inner join) und das
Kreuzprodukt (cross join) beschriankt wird. Im Prédikat-Objekt selbst werden die
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im Verbund vorkommenden Tabellen sowie die Selektivitit des Verbundattributs ge-
speichert. Die Selektivitét ist im Allgemeinen das Verhéltnis von der geschétzten Er-
gebnisgroBe zum Produkt der Grofien der im Verbund stehenden Tabellen [SMK93].
Daher stellt sie neben der Tabellengrofie die zweite Komponente zur Berechnung der
Kosten eines Planes. Im Wesentlichen resultieren Letztere in dem im Framework ver-
wendeten vereinfachten, kommutativen Kostenmodell aus dem Produkt der beiden
Kostenkomponenten. Auf dessen Merkmale und damit einhergehende Implikationen
wird in Abschnitt 3.3.1 genauer eingegangen.

Fiir die Implementierung des Ansatzes dieser Arbeit musste — ausgehend von einer
bereits existierenden Basisklasse (DynamicProgrammingBase) — lediglich der Algo-
rithmus fiir die Optimierung der Verbundreihenfolge entwickelt und in die Methode
performOptimization eingebunden werden. Das Ergebnis dieser ist der optimale
QEP, der als Verbundbaum, dem quasi umsortierten Eingabe-Anfragebaum, zu-
riickgegeben wird.

Um eine Evaluation in Form eines Vergleiches verschiedener Ansétze durchzufiihren,
benotigt es lediglich vier Angaben:

die zu testenden Algorithmen,

die Tabellenanzahl, bis zu welcher der Test ausgefiihrt werden soll,

e die zu verwendende Topologie (vergleiche Abschnitt 2.2.1.1) und

die Anzahl der Wiederholungen der Tests zur Erhohung der Aussagekraft der
gewonnenen Ergebnisse.

Mithilfe der Tabellenanzahl und der Topologie wird ein zufélliger Anfragegraph ge-
neriert, fiir welchen mittels performJoin aus der jeweilig zu untersuchenden Methode
der optimale Plan ermittelt wird. Es stehen lineare, zyklische, stern- und cliquenfor-
mige Graphenstrukturen zur Verfiigung.

Das Ergebnis der Evaluation ist ein Vergleich der resultierenden Ausfiithrungskosten
der durch die verschiedenen Ansétze ermittelten optimalen QEPs und die jeweils
benétigte Zeit (running time) zur Erstellung dieser Pldne. Zudem ist ein direkter
Vergleich der Ausfithrungszeiten durch den ,,Speed-Up“-Faktor méglich. Dieser gibt
an, um welchen Faktor eine Methode der anderen beziiglich der running time iiber-
beziehungsweise unterlegen ist.
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3.3 Evaluationen

Die Experimente dieser Arbeit werden auf einem Linux-System (ubuntu 16.04) mit
einem Intel i7-4770K als Prozessor sowie 8 GB Arbeitsspeicher durchgefiihrt. Die
CPU besitzt vier Kerne, die auf 3,5 GHz getaktet sind, acht Threads und kann auf
8 MB Cache zuriickgreifen.

Die verschiedenen Algorithmen werden fiir die Evaluation den aus Tabelle 3.2 zu
entnehmenden Parametern ,ausgesetzt®.

Paras Anzahl der Relationen Anzahl der Anzahl der Threads

meter linear zyklisch stern-  cliquen-— Wieder-  sequen- parallel
formig  formig  holungen tiell

Werte 20 20 20 18 10 1 8

Tabelle 3.2: Experimentiibergreifende Parameter zur Evaluation

Bei allen hier betrachteten Anfragetopologien (linear, zyklisch, stern- und cliquen-
formig) wird mit anfanglichen zwei bis hin zu zwanzig Tabellen getestet — mit Aus-
nahme der cliquenférmigen Anfragen. Grund hierfiir ist, dass der sequentielle Algo-
rithmus ohne Skipvektoren fiir deren Durchfithrung zu viel Zeit in Anspruch nimmt.
Bei einmaliger Ausfithrung benétigte diese Methode fiir achtzehn Tabellen 7 Minu-
ten und 39 Sekunden, fiir neunzehn schon 26 Minuten und fiir zwanzig Relationen
knapp 1 Stunde und 36 Minuten. Das wird auch formal deutlich, wenn man die Gro-
e des zu durchsuchenden Losungsraums betrachtet (siche Abschnitt 3.3). So gibt es
fiir lineare Anfragegraphen, bei denen buschige Verbundbaume aufgespannt werden
sollen, bei zwanzig involvierten Relationen 9,3 - 104 Moglichkeiten, die in Betracht
gezogen werden miissen. Bei sternférmigen Topologien miissen hingegen 6,4 - 1022
Losungen untersucht werden und bei cliquenférmigen Graphen sogar 4, 3 - 10%7. Und
vergleicht man die in den Experimenten gesetzte Grenze der cliquenférmigen Anfra-
gen in Hohe von achtzehn Relationen mit den Moglichkeiten, die sich durch zwanzig
Tabellen bei sternformigen Anfragen ergeben, so stellt man fest, dass Erstere rund
dreizehn mal mehr Alternativen bietet. Und da die klassische, sequentielle Methode

Anzahl der linear sternformig  cliquenférmig
Relationen 2" '1C(n—1)!' 2" '(n—1)!  nlC(n—1)
5 1344 3840 30240
10 17199104 3,72E+09 6,7E+10
15 4,38E410 4,28E+16 2,03E+20
20 9,27TE+414 6,38E+22 4,30E4-27

1 C(n) sind die Catalan-Zahlen.

Tabelle 3.3: Anzahl moglicher buschiger Verbundbédume bei verschiedenen Anfrage-
topologien [Moel4, Kapitel 3.1.5]
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weder besondere softwareseitige, wie beispielsweise unterstiitzende Datenstrukturen
wie die Skip-Vektoren, noch hardwareseitige Vorteile wie Multithreadding ausnutzt,
stellt die Auswertung von 4,3 Quadrilliarden Losungen eine zu zeitintensive Aufgabe
dar.

Es wird fiir die Experimente mit zehn Wiederholungen gearbeitet, um eine annehm-
bare Zuverlassigkeit der Ergebnisse zu gewéhrleisten. Dementsprechend wird fiir die
Ausfiihrungszeit iiber die Wiederholungen ein Durchschnitt gebildet. Die Kosten der
Ausfithrung der erstellten QEPs werden nicht verglichen, da sie in nahezu allen Fal-
len fiir alle getesteten Methoden deckungsgleich sind.

Fiir sequentielle Methoden wird ein Thread, fiir die parallelisierten Varianten werden
acht Threads verwendet.

3.3.1 Einfluss der Partitionsgrofien auf DP-Algorithmen
3.3.1.1 Hintergrund

Han et al. lassen die in Algorithmus 8 erkennbaren Partitionen, die die Méachtigkeit
der Teilmengen der zu kombinierenden Relationen angeben, nur bis zur Hélfte der
GroBe S der zu erstellenden Teilmenge ,,wachsen® (von 0 bis [.S/2]). So ist die rechte
Partition immer (bis auf einen Fall bei geradem S, in dem beide die gleiche Grofie
haben) grofler als die mit ihr zu kombinierende linke.

Falls das verwendete Kostenmodell nicht kommutativ ist, impliziert dieses Vorgehen,
dass fiir die Abdeckung des gesamten Losungsraums iiberpriift werden muss, ob man
bei einem Verbund zweier Relationen r; und 7o 1y oder ry als den jeweils linken
respektive rechten Verbundpartner wéahlt. Nur bei einem einfachen, kommutativen
Kostenmodell gilt ndmlich fiir alle r;,7; € R mit ¢ # j, dass

Costs(r; > ;) = Costs(r; > ;). Dieses Verfahren wird im Folgenden ConsiderCom-
mutatitves (kurz COM) genannt.

Ein anderes Vorgehen, im weiteren Verlauf als NoCommutatives (kurz NCOM) be-
zeichnet, kann sein, dass man auch die linke Partition bis S — 1 ,,wachsen® lasst. In
diesem Fall, muss man dann nicht in jeder Iteration den Verbund in beiden mog-
lichen Reihenfolgen iiberpriifen, da man zu der entgegengesetzten Reihenfolge in
einem spateren Schleifendurchlauf gelangt. Warum das so ist, soll im nachfolgenden
Beispiel erlautert werden.

P QS PlanList

1 ¢ . Py QS  PlanList
2 @ I q1q243

3 g 2 19204

4 ¢

Tabelle 3.4: Beispiel zur Erlduterung des Einflusses von Partitionsgréfien

Seien die zwei Partitionen P; und P; aus Tabelle 3.4 gegeben und man wende zu
deren Verarbeitung dieser DPsize an. Sei weiterhin zunéchst P; die linke und P
die rechte Partition und das Kostenmodell nicht kommutativ. Wendet man nun den
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COM-Ansatz an, ist es zur Abdeckung des gesamten Losungsraumes erforderlich bei
dem Verbund von g3 mit ¢g2q3 sowohl g3 > q1¢2q4 als auch ¢yg2q4 > g3 als mogliche
Losungen zu betrachten, ihre Kosten zu vergleichen und die kostengiinstigere der
beiden Varianten zu wéhlen. Grund dafiir ist, dass zu keinem Zeitpunkt die linke
Partition P; annimmt, da ihre maximale Grofle lediglich 2 sein kann wegen S = 4
und [S/2] = 2. Bei NCOM hingegen, kann die linke Partition P3 werden, wodurch
es nicht notig ist beide Reihenfolgen je Iterationsdurchlauf zu betrachten; im Ge-
genteil, dies wiirde die Anzahl der Planerstellungen verdoppeln.

Diese Erkenntnisse lassen unter anderem den Schluss zu, dass bei kommutativen
Kostenmodellen eine Kombination aus den beiden Verfahren vorzuziehen ist. Da-
mit ist gemeint, dass die Schleife lediglich bis zu |S/2] durchlaufen wird (COM),
gleichzeitig aber je Iteration nur eine Reihenfolge des Verbundes betrachtet wird
(NCOM). Der Grund fiir dieses Vorgehen ist, dass hierbei die Hélfte der Iterationen
eingespart wird und es schlichtweg nicht notwendig ist, jeweils beide Reihenfolgen
zu priifen.

Da allerdings komplexere, praxisrelevantere Kostenmodelle eben nicht kommutativ
sind, stellt sich die Frage, weshalb eine Variante der anderen zu bevorzugen wére.
Dazu ist es sinnvoll, sich noch einmal DPsize genauer anzuschauen. Fiir die Be-
stimmung des besten Planes werden hier hauptséchlich zwei Schritte immer wieder
wiederholt: zum einen die Ermittlung der Teilpldne und zum anderen die Priifung,
ob ein Verbund iiberhaupt in Betracht gezogen werden muss beziehungsweise ob er
eine valide Option reprasentiert. Der Aufwand fiir Ersteres ist bei beiden bei nicht-
kommutativen Kostenmodellen aufgrund des gleichhédufigen Aufrufs der Planerstel-
lungsmethode (CreateJoinPlans) gleich. Folglich kann lediglich die Auswirkung von
COM oder NCOM auf die vorangehende Filterung einen Unterschied ausmachen,
der beide Varianten beziiglich ihrer Effizienz differenziert.

Tatséchlich lasst sich hierbei ein Vorteil fiir COM erahnen, denn beide Filter miis-
sen fiir einen moglichen Verbund von zwei Teilmengen nur einmal angewandt wer-
den, da sowohl die Schnittmenge (disjoint filter) als auch die Verbundskonnektivitét
(connectivity filter) kommutativ sind. Das heift, fiir ein Teilmengenpaar wird die
Validitéatsiiberpriifung des Verbunds bei COM lediglich einmal, bei NCOM jedoch
zweimal vollzogen.

Stellt man eine Verbindung zwischen dieser Vermutung und einem der Zwecke von
Skip-Vektoren, namlich der Verringerung der Anzahl der Priifungen, ob ein Verbund
iiberhaupt in Betracht zu ziehen ist, ldsst sich mutmaflen, dass Algorithmen, die
Skip-Vektoren ausnutzen noch mehr von dem Vorteil von COM gegeniiber NCOM
profitieren konnen.

3.3.1.2 Experimente

Zur Untersuchung der eben aufgestellten Annahmen, sollen COM und NCOM hin-
sichtlich ihrer Ausfiihrungszeiten bei der sequentiellen, traditionellen (NSK) und der
sequentiellen Skip-Vektoren-Umsetzung (SK) unter Verwendung der in Tabelle 3.2
angegebenen Parameter verglichen werden. Der Speed-Up in den folgenden Passagen
stellt den relativen ,Zeitgewinn® von COM gegeniiber NCOM dar.

Traditioneller, sequentieller DP-Algorithmus

Betrachtet man die sequentielle, traditionelle Variante, stellt man fest, dass es bei li-
nearen Anfragetopologien mit einem durchschnittlichen Speed-Up-Faktor von -0,3%
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(siche Tabelle 3.5 in Verbindung mit Abbildung 3.2) keinen wahrzunehmenden Un-
terschied zwischen COM und NCOM in Bezug auf die Berechnungszeiten gibt. Glei-
ches gilt mit einem Speed-Up von 0,7% fiir zyklische Anfragen. Jedoch muss hier
— dhnlich wie es bei SK spéter zu sehen ist — angemerkt werden, dass bei diesen
beiden Topologien selbst bei zwanzig Tabellen eine Berechnungszeit von weniger als
einer Sekunde in Anspruch genommen wird, sodass der Speed-Up ungeachtet seiner

Grofle realweltlich kaum ins Gewicht fallt.

Berechnungszeit (s)

NCOM COM

linear 5 2,19E-04 2,23E-04
10 4,73E-04 4,85E-04

15 9,89E-04 9.87E-04

20 2,50E-03 2,50E-03

zyklisch 5  2.27E-04 2,33E-04
10 5,59E-04 5,61E-04

15 1,43E-03 1,40E-03

20 4,02E-03 3,93E-03

Tabelle 3.5: Vergleich der Berech-
nungszeiten von NCOM und COM
bei linearen und zyklischen Anfragen
(NSK)

Berechnungszeit (s)

' NCOM COM
stern- 5 231E-04 224E-04
formig 10 1,13E-03 9,93E-04

15 0,32 0,19

20 306 176
cliquen- 5 2,86E-04 2,89E-04
formig 10 0,02 0,02

15 11,5 10,4

18 459 396

Tabelle 3.6: Vergleich der Berech-
nungszeiten von NCOM und COM bei
stern- und cliquenférmigen Anfragen
(NSK)

110
—=— Linear

—e— Zyklisch
1.05-

1.00 -

Speed-Up-Faktor

| |
15 20
Anzahl der Tabellen

Abbildung 3.2: Speed-Up von COM ge-
geniiber NCOM bei linearen und zykli-
schen Anfragen (NSK)

[ == Sternférmig

181 === Cliquenférmnig

Speed-Up-Faktor
-

L D L L
5 10 15 20
Anzahl der Tabellen

Abbildung 3.3: Speed-Up von COM ge-
geniiber NCOM bei stern- und cliquenfér-
migen Anfragen (NSK)
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Wird NSK sternformigen Anfragen ,ausgesetzt®, zeigt sich ein deutlicher Geschwin-
digkeitsvorteil von COM gegeniiber NCOM — im Mittel 33% und im Maximum sogar
fast 80% (siehe Tabelle 3.6 und Abbildung 3.3). Der entsprechende Graph weist au-
Berdem darauf hin, dass der Speed-Up mit sich erhéhender Tabellenanzahl weiter
zunimmt. Hier ist der Vorteil zudem auch realweltlich messbar, denn es ergibt sich
bei zwanzig Tabellen ein Unterschied von 2 Minuten und 10 Sekunden. Cliquen-
formigen Anfrage hingegen weisen wieder einen vergleichsweise geringen Speed-Up
von 3% auf. Nichtsdestotrotz ergibt sich aufgrund der Tatsache, dass cliquenfor-
migen Anfragen die komplexesten sind, selbst bei dieser kleinen Verbesserung ein
merkbarer Vorsprung von etwas mehr als einer Minute bei zwanzig Relationen.

Sequentieller, Skip-Vektoren ausnutzender DP-Algorithmus

Eine die Skip-Vektoren ausnutzende sequentiellen Implementierung lasst im Ver-
gleich zur traditionellen Variante ein leicht anderes Muster erkennen. Bei linearen
und zyklischen Anfragetypen ldsst sich hier ndmlich ein Speed-Up beobachten. COM
ist fiir Ersteres im Schnitt knapp 5% schneller als das Gegenstiick NCOM. Bei zy-
klischen Topologien sind es sogar 8%. Die exakten Laufzeiten konnen Tabelle 3.7
entnommen werden. Der ,,Speed-Up* ist in Abbildung 3.4 graphisch dargestellt. Man
erkennt, dass dieser fiir beide Anfragetypen mit zunehmender Tabellenanzahl grofier
wird. Wahrend COM bei zyklischen Anfragen mit fiinf Relationen lediglich rund 3%
schneller ist, sind es bei zwanzig bereits fast 19%. Auch hier muss allerdings dar-
auf hingewiesen werden, dass die benétigten Berechnungszeiten insgesamt noch bei
zwanzig Relationen deutlich unter einer Sekunde bleiben.

Berechnungszeit (s)
NCOM  COM
linear 5 2,95E-04 293E-04 -
10 7,71E-04 7,35E-04
15 1,74E-03 1,60E-03
20 4,97E-03 4,33E-03
zyklisch 5 2,99E-04 2,91E-04
10 9,76E-04 9,09E-04 7 | | | |
15 3.03E-03 2,64E-03 " Awabl der Tabelln :
20 8,38E-03 7,06E-03

[ —e— Zyklisch

110
1051

1.00 -

Speed-Up-Faktor
o
&

o

©

S
T

Tabelle 3.7: Vergleich der Berech- Abbildung 3.4: Speed-Up von COM ge-
nungszeiten von NCOM und NCOM geniiber NCOM bei linearen und zykli-
bei linearen und zyklischen Anfragen  schen Anfragen (SK)

(SK)

Fiir sternformige und cliquenférmige Anfragen bleibt der durchschnittliche Zeitge-
winn durch COM in einem dhnlichen, moderaten Rahmen von 4% beziehungsweise
5% (siehe Tabelle 3.8 in Verbindung mit Abbildung 3.5). Durch den allgemeinen
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Effizienzvorteil von SK gegeniiber NSK sind die Sekundenunterschiede von COM
und NCOM jedoch nicht so ausgeprigt wie es bei NSK der Fall war.

Berechnungszeit (s)

NCOM COM

120

stern- 5 2,75E-04 2,75E-04 T o Sternformig

formig 10 3,10E-03 2,93E-03 | Gl
15 017 0,16 f
20 9,98 9,40 f

cliquen- 5 3,50E-04 349E-04 %

formig 10 003 0,03 | | | |
15 773 7.39 7 T o Tabellen ”
18 118 110

Tabelle 3.8: Vergleich der Berech- Abbildung 3.5: Speed-Up von COM ge-
nungszeiten von NCOM und COM bei  geniiber NCOM bei stern- und cliquenfor-
stern- und cliquenformigen Anfragen — migen Anfragen (SK)

(SK)

3.3.1.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Fiir beide Algorithmen hat sich die Vermutung bestétigt, dass COM NCOM beziig-
lich der Ausfithrungszeit {iberlegen ist. Mit Ausnahme des sternférmigen Anfrage-
typens bewegt sich die Verbesserung insgesamt in einem moderaten Rahmen von
unter 10%, wobei sich bei SK alle Topologien um die 5% Marke einpendeln (siehe
Tabelle 3.9).

Speed-Up (@)

Topologien

NSK SK
linear 1,00 1,05
zyklisch 1,01 1,08

sternformig 1,33 1,04
cliquenférmig 1,03 1,05

Tabelle 3.9: Vergleich des durchschnittlichen Speed-Ups von COM gegeniiber NCOM
bei NSK und SK

Dies bestétigt auch die zweite Annahme, dass SK wegen der Beschaffenheit der Skip-
Vektoren mehr von COM profitiert als NSK, denn Letzteres zeigt fiir lineare und
zyklische Anfragen keine Effizienzsteigerung, wihrend bei SK 5% beziehungsweise
8% erzielt werden. Ebenso ist der Speed-Up bei cliquenférmigen Anfragetypen bei
SK hoher als bei NSK.
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Wahrend der disjoint filter topologieunabhéngig ist, weil der Anfragegraph lediglich
die Verbindung zwischen den Knoten, den Relationen bestimmt, ist es die Priifung
auf Konnektivitit zweier Teilmengen nicht. Unter Beriicksichtigung dessen ist ein
moglicher Grund fiir den aufféllig hohen Speed-Up fiir NSK bei sternférmigen An-
fragen, dass die Kontrolle des connectivity filters bei sternférmigen Anfragen am
aufwendigsten ist, da die Relationen bis auf das Zentrum immer nur mit einer wei-
teren Relation (eben diesem) verbunden sind, wodurch ein , Treffer”, das heifit die
bestehende Verbindung zwischen den Tabellen, unwahrscheinlicher ist als beispiels-
weise den vom Losungsraum komplexeren cliquenférmigen Anfragen und dadurch
eine Einsparung der Wiederholung dieser Priifung eine besonders hohe Auswirkung
hat. Bei SK hingegen sind diese Priifungen generell durch die Skip-Vektoren dras-
tisch reduziert, sodass eine weitere Einsparung nicht einen derartig groflen Einfluss
hat.

Es lasst sich zu dem Schluss kommen, dass die Priifung, ob ein Verbund zu beriick-
sichtigen ist, einen — wenn auch kleinen — Flaschenhals darstellt, dessen Wirkung
durch Verwendung von COM anstelle von NCOM verringert werden kann.

3.3.2 Vergleich sequentieller DP-Algorithmen

In diesem Kapitel soll untersucht werden, in welchem Ausmafl und fiir welche An-
wendungsbereiche es Nutzen von Skip-Vektoren fiir sequentielle DP-Algorithmen
gibt. Konkret soll die Performanz von SK gegeniiber NSK iiberpriift werden. An-
schliefend sollen die Erkenntnisse daraus mit denen, die bei einem Vergleich der
parallelisierten Methoden bereits durch Han et al. gewonnen wurden, auf eventuelle
Ahnlichkeiten und Unterschiede iiberpriift werden.

3.3.2.1 Experimenteller Vergleich von SK und NSK

Zum Vergleich der beiden Algorithmen wird aufgrund der Erkenntnisse des vorange-
gangenen Kapitels bei beiden das COM-Verfahren angewandt (siche Abschnitt 3.3.1).

Lineare und zyklische Anfragegraphen

In Abbildung 3.6a ist eine Gegeniiberstellung der benétigten Berechnungszeiten von
SK und NSK fiir lineare Anfragetypen ersichtlich. Selbiges findet sich in Abbil-
dung 3.6b fiir zyklische Topologien wieder. Man erkennt bei beiden ein nahezu iden-
tisches Muster. SK ist deutlich (im Kontext von Nano- und Millisekunden) lang-
samer als NSK, wobei die Diskrepanz mit steigender Tabellenanzahl sogar noch
grofer wird. Grund dafiir ist, dass lineare und zyklische Topologien in Anbetracht
von stern- und cliquenférmigen Anfragen einen sehr kleinen Losungsraum aufwei-
sen (vergleiche Abschnitt 3.3). Dadurch ist die Einsparung von Schleifendurchlaufen
durch Vermeiden unnoétiger disjoint filter-Aufrufe mithilfe von Skip-Vektoren nicht
so hoch als dass ein Vorteil entstiinde.

Dass Skip-Vektoren den traditionellen Algorithmus in diesen beiden Féllen sogar
verlangsamen erklart sich, wenn man die Zeit, die zu ihrer Erstellung benotigt wird,
mit der Gesamtzeit von NSK vergleicht. Bei zwanzig Tabellen benétigt die Skip-
Vektoren-Generierung fast 50% der Durchfiihrungszeit von NSK fiir lineare Anfra-
getypen, bei zyklischen sind es sogar mehr als 60%.
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(b) Zyklische Anfragegraphen

Abbildung 3.6: Berechnungszeiten fiir SK und NSK bei linearen und zyklischen An-
fragegraphen
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Sternférmige Anfragen

Sternformige Anfragetypen sind nach cliquenférmigen die komplexesten, die in den
Experimenten untersucht werden. Daher iiberrascht es nicht, dass fiir diese das erste
Mal die Skip-Vektor-Variante — insgesamt betrachtet — der traditionellen iiberlegen
ist. In Abbildung 3.7 sind die (logarithmierten) Berechnungszeiten fiir beide darge-
stellt. Die tatséchlichen Zeiten konnen Tabelle 3.11 entnommen werden. Hier lésst
sich ein Unterschied ab vierzehn Relationen erkennen; bis zu diesem Zeitpunkt ist
die traditionelle Methode besser. Allerdings befindet man sich bis dahin in Berei-
chen von unter einer Sekunde, sodass der Vorsprung von NSK kaum relevant ist.
Bei zwanzig Relationen hingegen zeichnet sich ein beachtlicher Unterschied ab: SK
benotigt hierfiir nur neun Sekunden wahrend NSK fast drei Minuten die Berechnung
durchfiihrt, was bedeutet, dass Ersteres im wahrnehmbaren Bereich neunzehn Mal
schneller ist.

100 ¢
w
E 10}
5 :
g i
21
5 i
= r
% L
€ 0100}
D F
M i
© [
5 0010}
g i
= [
=
5 0001}
g0 i
<

104 |

Anzahl der Tabellen

Abbildung 3.7: Logarithmierte Berechnungszeiten fiir SK und NSK bei sternformigen
Anfragegraphen

Cliquenférmige Anfragen

Bei cliquenférmigen Topologien zeichnet sich ein dhnliches Muster beziiglich der
Berechnungszeiten ab — wenn auch nicht ganz so ausgepriagt wie bei sternférmigen
Anfragen. Bis zu vierzehn Tabellen benotigt SK zur Ermittlung des optimalen Plans
linger als NSK, wobei man sich bei dreizehn Relationen nun bereits im einstelligen
Sekundenbereich aufhélt. Danach ist NSK bis zu 3,6 mal langsamer als der die
Skip-Vektoren ausnutzende sequentielle Algorithmus (siehe Abbildung 3.8 fiir die
graphische, logarithmierte Darstellung und Tabelle 3.12 fiir die ,originalen® Zeiten).
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Das heift, dass der Unterschied bei cliquenférmigen Anfragen nicht derart gravierend
ist wie bei sternférmigen.

100

10}

0.100}
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logarithmierte Berechnungszeit (in s)

1074 |

20

Anzahl der Tabellen

Abbildung 3.8: Logarithmierte Berechnungszeiten fiir SK und NSK bei cliquenfor-
migen Anfragegraphen

3.3.2.2 Vergleich mit den Beobachtungen bei parallelen DP-Algorithmen

In diesem Abschnitt soll lediglich untersucht werden, ob die soeben gewonnenen
Erkenntnisse bei der Gegeniiberstellung des sequentiellen, traditionellen und des
sequentiellen, Skip-Vektoren ausnutzenden Algorithmus mit den (unter anderem
bereits aus Han et al.s Arbeit hervorgehenden) Ergebnissen ihrer parallelisierten
Gegenstiicke deckungsgleich sind. Dazu werden die jeweiligen Speed-Ups, die die
entsprechende Skip-Vektoren- gegeniiber der Standardvariante verursachen, vergli-
chen.

Ein ,fairer” Vergleich der Berechnungszeiten zwischen den sequentiellen und paral-
lelen Methoden erfolgt im anschlieBenden Abschnitt 3.3.3. Sowohl in letzterem als
auch in diesem Teil der Arbeit wird bei den parallelen DP-Algorithmen auf das
round-robin inner Allokationsschema zuriickgegriffen, da dieses laut Han et al. am
besten mit allen Topologien umgeht [HKL08].

Die jeweiligen paralellen Ansétze sollen von nun an zur Vereinfachung an PSK und
PNSK heifen.

In Abbildung 3.9 sind die Speed-Ups von SK gegeniiber NSK sowohl fiir ihre se-
quentielle als auf fiir ihre parallele Umsetzung nebeneinander fiir die vier Topolo-
gien dargestellt. Die iiber alle Tabellen gebildeten Durchschnitte des Speed-Ups je
Graphentyp kénnen aus Tabelle 3.10 entnommen werden.

Fiir lineare Anfragen (Abbildung 3.9a) erkennt man, dass bei beiden die Datenstruk-
tur der Skip-Vektoren kontraproduktiv ist — sie liefert keinen Zeitvorteil, sondern
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verlangsamt das Verfahren (zumindest bis zu den hier untersuchten zwanzig Tabel-
len). Es fillt aulerdem auf, dass die parallele Variante (noch) schlechter abschneidet
als die sequentielle. Wahrend Letztere aber eher einen degressiven Verlauf annimmt,
pendelt sich PSK bei einem Speed-Up von rund 0,4 ein.

Bei zyklischen Topologien (Abbildung 3.9b) zeichnet sich nur ein bedingt ande-
res Muster ab. Sowohl SK als auch PSK bendétigen insgesamt langer, um auf das
Ergebnis, den optimalen QEP, zu kommen. Auch hier verlauft die Kurve fiir die
sequentielle Anwendung der Skip-Vektoren abfallend und ist fiir den Grofiteil der
Tabellenanzahlen im Speed-Up hoher als ihr paralleler Vertreter. Dieser ist jedoch
ab dreizehn Tabellen ungefdhr gleich auf. Nichtsdestotrotz hat durchschnittlich be-
trachtet auch hier wieder SK héhere Werte als PSK.

Das dndert sich erst- und gleichermaflen einmalig fiir sternformige Anfragen (Ab-
bildung 3.9¢) — der Graphentopologie, die ausgehend von den Untersuchungen von
Han et al. in Kombination mit Abschnitt 3.3.2.1 am besten von Skip-Vektoren zu
profitieren vermag. Bei dieser Anfrageart treten nun (zumindest ab einer hinrei-
chend groflen Tabellenzahl) tatsdchlich Speed-Ups auf, sprich die die Skip-Vektoren
ausnutzende Variante ist der traditionellen iiberlegen. Beide weisen eine dhnliche
,kritische* Tabellenanzahl auf, ab welcher der Speed-Up grofler als eins wird. Bei
SK sind es fiinf- bei PSK schon vierzehn Tabellen. Im gesamten Verlauf sind sie
ungefiahr gleichauf, wihrend das parallele Verfahren leicht besser ist. Das zeigt sich
auch im Durchschnitt: rund 2,6 sind es bei SK, 2,9 bei PSK.

Obgleich sich bis jetzt in allen Topologien die sequentiellen und parallelen Methoden
im Durchschnitt gleich verhielten — es lag entweder kein tatséchlicher Speed-Up bei
beiden vor (linear und zyklische Anfragen) oder beide wiesen einen Zeitgewinn auf
(sternférmige Graphen) — stellt die cliquenférmige Topologie nun eine Ausnahme
dar. Bei ihr ist der Mittelwert des Speed-Ups fiir SK mit rund 1,2 deutlich hoher als
der von PSK (0,7). Dariiber hinaus bedeutet das auch, dass sich bei cliquenférmi-
gen Anfragen fiir PSK kein Vorteil gegeniiber PNSK ergibt, bei ihren sequentiellen
Gegenparts indes schon. Abbildung 3.9d betrachtend erkennt man, dass der Graph
der paralellen Methode ab sechs Relationen lediglich leicht ansteigt bis zur Maximal-
zahl von achtzehn jedoch immer unter eins bleibt. Die sequentielle Methode dagegen
steigt ab vierzehn Relationen stark an und liegt deutlich iiber eins.

Speed-Up (@)

Topologien

SK PSK
linear 0,71 0,43
zyklisch 0,63 0,45

sternformig 2,65 2,86
cliquenférmig 1,17 0,68

Tabelle 3.10: Vergleich des durchschnittlichen Speed-Ups von der Skip-Vektoren nut-
zenden Variante gegeniiber der traditionellen Methode bei sequentieller und paral-
leler Umsetzung
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Abbildung 3.9: Vergleich des Speed-Ups von sequentiellen Algorithmen (SK gegen-
iber NSK) mit ihren paralellisierten Entsprechungen
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3.3.2.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Die in diesem Abschnitt prasentierten Ergebnisse sollten Anwendungsbereiche einer
sequentiellen, Skip-Vektoren verwendenden Methode im Kontrast zur traditionellen
sequentiellen Methode aufdecken und dariiber hinaus diese Erkenntnisse mit denen,
die man aus den parallelen Verfahren, fiir welche die Skip-Vektoren urspriinglich ein-
gesetzt wurden, bereits kennt, abzugleichen. Es wurde gezeigt, dass die Komplexitat
linearer und zyklischer Anfragen und damit auch ihre Berechnungszeit bis zu den
hier betrachteten Anzahlen von Tabellen (zwanzig) zu gering ist, als dass von der ei-
gentlich der Effizienzsteigerung dienenden Datenstruktur der Skip-Vektoren sinnvoll
Gebrauch gemacht werden kann. Fiir stern- und cliquenférmige Anfragestrukturen
zeichnete sich jedoch ein anderes Bild ab. Hier ergab sich ab fiinf- beziehungsweise
vierzehn Relationen ein Geschwindigkeitsvorteil fiir SK. Dabei sticht insbesondere
die sternformige Topologie hervor, bei der bei zwanzig Tabellen SK nahezu zwanzig
mal schneller als NSK ist. Wenn man also bedenkt, dass fiir diesen Fall statt in 170
Sekunden der tatsdchlich optimale QEP in neun Sekunden generiert wurde, kann
man in Erwigung ziehen, diese geringe Anzahl von Sekunden in Kauf zu nehmen
und dafiir den bestmoglichen Plan zu erhalten, anstatt beispielsweise eine Néhe-
rungslosung eines genetischen Algorithmus ,,in Kauf zu nehmen®. Fiir die fast drei
Minuten der traditionellen Variante, wie sie in vielen RDBMS Anwendung findet,
lasst sich hingegen wohl kaum eine Argumentationsgrundlage finden.

In einem Vergleich mit den Erkenntnissen aus den Untersuchungen der parallelisier-
ten Verfahren, hat sich gezeigt, dass sich bei Letzteren fiir cliquenférmigen Anfragen
bis zu der in dieser Arbeit getesteten Relationenanzahl von achtzehn kein Vorteil
durch die Nutzung von Skip-Vektoren ergibt bei ihrem sequentiellen Gegenstiicken
allerdings schon. Grund dafiir konnte sein, dass der extrem grofle Losungsraum die-
ses Anfragetypus bei der parallelen Variante bereits durch die Verwendung von acht
Threads ausreichend abgedeckt wird, sodass die Skip-Vektoren hier nicht derartig
einschldgig werden. Bei der sequentiellen Methode steht dieser Hardwarevorteil nicht
zur Verfiigung, sondern hier konnen nur die Skip-Vektoren dagegen Abhilfe schaffen.
Mit anderen Worten, es liegt nicht an der Ineffizienz der Skip-Vektoren fiir parallele
Algorithmen, sondern an der Ineffizienz des traditionellen, sequentiellen Ansatzes,
die eine derartig hohe Diskrepanz in den Speed-Up-Zahlen entstehen lésst.



44 3. Implementierung und Evaluation

3.3.3 Vergleich sequentieller und paralleler DP-Algorithmen

In diesem Kapitel sollen die hier vorgestellten sequentiellen Algorithmen den von
Han et al. entwickelten parallelen Methoden gegeniibergestellt werden.

3.3.3.1 Experimenteller Vergleich der betrachteten sequentiellen und
parallelen Methoden

Lineare und zyklische Anfragegraphen

Fiir lineare und zyklische Anfragetypen (sieche Abbildung 3.10) ergibt sich eine iiber-
einstimmende Gesamttendenz mit nur wenigen Unterschieden. Bei beiden sind die
sequentiellen und parallelen Skip-Vektor-Algorithmen ihrem jeweiligen Gegenspieler
yklar® unterlegen. PSK ist fiir beide Topologien die langsamste Alternative, wobei
sie es bei zyklischen Anfragetopologien schafft, SK bei zwanzig Tabellen einzuholen
— fiir lineare Anfragegraphen gelingt ihr das nicht. Auch PNSK kann auf sein se-
quentielles Aquivalent bei zyklischen Anfragen mit zwanzig Relationen aufschlieen.
Davor ist es fiir beide Topologien die zweitschnellste Methode; lediglich die sequen-
tielle, traditionelle Variante ist schneller. SK kann mit den traditionellen, nicht die
Skip-Vektoren nutzenden Methoden bis zu ungefihr zehn Relationen ,,mithalten®,
wird dann jedoch schnell langsamer. Generell ist der Anstieg von SK nach zehn
Tabellen in beiden Féllen am steilsten verglichen mit allen anderen Graphen.
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Abbildung 3.10: Logarithmierte Berechnungszeiten der betrachteten sequentiellen
und parallelen Verfahren bei zyklischen und linearen Anfragegraphen

Sternformige Anfragegraphen

Fiir sternformige Topologien ist der Vergleich der zu untersuchenden Algorithmen in
Abbildung 3.11 dargestellt. Man beachte, dass zur besseren Unterscheidbarkeit die
Berechnungszeiten logarithmiert wurden. Die genauen Zeiten kénnen Tabelle 3.11
entnommen werden.

Anzahl der Berechnungszeit (s)
Tabellen NSK SK PNSK PSK
5 2,30E-04 2,73E-04 4,49E-04 1,02E-03
10 9,99E-04 2,93E-03 2,65E-03 4,37E-03
15 0,22 0,17 0,23 0,15
20 176,23 9,24 149,75 6,79

Tabelle 3.11: Berechnungszeiten der betrachteten sequentiellen und parallelen Ver-
fahren bei sternférmigen Anfragegraphen

Bis zu vierzehn Tabellen dominiert hierbei NSK alle anderen Alternativen, wird da-
nach allerdings zur langsamsten Option. Ein genau umgekehrtes Bild ergibt sich fiir
die parallele Skip-Vektoren-Implementierung: diese ist bis zu dreizehn Relationen
das schlechteste Verfahren, ab fiinfzehn Tabellen schliellich das beste. Wihrend alle
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Verfahren bei genau dieser Tabellenanzahl praktisch gleichauf liegen, kann man bei
der Hochstzahl Zwanzig etwas Anderes beobachten. Hier herrscht eine grofie Liicke
zwischen den traditionellen und den Skip-Vektor-Varianten mit einem zeitlichen Ma-
ximalabstand von 2 Minuten und 50 Sekunden (zwischen NSK und PSK), wobei sich
innerhalb der beiden Gruppen keine derartig grofle Diskrepanz abzeichnet. SK und
die parallelisierte Entsprechung liegen weniger als drei Sekunden auseinander, bei
NSK und PNSK sind dreizig Sekunden, wodurch die Zeiten relativ betrachtet in
einem sehr nahen Verhéltnis zueinander stehen.
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Abbildung 3.11: Logarithmierte Berechnungszeiten der betrachteten sequentiellen
und parallelen Verfahren sternférmigen Anfragegraphen

Cliquenférmige Anfragegraphen

Die logarithmierten Berechnungszeiten cliquenformiger Anfragestrukturen kénnen
Abbildung 3.12 entnommen werden. In Tabelle 3.12 sind die exakten Zeiten fiir
fiinf, zehn, fiinfzehn und achtzehn Tabellen erkennbar.

Anzahl der Berechnungszeit (s)
Tabellen NSK SK PNSK PSK
b} 2,89E-04 3,62E-04 4,09E-04 8,56E-04
10 0,02 0,03 0,02 0,02
15 10,48 7,38 4,58 2,19
18 400,35 109,93 181,38 195,27

Tabelle 3.12: Berechnungszeiten der betrachteten sequentiellen und parallelen Ver-
fahren bei cliquenférmigen Anfragegraphen
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Ahnlich wie bei der vorangegangenen Topologie beginnt NSK bis zu neun Relationen
als schnellstes Verfahren, wird aber ab fiinfzehn Tabellen zur schlechtesten aller vier
hier betrachteten Méglichkeiten. PNSK 16st seine sequentielle Entsprechung ab neun
Tabellen als bestes Verfahren ab und bleibt dies bis zu sechzehn Relationen. Fiir
alle Tabellenanzahlen ist es dabei stets schneller als PNSK, wobei die Differenz mit
steigender Relationenzahl geringer wird. Trotz der hochsten Komplexitét, die der
cliquenférmigen Anfrage innewohnt, ist es am Ende die sequentielle Skip-Vektoren-
Variante, die relativ deutlich vor allen anderen die Berechnung des optimalen QEPs
fertigstellt. Auf das beste parallele Verfahren, PNSK, liegt ein Vorsprung von knapp
1 Minute und 20 Sekunden vor. Allerdings ist die Rechenzeit von 110 Sekunden
ebenso nicht praxistauglich wie bei den anderen Alternativen.
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Abbildung 3.12: Logarithmierte Berechnungszeiten der betrachteten sequentiellen
und parallelen Verfahren bei cliquenférmigen Anfragegraphen

3.3.3.2 Zusammenfassung der Ergebnisse

Dieses Kapitel sollte dazu dienen, zu untersuchen, in welchen Fallen auf welche
Verbesserungen® des traditionellen, sequentiellen Algorithmus fiir das Erzielen ei-
nes besseren Ergebnisses zuriickgegriffen werden sollte. Die ,Verbesserungen®, die
hier betrachtet wurden, sind die unterstiitzende Datenstruktur der Skip-Vektoren
(SK), das Multithreading (PNSK) sowie eine Kombination dieser beiden (PSK). Es
hat sich gezeigt, dass keiner der (vermeintlichen) Optimierungen fiir die Topologi-
en, die die niedrigste Komplexitdt aufweisen, ndmlich Lineare und Zyklische, eine
beachtliche Reduzierung der Rechenzeit bei der hier betrachteten Maximalanzahl
von Tabellen zur Folge hat. Im Gegenteil, bis auf einen Ausnahmefall (zyklische
Anfragen mit zwanzig Tabellen), ist die Standardmethode die in den Experimen-
ten am besten Abschneidende. Fiir cliquenférmige Anfragetypen lasst sich selbiges
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bis zu acht Relationen feststellen, bei sternférmigen sind es sogar vierzehn. All das
lasst sich durch den grofleren ,,Overhead®, also den Mehraufwand, der sowohl durch
die Skip-Vektoren als auch durch das Verwenden von Mehrkernarchitekturen und
erst recht durch eine Verbindung beider, erkldren. Schliefflich miissen Skip-Vektoren
nach jeder Iteration neu erstellt werden und auch die Aufteilung eigentlich sequen-
tieller Abldufe auf mehrere Threads ist ein zusétzlicher Aufwand, der im Bereich
von unter einer Sekunde ausschlaggebend ist. Genau hier liegt allerdings der Knack-
punkt — im Millisekundenbereich ist NSK den anderen Varianten zwar noch iiber-,
danach jedoch mit jeder hinzukommenden Tabellenanzahl immer stéarker unterle-
gen. Bei sternférmigen Anfragen mit zwanzig Tabellen sind die fast drei Minuten
zwischen NSK und der dafiir besten Methode PSK fiir die Gesamtbewertung wohl
ausschlaggebender als die umgekehrten drei Millisekunden Vorsprung bei zehn Ta-
bellen. Interessanterweise schneidet allerdings die sequentielle Methode, die wie PSK
auch die Skip-Vektoren nutzt, fiir diese Topologie und zwanzig Tabellen echtzeitlich
betrachtet nur leicht schlechter ab; auch sie bleibt unter zehn Sekunden. Dariiber
hinaus ist SK bei cliquenférmigen Anfragen die bei achtzehn Relationen mit weitem
Abstand beste Methode.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass sequentielle Varianten den parallelisierten
fir die hier untersuchten Umstéande (vereinfachtes, kommutatives Kostenmodell und
die begrenze Anzahl an Relationen und Topologien) keinesfalls unterlegen sind. Viel-
mehr scheint ein von der Tabellenanzahl abhéngiges ,,Einschalten® von Skip-Vektoren
beim traditionellen, sequentiellen Algorithmus eine sehr gute Losungsalternative zu
sein.



4. Zusammenfassung und Ausblick

4.1 Zusammenfassung

Die Anfrageoptimierung ist bereits seit der Einfithrung des relationalen Datenbank-
modells und der einhergehenden Pionierarbeit beziiglich relationaler Datenbankma-
nagementsysteme im Zuge von System R in den 1970er Jahren ein immer aktuelles
Thema beim Tuning der Performanz eines Datenbanksystems.

Der fiir System R entwickelte Optimierer, der auf der dem Optimalitatsprinzip von
Bellman folgenden dynamischen Programmierung beruht, findet in seinen Grund-
zligen bis heute noch Anwendung in groflen kommerziellen relationalen Datenbank-
managementsystemen wie Oracle und Postgres. In Letzterem findet neben dem de-
terministischen Ansatz der dynamischen Programmierung auch ein zufallsbasiertes
Verfahren in Form eines genetischen Algorithmus Anwendung. Diese zwei Ansétze
unterscheiden sich beziiglich der Abdeckung des Raumes moglicher optimaler Lo-
sungen, die im Fall der Anfrageoptimierung der Ubersetzung einer SQL-Anfrage in
einen Zugriffsplan auf die angeforderten Daten entsprechen. Deterministische Ver-
fahren decken den gesamten Losungsraum ab und finden dadurch den bestmoglichen
Anfrageplan, wiahrend Zufallsbasierte zur Komplexitdtsminimierung lediglich einen
(klug ausgewéhlten) Teil dessen betrachten und folglich nur eine dem Optimum
angengherte und lediglich im Bestfall diesem entsprechende Losung finden. Ein aus-
fithrlicher Uberblick der zufallsbasierten Vorgehensweise wurde in Abschnitt 2.2.2
gewéhrleistet. Fiir deterministische Ansétze wurde mit der dynamischen Program-
mierung deren bedeutendster Vertreter in Abschnitt 2.2.4 im Detail erldutert.

Dass Methoden, die den Losungsraum einschranken, {iberhaupt notwendig sind, ist
vorrangig der Tatsache geschuldet, dass ein Teilproblem der Anfrageoptimierung,
die Verbundreihenfolgeoptimierung, NP-vollstédndig ist. Um dennoch den determi-
nistischen Ansatz zur Findung des tatséichlich besten Planes verfolgen zu kénnen,
wurden im Laufe der seit der Einfiihrung von Datenbanken vergangenen Jahrzehnte
verschiedene Moglichkeiten untersucht, diesen durch neue Algorithmen, Datenstruk-
turen oder Ausnutzung von Hardwarefortschritten zu verbessern. Han et al. wenden
in ihrer Publikation Parallelizing Query Optimization, auf welcher ein Grof3teil dieser
Arbeit beruht, all jene Mittel an [HKL*08]. Sie stellen neue Algorithmen vor, um die
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bis dato sequentiell, das heifit auf einem Prozessorkern durchgefiihrte Berechnung
des optimalen Anfrageplans auf Mehrkernarchitekturen zu {ibertragen, um so von
Parallelisierungseffekten zu profitieren. Zudem stellen sie eine neue Datenstruktur,
die der Skip-Vektoren, vor. Deren Grundprinzip und Zweck, irrelevante Priifungen
von Losungen im Voraus zu erkennen, wird in Abschnitt 3.1 hervorgehoben.
Hauptziel dieser Arbeit sollte es sein, Anwendungsbereiche und Vor- beziehungsweise
Nachteile einer sequentielle Umsetzung von Skip-Vektoren gegeniiber der traditionel-
len, sequentiellen Implementierung und den von Han et al. vorgestellten parallelen
Algorithmen aufzudecken. Die dazu notwendigen Experimente sind in Abschnitt 3.3
durchgefiihrt und diskutiert wurden. Das Ergebnis dieser ist, dass die sequentiellen
Algorithmen insgesamt betrachtet unter den hier getesteten Umsténden (siehe Ab-
schnitt 3.2) bessere Ergebnisse erzielen als ihre parallelisierten Entsprechungen. Da-
bei ist die traditionelle Variante fiir niedrig- und die die Skip-Vektoren ausnutzende
Methode fiir hochkomplexe Anfragearten (sieche Abschnitt 2.2.1.1) vorzuziehen. Fiir
einen Anfragetypus, den Sternférmigen, ist es durch Zuhilfenahme der Skip-Vektoren
mit einem sequentiellen Algorithmus, also jenem, der in grofien relationalen Daten-
bankmanagementsystemen Anwendung findet, selbst bei zwanzig Tabellen moglich,
in unter zehn Sekunden den tatséchlich optimalen Anfrageplan zu ermitteln. In die-
sem Fall wiirde sonst aufgrund der Komplexitét nur eine Naherungslosung, die durch
zufallsbasierte Algorithmen gewonnen wurde, in Betracht gezogen werden.

4.2 Ausblick

Eine der Hauptgriinde, warum die sequentiellen Algorithmen im Vergleich zu den
Parallelen so gut abschneiden ist, dass im Framework (siehe Abschnitt 3.2), in dem
die Implementierung stattfand, ein vereinfachtes, kommutatives Kostenmodell An-
wendung findet. Es ist zu erwarten, dass das Ergebnis zu Gunsten der Multithread-
Verfahren ausgefillt, wenn ein in der Praxis iiblicheres, nicht-kommutatives Kosten-
modell verwendet wird. Eine Erweiterung der Experimente diesbeziiglich ist daher
denkbar.

Ein generelles Thema, welches noch nicht erforscht zu sein scheint, ist das Erken-
nen der (groben) Typoplogie einer Anfrage. Die Klassifizierung von Anfragegraphen
dient vor allem dazu, haufig vorkommende Anfragearten zusammenzufassen und Al-
gorithmen diesen auszusetzen. Tatséchlich weisen verschiedene Algorithmen, wie es
auch in den Experimenten dieser Arbeit deutlich wurde, unterschiedlich gute Perfor-
manz je Topologie und in der Anfrage involvierter Tabellenanzahl auf. Da Letztere
leicht bestimmbar sind, scheitert es nur an der Erkennung der Graphentopologie,
um zwischen Algorithmen je Anwendungsbereich umschalten zu konnen. Erkennt
man zum Beispiel, dass eine lineare Topologie mit zwanzig Tabellen vorliegt, kann
man auf den traditionellen, sequentiellen Ansatz zuriickgreifen. Bei sternformigen
Anfragen indes konnte ab fiinfzehn Tabellen auf einen parallelen Ansatz mit Skip-
Vektoren gewechselt werden.

Hier ware abzuwégen, wie viel Zeit die Erkennung der Topologie in Anspruch nimmt
und wie viel Zeit man durch die Verwendung des ,,besten Algorithmus dazugewinnt.
Auflerdem ist zu priifen, inwieweit eine jede Anfrage einer Typologie zuzuweisen ist
und wie mit etwaigen Mischformen umgegangen werden kann.
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Unter Beriicksichtigung dieser zwei Ausblicke, kann untersucht werden, wie die Er-
weiterung des bisherigen Ansatzes durch Skip-Vektoren in einem realen Datenbank-
system wie der Open Source Datenbank Postgres umzusetzen ist und welche Ergeb-
nisse damit erzielt werden konnen.
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4. Zusammentassung und Ausblick
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