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Inhaltsangabe

Die Nutzung von |Graphics Processing Units (GPUs)| wird in den letzten Jahren
zunehmend auch fiir Anwendungsbereiche auflerhalb des Renderings attraktiver.
Einen solchen Anwendungsbereich stellt zum Beispiel die Datenbankforschung dar.
Hier geht der Trend in Richtung der Anfragebeschleunigung mit Hilfe von [GPU}
Unterstiitzung.

Dabei existieren verschiedene Ansétze. He et. al haben zum Beispiel ein analytisches
Kostenmodell vorgestellt mit dem ein [Datenbankmanagementsystem (DBMS)| ent-
scheidet, welche Operation auf welchem (Co-)Prozessor ausgefiihrt wird. Dieses hat
jedoch den Nachteil, dass Kenntnisse iiber die in den einzelnen Systemen vorliegende
Hardware noétig ist, um das Kostenmodell fiir die jeweilige Hardwarekonfiguration
zu kalibrieren.

Ein anderer Ansatz, von Bref} et. al, basiert auf einem selbstlernenden System. Hier-
bei werden die zur Verarbeitung einer Anfrage gewihlten Algorithmen auf der Basis
von fritheren Ausfithrungen bestimmt. Dadurch muss die konkrete Hardwarekonfigu-
ration nicht bekannt sein. Bislang beherrscht das System lediglich Optimierungsheu-
ristiken fiir einzelne Anfragen. Werden mehrere parallele Anfragen an das System
gestellt, so werden diese intern seriell abgearbeitet. Im Rahmen dieser Arbeit soll es
nun ermoglicht werden auch parallele Anfragen zu verarbeiten.

Hierzu wurde das|Query Chopping (QC)|implementiert. Dabei werden von den logi-
schen Anfragebdumen zunéchst nur die untersten Kindknoten vom System verarbei-
tet. Das heif3t, dass fiir diese Knoten der optimale Algorithmus bestimmt und das
Ergebnis des Operators sofort berechnet wird. Es wenn alle Kinder eines Knotens
berechnet wurden, wird dieser vom System verarbeitet. Dieser Vorgang wiederholt
sich, bis auch der Wurzelknoten der Anfrage verarbeitet wurde. Dadurch entsteht
bei paralleler Anfragestellung eine verschrankte Ausfithrung.

In der Evaluierung hat sich gezeigt,dass durch das Verfahren keine Steigerung der
Berechnungsgeschwindigkeit erzielt werden konnte. Bei einer seriellen Eingabe der
Anfragen blieb die Geschwindigkeit im Vergleich zum bisher verwendeten
[torstream Scheduling (OsS)| gleich. Bei einer konstanten, parallelen Anfragestellung
iiber zwei Threads wurde die Verarbeitung iiber das im Vergleich zum [OsS|durch-
schnittlich circa zwolf Prozent langsamer. Bei einer Ausfithrung iiber sechs Threads
liegt diese Verlangsamung bei circa 33 Prozent. Wird eine groflere Workload verar-
beitet, so lassen sich jedoch bei einzelnen Anfragen bessere Ergebnisse mit dem
erzielen. Doch auch hier tritt im Gesamtdurchschnitt eine Verlangsamung auf. Diese
liegt jedoch lediglich bei circa sechs Prozent bei einer Ausfithrung mit zwei Threads
und acht Prozent bei sechs Threads.
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1. Einfiithrung

In diesem Kapitel wird eine kurze Einfithrung in das Thema der Arbeit gegeben.
Zunéchst wird hierfiir der wissenschaftliche Hintergrund knapp erldutert. Anschlie-
Bend wird das Thema motiviert. Zum Abschluss dieses Kapitels werden die Ziele,
sowie die Struktur der Arbeit beschrieben.

1.1 Hintergrund

In den letzten zehn Jahren wurden hochleistungsfihige |Graphics Processing Units|
allgegenwértig. Sie werden in nahezu jedem Computer und jeder Spiele-
konsole verwendet [GLW™04]. Durch die hochgradige Parallelitit in der Berechnung
bieten eine immense Rechenleistung [OLG™07], welche durch kurze Innova-
tionszyklen in der Hardwareentwicklung immer weiter steigt. Durch diesen Trend
riickte auch die Berechnung von Daten abseits der Computergraphik immer weiter
in den Fokus der Forschung [FQKYS04, HLY 09, RSMEGII, WWN*10]. Wo zu
Beginn noch mit Shadernﬂ gearbeitet werden musste bieten nun Ansétze wie die
|Compute Unified Device Architecture (CUDA)| und OpenCL Méglichkeiten, um in
einer C dhnlichen Sprache Programme fiir die [GPU] zu entwickeln, was besagten
Forschungstrend weiter fordert.

Auch auf dem Bereich der Datenbankenforschung gibt es Ansédtze, um mit Hilfe der
[GPU] eine Beschleunigung von Datenbankoperationen zu erzielen. Hierbei werden
unterschiedliche Ansétze verfolgt. So lagern einige Verfahren [Ghol2, [HSP13|, die
gesamte Berechnung einer Datenbankabfrage auf die [GPU] aus. Ein anderer von He
et al. vorgestellter Ansatz setzt auf ein analytisches Kostenmodell, um Berechnungen
zwischen der [Central Processing Unit (CPU) und der aufzuteilen, um so eine
hohere Geschwindigkeit zu erzielen [HLY09].

!Shader sind Softwaremodule, die es erméglichen, Teile der statischen Rendering-Pipeline zu
ersetzen [Sowl12].
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1.2 Motivation

Da jedoch ein analytisches Kostenmodell fiir jede Rechnerkonfiguration, sowie bei
Anderungen an den im [Datenbankmanagementsystem (DBMS)| genutzten Algorith-
men neu kalibriert werden muss, ist die Nutzung in einem kommerziellen Kontext
eher problematisch [HLYT09]. Dies liegt darin begriindet, dass bei jeder
Installation andere oder bislang eher seltener verwendete Rechenein-
heiten, wie zum Beispiel |Field- Programmable Gate Arrays (FPGAs)| Netzwerkpro-
zessoren [GAHF05] oder neuartige Systeme wie der Intel® Xeon Phi™ oder
AMDs Fusion |Accelerated Processor Unit (APU)|[BES12], verbaut sein kénnen. Da-
her ist an dieser Stelle ein anderer Ansatz notig, der unabhéngig von der verwende-
ten Hardware arbeitet. Ein entsprechendes Entscheidungsmodell wurde in Bref3 et al.
BSG12] erstmals vorgestellt und unter dem Namen (Hybrid Query-Processing Fngi-|
als C++-Bibliothek implementiertﬂ Dieses Entscheidungsmodell basiert
auf einem selbst-lernenden Schétzverfahren zur Auswahl eines (Co-)Prozessors fir
die Verarbeitung der einzelnen Operatoren einer Datenbankanfrage. In [HyPE| wer-
den Anfragen dabei als Operatorstream betrachtet und seriell verarbeitet. An dieser
Stelle bietet sich die Moglichkeit mit verschiedenen Optimierungsalgorithmen anzu-
setzen, um das System bei multiplen Datenbankanfragen zu beschleunigen.

1.3 Ziele

Ziel dieser Arbeit ist es, multiple Anfragen in hybriden mit Hilfe des in
niher vorgestellten Optimierungsverfahrens zu beschleunigen. Als Ver-
gleichsverfahren dient das |Operatorstream Scheduling (OsS)|, welches in der
Bibliothek bereits implementiert ist. Zur Validierung der Ergebnisse sollen weiterhin
folgende Teilfragen beantwortet werden:

1. Wie séhe ein Verfahren zur physischen Optimierung aus, dass

(a) eine globale Lastanpassung,
(b) sowie ein hohes Potenzial zur Ausnutzung von Caching-Strategien bietet

(¢) und gleichzeitig keinen zusitzlichen Berechnungsaufwand
erzeugt?
2. Wie hoch fillt der Leistungsunterschied im Vergleich zum bereits implemen-

tierten [OsS| aus?

Die einzelnen Fragen werden durch Experimente belegt und kritisch diskutiert.

2Die Bibliothek ist unter http://wwwiti.cs.uni-magdeburg.de/iti_db/research/gpu/hype/ zu fin-
den.
3Hybride [DBMS| bezeichnet hierbei [DBMS| welche Co-Prozessoren zur Unterstiitzung bei der

Ergebnisberechnung nutzen. Als Beispiele wiren hierfiir [CoGaDB| [BBRT13], Ocelot [HSPT13],
MapD [Mos13] oder OmniDB [ZHHLI3| zu nennen.
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1.4 Struktur der Arbeit

Der verbleibende Teil der Arbeit ist wie folgt aufgebaut:

IKapitel 2| [Kapitel 2| behandelt die theoretischen Grundlagen, auf denen diese Ar-
beit aufbaut. Dies schlieft Inhalte zu den hardwaretechnischen Grundlagen, wie
die verwendeten (Co-)Prozessoren, ebenso wie softwaretechnische Grundlagen zu
[DBMS] traditionellen Optimierern sowie den Evaluierungssystemen und Benchmarks
ein.

IKapitel 3| In [Kapitel 3| wird das [Query Chopping (QC)| als Verfahren zur Opti-
mierung von multiplen Datenbankabfragen vorgestellt und die daraus entstehenden
Konsequenzen diskutiert.

Das Verfahren zur Evaluierung und die damit verbundenen Erwartun-
gen werden in beschrieben. Weiterhin werden die Ergebnisse der Experi-
mente in diesem Kapitel prisentiert und interpretiert.

[Kapitel 5| [Kapitel 5| fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen. Weiterhin wird
das entwickelte Verfahren in diesem Kapitel bewertet und Anregungen fiir zukiinftige
Arbeiten gegeben.
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2. Grundlagen

In diesem Kapitel sollen die Grundlagen fiir die nachfolgende Arbeit gelegt werden.
Der gibt daher eine kurze Ubersicht {iber die in am hiufigsten in ei-
nem Computer verbauten Recheneinheiten. Der erlautert den Begriff
|General Purpose Computation on Graphics Processing Units (GPGPU)| niher.
beschreibt den allgemeinen Aufbau eines DBMS] In [Abschnitt 2.4] wird
der Optimierer, als fiir diese Arbeit wichtigster Teil eines [DBMS| néher erlautert.
Anschlieend wird in der aktuelle Forschungsstand bei der hybriden
[CPUlGPU} Anfrageverarbeitung vorgestellt. Daraufhin erfolgt eine Beschreibung des
Aufbaus der fiir diese Arbeit verwendeten Evaluierungssysteme, [HyPE| und [Co-]
[GaDB] Im letzten Abschnitt werden die zur Evaluierung verwendeten Benchmarks
und theoretische Alternativen prisentiert.

2.1 Prozessoren

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit Recheneinheiten, die in nahezu allen modernen
Computern integriert sind. Der erste Unterabschnitt geht dabei auf die [CPU] ein.
Der zweite Unterabschnitt erldutert den allgemeinen Aufbau der [GPU] Schliefllich
handelt der letzte Unterabschnitt vom Zusammenhang der beiden Recheneinheiten
und verdeutlicht ihre Unterschiede.

2.1.1 CPU

Bei der (Central Processing Unit (CPU)|/handelt es sich um die Hauptkomponente ei-
nes Computersystems. Die[CPUJist dafiir zustéindig Programme auszufiihren, indem
sie deren Maschinencode nacheinander abarbeitet [Gla06]. Altere verfiigten in
der Regel iiber lediglich einen Rechenkern [SMD™10]. Als diese durch verschiedene
Beschrankungen keine signifikante Verbesserung mehr moglich war ging die Ent-
wicklung in den letzten Jahren in die Richtung, zu bauen, die iiber mehrere
Rechenkerne verfiigen [Cre05]. Dadurch ist es modernen Rechnern moglich mehrere
Programme parallel abzuarbeiten [SMD™10).
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CUDA Core

Dispatch Port
Operand Collector

Result Queue

Abbildung 2.1: der Fermi-Architektur entnommen aus [NviQ9)

2.1.2 GPU

Historisch betrachtet bestand der Hauptunterschied zwischen |Graphics Processing
[Units (GPUs)| und [CPUSs| darin, dass es sich bei im Gegensatz zu den
um hochleistungsfihige Mehrkernprozessoren handelte [GPGII]. Inzwischen beste-
hen auch weitestgehend aus mehreren Rechenkernen. Jedoch bestehen
typischerweise aus acht oder weniger Rechenkernen, wiahrend aktuelle dut-
zende bis hunderte Rechenkerne besitzen [ZHHL13]. Auf Grund der zahlreichen Re-
chenkerne eignet sich die [GPUJhauptséchlich fiir hochgradig parallele Berechnungen.
Aus diesem Grund wurde die [GPU]in der Vergangenheit hauptséchlich im Bereich
der Graphikverarbeitung genutzt [GPGII].

Aufbau einer [GPU

Die Architekturen der sind je nach Hersteller verschieden [SM13]. Anhand
der Fermi-Architektur von NVIDIA [Nvi09] soll an dieser Stelle ein Beispiel fiir den
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cPU «FPCley apy

Abbildung 2.2: Vereinfachte Ubersicht zur Architektur aus He et al.
[HLH13]

Aufbau einer [GPU]aufgezeigt werden. Die grundlegenden Komponenten und Zusam-
menhénge lassen sich auch auf andere Architekturen tibertragen [SM13]. Die Inhalte
zur Fermi-Architektur sind, sofern nicht anders angegeben, [Nvi09] entnommen.

Wie bereits am Anfang des Abschnitts erwihnt, besteht eine [GPU] aus mehreren
Recheneinheiten, sogenannten [Streaming Multiprocessors (SMs)| Die Fermi{GPUs|
bestehen aus sechzehn solcher Der Aufbau eines [SM] ist in [Abbildung 2.] il-
lustriert. In der Abbildung ist zu erkennen, dass jeder [SM] aus 32 Kernen besteht.
Jeder dieser Kerne besteht aus einer ,fully pipelined‘ﬂ Integer [Arithmetic Logic Unit]
fiir Berechnungen mit ganzen Zahlen und einer [Floating Point Unit (FPU)
fiir Gleitkommaberechnungen.

Zu den 32 Kernen kommen sechzehn Load-Store Einheiten, welche Daten von einer
Ebene des Speichersystems in die Register laden und verarbeitete Daten gegebenen-
falls von den Registern zuriick in den Speicher schreiben. Das Register selbst stellt
einen Datenspeicher mit besonders kurzen Zugriffszeiten dar, auf dem die Rechen-
kerne arbeiten.

Neben den 32 Kernen zur Berechnung von Operationen sind in der Fermi-Architektur
vier [Special Function Units (SFUs)| pro [SM] verbaut, die fiir die Berechnung beson-
derer Funktionen wie Kosinus, Sinus oder die Quadratwurzel optimiert sind.

Die letzte groflere Komponente, abseits des Speichersystems, stellt der Warp Sche-
duler dar. Dieser weist die eingehenden Befehle eines Warps, also einer Gruppe
von 32 Threads, nacheinander einer der in [Abbildung 2.1] griin dargestellten Spal-
ten von Komponenten zu. Die Fermi-Architektur besitzt zwei Warp Scheduler. Dies
ermoglicht es dem System zwei Warps gleichzeitig zu verarbeiten, was eine hohe
Ausnutzung der Komponenten mit sich bringt.

Speichersystem Neben den Komponenten zur Verarbeitung von Befehlen besteht
eine [GPU] weiterhin aus einem Speichersystem. In der Fermi-Architektur ist dieses
hierarchisch organisiert. Die unterste und zugleich grofite Speicherebene ist der glo-
bale Speicher. Dieser kann bis zu sechs Gigabyte grof§ sein [SM13] und ist damit

TAls ,fully pipelined“ werden Prozessoren bezeichnet, die ihre Instruktionen mit jedem Takt
abrufen und benétigen keine Wartezeiten zwischen den Abfragen [MSAD92].
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kleiner als der [Random-Access Memory (RAM)[in modernen Rechensystemen. Alle
konnen auf den globalen Speicher zugreifen. Der globale Speicher stellt zudem
auch die Schnittstelle zur Dateniibertragung mit dem RAM] dar.

[Abbildung 2.2] zeigt den schematischen Zusammenhang zwischen der [CPUJ und der
[GPU| Die Prozessoren sind iiber den [Peripheral Component Interconnect Express
Bus miteinander verbunden. Simtliche Daten, die von der [CPU]| zur [GPU]
oder in die andere Richtung iibertragen werden miissen, laufen iiber den [PCld
Bus. Mit einer Ubertragungsrate von circa acht Gigabyte pro Sekunde ist dieser
im Vergleich zum direkten Zugriff auf Daten im Speicher sehr langsam. Daher stellt
die Ubertragung iiber den Bus einen grofien Flaschenhals bei der Berechnung von

Daten auf der dar :

Die zweite Hierarchieebene stellt ein L2-Cache dar. In der Fermi-Architektur ist
dieser 768 Kilobyte grof.

Die letzte Speicherebene besteht aus einem 64 Kilobyte groflen, konfigurierbaren
Speicher. Dieser Speicherbereich kann frei als L1-Cache oder Shared Memory genutzt
werden. Hierbei gilt lediglich ein Minimum von sechzehn Kilobyte, die jeweils zur
Verfiigung stehen miissen. Diese Speicherebene ist, wie in[Abbildung 2.1 zu erkennen,
jedem [SM] fest zugeordnet. Ein Zugriff auf den Speicher eines anderen [SM] ist nicht
moglich.

2.2 GPGPU

In diesem Abschnitt soll darauf eingegangen werden, was [GPGPU]ist und wodurch
dieser Ansatz motiviert wird.

Die Abkiirzung [GPGPU]steht fiir General Purpose Computation on Graphics Pro-
cessing Units. Darunter wird die Losung von Problemen der Informatik, abseits der
Computergraphik, auf der [GPU]| verstanden. Ein anderer Begriff hierfiir ist [GPU}

Computing [GPGII].

Die Hauptmotivation zur Benutzung von[GPGPU]ist die hohe Berechnungsgeschwin-
digkeit auf der sowie deren rasante Entwicklung [OLGT07]. So verdoppelt
sich die Rechenleistung der Graphik-Prozessoren etwa jedes halbe Jahr. Die hohe
Leistungsfihigkeit der [GPU] liegt hierbei in ihrer Architektur begriindet. Wahrend
fiir eine serielle Ausfithrung von Prozessen konzipiert sind, liegt der Schwer-
punkt bei in einer parallelen Ausfiihrung. Ein weiteres Argument, welches
fir GPGPU] spricht, sind die im Verhéltnis zur Rechenleistung relativ geringen An-
schaffungskosten [OLG07]. Dariiber hinaus hat sich auch die Programmierbarkeit
der Graphikkarten in den letzten Jahren weiterentwickelt. Wahrend frither noch
mit den Rendering-Pipelines gearbeitet werden musste, deren Ausgabewerte stark
eingeschrinkt waren [OLG¥07], bieten heutzutage moderne Frameworks wie NVI-
DIAs oder [Open Computing Language (OpenCL)| die Moglichkeit
Programme in C-dhnlichen Code zu schreiben, welche beim Kompilieren in von der
[GPU] ausfiihrbaren Maschinencode umgewandelt werden.
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Abbildung 2.3: Vereinfachter Aufbau eines [DBMS| [SSH10]

2.3 Aufbau eines Datenbankmanagementsystems

In diesem Abschnitt soll der theoretische Aufbau eines [Datenbankmanagementsys
[tems (DBMS)| anhand der Drei-Ebenen-Architektur erlautert werden. Die entspre-
chenden Inhalte sind, sofern nicht anders angegeben, Saake et al. [SSHI(] entnom-
men.

Wie in [Abbildung 2.3| zu erkennen, lassen sich drei Abstraktionsebenen in einem
[DBMS]| beschreiben. Die externe Ebene stellt die Sicht dar, die eine konkrete Anwen-
dung auf die Daten im [DBMS]| hat. Die konzeptuelle Ebene beschreibt eine logische
und einheitliche Gesamtsicht auf die gespeicherten Daten. Dies ist notig, da ver-
schiedene externe Sichten auf eine Datenbank existieren kénnen. Die interne Ebene
beschreibt die Realisierung der Datenspeicherung auf ein physisches Medium.

|Abbildung 2.3| gibt einen Uberblick iiber die allgemeine Aufteilung der Komponen-
ten, deren Klassifizierung, sowie Einteilung in die Abstraktionsebenen. Die Kompo-
nenten unterteilen sich in

Benutzerkomponenten,

e Programmierkomponenten,

Transformationskomponenten,

Definitionskomponenten und das

Data Dictionary.
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Benutzerkomponenten Die Benutzerkomponenten befinden sich vollstdndig in
der externen Ebene. Sie umfassen den interaktiven Zugriff auf den Datenbestand
durch Anfragen und Anderungen. Weiterhin gehoren auch verschiedene Datenbank-
Anwendungsprogramme (P; bis P,) zu den Benutzerkomponenten.

Programmierkomponenten Einen weiteren Teil der externen Ebene stellen die
Programmierkomponenten dar. Diese enthalten eine Entwicklungsumgebung, die
Datenbankoperationen und oftmals auch Werkzeuge zum Erstellen von Meniis und
Masken fiir graphische Oberflichen in einer hoheren Programmiersprache einbettet.

Transformationskomponenten Die iiber die Benutzer- und Programmierkom-
ponenten erstellten Anfrage- und Anderungsoperationen werden an die Transforma-
tionskomponenten weitergeleitet. Diese wandeln die Anfragen iiber eine Optimierung
und Auswertung in Plattenzugriffsoperationen um. Weiterhin dienen diese Kompo-
nenten auch der Transformation in Gegenrichtung statt, bei der die in Blocken or-
ganisierten Rohdaten der Festplatte in eine Darstellungsform fiir externe Sichten
umgewandelt wird.

Definitionskomponenten Zur Administration eines [DBMF]| dienen die Definiti-
onskomponenten. Hier konnen die Formen der Dateiorganisation, die Zugriffspfade,
die Sichten sowie die Art der Daten definiert werden.

Data Dictionary Den zentralen Kern eines [DBMY] stellt das Data Dictionary
dar. Dieses iibernimmt die Daten der Definitionskomponenten und leitet sie an die
Benutzer-, Programmier- und Transformationskomponenten weiter.

2.4 Anfrageoptimierung

Ein wichtiger Bestandteil eines DBM§S|ist der Optimierer als Teil der Transformati-
onskomponenten. Der Aufbau und die Funktion soll in diesem Abschnitt nochmals
néher erlautert werden. Die Inhalte wurden, sofern nicht anders angegeben aus Saake
et al. [SHS11] entnommen.

Phasen der Anfragebearbeitung

[Abbildung 2.4] zeigt die sechs Phasen der Anfragebearbeitung. Eingegebene SQL-
Anfragen werden in der ersten Phase, der Ubersetzung und Sichtexpansion, in einen
zundchst unoptimierten Anfrageplan {ibersetzt. Weiterhin kénnen in dieser Phase
arithmetische Ausdriicke vereinfacht und Unteranfragen aufgelost werden. Auch Zu-
griffe auf Sichten werden durch Einsetzen der Sichtdefinition aufgelost.




2.4. Anfrageoptimierung 11

SQL-Anfrage

Ausfihrung

Abbildung 2.4: Phasen der Anfragebearbeitung in einem [DBMS| [SHS11]

Optimierung

Die zweite, dritte und vierte Phase der Anfragebearbeitung entsprechen dem eigent-
lichen Optimierer. Diese Phasen werden in der Regel zusammengefasst, da sie in
kommerziellen Systemen nicht unabhingig implementiert werden konnen.

Die Aufgabe des Optimierers ist es, den in der ersten Phase generierten Anfrageplan
hinsichtlich der Bearbeitungszeit zu optimieren. Um dies zu erreichen ergeben sich
vier Teilziele fiir die Optimierung:

1. Selektionen sollten so frith wie moglich ausgefiithrt werden, um Zwischenergeb-
nisse klein zu halten.

2. Basisoperationen wie Selektion und Projektion sollten nach Méglichkeit als ein
Rechenschritt, ohne Speicherung von Zwischenergebnissen, zusammengefasst
werden.

3. Redundante Operationen, leere Zwischenrelationen und Idempotenzen sollten
aus den Anfragepldnen entfernt werden, um so Berechnungen ohne Anteil am
Ergebnis zu vermeiden.

4. Zwischenergebnisse sollten durch die Zusammenfassung von Teilausdriicken
wiederverwertet werden.

Logische Optimierung Die logische Optimierung stellt die erste Phase des Op-
timierers dar. In dieser Phase wird der Anfrageplan, durch verschiedene Heuristiken
umgeformt. Typische Umformungen sind:

e das Entfernen redundanter Operationen, die zum Beispiel durch fehlerhafte
Nutzereingaben entstehen kénnen,

e das Verschieben von Selektionen, um sie moglichst frith auszufithren und
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(REVENUE=
MUL(LO_EXTENDEDPRICE
, LO_DISCOUNT))

(D_YEAR) using
(SUM(REVENUE))

(REVENUE) by (D_YEAR)

D_YEAR=1993

(D_DATEKEY=LO_ORDERDATE)

(LO_DISCOUNT<=3) AND
(LO_DISCOUNT>=1) AND
(LO_QUANTITY<25)

LINEORDER

Abbildung 2.5: Beispiel fiir einen logischen Anfrageplan

e das Verdndern der Reihenfolge von Mehrfachverbunden, um das Zwischener-
gebnis klein zu haltenf]

Zur Realisierung dieser Umformungen arbeitet der logische Optimierer nach ver-
schiedenen Regeln, wie zum Beispiel der Kommutativitdt des Verbundoperators.
[Abbildung 2.5| zeigt ein Beispiel fiir einen solchen logischen Anfrageplan. Der abge-
bildete Anfrageplan ist bereits im Sinne der logischen Optimierung optimiert. Es ist
zu erkennen, dass die Selektionen sehr friih stattfinden.

Zur Optimierung einer Anfrage werden im logischen Optimierer noch keinerlei Infor-
mationen iiber die im genutzten Speicherstrukturen, wie zum Beispiel Indexe
und Cluster, herangezogen.

Physische Optimierung Die Informationen iiber die im [DBMS| verwendeten
Speicherstrukturen werden in der zweiten Phase des Optimierungsprozesses, der phy-
sischen Optimierung, betrachtet. Hier werden anhand dieser Informationen konkre-
te Algorithmen fiir die einzelnen Operatoren des logischen Plans bestimmt. Bereits
die Implementierungsdetails dieser Algorithmen zéhlen zur physischen Optimierung.
Fiir einzelne Operationen kénnen mitunter mehrere Algorithmen in einem [DBMS]
implementiert sein. Dadurch ergibt sich eine Menge von potentiellen, ausfithrbaren
Plénen, aus denen in der dritten Phase ein Plan ausgew#hlt wird. Um die Anzahl
der Zwischenergebnisse gering zu halten, bietet es sich auch an mehrere Operatoren
in einem Algorithmus zu verschmelzen. Dadurch entstehende Kombinationen stellen
weitere mogliche Algorithmen dar, die fiir die Generierung eines physischen Plans
genutzt werden konnen, wodurch sie die Menge an potentiellen Plinen weiter er-
hoht.

Ein Beispiel fiir einen solchen physischen Anfrageplan ist in [Abbildung 2.6] illus-
triert. Fiir die Operatoren des logischen Plans sind in diesem Schritt verschiedene
Algorithmen eingesetzt worden. Eine Verschmelzung zweier Algorithmen ist in der
Abbildung am Beispiel der Selektions- und Scanoperationen zu erkennen.

2In diesem Schritt werden jedoch entgegen der Angaben statistische Informationen benétigt.
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Abbildung 2.6: Beispiel fiir einen physischen Anfrageplan

Kostenbasierte Selektion Um aus der generierten Menge an physischen Anfra-
geplanen den bestmoglichen Plan zu ermitteln findet als letzte Phase der Optimie-
rung eine kostenbasierte Selektion statt. Anhand von statistischen Informationen,
wie zum Beispiel die Grofle von Tabellen oder die Selektivitdt von Attributen, wird
in dieser Phase einer der zuvor generierten Pldne zur Ausfithrung ausgewahlt.

Weitere Phasen der Anfragebearbeitung

Die im letzten Unterabschnitt beschriebenen Optimierungsphasen kénnen in be-
stimmten Féllen iibersprungen werden. Dies gilt zum Beispiel in Embedded-SQL-
Anwendungen bzw. bei vorkompilierten SQL-Anweisungen. Fiir diese liegt bereits
ein Ausfithrungsplan vor, in dem lediglich die Platzhalter mit den in der Anfrage
iibergebenen Werten parametrisiert werden. Diese Phase wird als Planparametrisie-
rung bezeichnet.

Den letzten Schritt der Anfragebearbeitung stellt die Codeerzeugung dar. In dieser
Phase wird der Zugriffsplan in ausfithrbaren Code umgewandelt, um anschliefend
ausgefiihrt zu werden. Alternativ lassen sich Zugriffspldne auch von einem Interpre-
ter verarbeiten, wodurch der Umwandlungsschritt {ibersprungen wird.

2.5 Stand der Forschung zur hybriden CPU-GPU-
Anfrageverarbeitung

In diesem Abschnitt wird der aktuelle Stand der Forschung im Bereich der hybriden
[CPUNGPU} Anfrageverarbeitung beschrieben. Dabei existieren verschiedene Heran-
gehensweisen zur Verteilung der Last auf die einzelnen (Co-)Prozessoren.

He et al. haben mit GDBE| das erste hybride [DBMS| fiir Hauptspeicherdatenbanken
entwickelt . Dieses setzt, wie bereits in [Abschnitt 1.1 erwéhnt, auf ein ana-

lytisches Kostenmodell. Dieses muss jedoch fiir jede Hardware zunéchst konfiguriert

3Der Quelltext sowie zusitzliche Dokumente zu GDB sind unter http://www.cse.ust.hk/gpuqgp
zu erhalten.
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werden. Weiterhin verfiigt GDB iiber keine Lastanpassung und beachtet auch zu-
sitzliche Einflussfaktoren, wie die Grofle des Eingabedatensatzes der Anfrage, nicht.
Anhand von GDB konnte jedoch gezeigt werden, dass die Berechnungsgeschwin-
digkeit fiir die hybride Ausfithrung gleich oder besser ist, als die [CPUlonly oder

[GPUlonly Ausfiihrungen.

Ein anderer Ansatz von Riha et al. dient zur Beschleunigung von (Online Analytical
|Processing (OLAP)FAnwendungen [RSMEG11]. Dazu wurde ein Scheduling-Ansatz
entwickelt, der die Last zwischen der [CPUJ und der [GPU] verteilt, um so eine mini-
male Berechnungszeit fiir die [OLAP}Anfragen zu erzielen. Dabei werden die Daten
der OLAP}Anwendung in einem mehrdimensionalen [OLAP}Wiirfel organisiert, der
einen schnellen Zugriff gewéhrleistet. Dieser Wiirfel ist im Ansatz von Riha et al.
auf eine Grofle beschriankt, die sich im Hauptspeicher halten lasst. Werden fiir eine
Anfrage Daten benoétigt, die sich nicht im Wiirfel befinden, oder ist die benétigte
Suchzeit, innerhalb des Wiirfels, grofler als die Ausfithrung der Aggregation selbst, so
wird diese Aufgabe durch den Scheduler auf die[GPU]ausgelagert. Durch dieses Ver-
fahren konnte in der Evaluierung eine achteinhalbfache Geschwindigkeitssteigerung
gegeniiber einem [CPUlonly System erzielt werden.

Rauhe et al. benutzen hingegen eine Just-in-time-Kompilierung, um vollstdndige
[OLAP}Anfragen zur Laufzeit zu kompilieren [RDSF13]. Durch das Umsetzen der
kompletten Anfragen kann der entstehende Mehraufwand durch Dateniibertragun-
gen und Synchronisierungen reduziert werden. Bei der Evaluierung konnte beob-
achtet werden, dass der fiir die [GPU] optimierte Programmcode auch auf der [CPU]
lauffdhig ist. Die Berechnungszeit ist in diesem Fall jedoch langsamer als bei der Aus-
fiihrung von fiir die [CPU| optimiertem Code. Insgesamt konnte in den Experimenten
gezeigt werden, dass genutzt werden konnen um vollstéindige [OLAPF Anfragen
zu verarbeiten. Dabei kann jedoch nur ein (Co-)Prozessor zeitgleich genutzt werden.
Eine Lastverteilung wie zum Beispiel in GDB von He et al. ist nicht moglich.

Einen dhnlichen Ansatz benutzen Yuan et al., um die Berechnungsgeschwindigkeiten
von [OLAP}Anfragen auf der zu untersuchen [YLZI3]. Dabei iibersetzt ein
Code-Generator die Anfrage je nach Hardware des Rechners in ein [CUDA} oder ein
[OpenCIL}Programm. Dieser fiihrt die Anfrage dann anhand von festen Operatoren

aus, die im System implementiert sind.

Wu et al. haben ein Framework vorgestellt, welches [GPU}Algorithmen von ver-
schiedenen Operatoren fusioniert [WDCY12]. Das Ziel dieses Ansatzes ist es, das
Datenvolumen, welches iiber den [PCIelBus iibertragen werden muss, zu reduzie-
ren. Weiterhin sollen Code-Optimierungen ausgenutzt werden die sich durch die
Fusionierung der Algorithmen ergeben. Mit diesem Verfahren konnte eine 2,89-fache
Beschleunigung fiir die Berechnung sowie eine 2,35-fache Beschleunigung fiir die
Ubertragung auf dem Bus erzielt werden.

Zur hybriden Ausfithrung einer Anfrage in einem [CPUHGPU}System haben Kerr et
al. ein Modell entwickelt, welches die zu verwendenden [CPU} beziehungsweise [GPU}
Algorithmen vor der Ausfithrung statistisch bestimmt [KDY10]. Dieses Verfahren
unterstiitzt jedoch keine Lastanpassung zur Ausfithrungszeit, da die Algorithmen
fiir jede Operation fest gesetzt werden. Aus diesem Grund kann auch keine Klasse
von Operationen parallel auf mehreren (Co-)Prozessoren ausgefithrt werden. Da-
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fiir verursacht das Verfahren keine zusétzliche Rechenlast bei der Ausfithrung und
kann die [CPUJund die [GPU] zeitgleich nutzen, solange die Operationen verschiedene
(Co-)Prozessoren zulassen.

Ein Forschungstrend tendiert auch zur Benutzung von lernbasierten Verfahren zur
Bestimmung der optimalen Operatoren, wie er zum Beispiel von Bref et al. [BBRT12]
vorgestellt wird. Dieses Verfahren benétigt keine Informationen zur Hardware eines
Systems und kann somit, im Gegensatz zum oben vorgestellten Ansatz von He et
al., leicht auf andere Rechnerkonfigurationen {ibertragen werden. Das von Bref} et
al. entwickelte Entscheidungsmodell, sowie die darauf aufbauende Bibliothek [HyPE]

werden in [Abschnitt 2.6| ndher vorgestellt.

Ein dazu dhnliches System wurde mit anderen statistischen Methoden und anderer
Architektur von Iverson et al. vorgestellt [[OP99]. Dieses beriicksichtigt, &hnlich wie
HyPE] Eigenschaften der Eingabedaten bei der Schétzung von Ausfithrungszeiten.

Auch StarPU, ein von Augonnet et al. vorgestelltes Framework zum Scheduling
von parallelen Aufgaben iiber verschiedene (Co-Prozessoren), arbeitet lernbasiert
[ATNW11]. Dabei beschrénken sich die von Iverson et al. und Augonnet et al. vor-
gestellten Systeme jedoch nicht auf Datenbankanwendungen, sondern sind allgemein-
giiltig fiir parallelisierbare Vorgénge. Dahingegen ist das von Bref et al. vorgestellte
HyPE] fiir die Nutzung in [DBMS]| ausgelegt und bietet einfach zu nutzende Schnitt-
stellen zur Anbindung in einem [DBMS]

Ein weiteres System mit Ahnlichkeiten zu StarPU ist CHPS. Dieses wurde von Ilié
et al. entwickelt [IS11]. Dieses System erlaubt es parallele Anwendungen zeitgleich
auszufithren. Dabei ist sowohl eine parallele Verarbeitung, als auch eine parallele
Datentiibertragung moglich. Untersuchungen mit dem in vorgestellten
[TPC}H-Benchmark zeigten, dass bei den Anfragen Q3 und Q6 signifikante Geschwin-
digkeitssteigerungen moglich sind [[PTS11]. Dabei wurden jedoch mafigeschneiderte
Optimierungen fiir die gewédhlten Anfragen verwendet.

2.6 HyPE und CoGaDB

Dieser Abschnitt beschreibt das [HyPE/[CoGaDB}System, welches zu Evaluierungs-
zwecken dienen wird und die Grundlage zu dieser Arbeit liefert. Die Inhalte dieses
Abschnitts stammen, sofern nicht anders angegeben, aus [Brel3].

2.6.1 Hybrid Query Processing Engine

Als grundlegendes System, an dem die in vorgestellten Verfahren evaluiert
werden sollen, dient die [HyPE}Bibliothek. Hierbei handelt es sich um eine Biblio-
thek, welche von hybriden DBMS]| genutzt werden kann, um zu entscheiden, wie und
auf welche Recheneinheiten die Ausfiihrung einer Datenbankanfrage verteilt wer-
den muss, um eine optimale Ausfiihrungszeit zu erzielen. Nachfolgend wird das zu
Grunde liegende Entscheidungsmodell und anschliefend die Struktur der Bibliothek
vorgestellt.
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Abbildung 2.7: Entscheidungsmodell nach Bref et al. [BMS12]

Entscheidungsmodell

Die Inhalte zum Entscheidungsmodell sind, sofern nicht anders angegeben, Bref3 et
al. [BGST12] entnommen. Das in [Abbildung 2.7| dargestellte Entscheidungsmodell
besteht aus

1. einem Algorithmenpool,
2. einer Schatzkomponente

3. und einer Entscheidungskomponente.

Wird dem Modell eine Operation O iibergeben, so werden im ersten Schritt alle
Algorithmen aus dem Algorithmenpool ausgewihlt, mit denen die Eingabeoperation
O berechnet werden kann. Alle méglichen Algorithmen Ay, ..., A, werden an die
Schétzkomponente iibergeben. Beispiele fiir Algorithmen in einem Pool wéren unter
anderem verschiedene Sortieralgorithmen, wie Quicksort und Mergesort als [CPU}
Algorithmen und Radixsort als Algorithmus fiir die [GPU] Ein anderes Beispiel fiir
einen Algorithmenpool sind zum Beispiel Verbundalgorithmen. Hier gibt es unter
anderem den Hashjoin, den Sort-Merge-Join und den Nested-Loop-Join, welche je
nach Datensatz unterschiedlich gut geeignet sind.

Schitzkomponente Die Schiatzkomponente erhilt als Eingabeparameter sowohl
die Algorithmen A, ..., A, auch den Datensatz D, der verarbeitet werden soll. Auf
dieser Basis werden, ohne die Zuhilfenahme eines analytischen Kostenmodells, Ab-
schiatzungen fiir die Ausfithrungszeit T, berechnet. Zur Berechnung sind noch drei
weitere Parameter fiir jeden Algorithmus A; notig:

1. Dazu gehort eine statistische Lernmethode L4,
2. eine auf der statistischen Methode basierende Néherungsfunktion F4(D) und

3. eine Liste mit allen Messpaaren zum zu lernenden Algorithmus M PL 4.

Mit Hilfe dieser Parameter kénnen fiir alle Algorithmen A, ..., A, die geschétz-
ten Ausfiihrungszeiten T,.q (A1, D), ..., Test(An, D) bestimmt werden [BMS12]. Diese
Ausfithrungszeiten werden an die Entscheidungskomponente iibergeben.
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Entscheidungskomponente Die Entscheidungskomponente erhélt neben den ge-
schitzten Ausfithrungszeiten ein vom Benutzer spezifiziertes Optimierungskriterium
OC'. Folgende Optimierungskriterien stehen dem Nutzer von [HyPE]|zur Verfiigung:

o |Simple Response Time (SRT) Bei der wird aus der Menge von Algorith-
men der gewihlt, der die kiirzeste geschitzte Ausfithrungszeit hat [BBR™13].
Dies kann jedoch zu Problemen fiithren, wenn die schnellsten Algorithmen einer
Anfrage auf einer Recheneinheit ausgefiithrt werden sollen. Dadurch entsteht
eine einseitige Auslastung des Systems, wodurch die betroffenen Algorithmen
zundchst warten miissen und sich die Ausfithrung verzogert. Weiterhin steigt
auch die reine Ausfithrungszeit durch die Uberbeanspruchung einer Rechen-

einheit [BSBS13].

o |Waiting-Time-Aware Response Time (WTAR)l Die bei der auftreten-

den Probleme werden mit Hilfe der [NTAR] adressiert. Dafiir erhélt jeder
(Co-)Prozessor X eine Warteschlange OQ) x, welche alle Operationen enthilt,
die zur Ausfithrung bereit stehen, jedoch warten miissen, bis die aktuelle Ope-
ration verarbeitet ist. Diese Warteschlange hat eine Zeit T, (OQx), die der
geschétzten Ausfithrungszeit fiir alle in der Warteschlange befindlichen Ope-
rationen entspricht. Diese Zeit wird zur, von der [SRT| bekannten, geschétzten
Ausfithrungszeit fir den Algorithmus 7.4 (A, D) addiert. Die Heuristik wéhlt
den Algorithmus aus, fiir den T4 (OQx) + T1in(Oprun) + Test(A, D) minimal
ist, wobei Ty, (Oprun) die Zeit darstellt, die der aktuell ausgefithrte Algorith-
mus noch zum Terminieren benétigt [BSBS13].
[Abbildung 2.8 soll dieses Vorgehen nochmals verdeutlichen. Im linken Teil der
Abbildung ist ein moglicher Ausgangspunkt abgebildet. Im Algorithmenpool
befinden sich zwei mogliche Algorithmen. Jeder Algorithmus kann nur auf ei-
nem Prozessor ausgefiihrt werden. Prozessor 1 hat noch zwei Algorithmen in
seiner Warteschlange, die er verarbeiten muss. Zur Vereinfachung wird davon
ausgegangen, dass beide Prozessoren gerade keinen Algorithmus aktiv berech-
nen und somit T, (Oppyyn) = 0 ist. Bei derwird der Algorithmus gewéhlt,
der eine kiirzere Ausfithrungszeit hat. Obwohl Prozessor 2 untétig ist wird Pro-
zessor 1 ausgewihlt. Dieses Problem der Uberbelastung eines (Co-)Prozessors
kann, wie im rechten Teil von [Abbildung 2.8| zu sehen ist adressiert werden.
Hier wird aulerdem die Ausfithrungszeit der Algorithmen in der Warteschlange
betrachtet, wodurch Prozessor 2 ausgewéhlt wird. Dadurch kann eine ausge-
glichene Auslastung erzielt werden.

e ([Round Robin (RR)| Neben den Heuristiken, die in Hinblick auf die Antwort-
zeit des Systems optimieren, existieren in [HyPE] weiterhin Heuristiken, die
den Durchsatz des Systems optimieren sollen. [RR]ist ein solcher Algorithmus,
der auch in zahlreichen anderen Bereichen, zum Beispiel in der Aufgabenver-
teilung eines Betriebssystems, Anwendung findet [LBH09]. Beim werden
die Operationen immer abwechselnd auf die Recheneinheiten verteilt. Hierbei
wird jedoch die Leistung der Recheneinheit nicht beriicksichtigt, sodass der
[RR] nur bei gleich schnellen Prozessoren gute Ergebnisse liefert. Weiterhin re-
sultiert der im Gegensatz zur Heuristik eher zu einer Uberauslastung
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.Pro.zessor Simple Response Time Waiting-Time-Aware
. @ 1 Response Time
Algorithmenpool Prozessor. e o P
< 2 2 A Prozessor, Prozessor,
T(A, D) =1 Prozessor |:>
2 Prozessor,
Test(Az’ D) =2 @ 2
Tesl(OQP1) = 2
T(0Qg,) =0 T(A, D)< T (A, D) T_(A, D)+ T_(0Q,,)<T,(A, D)+T,(0Q,,)
Legende:
@ Algorithmus fiir Prozessor, T.(A, D) - geschétzte Ausfiihrungszeit von Algorithmus A mit dem Datensatz D
. Algorithmus fiir Prozessor, T..(0Q) - geschatzte Ausflihnrungszeit einer Warteschlange OQ

Abbildung 2.8: Gegeniiberstellung von |SRT| und IVVTARJ

der langsameren Recheneinheit, was wiederum in ldngeren Ausfiihrungszeiten

resultiert :

o [Threshold-based Outsourcing (TBO)l Das Problem bei der ist, dass ein
langsamerer Algorithmus nicht genutzt wird, solange eine schnellere Alternati-
ve existiert. Um der daraus resultierenden Uberbelastung einer Recheneinheit
vorzubeugen, bietet das [TBO| Bedingungen, nach denen auch ein langsamerer
Algorithmus zur Anwendung kommen kann. Der Algorithmus A darf zum einen
im Vergleich zum optimalen Algorithmus A,,; eine maximale, relative Verlang-
samung M RS(Aept, A) nicht iiberschreiten. Das heifit, dass der Algorithmus
A nur um einen festen Anteil langsamer sein darf, als der optimale Algorith-
mus A,y Ist der Algorithmus A langsamer, als es der Schwellwert erlaubt, so
scheint er signifikant schlechter zu sein und kann von weiteren Betrachtungen
ausgeschlossen werden. Zum anderen muss der Algorithmus A eine bestimmte
Zeit, vorweisen, in der er nicht ausgefithrt wurde. Dazu wird jeder Operation
eine logische Uhr C,,(O) zugewiesen, die die Anzahl der Ausfithrungen der
Operation zdhlt. Jeder Algorithmus erhélt zudem einen Zeitstempel ts(A),
der bei jeder Ausfithrung aktualisiert wird (ts(A) = Cloy(O)). Ist der Unter-
schied Tjo, zwischen dem Zeitstempel des Algorithmus ¢s(A) und dem der Uhr
Clog(O) groB genug, so ist auch die zweite Bedingung fiir die Ausfithrung des

Algorithmus erfiillt [BSBS13].

Nach der Festlegung des Optimierungskriteriums durch den Benutzer kann der aus-
gewihlte Algorithmus A; ausgefithrt werden.

Die bei der Ausfithrung des Algorithmus gemessene Zeit wird zur Verfeinerung der
Schétzung wiederum an die Schéitzkomponente iibergeben.

Architektur von HyPE]|

Die [Abbildung 2.9 auf der néchsten Seite] zeigt den strukturellen Aufbau des Sys-
tems. [HyPE]| besteht aus 3 voneinander abhéngigen Komponenten, auf die ein hybri-

des [DBMS] je nach Bedarf zugreifen kann. Die unterste Ebene stellt der
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. HyPE | Adapterebene

Abbildung 2.9: Architektur von aus [Brel3]

[Ezecution Time Estimator (STEMOD)| dar. Dieser ist dafiir zustédndig, Ausfiih-
rungszeiten von Datenbankalgorithmen prizise und unabhéngig von der Hardware,
der Datenbankarchitektur und vom Datenbankmodell zu schéitzen. Dafiir bekommt
[STEMOD)] einen Algorithmus A und einen Datensatz D und berechnet daraus die
geschiétzte Ausfithrungszeit T.q (D, A).

Darauf aufbauend folgt die néchste Komponente, der |Algorithm Selector (ALRIC)|
bekommt einen Operator Op(D, O), der aus einem Datensatz D und einer
Operation O zusammengesetzt ist. Als Riickgabe liefert [ALRIC| den optimalen Al-
gorithmus A,y zur Ausfithrung. Dazu benutzt er STEMOD] um fiir alle verfiigharen
Algorithmen die Ausfithrungszeiten zu bestimmen.

Die dritte Komponente ist der (Hybrid Query Optimizer (HOPE)| [HOPE| bekommt
einen logischen Anfrageplan Qo4 als Eingabe und benutzt STEMOD] und [ALRIC]
um daraus einen physischen Plan @, zu generieren. Dabei traversiert [HOPE] re-
kursiv durch den Anfrageplan. Fiir jeden durchlaufenen Operator wird mit Hilfe von
[ALRIC]jeweils der optimalen Algorithmus bestimmt, um am Ende den vollstéindigen
physischen Plan zu erhalten. Dieses Vorgehen entspricht einer Greedy-Strategie.

Uber diesen Komponenten befindet sich eine Adapterebene, die Templates bereit-
stellt, um die Anfragedatenstrukturen des auf die internen Datenstrukturen
von [HyPE] abzubilden. Die konkrete Implementierung des Adapters obliegt dem Be-
nutzer.

Uber eine Programmierschnittstelle konnen [DBMS| auf jede einzelne Komponente

von [HyPE| zugreifen. So kann ein [DBMS| wahlweise nur den Zeitschétzer (STE-
MOD)) nutzen, einzelne optimale Algorithmen bestimmen (ALRIC|) oder komplette

Anfrageplédne optimieren lassen (HOPE)).
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2.6.2 CoGaDB

[Column-oriented GPU-accelerated DBMS (CoGaDB)| ist ein [GPUlbeschleunigtes
[DBMY| welches zur Evaluierung von méglichen Datenbankarchitekturen und Be-
schleunigungstechniken durch Co-Prozessoren entstand. Da sich gezeigt hat, dass
Lese- und Schreibzugriffe auf die Festplatte einen Flaschenhals darstellen, arbei-
tet als In-Memory-Datenbank [BHST13]. Das heifit, dass simtliche Daten
beim Starten des [DBMS|in den Speicher geladen werden.

Mit Hilfe der HyPE}Bibliothek, im speziellen der HOPEFKomponente, werden An-
fragen an das [DBMY]in einen ausfithrbaren physischen Anfrageplan umgesetzt. Im
Algorithmenpool von liegen fiir den Grofiteil der unterstiitzen Datenban-
koperationen sowohl [CPU}Algorithmen als auch [GPU}Algorithmen vor.

arbeitet Operator-basiert. Das heiit, dass ein Operator zunéchst auf die
gesamten Eingabedaten angewendet wird. Diese werden dabei verbraucht. Das Er-
gebnis wird materialisiert, sodass der néchste Operator auf dem Zwischenergebnis
weiterarbeiten kann. Die Alternative hierzu wiére ein Tupel-basiertes Vorgehen, bei
dem samtliche Operatoren zunéchst auf eine Datenzeile angewendet werden, bevor
die ndchste Datenzeile verarbeitet wird.

Die Daten fiir auf der [GPU| zu berechnende Operationen miissen zunéchst iiber
den Bus iibertragen werden. Da die Ubertragung einen Flaschenhals darstellt
[GH11], nutzt einige Techniken um den Datentransfer gering zu halten.
So werden die Daten innerhalb des [DBMF] spaltenorientiert organisiert. Dies bietet
den Vorteil, dass nur die Spalten zwischen den Recheneinheiten iibertragen werden
miissen, die auch tatséchlich benttigt werden. Weiterhin werden die Datenspalten,
die fiir eine Abfrage benétigt werden im gecached. Zwischenergebnis-
se werden ausschlielich als Liste von |Tupelidentifikatoren ('T'IDs)| iibertragen. Die
Ubertragung von ist effizienter als die Ubertragung der kompletten Daten-
spalten und eine Rekonstruktion der konkreten Zwischenergebnisse nur mit gerin-
gem Aufwand verbunden. Ein weiterer Vorteil bei dieser Verfahrensweise ist, dass
keine Daten umkodiert werden miissen, solange sich die relative Position der Werte
einer Spalte nicht beim Kodieren verdndert. Auch ist die Operator-basierte Vorge-
hensweise besser zur Verarbeitung auf der [GPU] geeignet als die Tupel-basierte, da
der [PCIelBus einzelne grofie Datenpakete schneller iibertragen kann als viele kleine
[BHS™13].

2.7 Benchmark

Unter dem englischen Begriff benchmarking wird im Bereich der Leistungsanalyse
von Computersystemen das Messen und Auswerten von Berechnungszeiten, Zugriffs-
zeiten und anderen Werten unter vergleichbaren Bedingungen verstanden. Das Ziel
ist es die Leistung verschiedener Systeme oder Ansitze zu vergleichen [BGM™T11].
Im Rahmen dieser Arbeit wird mit einem Benchmark daher eine Konfiguration fiir
eine solche Leistungsanalyse definiert.

Es lassen sich drei Kategorien von Benchmarks definieren:

e Mikrobenchmark
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e Realer Anwendungsfall

e Standardbenchmark

Die Inhalte der folgenden drei Unterabschnitte, welche diese Kategorien néher er-
lautern, stammen sofern nicht anders angegeben aus Manegold et al. [MMO09].

2.7.1 Mikrobenchmark

Bei einem Mikrobenchmark handelt es sich um ein spezielles, meist eigenstandiges
Softwareprodukt. Der Benchmark isoliert einen Teil des zu analysierenden Systems.
Am Beispiel eines[DBMS| kénnte dies ein einzelner Datenbankoperator, zum Beispiel
eine Selektion, eine Aggregation oder ein Verbund, sein. Mikrobenchmarks sind auf
Grund ihrer Beschaffenheit besonders fiir genaue Analysen geeignet und kénnen ge-
nutzt werden um Flaschenhélse aufzulésen oder Fehler zu finden.

Dariiber hinaus vernachléssigen sie jedoch das Gesamtbild, da nur ein kleiner Teil
des Systems betrachtet wird. Weiterhin ist es schwer verschiedene Systeme anhand
von Mikrobenchmarks zu vergleichen. Auch eine Verallgemeinerung der Ergebnis-
se ist oftmals nicht moglich, da es kein Verhéltnis zwischen den Ergebnissen eines
Mikrobenchmarks und einer realen Anwendung gibt.

2.7.2 Realer Anwendungsfall

Eine Alternative zu den Mikrobenchmarks ist die Nutzung realer Anwendungssze-
narien. So konnen, im Datenbankenkontext, Daten von produktiven Systemen ge-
spiegelt und Anfragen, die das System hé#ufig zu bearbeiten hat, gestellt werden.
Dadurch kénnen real existierende Probleme geltst werden.

Im schlechtesten Fall ist das gewéhlte Szenario jedoch zu speziell und die Ergeb-
nisse des Benchmarks konnen nicht auf andere Szenarien iibertragen werden. Dazu
kommt, dass die Daten oftmals vertraulich sind und nicht fiir jedermann zur Verfii-
gung stehen.

2.7.3 Standardbenchmark

Um diese Einschrankung zu umgehen, und eine fundierte Grundlage bereitzustellen
gibt es Standardbenchmarks. Diese bilden reale Strukturen ab, besitzen eine einheit-
liche Definition und sind auch 6ffentlich verfiigbar. Fiir die Datensétze existieren in
der Regel Generatoren welche iiber Parameter skaliert werden konnen. Um eine n6-
tige Allgemeingiiltigkeit zu erzielen sind die Standardbenchmarks oft sehr umfang-
reich. Eine grofle Gefahr ist auch, dass die Systeme ausschliellich fiir die Benchmarks
optimiert werden. Zwei giangige Benchmarks fiir die Analyse von groflen Datenséitzen
mit hohem Berechnungsaufwand sollen nachfolgend vorgestellt werden.Dazu gehort
der vom |Transaction Processing Performance Council ('TPC) herausgegebene
H-Benchmark, sowie der daraus abgeleitete [Star Schema Benchmark (SSB)|
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Abbildung 2.10: H Schema [OOC0I]

TPC-H-Benchmark

Begonnen werden soll mit dem TPC-H-Benchmark. Die Informationen fiir diesen
Unterabschnitt stammen von der offiziellen Webseite [Tral2], sowie den darauf
veroffentlichen Spezifikationenl]

Beim TPC-H-Benchmark handelt es sich um einen Entscheidungshilfe-Benchmark.
Das heif3t, dass die verwendeten Abfragen, sowie die Struktur der Daten sich an
typischen Entscheidungshilfesystemen in der Wirtschaft orientieren. So handelt es
sich um grofle Datenmengen und komplexe Abfragen, welche sich auf reale Ent-
scheidungshilfesysteme {ibertragen lassen. Ein spezieller Wirtschaftszweig wird da-
bei nicht abgebildet. Es findet eine Verallgemeinerung von allen Wirtschaftszweigen,
die Produkte weltweit vertreiben, statt. [Abbildung 2.10|zeigt das Datenbankschema
des Benchmarks.

Anfragen Der Benchmark beinhaltet 22 Anfragen, wovon jede ein bestimmtes
wirtschaftliches Ziel abbildet. Da der genaue Zweck jeder Anfrage fiir den weite-
ren Verlauf dieser Arbeit nicht relevant ist, wurden die Anfragen lediglich in [Ab-]

aufgelistet.

“Das Dokument mit den Spezifikationen ist unter http://www.tpc.org/tpch/spec/tpch2.16.0.
pdf zu finden.


http://www.tpc.org/tpch/spec/tpch2.16.0.pdf
http://www.tpc.org/tpch/spec/tpch2.16.0.pdf
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Abbildung 2.11: Schema [OOCQT]

Star Schema Benchmark

Dieser Unterabschnitt geht naher auf den [Star Schema Benchmark (SSB)|ein. Die
Inhalte beziehen sich, sofern nicht anders Angegeben auf [OOCQ7].

Der [SSBJist ein Benchmark, der auf dem [TPCFH-Benchmark basiert. Hierbei wurden
sowohl das Datenbankschema, als auch die Anfragen stark veréndert.

Schema [Abbildung 2.11| zeigt das vollstéandige Schema des [Star Schema Bench-|
. Wie in der Abbildung zu erkennen ist, sind die einzelnen Tabellen
sternformig angeordnet. Die Zeile unter dem Namen der Tabelle gibt an, wie viele
Datensétze die Tabelle enthélt. SF steht dabei fiir einen Skalierungsfaktor, der vom
Anwender bestimmt werden kann. Dieser Faktor gibt an, wie gro3 der Datensatz
des Benchmarks ist. Die LIN EFORD E R-Tabelle im Zentrum des Schemas vereinigt
die Daten der anderen Tabellen, welche ansonsten in keiner Beziehung stehen. Eine
weitere Besonderheit am Schema des [SSB]ist, dass es mit der DAT E-Tabelle iiber
eine aus elementaren Datentypen bestehende Tabelle zur Darstellung eines Datums
verfiigt.

Dass die sternformige Anordnung keine Einschrankung auf bestimmte Datenbank-
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schemen darstellt, zeigen die Autoren in [OOCQT7], indem sie das Schema des TPC-
H-Benchmarks ohne den Verlust von wichtigen Informationen in ein solches stern-
formiges Schema umwandeln.

Anfragen Der Grofiteil der SQL-Anfragen des[SSB|konnte nicht aus dem TPC-H-
Benchmark abgeleitet werden, da durch verschiedene Anderungen am Schema einige
Informationen weggelassen wurden, die fiir eine Ubertragung notwendig gewesen
wiren. Die Anfragen des[SSB|sind in [Abschnitt A.2|zu finden. Die 13 Anfragen sind
in vier Gruppen aufgeteilt. Die Anfragen innerhalb einer Gruppe dhneln sich in ihrer
Komplexitit. Anderungen finden in den Gruppen hauptséchlich an den Parametern
statt, sodass sich eine andere Ergebnismenge ergibt.

Anfragegruppe eins besteht aus drei Anfragen. Ziel dieser Anfragen ist es das Ein-
kommen (engl. revenue) in einem bestimmten Zeitraum zu messen und zu verglei-
chen. Hierbei werden Bestellungen mit gewissen Rabatten und Mengen gefiltert.
Diese Anfragen entsprechen der TPC-H-Anfrage sechs.

Auch Anfragegruppe zwei besteht aus drei Anfragen. Mit diesen Anfragen soll das
Einkommen fiir verschiedene Produktklassen und Lieferanten (engl. supplier) in
einer bestimmten Region bestimmt werden. Im Gegensatz zu den Anfragen aus
Gruppe eins wird hier somit in zwei Dimensionen verglichen. Zusétzlich werden die
Ergebnisse nach Jahren und Produktklassen gruppiert. Im Rahmen des TPC-H-
Benchmarks existiert keine dhnliche Anfrage.

Anfragegruppe drei wurde auf Basis von TPC-H-Anfrage fiinf entwickelt. Sie besteht
aus vier Anfragen. Diese Gruppe deckt drei Dimensionen ab. Ziel dieser Anfragen
ist es, das Einkommen fiir Geschéfte eines bestimmten Zeitraums innerhalb einer
bestimmten Region zu vergleichen. Hierbei teilt sich die Region in die des Lieferanten
und die des Kunden (engl. customer). Die Ergebnisse werden hierbei nach dem Jahr
und den Herkunftslandern des Kunden sowie des Lieferanten gruppiert.

Die letzte Anfragegruppe besteht wiederum aus drei Anfragen. Sie enthélt eine
~What-If“-Analyse, wie sie in einem [OLAP}System auftreten konnte. So hat die
erste Anfrage noch relativ schwache Einschrankungen, welche in Anfrage 4.2 und
4.3 weiter verschéarft werden, um so eine theoretische Anomalie zu identifizieren.

2.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die theoretischen Grundlagen, die fiir das Versténdnis
der nachfolgenden Arbeit nétig sind, vorgestellt. Dabei wurden zunéchst hardwa-
retechnische Grundlagen, insbesondere Prozessoren und das Konzept der [GPGPU]
beschrieben. Weiterhin wurde der grundlegende Aufbau eines [DBMS| erldutert. Die
Komponenten zur Anfrageoptimierung wurden vertieft. Anschliefend erfolgte eine
Vorstellung des aktuellen Forschungsstands sowie der Systeme [HyPE| und [CoGaDB]
welche die Grundlage fiir das folgende Kapitel, welches sich mit dem
[ping] einem physischen Optimierungsansatz, beschiftigt, darstellen. Die Inhalte zum
Thema Benchmarks dienen dem Verstindnis fiir die in folgende Evaluie-

rung.
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In diesem Kapitel wird das |[Query Chopping| als Optimierungsverfahren fiir paralle-
le Anfrageverarbeitung in hybriden, [GPUlbeschleunigten vorgestellt. Dazu
soll der Ansatz zunichst motiviert werden. In werden anschliefSend
die Rahmenbedingungen fiir das definiert. Diese bestehen sowohl aus den An-
nahmen, die bei der Entwicklung des Optimierungsverfahrens gelten, als auch aus
den Erfolgskriterien, anhand derer spéter gezeigt werden kann, ob die Anwendung
des Verfahrens lohnenswert ist. Im darauf folgenden wird die Funk-
tionsweise des entwickelten Verfahrens néher erldutert. Nachfolgend illustriert ein
Beispiel das Verfahren. Abschliefend werden die Vor- und Nachteile, die sich aus
diesem Verfahren ergeben néher beleuchtet.

3.1 Motivation

Um zu verdeutlichen, warum ein physisches Optimierungsverfahren fiir parallele An-
fragen in hybriden, [GPUlbeschleunigten DBMS| notwendig ist, soll zunéchst die bis-
herige physische Optimierung innerhalb der [HyPE}Bibliothek verdeutlicht werden.
Anschlieflend soll gezeigt werden, warum diese Form der physischen Optimierung in
hybriden Systemen nicht ausreicht.

Physische Optimierung in [HyPE| und [CoGaDB

Wie bereits in[Unterabschnitt 2.6.2 erwihnt, nutzt [CoGaDB|die HOPEKomponente
aus [HyPE]| zur Erstellung der physischen Anfragepléne. verdeutlicht dazu
die Vorgehensweise des Verfahrens. Wie in [Unterabschnitt 2.6.1| beschrieben, wird
zundchst der komplette logische Anfragebaum in einen Operatorstream mit einer
Level Order-Sortierung zerlegt. Dies ist im Listing in Zeile 4] zu sehen. Anschlieflend
wird der entstandene Operatorstream in Zeile [6] umgedreht, um ihn riickwérts zu
durchlaufen. In Zeile [I1] wird abschlieBend fiir jeden logischen Operator ein Algo-
rithmus zur Ausfithrung gewéhlt. Bei der Bestimmung des besten Algorithmus zur
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Ausfithrung kommt eine Greedy-Strategie zum Einsatz. So wird aus dem Algorith-
menpool der Algorithmus gewahlt, welcher, unter der Voraussetzung des eingestell-
ten Optimierungskriteriums, am besten abschneidet. Dadurch kann iiber Optimie-
rungskriterien wie auch ein Lastausgleich zwischen den (Co-)Prozessoren
stattfinden.

function reverse_traverse (Function f) {
//Zerlege den logischen Anfrageplan in einen
//Operatorstream mit Level Order—Sortierung
std :: list <TypedNodePtr> queue = this—>getLevelOrder ();
//Drehe den Operatorstream um
queue.reverse ();
//Durchlaufe den kompletten Operatorstream
typename std::list <TypedNodePtr>::iterator it;
for (it = queue.begin(); it != queue.end(); ++it) {
//Bestimme den schnellsten Algorithmus
f(xit);

Listing 3.1: Umwandlung eines logischen in einen physischen Anfrageplan

Die daraus resultierende Workload W des Systems kann wie folgt dargestellt werden:

W= Op(QLl)(Dla Al)Op(Q1,2)(D27 AQ)"'Op(Q1,n)(Dm An) (31)

Dabei ist Opg(D, A) ein Operator Op einer Anfrage @), die einen Algorithmus A

auf einem Datensatz D ausfithrt. Der Operatorstream fiir eine einzelne Anfrage wird
hierbei zunédchst vollstéandig berechnet, bevor die eigentliche Ausfithrung startet.
Aus diesem |Operatorstream Scheduling (OsS)| ergibt sich zum einen, dass die Para-
meter fiir die Optimierung, wie zum Beispiel die Grofie der Zwischenergebnisse, in
jedem Schritt der Umwandlung vom logischen in einen physischen Plan abgeschétzt
werden muss. Diese Schitzung kann insbesondere in spéteren Umwandlungsschrit-
ten sehr fehlerbehaftet sein, da bereits in den Vorschritten lediglich Schéatzungen
vorliegen. Eine Alternative zur Abschiatzung wire die Berechnung der Grofle der
Zwischenergebnisse. Dies konnte bei der ersten Ausfithrung einer Anfrage gesche-
hen. Die erhaltenen Zwischenergebnisgréfien werden in einem Dictionary gespeichert.
Wird eine Anfrage spéter erneut ausgefiihrt, so konnen die exakten Werte genutzt
werden. Als Problem zeichnen sich hierbei Schreiboperationen ab. Anderungen an
der Datenbank miissten sich auch auf die gespeicherten Werte der Zwischenergebnis-
groBen auswirken. Dies wiirde ein zusétzlichen Aufwand erzeugen. Daher wire dieses
Verfahren lediglich fiir Datenbanken geeignet, auf denen keine Schreiboperationen
stattfinden.
Zum anderen resultiert aus diesem Verfahren, dass das System nur einzelne An-
fragepléne optimieren kann, wodurch Optimierungspotential bei der Verarbeitung
von mehreren Anfragen nicht genutzt wird, da diese nicht global betrachtet wer-
den. Warum eine globale Anfrageoptimierung insbesondere bei hybriden, [GPU}
beschleunigten DBMS|notwendig ist, soll im nachfolgenden Abschnitt niher erlautert
werden.
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3.1.1 Einzel- gegen Multianfrageoptimierung

Im Gegensatz zu reinen [CPU}Systemen besteht in hybriden [DBMS] die Méglichkeit
und gleichzeitig auch die Notwendigkeit die Algorithmen, die zur Ausfithrung einer
Anfrage verwendet werden, auf die (Co-)Prozessoren zu verteilen. So muss darauf
geachtet werden, dass alle (Co-)Prozessoren in etwa gleichméBig beschéftigt sind. Ist
ein (Co-)Prozessor untitig, oder stark ausgelastet, sodass Wartezeiten entstehen, so
werden die Ressourcen nicht optimal genutzt und die Berechnung ist langsamer, als
sie es sein miisste. Um eine gleichméflige Verteilung zu erzielen, ist eine physische
Optimierung notwendig. Die Art der Optimierung kann in Einzel- und Multianfra-
geoptimierung unterteilt werden. Beide Ansétze sollen nachfolgend kurz vorgestellt
und Vor- und Nachteile diskutiert werden.

Einzelanfrageoptimierung

Beim handelt es sich um ein Verfahren zur Einzelanfrageoptimierung. Bei die-
sem Verfahren findet die Ausfithrung der Operatoren erst nach der vollstandigen
Bestimmung der zu verwendenden Algorithmen und damit auch den genutzten (Co-
)Prozessoren statt. Diese Vorgehensweise ist mit erheblichen Nachteilen verbunden:

e Die Auslastung der einzelnen (Co-)Prozessoren kann nur unzureichend, auf
Basis von Schétzungen, in die Bestimmung der zu verwendenden Algorithmen
einfliefen.

e Weiterhin konnen Anfragen, die zeitgleich vom verarbeitet werden,
nicht beriicksichtigt werden.

e Durch die zuvor beschriebenen Einschrinkungen kann keine gleichméflige Aus-
lastung der (Co-)Prozessoren gewéhrleistet werden.

Da bei der Einzelanfrageoptimierung nur die zu optimierende Anfrage betrachtet
wird und zeitgleich ausgefiihrte Anfragen nicht beachtet werden, sind diese Verfahren
weniger komplex, als Verfahren zur Multianfrageoptimierung. Daraus resultiert auch,
dass die Verfahren zur Einzelanfrageoptimierung weniger anféllig fiir Fehler sind.
Auch ist der notige Rechenaufwand geringer, da nach weniger Parametern optimiert
werden muss.

Multianfrageoptimierung

Im Gegensatz zur Einzelanfrageoptimierung werden bei der Multianfrageoptimie-
rung alle Anfragen, die zeitgleich abgearbeitet werden, betrachtet. Dadurch kann
eine qualifiziertere Schiatzung zur Auslastung der einzelnen (Co-) Prozessoren abge-
geben werden. Das wohl bekannteste Verfahren fiir Multianfrageoptimierung ist die
globale Anfragegraphoptimierung. Dieses Verfahren hat jedoch auch einige Nachtei-
le:

e Zum einen ist das Verfahren sehr fehleranfillig [Duall].

e Und zum anderen erfordern gute Anfrageplédne ein hohes Mafl an Rechenauf-
wand [Duall].



28 3. Query Chopping

Diese Nachteile konnen auf die zusétzlichen Aspekte, die in die Berechnung eines
physischen Anfrageplans mit einbezogen werden miissen, zuriickgefiihrt werden. Da-
durch entsteht ein hohes Potential fiir zusétzlichen Rechenaufwand im Vergleich
zur Einzelanfrageoptimierung. Die bei der Einzelanfrageoptimierung entstehenden
Nachteile treten bei der Multianfrageoptimierung nicht auf.

Es wére daher interessant ein Verfahren zur Multianfrageoptimierung zu entwickeln,
welches ohne zusétzlichen Berechnungsaufwand auskommt und somit die Stédrken
beider Ansétze kombiniert. Dies soll im Rahmen des geschehen.

3.2 Rahmenbedingungen

Fiir die Entwicklung des gelten verschiedene Rahmenbedingungen. Diese set-
zen sich zum einen aus den Annahmen zusammen, die innerhalb von [HyPE| und
gelten und somit beim eingehalten werden miissen. Zum anderen be-
stehen die Rahmenbedingungen auch aus den Erfolgskriterien, an denen die Qualitéit
der erhaltenen Losung gezeigt werden kann.

Annahmen

Folgende Annahmen wurden vor der Konzeption der Losung getroffen und miis-
sen bei der Entwicklung des physischen Optimierungsverfahrens fiir hybride, [GPU}
beschleunigte DBMS] beriicksichtigt werden:

1. Wie in[Unterabschnitt 2.6.2]erldutert, erfolgt die Anfrageverarbeitung im[DBMS]
Operator-basiert.

2. Algorithmen konnen parallel auf verschiedenen (Co-)Prozessoren ausgefiihrt
werden.

3. Es liegen zum Grof3teil fiir alle logischen Operatoren mehrere Algorithmen im
Algorithmenpool vor.

4. Im Algorithmenpool befindet sich kein Algorithmus zu einem logischen Opera-
tor, der in jedem Fall deutlich langsamer ist als die anderen Algorithmen. Eine
Ausnahme bilden hierbei Algorithmen fiir unterschiedliche Recheneinheiten,
da deren Verwendung zur Maximierung der Parallelitéit sinnvoll werden kann.

Erfolgskriterien
Weiterhin sollen folgende Erfolgskriterien fiir das entwickelte Verfahren gelten:
1. Um eine maximale Auslastung der (Co-)Prozessoren zu erhalten, soll die Par-
allelitdt zwischen den Operatoren maximiert werden.

2. Die entwickelte Losung muss sich ohne grofen Anderungsaufwand in das be-
stehende System von [HyPE] integrieren lassen.

3. Das System ermoglicht eine Beriicksichtigung der Prozessorauslastungen in
Echtzeit.
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Anfragen Legende:
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Abbildung 3.1: Ablauf des

4. Die entwickelte Losung erzeugt keinen, beziehungsweise sehr geringen, zusétz-
lichen Rechenaufwand zur Verarbeitung von Datenbankanfragen.

5. Da die Algorithmen, die in [HyPE] hinterlegt vom Anwender geschrieben wer-
den, sollten in den Algorithmen auftretende Fehler nachvollziehbar sein.

Die Erfiillung der Erfolgskriterien und damit die Qualitdt der erhaltenen Lésung,
wird in iiberpriift

3.3 Funktionsweise

In diesem Unterabschnitt wird die allgemeine Funktionsweise des beschrieben.
Der strukturelle Aufbau ist dabei [Abbildung 3.1 zu entnehmen. Als Eingabe dienen
dem eine beliebige Menge an logischen Anfrageplédnen, wie sie auch bislang von
[HyPE] verarbeitet wurden. Ein Query Chopper trennt alle Knoten der eingegebenen
logischen Anfragepldane, die innerhalb der Baumstruktur keinerlei Abhéngigkeiten zu
anderen Operatoren aufweisen, ab. Dieses Verfahren wird in [Listing 3.2| verdeutlicht.
Zum Durchlaufen des logischen Anfragebaums wird die Funktion chop() rekursiv
aufgerufen. Dabei werden als Parameter sowohl ein Zeiger auf einen Funktor zur Be-
stimmung eines optimalen physischen Operators, als auch der logische Operator aus
dem Anfragebaum iibergeben. Der initiale Aufruf erfolgt iiber den Wurzelknoten des
logischen Anfragebaums. In Zeile [3] und [4] des Listings werden dann die Kindknoten,
von denen der Operator abhéngt, bestimmt.

Liegt hierbei ein bindrer Operator vor, hat er also Abhéingigkeiten zu zwei anderen
Operatoren, so wird die chop()-Funktion mit diesen Operatoren in zwei parallelen
Threads aufgerufen. Dies geschieht in [Listing 3.2)in den Zeilen 8 und [9] Der aktuelle
Operator wird erst weiterverarbeitet, wenn die beiden gestarteten Threads verarbei-
tet sind. Dies wird iiber einen join()-Aufruf realisiert und geschieht im Listing in
Zeile MI] und 2

Handelt es sich bei dem Operator um einen unéren Operator, dann wird die chop()-
Funktion direkt mit dem Operator aufgerufen (Zeile im Listing), zu dem eine
Abhéngigkeit besteht. Dadurch wird die eigene Ausfithrung erst dann fortgesetzt,
wenn der andere Operator und dessen Abhéngigkeiten vollstéindig verarbeitet ist.
Sind alle Abhéingigkeiten des Operators aufgelost, so wird in Zeile 21] der anfangs
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iibergebene Funktor aufgerufen. Als Parameter wird der aktuelle logische Operator,
sowie ein Wahrheitswert iibergeben, der immer wahr ist. Der Wahrheitswert sagt
aus, ob das aktiviert ist, was an spéterer Stelle nochmals beriicksichtigt werden
muss.

function chop(Function *f, TypedNodePtr nodePtr) {
//Bestimme die Abingigkeiten
TypedNodePtr left = nodePtr—>getLeft ();
TypedNodePtr right = nodePtr—>getRight ();
//Liegt ein bindrer Operator (z.B. Verbund) wvor?
if (left != NULL && right != NULL){
//Fihre Operatoren parallel aus
starte Thread T1 mit Aufruf chop(f, left);
starte Thread T2 mit Aufruf chop(f, right);
//Warte auf Bearbeitung der Operatoren
T1.join ();
T2.join ();
//Liegt ein undrer Operator (z.B. Selektion) vor?
}else if (left != NULL) {
//Fihre den Operator aus
chop(f, left);

//Bestimme den schnellsten Algorithmus und
//fihre ihn sofort aus
(¥f)(nodePtr, true);

Listing 3.2: Query Chopper

Innerhalb des Funktors werden werden die logischen Operatoren von [HyPE] weiter-
verarbeitet. [HyPE] bestimmt fiir jeden Operator den optimalen Algorithmus. Der
Funktor selbst wurde nur geringfiigig angepasst. Nach der Bestimmung des optima-
len Algorithmus wird, sofern der Wahrheitswert fiir aktives ,2wahr* ist, dieser
Algorithmus auch sofort auf dem zusténdigen (Co-)Prozessor ausgefiithrt. Aus diese
Weise werden durch die Rekursion zunéchst die d&uflersten Blattknoten des logischen
Anfragebaums verarbeitet.

Im Gegensatz zur in dargestellten Workload bildet sich beim eine
vermischte Workload. ist ein Beispiel fiir eine solche Workload:

Beispiel: W = Olel(Dly Al)Oleg(DQ, AQ)OpQ21(Dn+1, An—l—l)'-'
Olen(Dn7 An>OpQ2m(Dn+m; Aner)

In der praktischen Anwendung wird der hintere Teil der in dargestellten
Workload erst dann berechnet, wenn die ersten Operatoren vollstdndig verarbeitet
wurden.

(3.2)

Eine Alternative zur Arbeitsweise des Query Choppers, bei der alle Operatoren oh-
ne Abhéngigkeiten zu anderen Operatoren abgetrennt werden, basiert auf einem
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Reverse Level Order Legende:

Ebene 3 @ unbearbeiteter Knoten

Ebene 2 /C< \O O/ \O\ @ abgetrennter Knoten
Ebene 1 ./ \.

Query Chopplng

Ebene 3

Ebene 2 /(i/b ‘ \O\
Ebene 1 ./

Abbildung 3.2: Vergleich zwischen Reverse Level Order und dem implementierten
Verfahren

Reverse Level Order. Hierbei wiren die Operatoren, wie im oberen Teil von [AD]
dargestellt, ebenenweise abgetrennt und verarbeitet worden. Dies hétte
jedoch bedeutet, dass Parallisierungspotential nicht genutzt worden wére. Die Abbil-
dung zeigt einen beispielhaften Vergleich zwischen Reverse Level Order und dem im
QClimplementierten Verfahren. Dabei ist zu erkennen, dass bei beiden Verfahren drei
Ebenen der Abarbeitung entstehen. Wobei jeweils die beiden héchsten Ebenen ab-
héngigkeiten zu den darunterliegenden aufweisen. Der Vorteil beim implementierten
Verfahren besteht darin, dass eine moglichst grofie Zahl von Operatoren so frith wie
moglich verarbeitet wird. Sind also die Algorithmen fiir die aulen liegenden Opera-
toren in Ebene zwei sehr schnell und die innen liegenden eher langsam, so verhalten
die Verfahren unterschiedlich. Beim Reverse Level Order beginnt die Berechnung
die Algorithmen der Ebene zwei zeitgleich, sobald die Algorithmen der ersten Ebene
verarbeitet wurden. Dadurch féllt fiir die Ebene zwei die gesamte Berechnungszeit,
die fiir die inneren Algorithmen nétig ist, an. Beim hingegen werden die Al-
gorithmen, die beim Reverse Level Order in Ebene zwei liegen, bereits zu Beginn
der Ausfithrung berechnet. Dadurch sind diese, wenn die anderen Algorithmen aus
Ebene zwei berechnet werden koénnen, bereits teilweise oder komplett berechnet.
Dadurch wére im oben skizzierten Beispiel lediglich die kurze Berechnungszeit der
aufleren Algorithmen in Ebene zwei notig.

3.4 Ausfiihrungsbeispiel

Die Arbeitsweise des Verfahrens wird in [Abbildung 3.3 anhand eines Beispiels noch-
mals genauer illustriert. In Schritt a.) der Abbildung ist ein moglicher Aufbau eines
logischen Anfrageplans zu erkennen. Teilgraphik b.) stellt nun den ersten Schritt des
dar. Da die untersten Knoten im Anfrageplan keine Kindknoten besitzen wer-
den sie abgetrennt. Die abgetrennten Knoten sind in der Abbildung rot dargestellt.
Sie werden an [HyPE]iibergeben und als Operatorstream verarbeitet. Das heifit, dass
fiir diese Operatoren jeweils der optimale Algorithmus bestimmt wird, welcher sofort
ausgefithrt wird. In Teilgraphik c.) ist zu erkennen, dass sich drei Operatoren noch
in der Abarbeitung befinden. Diese Knoten sind in der Abbildung griin dargestellt.
Zwei Operatoren wurden bereits vollstindig verarbeitet (grau dargestellt). Damit ist
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Abbildung 3.3: Beispiel fiir eine Ausfithrung des

die Voraussetzung zur Ausfithrung des Elternknoten erfiillt. Dieser wird daher eben-
falls abgetrennt und zur Verarbeitung an iibergeben. In Teilgraphik d.) sind
die griinen Konten aus Abbildung c.) verarbeitet. Daher kann ein weiterer Elternk-
noten abgetrennt und verarbeitet werden. Dieser Prozess wird solange fortgefiihrt
bis, wie in Teilgraphik g¢.) zu erkennen, alle Knoten verarbeitet wurden.

3.5 Vorteile

Mit der Verwendung dieses Verfahrens sind, neben der genaueren Optimierungspa-
rameter, weitere Vorteile verbunden. So werden mehrere parallele Anfragen nicht
unabhéngig voneinander verarbeitet, sondern verschrankt. Dadurch findet eine glo-
bale Anpassung an die Auslastung der einzelnen (Co-)Prozessoren statt, ohne dabei
eine globale Anfragegraphoptimierung durchfithren zu miissen, welche sehr fehleran-
fallig sein kann [Duall]. Weiterhin wird die Inter-Device-Parallelitit zwischen den
einzelnen (Co-)Prozessoren geférdert. [Abbildung 3.4] verdeutlicht dies in einem Bei-
spiel. Dabei werden zwei Anfragen an das [DBMY gestellt. Anfrage A; wird dabei
kurz vor Anfrage Aj gestellt. Die Operationen O, bis O wird vom System ein [CPU}
Algorithmus zur Verarbeitung gewihlt. Die Operationen Oy, Og und O7 sollen mit
einem [GPU}Algorithmus verarbeitet werden.

Ohne wird zundchst Anfrage A; verarbeitet und die Operationen in die Ab-
arbeitungsqueues der (Co-)Prozessoren eingereiht. Hierbei muss O; warten, bis die
Operationen Oy bis Oy verarbeitet wurden. Wihrend dieser Zeit ist die [GPU] unté-
tig. In Anfrage A, muss dagegen Os auf die Abarbeitung von Og und O; warten. In
diesem Fall ist die [CPU| untétig.

Unter der Verwendung der werden die untersten Kindknoten aller Anfragen
abgetrennt und verteilt. Daher kénnen die Operationen Oy bis Oy zeitgleich mit den
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Abbildung 3.4: Beispiel fiir Inter-Device-Parallelitét

Operationen Og und O7 verarbeitet werden. Auch O; und Os kénnen zeitgleich ver-
arbeitet werden. Dadurch werden beide (Co-)Prozessoren bestmoglich ausgelastet.

Ein weiterer Vorteil des ist, dass es theoretisch fiir eine beliebige Menge an
Co-Prozessoren skaliert. Das sorgt dafiir, dass alle (Co-)Prozessoren moglichst
gleichméBig ausgelastet sind. Es gibt jedoch einige generelle Einschrankungen, durch
die die Nutzung zusétzlicher Co-Prozessoren ab einem gewissen Punkt keine zusétz-
liche Beschleunigung der Anfragen mit sich fithrt. Werden nicht geniigend Anfragen
gleichzeitig in das [DBMS] eingegeben oder sind die logischen Anfragebdume der zu
verarbeitenden Anfragen nicht hinreichend komplex, so kann nur eine geringe Anzahl
an Operatoren ohne Abhéngigkeiten zeitgleich abgetrennt und verarbeitet werden.
Daher kann es passieren, dass einige (Co-)Prozessoren untétig sind. Werden weiter-
hin alle zusitzlichen Co-Prozessoren an den [PCIgtBus angeschlossen, so miissen sie
sich dessen Bandbreite teilen. Dadurch verengt sich der Flaschenhals bei der [GPU}
Beschleunigung weiter. Eine solche Erweiterung macht daher nur Sinn, solange der
Bus noch Kapazititen zur Ubertragung von Daten an andere Co-Prozessoren
hat.

Um eine gleichméBige Auslastung der (Co-)Prozessoren zu erreichen, muss beim
stark fiir die Zukunft geplant werden. Dies liegt an der vollstdndigen Planung der
Anfrage, die das vornimmt. Das benutzt die Informationen zur Systemlast,
die kurz vor der Ausfithrung aktuell sind. Dadurch sollten die Entscheidungen beim
zu besseren Ergebnissen fiihren.

Sind unter den ausgefiihrten Datenbankoperationen auch Schreiboperationen ent-
halten, kann durch den Operatorstream eine Menge von Anfragen auf Konfliktse-
rialisierbarkeit untersucht werden. Somit bietet das Verfahren auch eine Mdoglichkeit
die Korrektheit einer Ausfithrung zu ermitteln.

Auch Caching-Strategien fiir den [GPU}Speicher kénnten durch das Verfahren trans-
parent angewendet werden. Hierfiir ist jedoch die Reihenfolge der Operatoren im
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Operatorstream von hochster Bedeutung. Sind diese ungiinstig angeordnet, kann es
zu einer starken Verschlechterung der Berechnungsgeschwindigkeiten kommen. Um
dieses Problem zu vermeiden kénnen die Operatoren innerhalb des Streams neu sor-
tiert werden, um das Caching moglichst optimal auszunutzen. Diese Neusortierung
liegt jedoch nicht im Fokus dieser Arbeit und wird aus Zeitgriinden zukiinftigen
Arbeiten iiberlassen.

3.6 Nachteile

Da die Bestimmung des Algorithmus fiir einen Operator immer erst dann geschieht,
wenn alle Kindknoten im logischen Plan vollsténdig berechnet wurden, ist es nicht
mehr moglich einen physischen Anfrageplan zu berechnen ohne ihn auszufiihren.
Dies kann die Fehlersuche bei Problemen in der Ausfithrung stéren, da eine vorherige
Ausgabe des physischen Plans nicht ldnger erfolgt. Auch Fehler in einzelnen Anfragen
konnen unter Nutzung des Verfahrens womoglich schwerer zu entdecken sein.

Je nach Reihenfolge der Operatoren im Stream kénnen unterschiedliche Effekte bei
der Berechnung einer Anfrage auftreten. So koénnen zwar, wie in be-
schrieben, Caching-Strategien angewendet werden, indem eine Umsortierung des
Operatorstreams durchgefiithrt wird, jedoch ist diese Neusortierung bislang nicht
implementiert. Daher kann es auch vorkommen, dass aufeinanderfolgende Operato-
ren den Speicher der [GPU|immer abwechselnd mit anderen Spalten der Datenbank
fillen, was auch als Seitenflattern (engl. trashing) bezeichnet wird. Dadurch entsteht
ein erheblicher Mehraufwand durch Kopieroperationen.

Folgendes Beispiel soll dieses Problem nochmals verdeutlichen. Gegeben seien zwei
Anfragen (); und @3, bei denen es sich um einfache lineare Anfragen, ohne Ver-
bundoperatoren, handelt. Das heifit, dass alle Operatoren unire Operatoren sind.
Im Optimalfall wird hierbei zunéchst die Operation O1(Q;) der Anfrage @1 aus-
gefiihrt. Dabei werden die nétigen Daten in den Speicher der [GPU] geladen. Auch
das Ergebnis ist m Speicher der hinterlegt. Die Operation O,(Q)1) arbeitet auf
diesen Zwischenergebnissen weiter, sodass keine zusétzliche Kopieroperation nétig
ist. Im schlechtesten Fall jedoch kann beim nach Operation O (@) zunéchst die
Operation O;(Q-) auf der ausgefithrt werden. Diese benotigt wiederum Daten
im Speicher der [GPU] Dabei werden die gecachten Zwischenergebnisse von O1(Q1)
aus dem Speicher der entfernt. Zur Verarbeitung von Operation O;(Q)y) miis-
sen die Daten nun erst wieder vom in den Speicher der [GPU]| kopiert werden.
Dadurch fallen erneut Kopieroperationen an, was die Leistung des Systems deutlich
beeintrachtigt [GHILI].

3.7 Qualitit der Losung

Durch die Nutzung des in vorgestellten Query Choppers wird
erreicht, da jeder Operator, der keine Abhéngigkeiten mehr hat, sofort

verarbeitet werden kann. Dies geschieht, ohne dass auf Operatoren, zu denen kei-
ne Abhéngigkeit besteht, gewartet werden muss, wie beim [OsS| Weiterhin ist das
Verfahren unabhéngig von anderen Bedingungen, wie zum Beispiel die Ebene in der
Baumstruktur beim Reverse Level Order.
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[Erfolgskriterium 2| konnte durch den einfachen Aufbau des Query Choppers in [Lis-]
ting 3.2| erzielt werden. Dieser Algorithmus wurde neben dem urspriinglichen Kon-
vertierungsalgorithmus von einem logischen in einen physischen Plan aus
implementiert. Eine Anpassung musste lediglich an zwei Stellen vorgenommen wer-
den. Zum einen musste ein Operator nach der Bestimmung des besten Algorithmus
in der Funktion f in den Listings ausgefiihrt werden, wenn das aktiviert ist.
Zum anderen wurde eine Methode implementiert, die eine Anfrage mit aktiviertem
entgegennimmt und diese verarbeitet. Dies stellt eine Alternative zur Uberga-
bemethode ohne dar. Auf diese Weise kann das Verfahren auch wihrend des

Betriebs gewechselt werden.

Da die Algorithmen, die bei der Umwandlung eines logischen Operators in einen
physischen Operator bestimmt werden, sofort ausgefiihrt werden, ist es moglich die
aktuelle Auslastung aller (Co-)Prozessoren in den Auswahlprozess des Algorithmus
mit einflieBen zu lassen. Dies kommt zum Beispiel zum Tragen, wenn [WTAR] als
Optimierungskriterium in [HyPE| ausgewiihlt ist. Damit ist es moglich, wie in
[folgskriterium 3| gefordert, die tatséichliche Prozessorauslastung bei der Algorith-
menbestimmung zu beriicksichtigen.

Nach |Ertolgskriterium 4] soll das keinen zusétzlichen Rechenaufwand verursa-
chen. In einem Vergleich zwischen dem und dem fallt auf, dass sich die
Grundlage der beiden Verfahren kaum unterscheidet. Der Hauptunterschied liegt in
der sofortigen und parallelen Abarbeitung einer Anfrage beim [QC] im Gegensatz
zur verzogerten, seriellen Abarbeitung beim Beide Verfahren nutzen auch die
gleiche Heuristik zur Bestimmung des physischen Operators. Daher sollte bei der
Verwendung des kein zusétzlicher Rechenaufwand entstehen. Diese Vermutung
wird durch Experiment 1.1 in zusétzlich untermauert.

Mit [Erfolgskriterium 5| sollte gewihrleistet werden, dass Anwender, die eigene Al-
gorithmen fiir [HyPE| implementieren, keine Probleme bei der Suche und Analyse
von Fehlern zu erwarten haben. Dieses Kriterium konnte nicht vollstandig erfiillt
werden. Grund dafiir ist die fehlende Ausgabemoglichkeit des physischen Anfrage-
plans vor der Ausfithrung der Algorithmen. Ohne aktiviertes wird der physische
Anfrageplan zunéchst berechnet und ausgegeben, bevor er verarbeitet wird. Da der
physische Plan beim [QC] gleichzeitig berechnet und ausgefiihrt wird, ist eine Ausgabe
erst im Nachhinein méglich. Sollten Fehler auftreten lédsst sich nicht ohne weiteres
anhand des physischen Plans bestimmen, welche Algorithmen ausgefithrt werden
sollten und wo ein Fehler hochstwahrscheinlich aufgetreten ist. Fiir entsprechende
Ausgaben zur Fehlerbehebung ist der Anwender innerhalb der entwickelten Algo-
rithmen selbst verantwortlich.

Insgesamt lief sich also zeigen, dass die Erfolgskriterien zum Grofteil erfiillt wur-
den. Lediglich das fiinfte Erfolgskriterium konnte nicht durch das erfiillt werden.
Dieses Kriterium betrifft das Entwickeln und Debuggen neuer Algorithmen und be-
einflusst den produktiven Einsatz des Systems nicht. Dies stellt einen Nachteil fiir
Entwickler dar, die das System einsetzen wollen. Dieser Nachteil kann jedoch not-
falls durch eigene Fehlerausgaben kompensiert werden. Daraus ergibt sich, dass die
erhaltene Losung zumindest im produktiven Einsatz gut ist.
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3.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde mit dem ein Optimierungsverfahren beschrieben, was
es [HyPE] ermoglicht mehrere, parallele Anfragen zu verarbeiten. Nachdem in [Ab
der Bedarf fiir ein Optimierungsverfahren fiir multiple Anfragen begriin-
det wurde, wurden in die dabei giiltigen Rahmenbedingungen defi-
niert. Die Funktionsweise des Verfahrens wurde in vorgestellt und in
durch ein Anwendungsbeispiel illustriert. In [Abschnitt 3.5 und [Ab-]
wurden die Vor- und Nachteile, die durch die Nutzung des Verfahrens
entstehen, erliautert. Abschlieflend wurde in die Qualitét der erhalte-

nen Loésung bewertet.




4. Evaluierung

Dieses Kapitel diskutiert die Evaluierung des in vorgestellten Optimie-

rungsansatzes gegeniiber dem bereits in implementierten [OsS| Hierzu wer-
den zunéchst in Forschungsfragen definiert, welche einen roten Faden

zur Evaluierung des darstellen. Anschliefend wird in zunichst
der allgemeine Versuchsaufbau beschrieben. [Abschnitt 4.3 beschreibt die Variablen,

die einen Einfluss auf die Evaluierungsergebnisse haben. In werden an-
schliefend die konkreten Experimente beschrieben und begriindet, die zur Klarung
der Forschungsfragen durchgefiihrt wurden. Die daraus resultierenden Ergebnisse

werden in prasentiert. Weiterhin folgt in eine Diskussi-
on zur Validitat der Ergebnisse. Das Kapitel schliet mit einer Zusammenfassung.
4.1 Forschungsfragen

Zu Beginn der Evaluierung werden folgende Forschungsfragen definiert, die im Rah-
men dieses Kapitels beantwortet werden:

1. Tritt beim ein Mehraufwand fiir die Generierung des physischen Anfrage-
plans auf?

2. Wie grof3 ist der Einfluss von Hardware bedingtem, anfrageiibergreifenden Ca-
ching bei beiden Verfahren?

3. Welches Verfahren ist

(a) bei seriell gestellten Anfragen

(b) bei parallelen Anfragen
schneller?

4. Hat das verwendete Optimierungskriterium einen Einfluss auf die Ergebnisse
von |Forschungsirage 3J?
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4.2 Versuchsaufbau

In diesem Abschnitt wird der Versuchsaufbau beschrieben. Die einzelnen Designent-
scheidungen werden dabei begriindet.

Es soll mit dem Experiment ermittelt werden, welche Vorteile in der Berechnungszeit
einer Datenbankanfrage durch die Verwendung des im Vergleich zum im System

von [HyPE| und [CoGaDB| implementierten entstehen.

Hardware

Als Hardware, auf der der Versuch stattfindet dient hierbei eine Maschine mit Intel(®)
Core™ i5-660 mit 2 Kernen @ 3,3 Gigahertz, 4 Megabyte L2 Cache sowie 8
Gigabyte DDR3[RAM| @ 1333 Megahertz. Als[GPU]ist eine Nvidia GeForce GT 640
mit 2 Gigabyte Speicher verbaut.

Software

Da untersucht werden soll, ob das bei hybriden [DBMS| zu kiirzeren Berech-
nungszeiten fithrt, als vergleichbare Verfahren, war es notig ein [GPUlbeschleunigtes
[DBMS] als Testumgebung zu wihlen. Dabei fiel die Wahl auf[CoGaDB]in der Version
0.3. Neben der [GPU}Beschleunigung handelt es sich hierbei um quelloffene Softwa-
re, die zudem lokal von der Arbeitsgruppe Datenbanken an der Otto-von-Guericke-
Universitéat entwickelt wird. Als Betriebssystem verwendet der Testrechner Ubuntu
12.04.3 LTS mit der Kernelversion 3.8.0. Als Treiber fiir die verbaute kommt
der Nvidia Treiber in der Version 319.37 zum Einsatz.

‘Wahl des Benchmarks

Um eine Aussage iiber die Leistung des Systems treffen zu konnen, war es notig
einen Benchmark auszuwéhlen, an dem relevante und allgemeingiiltige Werte ge-
messen werden konnen.

Die erste Kategorie von Benchmarks waren Mikrobenchmarks. Diese sind jedoch eher
dafiir geeignet kleinere Einzelteile eines groBeren Systems zu analysieren [MMO09].
Da es notig ist den Einfluss des auf die Leistung des Gesamtsystems zu bestim-
men, entfillt diese Art des Benchmarks.

Eine weitere Moglichkeit wire es, Daten aus echten Anwendungen zu nutzen. Hier-
bei existiert jedoch eine sehr grofie Auswahl, sodass eine einzelne Anwendung in
der Regel sehr speziell ist. Da es sich bei lediglich um einen Demonstator
handelt, welcher erst seit Juni 2012 entwickelt wird, existiert derzeit noch keine Im-
plementierung eines konkreten Anwendungsbeispiels. So miisste ein realititsgetreues
Anwendungsszenario zundchst implementiert werden, was iiber den Rahmen dieser
Arbeit hinausgehen wiirde.

Auf Grund der freien Verfiigbarkeit, der guten Vergleichbarkeit sowie der Ahnlichkeit
zu realen Anwendungen wurde daher ein Standardbenchmark gewihlt. Urspriinglich
sollte von den in vorgestellten Benchmarks der [TPCIH-Benchmark
genutzt werden. Durch das frithe Entwicklungsstadium von konnte jedoch
bereits das Schema nicht originalgetreu abgebildet werden. Da iiber kei-
nen Datums-Typ verfiigt, wurden entsprechende Spalten als Text interpretiert. Dies
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fithrte jedoch dazu, dass eine grofie Zahl der Anfragen nicht umgesetzt werden konn-
te, da diese die Datumsfelder zum filtern nutzen, wie zum Beispiel die Anfragen Q1,
Q3 und Q4. Weiterhin gibt es ineinander geschachtelte Anfragen. Dazu gehoren un-
ter anderem die Anfragen Q2, Q11 und Q15. Auch dies wird von zum
gegenwartigen Zeitpunkt nicht unterstiitzt.

Der [SSB| hingegen verzichtet auf komplexe Datentypen und bildet das Datum als
separate Tabelle ab. Dies und das Fehlen von verschachtelten Anfragen, ermoglichte
es den [SSB}Datensatz in zu laden und alle [SSB}F Anfragen abzubilden. Da-
her wurde auch dieser als Benchmark fiir die Evaluierung gewihlt. Als Skalierung
fiir die Groe des Datensatzes wurde ein Faktor von eins gewdhlt. Dies liegt darin
begriindet, dass die daraus resultierende Datenbank von 1,2 Gigabyte vollstandig in
den Arbeitsspeicher des Testsystems passt. Weiterhin bleibt auch ausreichend Puffer
fiir Berechnungen, sodass Auslagerungen auf die Festplatte ausgeschlossen werden
konnen. Solche Auslagerungen kénnten die Ergebnisse der Experimente verféilschen,
da ein Lese/Schreib-Zugriff auf die Festplatte um ein Vielfaches langsamer ist, als

ein Zugriff auf den [RAM]

Einrichtung des Benchmarks

Der Datensatz des[SSB| wird einmalig in das Speicherformat von iiberfiihrt
und auf der Festplatte gespeichert. Danach kénnen die Daten vom System eingelesen
werden und miissen nicht erneut konvertiert werden.

Die Anfragen wurden alle als Stored Procedures per Hand in implemen-
tiert. Dabei fand gleichzeitig eine manuelle logische Optimierung statt. So werden
Selektionen so frith wie moglich ausgefiihrt. Weiterhin wird bei mehreren Verbunden
in einer Anfrage immer der Verbund mit der héchsten Selektivitét zuerst ausgefiihrt.
Auf diese Weise kann die Grofle der Zwischenergebnisse minimiert werden.

Parallel zu dieser Arbeit wurde auch eine SQL-Schnittstelle implementiert, die eine
API zur automatischen logischen Optimierung, welche ein Bestandteil von
ist, verwendet.

Eine Gegeniiberstellung zwischen den Anfrageplédnen der Stored Procedures und den
automatisch durch den logischen Optimierer optimierten Anfrageplénen ist in [Ab
auf Seite [98| zu finden. Uber die SQL-Schnittstelle konnten jedoch die
[SSBFAnfragen nicht in einen korrekten logischen Plan umgewandelt werden. Dazu
hétten die Anfragen leicht verdndert werden miissen. Um dies zu vermeiden wurden
ausschlieBlich die Stored Procedures in der Evaluierung genutzt. Weiterhin kann auf
diese Weise verhindert werden, dass feste Groflen, wie die Zeit zur Umsetzung einer
SQL-Anfrage in einen logischen Plan sowie die logische Optimierung, die nicht im
Fokus dieser Arbeit liegen, die Messergebnisse verfialschen.

4.3 Variablen

In diesem Abschnitt werden die Faktoren vorgestellt, die einen Einfluss auf die Tes-
tergebnisse haben. Der Abschnitt teilt sich in drei Unterabschnitte. In
werden die unabhéngigen Variablen beschrieben, die durch Parameter
und Einstellungen im Laufe der Experimente variiert werden. [Unterabschnitt 4.3.2|
behandelt die Einflussfaktoren, die nicht direkt gesteuert werden kénnen, die Expe-
rimente jedoch beeinflussen.
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4.3.1 Unabhéingige Variablen

In diesem Unterabschnitt werden die Variablen vorgestellt, die sich durch Konso-
lenbefehle oder Kompiliereinstellungen vom Nutzer beeinflussen lassen. Zu solchen
Variablen gehoren:

e die verwendeten Prozessoren,

e die Anzahl gleichzeitiger Nutzer im [DBMS|
e das Optimierungsverfahren,

e sowie die gewédhlte Optimierungsheuristik.

Prozessoren

bietet die Moglichkeit den Prozessor, auf dem die Berechnung stattfinden
soll, vorzugeben. Gegeben sind die Einstellungsmaglichkeiten [CPUlonly, [GPUlonly
und hybrid. Beim Modus [CPUlonly werden alle Operationen ausschliefllich auf der
CPU| ausgefiihrt. Aquivalent dazu werden im Modus only alle Operationen
auf der [GPU] ausgefiihrt. Im hybriden Modus werden beide Prozessoren von [Hy-]
[PE] benutzt. Diese Einstellung ist standardméBig vorausgewéhlt. Zur Beantwortung
einiger Forschungsfragen ist es notig diesen Parameter zu verdndern.

Anzahl gleichzeitiger Nutzer

Auch die Anzahl der Nutzer, die zeitgleich Anfragen an das DBMS]iibergeben, kann
variiert werden. Dies kann iiber Threads realisiert werden, die die Anfragen an das
System iibergeben. So kommt eine serielle Anfragestellung dem Betrieb mit einem
Benutzer gleich, der eine Anfrage nach der anderen an das [DBMY] stellt. Werden
mehrere parallele Threads verwendet, so wird auf diese Weise ein Betrieb mit meh-
reren Nutzern emuliert. Das [DBMS] sollte in diesem Fall versuchen die Anfragen
zeitgleich zu verarbeiten, um den Durchsatz des DBMS]| zu maximieren und bei den
Nutzern eine moglichst gleichméfBige Wartezeit zu erzielen.

Optimierungsverfahren

Ein weiterer Parameter bei der Ausfithrung stellt das verwendete Verfahren zur
Optimierung dar. Hierbei kann auf das bereits in Bref et al. [BHST13| vorgestellte
und auf das in dieser Arbeit beschriebene zuriickgegriffen werden. Damit
diese Verfahren miteinander verglichen werden kénnen, ist es moglich zwischen ihnen
zu wechseln. Da sich das[QC| gewissermafen in das urspriingliche einhdngt, wird
in dieser Arbeit bei der Ausfiihrung oftmals nur angegeben, ob sie mit oder ohne

(QC| stattfindet.

Optimierungsheuristik

Auch die Wahl eines der in [Unterabschnitt 2.6.1| vorgestellten Optimierungskriteri-
en hat einen Einfluss auf die Wahl der zur Verarbeitung einer Anfrage genutzten
Algorithmen und somit auch auf die benotigte Zeit zur Verarbeitung einer Anfrage.
Die Standardeinstellung bei [HyPE]istWTAR)] da Ergebnisse in Bref} et al. [BSBS13]
gezeigt haben dass dieses Verfahren zu besseren Ergebnissen fiithrt als die in Bref} et
al. [BBR*13] verwendete [SRT]
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4.3.2 Storgrofien

In diesem Unterabschnitt werden die Stérgrofien des Systems vorgestellt. Dazu zéh-
len die Einflussfaktoren, die gar nicht oder nur bedingt gesteuert werden koénnen.
Dazu zéahlen:

e Andere Prozesse,
e der Initialisierungsprozess von [CUDA] und

e Hardware bedingtes Caching.

Andere Prozesse

Andere, programmfremde Prozesse, beispielsweise zum Betriebssystem gehorige An-
wendungen, konnen die Ergebnisse der Versuche durch unvorhergesehenes aktiv wer-
den verfilschen. Um diesen Storfaktor moglichst auszuschliefen, werden die einzelne
Anfragen mehrfach gestellt. Aus den einzelnen Ergebniswerten wird dann ein Durch-
schnitt errechnet, wodurch einzelne Fehler kompensiert werden. Durch das Beenden
von allen laufenden Programmen vor Versuchsbeginn kann dieser Storfaktor weitest-
gehend reduziert werden.

Initialisierungsprozess von [CUDA]

Ein weiterer Storeinfluss tritt beim ersten Zugriff auf die [GPU| auf. Hierbei muss
der [CUDA} Treiber initialisiert werden. Dieser Vorgang dauert einige Sekunden und
verfilscht somit die Messergebnisse. Um dies zu verhindern ist ein einmaliger Aufruf
der[GPU]nétig. Da durch die Initialisierung lediglich der erste Messwert auf der[GPU]
verfilscht wird, kann dieser Fehler durch eine ldngere Trainingsphase kompensiert
werden. Weiterhin muss dieser Effekt nicht zwingend auftreten, wenn zum Beispiel
der Treiber durch vorherige Anfragen noch geladen ist.

Hardware bedingtes Caching

Ein weiterer Einflussfaktor auf die Testergebnisse ist die Nutzung der im Testrech-
ner verbauten Cachingstrukturen. Daten, auf die hdufig zugegriffen wird, werden in
Cache-Speichern der [CPU] gespeichert, auf die schneller zugegriffen werden kann,
als auf den [RAM] So konnen in diesen Cachingstrukturen zum Beispiel Zwischener-
gebnisse einer Datenbankanfrage gespeichert werden. Auf diese konnte im néchsten
Schritt der Anfrageverarbeitung schneller zugegriffen werden.

Auch wenn Anfragen mehrfach hintereinander ausgefiihrt werden, besteht die Chan-
ce, dass ein solches Hardware bedingtes Caching auftritt. Dieser Effekt ist in der
praktischen Anwendung zwar durchaus gewiinscht, kann jedoch nicht in jedem An-
wendungsfall garantiert werden. Um diese Form des Cachings zu vermeiden, kénnen
Anfragen abwechselnd an das System iibergeben werden.

4.4 Experimente

In diesem Abschnitt werden die Experimente, die zur Evaluierung der Forschungsfra-
gen aus notig sind, beschrieben und begriindet. Weiterhin werden die
Erwartungen und Ziele, die an die jeweiligen Versuche gestellt werden, prisentiert.
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4.4.1 Experiment 1: Serielle Ausfithrung auf der CPU

Das erste Experiment soll die |[Forschungsfrage 1jund die|Forschungstrage 2| beantwor-
ten. Dazu werden alle Anfragen des [SSB]| seriell, also mit einem emulierten Nutzer,
ausgefiihrt. Als Prozessor kommt hierbei nur die [CPU| zum Einsatz. Die Anfragen
werden jeweils mit und ohne ausgefithrt. Weiterhin wird die [SRT] als Optimie-
rungsheuristik genutzt, da dies das einfachste Optimierungskriterium darstellt und
somit nur einen nahezu keinen zusétzlichen Rechenaufwand erzeugt. Weiterhin wird
nur ein Verbundalgorithmus aktiviert, damit die ausgefiithrten physischen Anfrage-
pléne in jedem Fall gleich sind.

Teilexperiment 1.1

Das erste Teilexperiment widmet sich der Frage, ob bei der Ausfithrung der Anfra-
gen mit ein Mehraufwand entsteht. Dazu werden die Anfragen seriell gestellt.
Dadurch kann das keine Anfragen verschréinken um einen Zeitvorteil zu erzie-
len. Durch die Ausfithrung im [CPUlonly Modus steht auch fiir jeden Operator nur
ein Algorithmus zur Verfiigung. Dadurch ist gewihrleistet, dass im Endeffekt die
gleichen physischen Pléne generiert und ausgefiihrt werden. Um Stérfaktoren, die
zu Schwankungen der Messung im Millisekundenbereich fiithren kénnen, auszuglei-
chen wird die Durchfiihrung jeder Anfrage einhundert Mal wiederholt. Aus diesen
Messwerten wird jeweils ein Durchschnitt gebildet. Im Normalfall muss [HyPE| zu-
néchst eine Trainingsphase durchlaufen, um Lerndaten fiir die eigentlichen Anfragen
zu sammeln. Diese Trainingsphase kann bei diesem Experiment entfallen, da es fiir
jeden Operator nur einen Algorithmus im Algorithmenpool gibt und somit keine
Wahl des schnellsten Algorithmus stattfindet. Dies gilt auch, obwohl innerhalb der
Trainingsphase eine Kostenfunktion fiir die einzelnen Algorithmen bestimmt wird.
Da die interne Bildung der Kostenfunktion nicht modifiziert wurde, kann diese bei
beiden Verfahren als gleich aufwindig betrachtet werden. Da, wie bereits beschrie-
ben, lediglich ein Algorithmus fiir jeden logischen Operator im Algorithmenpool liegt
und nur die [CPU|als Prozessor aktiviert ist, ist die Kostenfunktion selbst irrelevant.
Sie hat in diesem Fall keinen Einfluss auf die verwendeten Algorithmen.

Als Ergebnis dieses Versuchs sollte sich zeigen, dass beide Verfahren bei der seriellen
Anfrageausfithrung zu dhnlichen Ergebnissen fithren und kein Mehraufwand durch
das entsteht. Dies liegt darin begriindet, dass das ahnlich wie das auch
nur ein Mal durch den Anfrageplan traversiert und dadurch eine d&hnlicher Aufwand
entsteht. Durch das gewéhlte Szenario unterscheiden sich auch die generierten Anfra-
gepléne nicht, sodass keins der beiden Optimierungsverfahren eine Beschleunigugn
durch bessere Lastverteilung oder die Nutzung besserer Algorithmen erzielen kann.

Teilexperiment 1.2

Um festzustellen, ob ein hardwareseitiges Caching zwischen aufeinanderfolgenden
Anfragen stattfindet, werden die Anfragen des [SSB|im zweiten Teilexperiment se-
quentiell, der Reihe (A1 Ajs...Ay3) nach ausgefiihrt. Die Ergebnisse der sequentiellen
Ausfithrung werden anschlieBend mit den Ergebnissen aus Experiment 1.1, ohne Ver-
schrankung verglichen. Sind die durchschnittlichen Ausfiihrungszeiten der Anfragen
dhnlich, so kann davon ausgegangen werden, dass generell keine Cachingeffekte be-
dingt durch die Hardware auftreten. Weiterhin dienen eventuelle Abweichungen in
den Ausfithrungszeiten der Abschétzung, wie stark die Cachingeffekte ausfallen.
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4.4.2 Experiment 2: Einzelnutzerbetrieb im hybriden DBMS

Im zweiten Versuchsaufbau soll untersucht werden, ob das sich zur Optimierung
von seriell gestellten Anfragen, also einem Szenario mit nur einem Datenbankbe-
nutzer, eignet. Dies stellt die Beantwortung der [Forschungsfrage 3al dar. Auflerdem
werden die bei diesem Versuch erhaltenen Daten als Referenzdaten fiir die nach-
folgenden Experimente dienen. Weiterhin soll im zweiten Teilexperiment gezeigt
werden, dass eine Trainingsphase vor der Messung der Daten sinnvoll ist. Im drit-
ten Teilexperiment soll anschlieBend gezeigt werden, wie sich eine Anderung des
Optimierungskriteriums auf die Teilexperimente 2.1 und 2.2 auswirkt.

Teilexperiment 2.1

Im ersten Teilexperiment werden die Anfragen des[SSB]seriell ausgefiihrt. Das heift,
dass die néchste Anfrage erst verarbeitet wird, wenn die Verarbeitung der vorherge-
henden Anfrage abgeschlossen ist. Die Anfragen werden in zwei Durchldufen einmal
mit und einmal ohne ausgefiihrt. Jede Anfrage wird zweihundert Mal wieder-
holt. Die ersten hundert Ausfiihrungen dienen dem Training des Systems. Sie gehen
daher nicht in das Endergebnis ein. Wie bereits in Experiment 1, wird auch hier auf
den {ibrigen einhundert Messwerten der Durchschnitt gebildet, um kleine Schwan-
kungen in den Berechnungszeiten zu relativieren. Als Optimierungskriterium wird
bei diesem Experiment eingesetzt, was nach Bref} et al. [BSBS13] die beste
Optimierungsheuristik in [HyPE] ist.

Als Ergebnis dieses Versuchs sollte sich zeigen, dass das bei der Nutzung von
mehreren (Co-)Prozessoren auch bei einer seriellen Ausfiihrung der Anfragen eine
Beschleunigung des [DBMS]| mit sich bringt. Dies kénnte auf genauere Werte fiir die
Abschéatzung bei der Algorithmenwahl zuriickgefithrt werden. Beim kann hier
auf exakte Messwerte zuriickgegriffen werden, wéhrend ohne nur Schétzwerte
zur Verfiigung stehen, welche zudem zum aktuellen Zeitpunkt im Programmcode als
feste Werte gesetzt sind. Daraus ergibt sich ohne eine Ungenauigkeit, die sich
nach der Verarbeitung jedes Operators einer Anfrage verstérkt.

Teilexperiment 2.2

Im zweiten Teilexperiment soll gezeigt werden, dass die durchschnittliche Berech-
nungszeit der ersten einhundert Anfragen, also der Trainingsphase, stark von der
Berechnungszeit der zweiten einhundert Anfragen abweicht. Dies ist darauf zuriick-
zufithren, dass wihrend der Trainingshase zundchst Messwerte fiir alle in [HyPE]| an-
gemeldeten Algorithmen ermittelt werden. Dabei werden auch fiir eine Berechnung
eher ungeeignete Algorithmen ausgefiihrt. Da dies sowohl auf die Trainingsphase mit
als auch ohne zutrifft, werden die Werte der Trainingsphase lediglich mit denen
der eigentlichen Berechnungsphase ohne die Verwendung des gegeniibergestellt.

Teilexperiment 2.3

In Teilexperiment 2.3 sollen die Ergebnisse aus Experiment 2.1 und 2.2 mit einem
anderen Optimierungskriterium verglichen werden. Dazu werden die Experimente
mit dem Kriterium [SRT| wiederholt. Mit den daraus resultierenden Ergebnissen kann
[Forschungsfrage 4| fiir eine serielle Anfragestellung beantwortet werden.
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4.4.3 Experiment 3: Mehrnutzerbetrieb im hybriden DBMS

Die|Forschungstrage 3b[soll im Rahmen des dritten Experiments beantwortet werden.
Hierbei werden die Anfragen des [SSB]| parallel an das DBMY] gestellt. Mit diesem
Versuchsaufbau soll ein reales Betriebsszenario fiir ein [DBMS] abgebildet werden, an
dem mehrere Nutzer gleichzeitig arbeiten und Anfragen stellen. Zur Durchfithrung
werden die Anfragen des[SSB|von mehreren Threads parallel an tibergeben.
Um Unterschiede besser feststellen zu kénnen finden zwei Durchldufe statt. Im ersten
Durchlauf werden zwei Threads benutzt. Dies stellt das Minimum an Parallelitéit dar.
Beim zweiten Durchlauf fiel die Entscheidung auf sechs Threads. Diese Entscheidung
hat mehrere Griinde:

a) Die Anzahl der emulierten Nutzer soll bei allen Teilexperimenten mit paralleler
Ausfiihrung gleich bleiben, damit die Ergebnisse vergleichbar sind.

b) In Teilexperiment 3.2, in dem das Auftreten von Hardware bedingtem Caching
untersucht werden soll, ist es notig, dass die Anzahl der Threads kleiner als
vierzehn ist, da sonst definitiv eine Anfrage des[SSB|zur gleichen Zeit zwei Mal
ausgefithrt wird.

¢) Aus den zwei physischen Kernen des Testrechners ergeben sich, durch die von
Intel entwickelte |Hyper- Threading Technology (HTT )| vier logische Kerne. Es
miissen daher mindestens vier Threads verwendet werden, um die Parallelitat
der maximal auszunutzen.

d) Um Leerlaufzeiten durch das Warten auf Lese- oder Schreiboperationen im
(engl. memory stalls) auf dem Prozessor zu vermeiden sollten mehr
Threads gestartet werden, als Recheneinheiten vorhanden sind.

e) Es sollten nicht mehr als doppelt so viele Threads gestartet werden, wie logi-
sche Rechenkerne zur Verfiigung stehen, da sonst eine iibermifige Beanspru-
chung der Rechenkerne entstehen kann. In diesem Fall wiirde ein Scheduling
zwischen den Threads auftreten, wodurch die Gesamtberechnungszeit fiir die
Anfragen nicht weiter sinken wiirde.

Teilexperiment 3.1

Um [Forschungsfrage 3D zu beantworten, werden wieder alle Anfragen des [SSB| zwei-
hundert Mal an das System gestellt. Dabei werden die ersten einhundert Anfragen
zum Trainieren des Systems seriell gestellt. Ein serielles Training wurde gewéhlt,
damit sich die Operatoren und somit die Berechnungszeiten wihrend des Trainings
nicht gegenseitig beeinflussen. Die zweiten einhundert Anfragen werden dann par-
allel, iiber die zuvor erwiahnten zwei beziehungsweise sechs Threads, vom System
verarbeitet. Die Ausfithrung des Experiments erfolgt einmal mit und einmal ohne
[QCl Als Optimierungskriterium wird bei diesem Teilexperiment [WTAR] eingesetzt.

!Die von Intel lédsst einen physischen Rechenkern der wie mehrere logische Rechen-
kerne erscheinen. Dies wird durch mehrfaches Vorhandensein der Register realisiert. Die logischen
Prozessoren teilen sich die Ausfiihrungseinheiten des physischen Rechenkerns. Dadurch erfolgt eine
bessere Ausnutzung der Ressourcen [KMO03].
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Mit diesem Experiment soll zunédchst ermittelt werden, ob die durchschnittliche Aus-
fithrungszeit der Anfragen mit kiirzer ist, als ohne. Weiterhin sollen die Gesamt-
zeiten der Ausfithrung verglichen werden. So kann es bei der Parallelitdt passieren,
dass die Anfragen fiir sich betrachtet langsamer sind, jedoch durch die zeitgleiche
Ausfithrung die Gesamtdauer sinkt. Als Vergleichsdaten fiir dieses Teilexperiment
dienen die Werte der seriellen Ausfiihrung aus Experiment 2.1.

Teilexperiment 3.2

Da bei der parallelen Ausfithrung der gleichen Anfrage die Wahrscheinlichkeit fiir
das Auftreten von Hardware bedingtem, anfrageniibergreifendem Caching besonders
hoch ist, soll das Teilexperiment 1.2 an dieser Stelle mit einer parallelen Ausfithrung
wiederholt werden. Damit soll {iberpriift werden, ob die Messwerte die in einem spe-
ziell fiir eine Anfrage trainierten [DBMS| gemessen wurden, auch auf ein Realsystem
mit verschiedenen Anfragen iibertragen werden kann. Auch bei diesem Teilexperi-
ment werden alle Anfragen des solange abwechselnd, der Reihe (A11A15...Ay3)
nach ausgefiihrt. Und wie in Teilexperiment 3.1 werden jeweils die ersten einhundert
Anfragen seriell gestellt. Sind diese zum Training von [HyPE| genutzten Anfragen ver-
arbeitet, werden die restlichen Anfragen parallel weiterverarbeitet. Durch die Anzahl
von zwei beziehungsweise sechs parallelen Threads wird sichergestellt, dass zu Be-
ginn keine Anfrage zwei Mal im gleichen Moment ausgefiihrt wird. Dadurch kann
ein Caching weitestgehend ausgeschlossen werden. Im Laufe des Experiments kann
es jedoch vorkommen, dass diese Eigenschaft verletzt wird. Grund dafiir sind unter-
schiedlich lange Ausfithrungszeiten der einzelnen Anfragen. Das Auftreten solcher
Effekte kann nach der Ausfiihrung des Experiments anhand der Verarbeitungsrei-
henfolge der Anfragen iiberpriift werden. Wird eine Anfrage mehrmals nacheinander
verarbeitet, so kann ein Caching fiir diese Werte nicht vollstdndig ausgeschlossen
werden und sie diirfen bei der Auswertung nicht beriicksichtigt werden. Auch bei
diesem Experiment wird, wie bei Teilexperiment 3.1,[WTAR] als Optimierungskrite-
rium eingesetzt.

Durch dieses Experiment konnen zum einen neue Erkenntnisse zu den Ergebnissen
aus Teilexperiment 2.1 und 2.2 gefunden werden. So kénnte gezeigt werden, dass ein
Caching durch die[GPU]bei einem der Verfahren zu besseren Ergebnissen fiihrt. Zum
anderen simuliert dieses Teilexperiment jedoch auch einen realen Betriebsablauf, bei
dem in der Regel nicht mehrmals die gleiche Anfrage zur gleichen Zeit gestellt wird.

Es ist zu erwarten, das insbesondere die Ergebnisse mit schlechter sind, als die
in Teilexperiment 2.1 erhaltenen Werte. Dies liegt daran, dass zu Beginn der Aus-
fithrung in Experiment 2.1 bei jedem Thread der gleiche Operator ausgefiihrt wird.
So liegen die notigen Daten bereits in den schnellen Cache-Speichern der jeweili-
gen Recheneinheit. Die Abweichung der Ergebnisse ohne hingegen sollten im
Vergleich dazu eher gering sein. Da alle Operatoren der Reihe nach als Block in
die Ausfithrungswarteschlange der Recheneinheit eingefiigt werden, erfolgt auch die
interne Abarbeitung der Anfragen nur seriell. Daher sollte ein fritheres Zwischener-
gebnis nach vollstdndiger Bearbeitung der Anfrage nicht linger im Cache-Speicher
liegen.
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Teilexperiment 3.3

In Teilexperiment 3.3 sollen die Teilexperimente 3.1 und 3.2 erneut durchgefiihrt
werden. Als Optimierungskriterium soll hierbei [SRT]| verwendet werden. Damit kann
[Forschungsfrage 4] auch fiir den Fall einer parallelen Anfragestellung beantwortet
werden.

Auf der Basis der Erkenntnisse aus Bre et al. [BSBS13|] ist davon auszugehen,
dass[WTAR] bessere Ergebnisse erzeugt. Dies kann unter Anderem damit begriindet
werden, dass WTAR] auch dann auf die [GPU}FAlgorithmen zuriickgreift, wenn die
Wartezeit bis zur Berechnung auf der [CPU] zu lang wird.

4.4.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die einzelnen Experimente, die zur Durchfithrung ei-
ner Evaluierung nétig sind, beschrieben. Dabei wurden die in [Unterabschnitt 4.3.1|
vorgestellten unabhéngigen Variablen variiert und die daraus resultierenden Ausfiih-
rungszeiten der Anfragen des [SSB| gemessen.

In Experiment 1 wird eine Messung ausschliefllich auf der [CPU| durchgefiihrt. Dabei
ist fiir jeden Operator nur ein Algorithmus aktiviert. Die Ausfithrung der Anfragen
erfolgt seriell, also mit einem emulierten Nutzer. Es wird jeweils eine Messung mit
und durchgefiihrt. Dabei werden bei beiden Verfahren die gleichen physi-
schen Anfragepléine generiert. Es findet eine Berechnung des zusétzlichen Rechenauf-
wands zur Bestimmung der physischen Pléane statt. Weiterhin wird die Reihenfolge
der Anfragestellung variiert, um den Einfluss von anfrageiibergreifendem Caching
durch die zu ermitteln.

In Experiment 2 wird die [GPU] als Co-Prozessor aktiviert. Auch hier erfolgt die
Anfragestellung seriell. Da in diesem Experiment mehrere Algorithmen, fiir ver-
schiedene (Co-)Prozessoren, wihlbar sind, besteht die Wahrscheinlichkeit, dass die
Verfahren unterschiedliche physische Anfragepléane erzeugen und somit die Berech-
nungsgeschwindigkeit variiert. Weiterhin werden im zweiten Teilexperiment die ge-
messenen Werte der Trainingsphase mit denen der Messphase verglichen, um her-
auszufinden wie sich das Training auf die Berechnungsdauer der Anfragen auswirkt.
Im dritten Teilexperiment erfolgt eine Verdnderung der Optimierungsheuristik, um
deren Einfluss festzustellen.

In Experiment 3 werden die Anfragen parallel, also durch mehrere emulierte Nutzer,
an das System gestellt. Damit wird der reale Anwendungsfall eines[DBMS]im Mehr-
benutzerbetrieb simuliert. Ein Vergleich der Verfahren zeigt ihre Eignung in diesem
Anwendungsszenario. Auch hier werden wie in Experiment 1 die Cachingstrukturen
untersucht, indem die Anfragen sequentiell gestellt werden. Dabei flieit auch ein
Caching durch den [GPU}Speicher mit ein. Im letzten Teilexperiment wird auch hier
die Optimierungsheuristik variiert.

4.5 Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen die Ergebnisse der in [Abschnitt 4.4] vorgestellten Expe-
rimente beschrieben werden. Eine detailliertere Auswertung erfolgt anschlielend in
[Abschnitt 4.6l
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Abbildung 4.1: Gegeniiberstellung von seriellen Anfragen mit und ohne im

only Modus

4.5.1 Experiment 1: Serielle Ausfithrung auf der CPU

Im ersten Experiment sollte zum einen untersucht werden, wie hoch der zusétzli-
che Rechenaufwand ist, der durch das entsteht. Zum anderen sollte in diesem
Experiment ermittelt werden, ob bei den Verfahren ein automatisches, anfragen-
iibergreifendes Caching durch die Hardware erfolgt. Die Messwerte der Experimente
werden in den folgenden beiden Teilabschnitten beschrieben.

Teilexperiment 1.1

In [Abbildung 4.1] werden die durchschnittlichen Ausfiihrungszeiten von seriell ge-
stellten Anfragen mit und ohne gegeniibergestellt. Die Ausfithrung fand aus-
schlieflich auf der [CPU| mit nur einem aktivierten Verbundalgorithmus statt. Da-
durch sind die physischen Anfrageplane in jeder Einzelausfiihrung identisch. In der
[Abbildung 4.1]ist zu erkennen, dass die Messwerte nur geringfiigig voneinander ab-
weichen. Bei den Anfragen 2.1, 2.3, 3.1 und allen Anfragen der Gruppe 4 sind die
Ausfiihrungen mit aktiviertem schneller als die Ausfiihrungen mit dem [OsS|
Die Durchschnitt sind diese Anfragen um 0,3 bis 1,69 Millisekunden schneller. Bei
den iibrigen Anfragen, bei denen das langsamer ist als das [OsS] liegt die Ab-
weichung zwischen -0,08 und -1,21 Millisekunden, wobei die negative Abweichung
fiir die ldngere Laufzeit des spricht. Im Durchschnitt betragt die Abweichung
zwischen den Verfahren -0,05 Millisekunden. Da dieser Wert duflerst gering ist, 1asst
sich festhalten, dass kein Unterschied zwischen den Verfahren besteht.

Die schwarzen Markierungen bei den Anfragen zeigt den Wertebereich der Ergebnis-
semenge an. Daran ist zu erkennen, dass die minimalen beziechungsweise maximalen
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Abbildung 4.2: Gegeniiberstellung der durchschnittlichen Ausfithrungszeiten von se-
riellen Anfragen beim zwischen sequentieller und sortierter Ausfithrung

Werte bei beiden Verfahren zwischen 3,25 und 22,54 Millisekunden vom Durch-
schnittswert entfernt liegen. Anfrage 2.1 beim bildet hierbei eine Ausnahme, da

hier die maximale Ausfithrungszeit fiir eine Einzelanfrage mit einer Abweichung um
68,1 Millisekunden deutlich héher ist.

Teilexperiment 1.2

In Teilexperiment 1.2 soll {iberpriift werden, ob die Ergebnisse der Experimente
durch Hardware bedingtes Caching beeinflusst werden. Hierzu wurde ein Anwen-
dungsfall konstruiert, bei dem die Anfragen des [SSB| sequentiell vom [DBMS] ausge-
fithrt werden. Die Ergebnisse dieser Ausfithrung werden mit den sortierten Ausfiih-
rungen aus Teilexperiment 1.1 gegeniibergestellt.

[Abbildung 4.2 stellt dazu die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten der sortierten
und der sequentiellen Ausfithrung gegeniiber. Bei der Messungen der in [Abbil]
abgebildeten Ergebnissen war das deaktiviert. Bei den Anfragen 1.1
bis 2.1 sowie den Anfragen 3.1 und 3.2 war die sortierte Ausfithrung schneller als die
sequentielle Ausfithrung. Allgemein liegen die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten
der Anfragen nur um maximal 5,25 Millisekunden auseinander. Wird der Durch-
schnitt iiber alle dreizehn Anfragen des [SSB| betrachtet, dann ergibt sich beim
eine Abweichung von -0,45 Millisekunden. Dies bedeutet theoretisch, dass die se-
quentielle Ausfithrung im Schnitt um 0,45 Millisekunden schneller ist.

Die gleiche Messung erfolgte mit aktiviertem Die dabei erhaltenen Ergebnisse
dhneln denen ohne stellt die Abweichungen beider Versuche gegen-
iiber. Beim sind alle sortierten Ausfithrungen der Anfragen 1.1 bis 3.2 schneller.
Die restlichen Anfragen hingegen konnten mit der sequentiellen Ausfithrung schneller
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Durchschnittliche Abweichung | Prozentuale Abweichung
Os§ Q] s Q]
Anfrage 1.1 | 0,55 ms 1,73 ms 0,48 % 1,5 %
Anfrage 1.2 | 5,24 ms 7,68 ms 5,07 % 7,35 %
Anfrage 1.3 | 1,44 ms 4,27 ms 1,4 % 411 %
Anfrage 2.1 | 1,54 ms 3,25 ms 1,2 % 2,55 %
Anfrage 2.2 | -1,03 ms 1,46 ms -1,37 % 1,95 %
Anfrage 2.3 | -0,88 ms 0,15 ms -1,3 % 0,23 %
Anfrage 3.1 | 3,36 ms 2,03 ms 0,75 % 0,46 %
Anfrage 3.2 | 0,41 ms 0,96 ms 0,53 % 1,23 %
Anfrage 3.3 | -0,71 ms -0,51 ms -1,28 % -0,91 %
Anfrage 3.4 | -1,31 ms -1,97 ms -2,37 % -3,0 %
Anfrage 4.1 | -4,41 ms -2,12 ms -2,04 % -0,99 %
Anfrage 4.2 | -4,97 ms -2,65 ms -3,06 % -1,64 %
Anfrage 4.3 | -5,04 ms -1,14 ms -2.48 % -0,57 %
Durchschnitt | -0,45 ms 1,01 ms -0,34 % 0,91 %

Tabelle 4.1: Gegeniiberstellung der durchschnittlichen und der prozentualen Abwei-
chungen der sequentiellen von der sortierten Ausfiihrung bei und [QC|

verarbeitet werden. Als durchschnittliche Abweichung ergibt sich hierbei ein Wert
von 1,01 Millisekunden, um den die sortierten Anfragen schneller sind.

Die durchschnittlichen Abweichungen bei beiden Optimierungsverfahren sind wie
beschrieben sehr gering, wodurch ein Caching, welches iiber eine Einzelanfrage hin-
weg geht, ausgeschlossen werden kann. Da die Verfahren beide in etwa gleich schnell
sind, ist auch ein Unterschied im Caching innerhalb einer Anfrage auszuschliefen.
Genauere Angaben, ob ein Caching innerhalb einer Einzelanfrage stattfindet, konnen
auf Basis dieser Daten nicht gemacht werden.

4.5.2 Experiment 2: Einzelnutzerbetrieb im hybriden DBMS

Im zweiten Experiment wurden die Anfragen des [SSB|seriell an das DBMS| gestellt,
um so einen Einzelnutzerbetrieb zu emulieren. Im Gegensatz zu Experiment 1 war
die [GPU}Beschleunigung in diesem Versuchsaufbau aktiviert.

Teilexperiment 2.1

Im ersten Teilexperiment werden die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten mit
denen des gegeniibergestellt. Die erhaltenen Messwerte werden in[Abbildung 4.3|
illustriert. Wie in der Abbildung zu erkennen, sind die gemessenen Werte sich sehr
dahnlich. Die Abweichung variiert dabei lediglich im Bereich zwischen -7,17 und 2,32
Millisekunden. Diese Abweichung stellt das Delta dar, um welches die durchschnitt-
liche Ausfithrungszeit des von der des abweicht. Im Durchschnitt, auf alle
dreizehn [SSB} Anfragen betrachtet, betrigt diese Abweichung -1,4 Millisekunden. Da
die Abweichung sehr gering ist, lasst sich festhalten, dass die Verfahren gleich schnell
sind.




50 4. Evaluierung

C
§ 700
=}
]
£ 600 Operatorstream Scheduling
2 B Query Chopping
= 500
£
B 400
7))
()]
S 300
=)
2 200
<
. i -
S
e 0
e
s "]/ "1/ "1« b\ "1/
2]
Ny
G Q? Q) Q? Q? Q? Q? Q? Q) Q) Q) Q? Q? Q)
E %%%‘90?69% %%% %%Co%%%%%%%%%

Abbildung 4.3: Gegeniiberstellung von seriellen Anfragen mit und im hy-

briden [DBMS| mit [WTAR] als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.4: Vergleich zwischen Trainingsdaten und Messdaten im hybriden

[DBMS]| mit [OsS| und [WTAR] als Optimierungskriterium
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Durchschnittliche Abweichung | Prozentuale Abweichung

Os Qd 0= Qd
Anfrage 1.1 | 5,97 ms 0,66 ms 2,65 % 0,29 %
Anfrage 1.2 | -1,33 ms 1,1 ms -0,82 % 0,7 %
Anfrage 1.3 | -0,04 ms 0,35 ms -0,03 % -0,22 %
Anfrage 2.1 | 1,52 ms 2,4 ms 0,53 % 0,84 %
Anfrage 2.2 1,03 ms 0,5 ms 0,57 % 0,28 %
Anfrage 2.3 | 1,04 ms 0,49 ms 0,57 % 0,27 %
Anfrage 3.1 | 0,53 ms 0,59 ms 0,09 % 0,1 %
Anfrage 3.2 | -0,3 ms 0,99 ms -0,17 % 0,55 %
Anfrage 3.3 | 0,77 ms 1,87 ms 0,54 % 1,37 %
Anfrage 3.4 | -1,35 ms 1,92 ms -0,94 % 1,41 %
Anfrage 4.1 | 1,05 ms -1,72 ms 0,27 % -0,45 %
Anfrage 4.2 | 0,17 ms 0,33 ms 0,06 % 0,11 %
Anfrage 4.3 | 2,02 ms 0,75 ms 0,44 % 0,16 %
Durchschnitt | 0,85 ms 0,73 ms 0,29 % 0,42 %

Tabelle 4.2: Durchschnittliche und prozentuale Abweichungen der Trainingsphase
von der Messphase beim und beim @

Teilexperiment 2.2

In Teilexperiment 2.2 sollte gezeigt werden, dass eine Trainingsphase, insbesondere
im hybriden Betrieb eines DBMS| notwendig ist. Dazu wurden die Messwerte der
Trainingsphase den Werten aus Teilexperiment 2.1 in [Abbildung 4.4] gegeniiberge-
stellt. Bei den Angaben in der Abbildung handelt es sich zundchst um Werte ohne
[QC| Es zeigt sich, dass die Anfragen wihrend der Trainingsphase durchschnittlich
0,85 Millisekunden langer brauchen. Werden jedoch die Maximalwerte betrachtet,
die wiahrend der Messung auftraten, so liegen diese, wie in [Abbildung 4.4] zu erken-
nen, insbesondere bei den Anfragen 1.2, 2.1 und 2.3 deutlich héher. Der Maximalwert
weicht bei diesen Anfragen um circa 100 Millisekunden ab. Dieser Effekt tritt bei
den Daten der Messphase bei keiner Anfrage auf. Diese starke Abweichung entsteht
durch die Initialisierung des[CUDA} Treibers. Dadurch hilft die Trainingsphase auch
Ausreifler zu vermeiden.

Ahnlich zum Vergleich in Teilexperiment 1.2 sind auch bei diesem Teilexperiment
die Ergebnisse, die mit aktiviertem ausgefithrt wurden sehr dhnlich zu denen
des [OsSs|. [Tabelle 4.2] stellt die gemessenen Werte zwischen und gegeniiber.
In der Tabelle zeigt sich, dass die Ausfiihrungen wéhrend der Trainingsphase im
Schnitt 0,85 beziehungsweise 0,79 Millisekunden langsamer sind.

Teilexperiment 2.3

In Teilexperiment 2.3 wurden die Experimente 2.1 und 2.2 mit einer anderen Op-
timierungsheuristik wiederholt. Die erzielten Ergebnisse d&hneln hierbei denen der
vorherigen Teilexperimente.

In der Gegeniiberstellung der beiden physischen Optimierungsverfahren in
ist auch hier zu erkennen, dass beide Verfahren nahezu gleich schnell sind.
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Abbildung 4.5: Gegeniiberstellung von seriellen Anfragen mit und ohne im hy-
briden [DBMS| mit [SRT| als Optimierungskriterium

Im Durchschnitt iiber alle dreizehn Anfragen ist das 0,07 Millisekunden langsa-
mer als das [OsS] Damit weicht der Wert um 1,47 Millisekunden vom Ergebnis aus
Experiment 2.1 ab.

[Abbildung 4.6| zeigt den Vergleich der Trainingsdaten mit den Messdaten ohne ak-
tiviertes [QC|, mit [SRT| als Optimierungskriterium. Es ist zu erkennen, das die ge-
messenen Zeiten in der Trainingsphase bei jeder Anfrage hoher waren, als in der
Messphase. Dieser Unterschied liegt zwischen 2,82 und 13,32 Millisekunden. Was
tiber alle dreizehn Anfragen des[SSB]| einen Durchschnitt von 6,53 Millisekunden er-
gibt. Auffallig ist weiterhin, dass die Trainingsdaten alle Maximalwerte mit einer
Abweichung von 95 bis 300 Millisekunden beinhalten. Auch dies entspricht, wie be-
reits bei der WTAR}Heuristik der Initialisierung des[CUDA} Treibers. Die Werte mit
aktivem sind nahezu identisch und weichen nur um wenige Millisekunden von
den Werten ohne ab

4.5.3 Experiment 3: Mehrnutzerbetrieb im hybriden DBMS

Mit Experiment 3 sollte die Auswirkung des[QCdauf die Leistung des[DBMS]im par-
allelen Betrieb untersucht werden. Bislang wurden als Vergleichswerte zwischen den
Verfahren die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten genutzt. [Abbildung 4.7 stellt die
gemessenen Werte fiir das sowohl in der seriellen als auch in der parallelen Aus-
fiihrung gegeniiber. In der Abbildung ist deutlich zu erkennen, dass die durchschnitt-
liche Ausfithrungszeit bei der parallelen Ausfithrung ansteigt, da mehr Threads ge-
nutzt werden. Daher eignet sich dieses Mafl nicht ausreichend zum Vergleich der
Verfahren in unterschiedlichen Parallelitidtsstufen. Im Gegensatz dazu zeigt
die Gesamtausfiithrungszeiten fiir jeweils einhundert Anfragen. Hierbei ist
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Abbildung 4.6: Vergleich zwischen Trainingsdaten und Messdaten im hybriden

[DBMS]| mit [OsS| und [SRT| als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.7: Durchschnittliche Ausfithrungszeiten mit als Vergleich zwischen
paralleler und serieller Ausfiihrung mit WTAR] als Optimierungskriterium
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zu beachten, dass die Skala fiir die Ausfithrungszeit deutlich groflere Werte abbil-
det, als die Skala in [Abbildung 4.7l Es ist jedoch deutlich zu erkennen, dass die
parallele Ausfithrung von Anfragen bereits beim zu einem deutlichen Anstieg
der Berechnungsgeschwindigkeit fiihrt. Insgesamt bedeutet dies, dass die Antwort-
zeit fiir eine einzelne Anfrage auf das zwei- bis dreifache steigt. Im gleichen Moment
steigt jedoch auch der Durchsatz des Systems auf einen bis zu 3,05-fachen Wert an.
Dieses Verhalten ist natiirlich bedingt, da sich zwei beziehungsweise sechs Threads
die Rechenleistung teilen miissen. Gleichzeitig wird die Rechenleistung jedoch auch
besser ausgenutzt. Da eine Optimierung beim eher im Bezug auf den Durchsatz
stattfindet, werden sich die nachfolgenden Diagramme immer auf die Gesamtausfiih-
rungszeiten beziehen. Dies war bislang nicht nétig, da die Gesamtausfithrungszeit
bei der Nutzung von nur einem Thread mit der durchschnittlichen Ausfithrungszeit
korrelierte.

Teilexperiment 3.1

In Teilexperiment 3.1 sollte ermittelt werden, ob das die Rechenzeit in einem
realitdtsnahen Szenario, in dem simultan Anfragen an das [DBMS| gestellt werden,
zu einer Verkiirzung der Rechenzeit fiithrt. |Abbildung 4.8 und [Abbildung 4.9 zeigen
jeweils die erzielten Ergebnisse mit zwei beziehungsweise sechs parallelen Threads.
In den Diagrammen deutlich zu erkennen ist, dass das bei allen Anfragen lang-
samer ist, als die Ausfithrung mit dem Diese Verlangsamung betragt bei der
Ausfithrung mit zwei Threads im Durchschnitt 11,74 Prozent. Dabei belaufen sich
die Werte zwischen 0,33 bis hin zu 29,46 Prozent. Bei der Ausfithrung mit sechs par-
allelen Threads ist diese Verlangsamung deutlich hoher. Diese liegt im Durchschnitt
bei 32,64 Prozent. Die Einzelwerte liegen hierbei zwischen 13,61 und 86,02 Prozent.

Im Vergleich der verschiedenen Parallelisierungsstufen bei der Nutzung von [OsS]
zeigt sich, dass eine hohere Anzahl an Threads in der Regel zu niedrigeren Ausfiih-
rungszeiten fithrt. [Abbildung 4.10| stellt dies graphisch dar. So liegt die Geschwin-
digkeitssteigerung bei der Verarbeitung der Anfragen mit zwei Threads im Bezug zu
den Werten mit nur einem Thread bei durchschnittlich 42,9 Prozent. Die Beschleu-
nigung der einzelnen Anfragen liegt zwischen 28,91 und 49,44 Prozent.

Bei der Verarbeitung mit sechs Threads liegt die durchschnittliche Beschleunigung
im Bezug auf die Werte der seriellen Ausfithrung bei 59,21 Prozent. Hier liegen die
Einzelwerte zwischen 39,9 und 67,26 Prozent. Insgesamt ist in [Abbildung 4.10| zu
erkennen, dass die Gesamtworkload mit zunehmender Anzahl an Threads schneller
verarbeitet werden konnte. Dies entspricht einer Verbesserung des Durchsatzes.

Die |[Abbildung 4.11] fiir das zeigt im Allgemeinen ein dhnliches Verhalten. Die
Anfragen 1.2 und 1.3 bilden hierbei eine Ausnahme. Bei diesen Anfragen war die
Ausfithrung mit sechs Threads langsamer, als die Ausfiihrung mit zwei Threads.
Im Bezug auf die serielle Ausfithrung findet bei der Ausfithrung mit zwei Threads
bei allen Anfragen eine Beschleunigung statt. Diese betrdgt im Durchschnitt 34,76
Prozent. Die Werte fiir die einzelnen Anfragen des [SSB| liegen dabei zwischen 8,71
und 45,36 Prozent.

Diese Beschleunigung steigt im Allgemeinen weiter an, wenn die Ausfithrung iiber
sechs parallele Threads stattfindet. Hier liegt der Durchschnittswert bei einer Be-
schleunigung um 43,27 Prozent im Bezug zur seriellen Ausfiithrung. Wie bereits be-
schrieben bilden die Anfragen 1.2 und 1.3 hierbei eine Ausnahme, da diese bei sechs
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Abbildung 4.8: Gesamtausfithrungszeiten mit [QC| und |OsS| bei zwei parallelen
Threads mit WTAR] als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.9: Gesamtausfithrungszeiten mit [QC| und |OsS| bei sechs parallelen
Threads mit WTAR] als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.10: Gesamtausfithrungszeiten beim als Vergleich zwischen paralle-
ler und serieller Ausfithrung mit WTAR]als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.11: Gesamtausfithrungszeiten mit als Vergleich zwischen paralleler
und serieller Ausfiihrung mit [WTAR] als Optimierungskriterium



4.5. Ergebnisse 57

parallelen Threads um 11,12 beziehungsweise 12,77 Prozent langsamer sind als die
serielle Ausfithrung. Die restlichen Anfragen sind in der parallelen Ausfithrung zwi-
schen 45,6 und 60,49 Prozent schneller.

Teilexperiment 3.2

In Teilexperiment 3.2 sollte wie in Experiment 1.2 ermittelt werden, ob die Mess-
ergebnisse durch ein Caching auf der [GPU]| beeinflusst werden. In [Abbildung 4.12]
[Abbildung 4.13| [Abbildung 4.14] und [Abbildung 4.15| werden die Ergebnisse der se-
quentiellen und der sortierten Ausfithrung bei unterschiedlicher Threadanzahl, sowie
mit und ohne dargestellt.

[Abbildung 4.12| zeigt den Vergleich zwischen der sequentiellen und der sortierten
Ausfiithrung fiir das bei zwei parallelen Threads. Dabei zeigt sich, dass die se-
quentielle Ausfithrung bei den Anfragen 1.2, 1.3 und 3.1 deutlich schneller ist, als die
sortierte Ausfithrung. Bei den restlichen Anfragen sind die Ergebnisse ausgegliche-
ner, sodass sich beim Berechnen des Durchschnitts iiber alle Anfragen herausstellt,
dass die sequentielle Ausfithrung um 3,51 Prozent schneller ist. Dabei war die sor-
tierte Ausfithrung zwischen 35,9 Prozent langsamer bis hin zu 8,98 Prozent schneller.
Die [Abbildung 4.13| stellt den vorherigen Vergleich nochmals mit einer Ausfithrung
iiber sechs parallele Threads dar. Dabei konnte festgestellt werden, dass bei nahe-
zu allen Anfragen die sortierte Ausfithrung deutlich schneller war. Eine Ausnahme
bilden hierbei die Anfragen 1.2 und 1.3, welche schon bei der Ausfithrung mit zwei
Threads im sequentiellen Betrieb schneller waren. Dadurch ergibt sich fiir diese bei-
den Anfragen eine Verlangsamung um 58,9 beziehungsweise 49,85 Prozent. Bei den
iibrigen Anfragen fand eine deutliche Beschleunigung zwischen 7.3 und 42,47 Prozent
statt. Als Durchschnittswert iiber alle Anfragen ergibt sich daraus eine Beschleuni-
gung, wenn die Anfragen sortiert ausgefithrt werden, um 13,54 Prozent, was auf
Caching Effekte zuriickzufiihren ist.

[Abbildung 4.14] stellt den Fall einer Ausfithrung mit bei zwei parallelen Threads
dar. In der Abbildung ist zu erkennen, dass die Anfragen der Gruppe 1 und 4 sowie
die Anfrage 3.1 im sequentiellen Betrieb schneller sind. Die sortierte Ausfithrung
ist bei diesen Anfragen zwischen 3,84 und 62,66 Prozent langsamer. Bei den restli-
chen Anfragen ist die sortierte Ausfithrung zwischen 3,7 und 10,48 Prozent schneller.
Dadurch ergibt sich eine durchschnittliche Verlangsamung durch die sortierte Aus-
fithrung um 10,31 Prozent. Dies kann damit erklart werden, dass die Workload durch
die sequentielle Ausfithrung heterogener ist. So werden Anfragen, die nahezu voll-
stindig auf der [CPU| ausgefiihrt werden, nicht hintereinander ausgefiihrt, sondern
durch Anfragen mit teilweiser [GPU}Unterstiitzung abgewechselt.

[Abbildung 4.15|zeigt die Messwerte fiir eine Ausfithrung des mit sechs Threads.
Dabei kann eine dhnliche Beobachtung gemacht werden, wie bei der Ausfithrung mit
sechs Threads beim [OsS|in [Abbildung 4.13] Bei allen Anfragen aufler 1.2, 1.3 und 3.1
ist die sortierte Ausfithrung schneller. Jedoch liegt die Beschleunigung mit Werten
zwischen 6,17 und 35,78 Prozent deutlich unter der Verlangsamung um 124,75 be-
ziehungsweise 152,96 Prozent bei den Anfragen 1.2 und 1.3. Dadurch ergibt sich eine
durchschnittliche Verlangsamung bei der sortierten Ausfithrung um 10,69 Prozent.

[Abbildung 4.16] und [Abbildung 4.17] stellt die Ausfithrung mit der mit dem
gegeniiber. Diese Darstellung entspricht der aus [Abbildung 4.8/ und [Abbildung 4.9,
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Abbildung 4.12: Gesamtausfithrungszeiten beim als Vergleich zwischen sequen-
tieller und sortierter Ausfiihrung mit zwei Threads und dem Optimierungskriterium
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Abbildung 4.13: Gesamtausfithrungszeiten beim als Vergleich zwischen sequen-
tieller und sortierter Ausfithrung mit sechs Threads und dem Optimierungskriterium
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Abbildung 4.14: Gesamtausfiihrungszeiten beim [QC| als Vergleich zwischen sequen-
tieller und sortierter Ausfiihrung mit zwei Threads und dem Optimierungskriterium
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Abbildung 4.15: Gesamtausfithrungszeiten beim als Vergleich zwischen sequenti-
eller und sortierter Ausfithrung mit sechs Threads und dem Optimierungskriterium
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Abbildung 4.16: Gesamtausfithrungszeiten beider Verfahren bei der sequentiellen
Ausfiihrung mit zwei Threads mit dem Optimierungskriterium WTAR]
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Abbildung 4.17: Gesamtausfithrungszeiten beider Verfahren bei der sequentiellen
Ausfithrung mit sechs Threads mit dem Optimierungskriterium [WTAR]
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Bei der Ausfithrung mit zwei Threads trat eine Verlangsamung bei der Nutzung des
um durchschnittlich 5,86 Prozent auf. Dabei trat bei der [SSBFAnfrage 1.1 eine
Beschleunigung um 1,61 Prozent auf. Bei den {ibrigen Anfragen fand eine Verlang-
samung um bis zu 9,53 Prozent statt. Im Vergleich ist die Verlangsamung durch
das bei der sequentiellen Ausfithrung der Anfragen deutlich geringer, als bei der
sortierten Ausfithrung.

Wie bereits in Experiment 3.1 zu beobachten war, steigt auch hier die Verlangsa-
mung durch das bei der Nutzung von sechs Threads an. Hier liegt die durch-
schnittliche Verlangsamung {iber alle dreizehn Anfragen mit 8,15 Prozent wiederum
deutlich unter der Verlangsamung die bei den sortierten Anfragen auftrat. Bei fiinf
Anfragen trat eine Beschleunigung durch das von bis zu 18,44 Prozent auf. Bei
den restlichen Anfragen kam es zur Verlangsamung um bis zu 55,21 Prozent.

Teilexperiment 3.3

In Teilexperiment 3.3 wurden die Experimente 3.1 und 3.2 mit dem Optimierungs-
kriterium [SRT| wiederholt. [Abbildung 4.18 und [Abbildung 4.19| zeigen die Gesamt-
ausfiithrungszeiten beider Optimierungsverfahren bei zwei beziehungsweise sechs par-
allelen Threads. Dies entspricht |[Abbildung 4.8/ und [Abbildung 4.9, Jedoch wurde bei
den dort abgebildeten Messwerten [SRT] als Optimierungskriterium gesetzt. Wie in
den Abbildungen zu erkennen ist, war auch bei dieser Konfiguration das lang-
samer als das [OsS]

bei zwei parallelen Threads lag die Verlangsamung im Durchschnitt bei 11,8 Prozent.
Dabei lagen die Werte bei den einzelnen Anfragen zwischen 0,84 und 33,72 Prozent.
Bei sechs parallelen Threads lag die durchschnittliche Verlangsamung bei 34,64 Pro-
zent. Die Verlangsamung bei den einzelnen Anfragen lag zwischen 13,62 und 98,82
Prozent.

Im Vergleich zu den Abbildungen aus Teilexperiment 3.1, ist weiterhin festzustellen,
dass bei beiden Optimierungsverfahren die Ausfithrung mit dem Optimierungskri-
terium [SRT] in der Regel schneller ist.

Im Gegensatz zu den erzielten Ergebnissen bei der sequentiellen Ausfithrung mit
dem Optimierungskriterium [WTAR] findet mit [SRT] bei einigen Anfragen eine deut-
liche Beschleunigung durch das statt.

[Abbildung 4.20| zeigt die erzielten Ergebnisse mit zwei parallelen Threads. Dort
konnte bei den Anfragen 1.2, 1.3, 2.1 sowie 2.2 eine Beschleunigung zwischen 8,01
und 20,17 Prozent erzielt werden. Bei den restlichen Anfragen wurde die Ausfithrung
um 4,83 bis 21 Prozent langsamer, sodass insgesamt durchschnittlich eine Verlang-
samung um 3,08 Prozent auftrat.

Auch bei der Ausfithrung mit sechs parallelen Threads konnte bei einigen Anfragen
eine Beschleunigung erzielt werden. [Abbildung 4.21] zeigt, dass die Anfragen 1.1,
2.1, 2.2, 2.3 und 4.2 mit um 9,68 bis 22,85 Prozent schneller waren. Die iibrigen
Anfragen liefen mit dem um 6,13 bis 66,04 Prozent schneller, sodass auch hier
im Durchschnitt eine Verlangsamung um 7,55 Prozent auftrat.

4.6 Diskussion der Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse, die in vorgestellt wurden,
ausgewertet und anhand der Forschungsfragen diskutiert.
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Abbildung 4.18: Gesamtausfiihrungszeiten mit und bei zwei parallelen
Threads mit [SRT] als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.19: Gesamtausfiihrungszeiten mit und bei sechs parallelen
Threads mit [SRT] als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.20: Gesamtausfithrungszeiten beider Verfahren bei der sequentiellen
Ausfiihrung mit zwei parallelen Threads und [SRT]als Optimierungskriterium
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Abbildung 4.21: Gesamtausfithrungszeiten beider Verfahren bei der sequentiellen
Ausfithrung mit sechs parallelen Threads und [SRT] als Optimierungskriterium
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4.6.1 Mehraufwand durch das QC

Im Rahmen von [Forschungsfrage 1| sollte festgestellt werden, ob durch das [QC]| ein
Mehraufwand bei der Generierung des physischen Plans entsteht. Dazu wurde in
Experiment 1 lediglich die [CPU| genutzt und der zweite Verbundalgorithmus deak-
tiviert. Dadurch wurden bei jeder Einzelanfrage die gleichen Algorithmen zur Be-
rechnung eines Operators benutzt. Auf diese Weise konnte sichergestellt werden, das
keine Zeitersparnis durch die Nutzung von unterschiedlichen Algorithmen entstand.

Die Unterschiede in der Berechnungszeit sind grundsétzlich sehr gering. Die durch-
schnittliche Abweichung der Berechnungszeit zwischen den Verfahren liegt lediglich
bei -0,05 Millisekunden, was darauf hindeutet, dass das in diesem Fall keine
Beschleunigung hervorbringt. Da dieser Wert jedoch &duflerst gering ist, kann das
Ergebnis auf geringfiigige Schwankungen in der Rechnerauslastung, zum Beispiel
durch zum Betriebssystem des Testrechners gehorige Prozesse, zuriickgefithrt wer-
den.

Durch das erhaltene Ergebnis kann jedoch festgestellt werden, dass durch das
kein nennenswerter zusétzlicher Rechenaufwand zur Generierung der physischen An-
fragepldne im Vergleich zum entsteht.

4.6.2 Einfluss von Caching

Die |[Forschungstrage 2| fragt nach dem Einfluss durch ein Hardware bedingtes Ca-
ching.

CPU Dazu wiirde in Teilexperiment 1.2 untersucht, ob durch die Cachingstruktu-
ren zwischen der [CPUJund dem [RAM] Zeitersparnisse bei der Berechnung auftreten,
wenn die gleiche Anfrage mehrfach hintereinander gestellt wird.

Wie in [Abbildung 4.2] zu erkennen ist die sortierte Hintereinanderausfithrung der
Datenbankanfragen nahezu gleich schnell. bestétigt dieses Ergebnis auch
fiir das [QC]

Daraus kann abgeleitet, dass kein anfrageiibergreifendes Caching durch die Ca-
chingstrukturen der [CPU] stattfindet. Dies kann auf die geringe Grofe des Caches
zuriickgefithrt werden. Dieser kann mit 4 Megabyte nur einen Bruchteil der Daten
zwischenspeichern. Daher kénnen auch bei einer Mehrfachausfithrung der gleichen
Anfrage keine verwertbaren Daten zwischen den einzelnen Anfragen im Cache vor-
gehalten werden. Ob ein Caching innerhalb der einzelnen Anfragen stattfindet kann
mit diesem Experiment nicht gezeigt werden, da ein solches Caching durch die se-
quentielle Ausfithrung der Anfragen nicht beeinflusst wird.

GPU In Experiment 3 wurde weiterhin eine Untersuchung zum Caching durch
den [GPU}Speicher unternommen.

Dabei hat sich im Falle einer Emulation von zwei Benutzern unter Nutzung des
gezeigt, dass eine sequentielle Ausfithrung schneller ist, als eine sortierte, die ein
Caching begiinstigt. Bei der Ausfithrung mit sechs emulierten Nutzern tritt durch die
sortierte Ausfithrung eine Beschleunigung von iiber 13 Prozent auf. Dies bedeutet,
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dass eine hohere Anzahl von Threads das Caching durch den [GPU}Speicher beim
OsS| erschweren.

Im Falle des ist die sortierte Ausfiihrung bei der Emulation von zwei Nutzern im
Durchschnitt um 10,31 Prozent langsamer. Auch bei sechs emulierten Nutzern tritt
eine Verlangsamung um 10,69 Prozent auf. Damit kann festgestellt werden, dass beim
generell bei der parallelen Ausfithrung eine Verminderung der Cachingeffekte
auftritt.

Werden die beiden Optimierungsverfahren verglichen, so ist das im Versuch
mit zwei emulierten Nutzern in jedem Fall schneller. Bei der Ausfiihrung mit sechs
parallelen Threads, also sechs emulierten Nutzern, konnte das teilweise schnel-
ler zu Ergebnissen fithren als das In der Gesamtbetrachtung bleibt es jedoch
weiterhin langsamer. Eine hinreichende Begriindung, warum das ausgerechnet
bei dieser Art der Ausfithrung schneller sein kann, als das [OsS| benétigt ein hin-
reichendes Profiling. Dieses kann jedoch im gegebenen Szenario nicht erfolgen, da
alle dreizehn [SSBF Anfragen sequentiell ausgefithrt werden und so im Profiler keine
Unterscheidung nach Anfragen stattfinden kann.

Eine mogliche Erklarung fiir die teils schnellere Ausfithrung kénnte darin gesehen
werden, dass das [WTAR}Kriterium erst bei grofieren Workloads sein volles Poten-
tial entfalten kann. In diesem Fall ist die Warteschlange fiir die Ausfithrung auf der
[CPU] potentiell linger, sodass auch langsamere [GPUFAlgorithmen hiufiger genutzt
werden und eine bessere Verteilung stattfindet.

Weiterhin scheint auch das Caching auf der [GPU] durch die Verschréankung der Aus-
fithrung beim deutlich erschwert zu werden, sobald mehrere Anfragen zeitgleich
ausgefiihrt werden. Dieser Effekt tritt beim erst bei hoheren Parallelisierungs-
stufen auf. Daher wird auch an der Stelle, wo das Caching beim nachlésst das
kompetetiver. Daraus lédsst sich schlieflen, dass eine Neusortierung des Operator-
stream, wie sie in vorgeschlagen wurde, das deutlich beschleunigen
konnte.

In einer Teilanalyse soll festgestellt werden, ob die Reihenfolge der Anfragen fiir
dieses Ergebnis verantwortlich ist. Daher werden die Anfragen nochmals sequen-
tiell mit sechs parallelen Threads ausgefiihrt. In diesem Fall werden die Anfragen
rickwirts (Ay3Ag...Aq1) ausgefithrt. Daraus konnen sich drei Resultate mit ver-
schiedenen Schlussfolgerungen ergeben:

1. Es sind immer noch die gleichen Anfragen mit aktivem schneller. In die-
sem Fall ist die Reihenfolge der Ausfithrung irrelevant und die entsprechende
Anfragen haben besondere Eigenschaften, die das fordern.

2. Sind durch die umgedrehte Reihenfolge bei der Ausfithrung andere Anfragen
schneller, so liegt die Eignung fiirs [QC| nicht an den Anfragen selbst, sondern
an den zeitgleich ausgefithrten Anfragen.

3. Tritt der Fall ein, dass teilweise gleiche Anfragen mit dem schneller sind
und teilweise andere, dann ist ein konkreter Nachweis eines Einflusses durch
die Reihenfolge der Anfragen nicht moglich. In diesem Fall liegt der Schluss
nahe, dass andere Faktoren fiir ein schnelleres verantwortlich sind.
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Abbildung 4.22: Gesamtausfithrungszeiten einer sequentiellen Ausfithrung mit sechs
Threads bei umgedrehter Ausfithrungsreihenfolge

[Abbildung 4.22] zeigt die Ergebniswerte bei der umgedrehten Ausfiithrungsreihenfol-
ge. Im Vergleich zur Darstellung [Abbildung 4.17] ist zu erkennen, dass die Anfragen
2.1,2.2 und 4.2 bei der normalen Sequenz schneller waren, wenn sie mit aus-
gefithrt wurden. Diese Anfragen sind bei der umgedrehten Sequenz langsamer. Im
Gegensatz dazu ist die Anfrage 3.2 in beiden Versuchen schneller mit aktivem [QC]
Die Anfragen 3.1 und 3.4 werden durch das umdrehen der Reihenfolge schneller. Auf
der Basis dieser Ergebnisse ldsst sich keine konkrete Regel ableiten, sodass die dritte
Schlussfolgerung zutrifft und anhand dieser Ergebnisse keine Konkrete Aussage iiber
den Einfluss der Reihenfolge getroffen werden kann.

4.6.3 Berechnungsgeschwindigkeit im seriellen Betrieb

Fiir [Forschungsfrage 3aj sollte ermittelt werden, wie sich das im seriellen Be-
trieb, also mit einem emulierten Nutzer, verhélt. Ein entsprechender Versuch wurde
mit Teilexperiment 2.1 durchgefiihrt. Hierbei liegen die Abweichungen zwischen den
Verfahren lediglich im niederen einstelligen Bereich. Dadurch ist zu schlielen, dass
die Verfahren im seriellen Betrieb im Grunde gleich schnell sind.

Diese Beobachtung widerspricht der Vermutung, dass das in diesem Anwen-
dungsfall schneller ist. Diese Vermutung beruhte auf dem Wissen iiber die genauen
Groflen der Zwischenergebnisse, die das bestimmt, durch die eine qualitativ
bessere Abschitzung der zu nutzenden Algorithmen ermoglicht wird. Ist jedoch die
Eignung der einzelnen Algorithmen zu eindeutig, so entstehen trotz der genauen
Messwerte keine Unterschiede in der Algorithmenwahl. Dadurch gentigen bereits die
statischen Werte, die beim verwendet werden.
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Dies kann auf den relativ kleinen Algorithmenpool von zuriickgefiihrt
werden. Beide Verfahren zeigen daher auch das gleiche Verhalten in der Ausfiih-
rung. Bei Anfragegruppe 1 des [SSB| werden nach der Trainingsphase alle Operato-
ren durch [CPU}Algorithmen ausgefiihrt. Eine Ausnahme bildet hierbei der Colum-
nAlgebraOperator, der fiir die Multiplikation der Spalten LO_EXTENDEDPRICE
und LO_DISCOUNT genutzt wird. Dieser wird regelméflig auf der [GPU| ausgefiihrt.
Daher sollten die fiir die Algebra vorliegenden Algorithmen etwa gleich schnell sein,
sodass eine Variabilitit entstehen kann. Anfragegruppe 2 des[SSB|wird nach abschlie-
Ben des Trainings vollstandig auf der [CPU| ausgefiihrt. Dabei unterscheiden sich die
Ausfithrungen bei den Verfahren nicht, sodass daraus nahezu gleiche Ausfithrungszei-
ten resultieren miissen. Abweichungen konnen lediglich durch leichte Schwankungen
in der Rechnerauslastung entstehen. Auch bei Anfragegruppe 3 wird der Grofiteil
der Operatoren auf der [CPU]| verarbeitet. Im Falle von Anfrage 3.1 und 3.2 erfolgt
einzig die Sortierung dauerhaft auf der [GPU] Bei den Anfrage 3.2 und 3.4 wird die
Gruppierung auf der [GPU]| verarbeitet. Die bisherigen Beobachtungen setzen sich
bei der Anfragegruppe 4 fort. Auch hier wird der ColumnAlgebraOperator auf der
[GPU] verarbeitet und im Falle der Anfrage 4.3 zusétzlich noch die Gruppierung. Die-
se Beobachtungen treten gleicher Maflen sowohl beim als auch beim auf.
Selektionsoperatoren oder Verbundoperatoren werden auflerhalb der Trainingsphase
nicht auf der [GPU]| ausgefiihrt. Dies kann auf zwei Ursachen zuriickgefiihrt werden.
Zum einen wurden bestimmte Operatoren, bei denen die [GPU}Algorithmen nicht
zu den Parametern kompatibel sind, auf eine Ausfiihrung auf der [CPU| beschrinkt.
Dadurch wird eine Nutzung, die zu einem Fehler fithren wiirde, von vornherein aus-
geschlossen. Zum anderen deuten die kaum vorhandenen Abweichungen in der Algo-
rithmenwahl darauf hin, dass die [CPU}Algorithmen fiir die Selektion in jedem Fall
deutlich schneller sind, als die[GPU}Algorithmen. Messwerte aus der Trainingsphase
zeigen, dass der Selektionsalgorithmus auf der [GPU| bis zu 15 mal langsamer ist, als
der vergleichbare [CPU}Algorithmus. Dadurch erfolgt auch nach der Trainingsphase
keine erneute Verwendung der [GPU}Selektion.

Es scheint daher auch keinen Unterschied zu machen, ob die Groflen der Zwischener-
gebnisse nach der Ausfithrung jedes Operators fest gesetzt sind, oder ob sie korrekt,
auf Basis der Berechnung, ermittelt werden. Dadurch lésst sich schlielen, dass ei-
ne Beschleunigung durch das [QC| in einem seriellen Betrieb, auf der Basis der in
implementierten Algorithmen, nicht stattfindet. Der Vorteil durch die ge-

nauen Groflen der Zwischenergebnisse kann nicht genutzt werden.

Einfluss der Optimierungsheuristik

Teilexperiment 2.1 wurde mit WTAR] als Optimierungsheuristik durchgefiihrt. Um
festzustellen, ob die Optimierungsheuristik hierauf einen Einfluss hat und somit
[Forschungsfrage 4] zu teilweise zu beantworten, wurde das Experiment im Rahmen

von Teilexperiment 2.3 mit der wiederholt.

[Abbildung 4.5| zeigt, dass auch mit dem Optimierungskriterium [SRT|keine Beschleu-
nigung durch das eintritt. Als Grund dafiir ist auch hier der Algorithmenpool
von[CoGaDB|zu sehen. Bei[SRT|werden immer die schnellsten Algorithmen zu einem
Operator gewéhlt, wiahrend [WTAR] ind Teilexperiment 2.1 noch die aktuelle Aus-
lastung der einzelnen (Co-)Prozessoren beriicksichtigt hat. Dadurch kam es auch bei
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diesem Versuch zu einer festen Auswahl an Algorithmen, bei denen in der Regel die
[GPUFAlgorithmen nicht verwendet wurden. Ausnahmen bilden hierbei Sortier- und
Gruppierungsoperationen, bei denen dhnlich zu Experiment 2.1, die entsprechenden
[GPUFAgorithmen bei einigen Anfragen verwendet wurden.

4.6.4 Auswirkungen der Trainingsphase

Mit Teilexperiment 2.2 wurde ein Nebenexperiment durchgefiihrt, was nicht der Be-
antwortung einer der zuvor definierten Forschungsfragen diente. In diesem Teilexpe-
riment wurde untersucht, ob die berechneten Durchschnittswerte der Trainingsphase
von den Werten der Messphase abweichen. Damit sollte gezeigt werden, dass eine
Separierung der Trainingsdaten wichtig ist.

Wie in beschrieben, betridgt der durchschnittliche Unterschied zwi-
schen den Anfragen der Trainingsphase und denen der eigentlichen Messphase we-
niger als eine Millisekunde. Eine deutlichere Abweichung bleibt aus, obwohl in der
Trainingsphase auch langsamere Algorithmen zehn mal ausgefiihrt werden.

Je nach Aufbau der gestellten Datenbankanfrage unterscheidet sich die eigentliche
Lénge der Trainingsphase. In den Experimenten dieser Arbeit wurden pauschal ein-
hundert Anfragen als Training gewertet. Das eigentliche Training ist jedoch kiirzer.
Die grofite Anzahl an Algorithmen liegen fiir den Selektionsoperator vor. Hierfiir
existieren drei aktive Algorithmen, zwei fiir die [CPU| und einer fiir die [GPU] Da
bei der Planung des Experiments die Anzahl der funktionstiichtigen und somit ak-
tivierten Algorithmen unklar war, ergab sich die Festlegung der Trainingsphase auf
einhundert Anfragen, obwohl letzten Endes eine kiirzere Trainingsphase ausreichend
gewesen ware. Je nach Anzahl der verwendeten Operatoren miissen auch mehr oder
weniger Algorithmen trainiert werden. Dadurch sinkt Anteil an Ergebnissen durch
nicht optimale Algorithmen und der Durchschnittswert der Trainingsphase néhert
sich dem der Messphase an. In [Abbildung 4.4} ist bei Anfrage 1.2, 2.1, 2.3 und 4.3
zu erkennen, dass die Abweichung der Messwerte in der Trainingsphase tendenzi-
ell hoher ist. Solche Schwankungen treten in der Messphase nicht auf. Ein Grund
fiir diese Abweichungen ist das Training der langsameren Algorithmen. Dieses ist
jedoch notig, damit das System bestimmen kann, welcher Algorithmus langsam und
welcher eher schnell ist. Ein weiterer Grund wére der Initialisierungsprozess bei der
ersten Benutzung der [GPU] Dieser tritt in der Regel auf, wenn die [GPU] erstmalig
benutzt wird und der [CUDA} Treiber geladen werden muss. Ein solches Verhalten
konnte jedoch bei den Anfragen in Teilexperiment 2.2 nicht festgestellt werden, so-
dass davon auszugehen ist, dass die Initialisierung bereits vor der Ausfithrung der
Tests stattgefunden hat.

Einfluss der Optimierungsheuristik

Da auch Teilexperiment 2.2 mit[WTAR]als Optimierungsheuristik durchgefiihrt wur-
de, fand auch zu zu diesem Versuch in Teilexperiment 2.3 eine Wiederholung mit der
[SRT] statt, um weitere Schlussfolgerungen fiir [Forschungsfrage 4] ziehen zu kénnen.

Hierbei ist die durchschnittliche Laufzeit der Trainingsphase in der Regel um circa
sechs Millisekunden langsamer. Dies zeigt, dass sich bei der [SRT|die Trainingsphase
deutlicher von der Messphase abhebt. Dazu kommt, dass die maximalen Ausfiih-
rungszeiten in der Trainingsphase deutlich héher sind als in der Messphase. Diese
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sind, wie in [Abbildung 4.6 zu erkennen, deutlich hoher als bei Teilexperiment 2.2.
Dabei handelt es sich um einzelne Ausreiler, die bei der ersten Anfrage mit [GPU}
Unterstiitzung auftreten. Dadurch wird klar, dass es sich hierbei um ein Storartefakt
durch die Initialisierung des[CUDA} Treibers handelt. Durch diese drastische Abwei-
chung entstehen auch die sechs Millisekunden Verzogerung in den Durchschnittswer-
ten. Daraus lassen sich zwei Schlussfolgerungen ziehen:

1. Die Werte der Trainingsphase weichen kaum von denen der Messphase ab.

2. Die Initialisierung des [CUDA} Treibers hat einen signifikanten Einfluss auf die
Messwerte. Durch diesen kann die Ausfiithrungszeit auf 400 Prozent des eigent-
lichen Wertes ansteigen.

Daher kénnte es sinnvoll sein bereits beim Starten von einen Aufruf an
die [GPU]| auszufithren. Dadurch wire sichergestellt, dass der [CUDA} Treiber noch
vor der Ausfithrung einer Anfrage initialisiert wird und die Abweichung damit zu
vermeiden.

4.6.5 Berechnungsgeschwindigkeit im parallelen Betrieb

Ziel des dritten Experiments war es, zu ermitteln wie sich das im parallelen
Betrieb verhalt und damit |[Forschungstrage 3b| zu beantworten. Dazu wurden die
Anfragen des [SSB|durch zwei beziehungsweise sechs Threads parallel an das[DBMS]
gestellt. Dabei war im ersten Teilexperiment, der sortierten Ausfithrung der Anfra-
gen, festzustellen, dass das bei parallelen Anfragen langsamer ist, als das [OsS]
Hierfiir kommen verschiedene mogliche Griinde in Frage:

1. Es werden zur Parallelisierung mehr Threads erzeugt, als die (Co-)Prozessoren
verarbeiten konnen.

2. Die (Co-)Prozessoren werden nicht optimal ausgenutzt.

3. Die Algorithmenwahl ist, wie bei Teilexperiment 2.1 beschrieben, sehr einseitig
und das System nutzt einen Teil der vorliegenden Algorithmen nicht.

4. Durch das entstehen zusétzliche Warte- beziehungsweise Leerlaufzeiten bei
der Abarbeitung der Anfragen.

5. Durch das konnte das Caching auf der [GPU] nicht genutzt werden.

6. WTAR] als Optimierungskriterium ist ungeeignet fiir eine Optimierung mit
Hilfe des

Grad der Parallelisierung

Um zu iiberpriifen, ob die interne Parallelisierung durch das fiir die Verlangsa-
mung verantwortlich ist, wurde die Ausfithrung der [SSB}Anfragen 1.1 und 3.1 mit
einem Profiler analysiert. Die Anfragen wurden dabei parallel {iber sechs Threads
gestellt. Die Analysen fanden auf einem anderen Rechner statt. Dieser verfiigt iiber
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die gleiche [GPU] Im Gegensatz zum in vorgestellten Testrechner ver-
figt der Analyserechner jedoch iiber eine [CPU|mit vier physischen Kernen. Daraus

resultiert, dass alle vier Kerne nach Moglichkeit wiahrend der Berechnungen voll
ausgelastet sein sollten. Durch Intels [HTT] ergeben sich fiir den Analyserechner acht
logische Kerne. Dadurch sollte die Zahl der gleichzeitig aktiven Threads moglichst
zwischen vier und acht liegen.

Gleichzeitige Threads Sowohl [Abbildung 4.23] als auch [Abbildung 4.24] zeigen,
wie viele Threads bei der Ausfithrung der Anfragen 1.1 und 3.1 in gleich-
zeitig aktiv waren. Dazu wird der prozentuale Anteil der Gesamtausfithrungszeit
fiir jede vorkommende, zeitgleiche Threadanzahl abgebildet. Die tatsdchliche Ge-
samtausfithrungszeit betrug bei Anfrage 1.1 mit 15,78 Sekunden und mit dem
10,78 Sekunden. Diese Angabe beinhaltet die hundertfache Ausfithrung der An-
frage, sowie das initiale Laden der Daten von der Festplatte in den RAM] Wobei
der Ladevorgang bei beiden Verfahren gleich ablduft und somit einen festen Wert
darstellt.

Bei Anfrage 3.1 betrug die Gesamtausfithrungszeit 28,09 Sekunden mit sowie
25,79 Sekunden mit dem [OsS| Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass diese Zeiten
nicht den exakten Ausfiihrungszeiten in entsprechen, da das Profiling die
Ausfiihrung beeinflusst. Anhand der Parallelitdt der Threads in [Abbildung 4.23] ist
zu erkennen, dass das im Vergleich mit dem besonders im Bereich zwischen
drei und fiinf parallelen Threads viel Rechenzeit verbringt. Auch im Bereich zwischen
vier und acht Threads befindet sich das zu 48,77 Prozent seiner Ausfithrungszeit.
Im Gegensatz dazu ist das nur 41,68 Prozent seiner Ausfithrungszeit in diesem
Bereich. Daraus folgt, dass die Ausfithrung beim zu einem grofleren Teil zu
wenig oder zu viele Threads nutzt. Dennoch ist das schneller als das[QC|

Anfrage 3.1 in [Abbildung 4.24] zeigt im Gegensatz zu Anfrage 1.1 eine génzlich
andere Verteilung. Hierbei findet bei beiden Verfahren iiber sechzig Prozent der
Berechnung durch sechs Threads statt. Dies entspricht auch der Anzahl an parallelen
Verarbeitungsthreads. Das bedeutet, dass jeder dieser Threads die Teiloperatoren
der Anfragen bei beiden Verfahren nahezu vollstdndig seriell verarbeitet hat. Bei
dieser Anfrage ist jedoch zu erkennen, dass das durch den hohen Wert bei sechs
parallelen Threads durchaus eine bessere Auslastung erzielen kann. Denn durch die
[HTT] von Intel wiren immerhin acht parallele Threads denkbar.

[CPU}Auslastung  Genaueres zur tatsichlichen Auslastung des Testrechners zeigt
die[CPU} Auslastung. [Abbildung 4.25| und [Abbildung 4.26] zeigen, iiber welchen Zeit-
raum eine bestimmte Anzahl von Rechenkernen bei der Verarbeitung der Anfragen
1.1 und 3.1 verwendet wird. Hierbei ist zu erkennen, dass bei Anfrage 3.1 mehr
Zeit bei vier verwendeten Rechenkernen aufgebracht wird, wenn das verwendet
wird. Bereits durch die Unterschiede in der [CPU}Auslastung bei den beiden An-
fragen lassen vermuten, das die zusétzliche Parallelisierung beim nicht an der
langeren Berechnungszeit schuld ist. Um diese Vermutung zu bestétigen, wurde eine
Limitierung in das implementiert.
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Abbildung 4.23: Prozentualer Anteil der Gesamtausfithrungszeitzeit in Abhéngigkeit
zur Anzahl synchroner Threads bei der Ausfiihrung der [SSB}Anfrage 1.1
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Anzahl synchroner Threads bei der Ausfithrung der [SSB} Anfrage 3.1
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Abbildung 4.25: Prozentualer Anteil der Gesamtzeit in Abhéngigkeit zur Anzahl
verwendeter [CPUFKerne bei der Ausfithrung der [SSBfAnfrage 1.1
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Abbildung 4.26: Prozentualer Anteil der Gesamtzeit in Abhéngigkeit zur Anzahl
verwendeter [CPUFKerne bei der Ausfiihrung der [SSB}Anfrage 3.1
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Abbildung 4.27: Vergleich der Gesamtausfithrungszeiten der Standardverfahren mit
einer limitierten Version des bei der keine interne Parallelisierung vorgenommen
wird, bei einer sortierten Ausfithrung mit sechs Threads

Interne Limitierung Uber die interne Limitierung lésst sich einstellen, wie oft
das den Teilbaum von binédren Operatoren, wie zum Beispiel Verbundoperato-
ren, parallelisieren darf. Ist die Grenze erreicht, werden die Teilbdume einer solchen
bindren Operation seriell ausgefithrt. Wird dieser Grenzwert auf null gesetzt, so
kann die innerhalb des stattfindende Parallelisierung deaktiviert werden. [Ab]
zeigt vergleicht eine sortierte Ausfiihrung bei sechs Threads mit einer
vollstédndigen Limitierung der Parallelitdt beim [QC| Dabei ist zu erkennen, dass die
ein [QC| ohne Parallelisierung zwar teilweise schneller ist, als das uneingeschrankte
[QC], jedoch gibt es auch Fille, wie zum Beispiel Anfragegruppe 4 des [SSB], in denen
die Ausfithrung durch die interne Serialisierung langsamer wird. Auch im Vergleich
zum ist das serielle noch immer langsamer.

Schlussfolgerungen Durch die Ergebnisse der vorherigen Untersuchungen lassen
sich folgende Schlussfolgerungen zu den am Anfang dieses Unterabschnitts aufge-
fithrten Griinden ziehen:

1. Der Grund fiir die langsamere Ausfithrung mit [QC| gegeniiber dem ist
nicht auf eine iiberméfige Parallelisierung zuriickzufiihren, da auch eine Ver-
langsamung eintritt, wenn die interne Parallelisierung durch die Limitierung
deaktiviert wird.

2. Auch bei der Auslastung der Prozessoren verhalten sich die beiden Verfahren
weitestgehend gleich. Wéhrend das bei Anfrage 3.1 die Last auf allen vier
linger halten kann, schafft dies das bei Anfrage 1.1.
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3. Ob die Verlangsamung an den Charakteristika der Algorithmen liegt, kann
durch die vorangegangenen Untersuchungen nicht festgestellt werden. Hierfiir
ist entweder eine Implementierung anderer Algorithmen in[CoGaDB] oder eine
Integration von [HyPE]in ein anderes DBMS| nétig. Da dies iiber den Umfang
dieser Arbeit hinausgehen wiirde, wird diese Untersuchung zukiinftigen Arbei-
ten iiberlassen.

4. Auch die vierte Erklarung, dass durch das zusétzliche Leerlaufzeiten ent-
stehen kann mit [Abbildung 4.25 und [Abbildung 4.26| ausgeschlossen werden.
Die Zeit, in der keine [CPU}Aktivitidt gemessen wurde ist bei beiden Verfahren
nahezu identisch.

5. Als vierter moglicher Grund fiir eine Verlangsamung des wurde eine
fehlende Ausnutzung des Cachings auf der [GPU| beschrieben. Eine genauere
Untersuchung konnte aus zeitlichen Griinden nicht durchgefiithrt werden und
bleibt somit fiir spitere Arbeiten offen.

6. Eine Untersuchung zur Abhéngigkeit von der Optimierungsheuristik erfolg-
te mit Teilexperiment 3.3. Eine entsprechende Auswertung erfolgt daher im
iibernéchsten Teilabschnitt.

Der Grund fiir die deutlichen Unterschiede zwischen dem Verhalten der Anfragen
liegt in ihrer Struktur begriindet. So besteht [SSBlAnfrage 1.1 aus nur einem Ver-
bundoperator. Daher geht die Anfrage nur iiber zwei Tabellen. Dadurch entsteht nur
eine geringe interne Parallelitdt durch das sodass die Anzahl der synchronen
Threads nur bei maximal 12 liegen diirfte. Das setzt sich aus den sechs emulierten
Nutzern und deren Aufteilung auf jeweils zwei Threads durch den Verbundoperator
zusammen. Die hohere Anzahl an synchronen Threads resultieren aus den gewéhlten
Algorithmen. Da die hohe Anzahl an Threads einen groflen Teil der Berechnungszeit
aufrecht erhalten wird, lasst sich schlielen, dass die Selektionen, die vor dem Ver-
bundoperator ausgefithrt werden, im Verhéltnis zu den restlichen Operationen der
Anfrage relativ lange dauern.

Im Gegensatz zu Anfrage 1.1 besteht Anfrage 3.1 aus drei Verbundoperatoren und
reicht iiber vier Tabellen. Trotz der héheren theoretischen Parallelitdt durch das
die bei sechs emulierten Nutzern bei bis zu 24 Threads liegen miisste, werden in der
Regel nur sechs Threads genutzt. Dies bedeutet, dass die Selektionen, die vor den
Verbundoperatoren durchgefiihrt werden, nur wenig Zeit zur Berechnung benttigen.
Im Gegensatz dazu scheint die spéter stattfindende Sortierung wesentlich mehr Zeit
zu benotigen. Dadurch konnten die relativ konstanten sechs Threads erkléart werden.

Die [CPUlAuslastung ist bei Anfrage 3.1 ndher am Idealwert. Dies kann mit rechen-
intensiveren Operationen in Anfrage 3.1 begriindet werden. Anfrage 1.1 ist in ihrer
Ausfithrung wesentlich schneller, was auch auf geringeren Rechenaufwand hindeutet.

Einfluss der Algorithmenwahl

Um zu bestimmen, ob die Verlangsamung beim durch einzelne Algorithmen
zustande kommt, wurden zusétzlich Mikrobenchmarks mit einfachen Anfragen, die
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ausschliefllich aus einer Folge von Selektionen bestanden ausgefiihrt. Die Ergebnisse
blieben jedoch die gleichen wie bei der Ausfithrung der [SSBfAnfragen und es konnte
keine Beschleunigung durch das erzielt werden. Da bereits die einfachste Vari-
ante einer Datenbankanfrage zu diesem Ergebnis fithrte, wurden auch keine weiteren
Benchmarks in diese Richtung ausgefiihrt.

Einfluss der Optimierungsheuristik

Der Einfluss der Optimierungsheuristik auf die Ausfithrung mit mehreren Nutzern
sollte mit Teilexperiment 3.3 iiberpriift werden. Dies stellt den letzten Teil der Be-
antwortung von [Forschungsfrage 4] dar. Es wurde zunéchst festgestellt, dass die Er-
gebnisse von Experiment 3.1 kaum von denen mit [SRT] abweichen. Dies liegt daran,
dass die Algorithmenauswahl, wie bereits in Teilexperiment 2.3 gezeigt, sehr ein-
seitig ist und nahezu ausschlieflich [CPU}Algorithmen zur Berechnung verwendet
werden. Dies trifft auf beide Optimierungskriterien zu. Daher sind die Ergebnisse
nahezu identisch.

Bei der Betrachtung der [Abbildung 4.20] fallt jedoch auf, dass bei der Ausfithrung
tiber zwei Threads mit [SRT] bereits bei den Anfragen 1.2 bis 2.2 eine kiirzere Be-
rechnungszeit beim beobachtet werden kann. Dies war bei der Ausfithrung mit
WTAR] in[Abbildung 4.16nicht der Fall. Da die[SRT}Heuristik lediglich die Antwort-
zeiten der einzelnen Algorithmen betrachtet werden zur Ausfithrung in den meisten
Fillen die [CPU}Algorithmen gewihlt. Lediglich Aggregationen und Sortieropera-
toren werden hiufig auf der [GPU] ausgefiihrt. Dadurch werden in jedem Fall die
schnellsten Algorithmen gewahlt und ausgefiithrt. Im Gegensatz dazu wird bei der
[WTAR}Heuristik die Warteschlange an jedem (Co-)Prozessor mit betrachtet. Ist al-
so die Wartezeit fiir einen [CPU}Algorithmus zu lang, sodass ein [GPU}Algorithmus
den Berechnungen nach schneller wére, als die Ausfithrung der kompletten Warte-
schlange, dann wird die [GPU| zur Ausfiihrung genutzt.

Bei der Ausfithrung mit zwei Threads befinden sich zeitgleich zwei Anfragen in der
Verarbeitung. Die Anfragen bestehen aus acht bis fiinfzehn Operatoren. Beim
werden davon zunéchst nur zwei bis vier abgetrennt und in die Warteschlangen ein-
gereiht. Bei zwei Threads bedeutet dies eine relativ konstante Befiillung der Warte-
schlangen mit vier bis acht Operatoren. Beim hingegen befinden sich nachdem
die erste Anfrage verarbeitet wurde und der physische Plan der dritten Anfrage
berechnet wird, noch die vollsténdige zweite Anfrage in den Warteschlangen. Das
bedeutet zwischen acht und fiinfzehn Operatoren. Dadurch kann die Abschétzung
durch d WTAR}Heuristik beim besser Arbeiten. Die [SRIFHeuristik betrachtet
diese Warteschlangen nicht, sodass bei der Ausfithrung mit durch die h6here Paral-
lelitét teilweise bessere Ergebnisse erzielt werden konnen. Bei der Ausfithrung mit
sechs Threads unter der Nutzung der [SRT] in [Abbildung 4.21] bleibt die Verteilung
der Anfragen, die mit schneller sind, weitestgehend gleich im Bezug auf die Aus-
fithrung mit zwei Threads. Weiterhin ist auch die generelle Abweichung zwischen
den Verfahren nicht besonders grofi.

Bei der WTAR}Heuristik in [Abbildung 4.17) hingegen konnte bei der Ausfiihrung
mit sechs Threads beobachtet werden, dass das nun teilweise schneller ist als
das [0sS|

Dadurch lassen sich zwei weitere Beobachtungen machen:
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1. Das ist bei beiden Optimierungskriterien erst bei der sequentiellen paral-
lelen Ausfiihrung kompetetiv zum [OsS]

2. Damit die erste Aussage auch auf die WTAR}Heuristik zutrifft, muss die
Workload zudem mit einer hohen Parallelitédt in das System eingegeben wer-
den.

4.6.6 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die Ergebnisse der Experimente diskutiert und anhand
der Forschungsfragen ausgewertet. Dabei stellte sich heraus, dass das keinen zu-
séitzlichen Mehraufwand bei der Generierung der physischen Anfragepléne erzeugt.
Weiterhin ist das im Falle eines Einbenutzerbetriebs genauso schnell wie das
[OsS| Dabei bietet es jedoch die in vorgestellten Vorteile. Im parallelen
Betrieb, bei dem mehrere Nutzer emuliert werden, ist das langsamer als das
[OsS| Dabei hat das Optimierungskriterium kaum einen Einfluss, da die gewéhlten
Algorithmen bei beiden Verfahren hauptsichlich auf der [CPU] ausgefiihrt werden.
Es konnte weiterhin festgestellt werden, dass das ein Caching auf der [GPU] er-
schwert. Auf den L2-Cache der [CPU]hat das Optimierungsverfahren keinen Einfluss,
da der Cache zu klein ist und somit nur innerhalb eines Operators genutzt werden
kann.

4.7 Validitit der Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen die Entscheidungen zur Durchfithrung der Experimente
diskutiert werden. Damit soll die Validitdt der Ergebnisse sichergestellt sein. Der
Abschnitt wird in externe sowie interne Validitét unterteilt.

4.7.1 Externe Validitat

Im Rahmen der externen Validitat werden Entscheidungsaspekte diskutiert, die eine
Verallgemeinerbarkeit der Evaluierungsergebnisse gefdhrden. Dazu wird zum einen
auf die Systemkonfiguration und zum anderen auf die Schritte vor und nach der
eigentlichen physischen Optimierung eingegangen.

Systemkonfiguration

Alle Experimente wurden auf Commodity-Hardware durchgefiihrt. Dies stellt sicher,
dass die Experimente auch ohne teure Spezialhardware wiederholt werden koénnen.
Weiterhin wird dadurch impliziert, dass die Ergebnisse auf aktuellerer oder zukiinfti-
ger Hardware besser werden. Da bei den Experimenten ein Vergleich zwischen zwei
Verfahren stattfand, skalieren auch beide Verfahren gleichsam mit besserer Hard-
ware. Theoretisch kénnte das durch seine interne Parallelisierung mehr von
zusétzlichen Rechenkernen profitieren. Doch auch wéhrend des Profilings zu Teilex-
periment 3.1, wo mehrere Rechenkerne vorlagen, unterschieden sich Verhéltnisse der
Ausfiihrungszeiten nicht.

Eine weitere Entscheidung betraf das Betriebssystem des Testrechners. Hier wurde
eine Linuxdistribution eingesetzt. Obwohl [HyPE] auch unter Microsoft Windows ein-
gesetzt werden kann, gilt dies nicht fiir [CoGaDB| Da [CoGaDB] derzeit das einzige
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[DBMSY| ist, was [HyPE]| unterstiitzt und es zudem quelloffen ist, musste die Entwick-
lung und Evaluierung des unter Linux stattfinden. Auch wenn Linux im Desktop
Bereich eher wenig verbreitet ist, lag die Verbreitung auf dem Servermarkt im zwei-
ten Quartal 2013 immerhin bei 23,2 Prozent [Parl3]. Dadurch ist diese Evaluierung
auch in Hinblick auf einen potentiellen Markt durchaus sinnvoll.

Vor- und Nachverarbeitung der Anfragen

Auch in Hinblick auf die Ausfithrung der Datenbankanfragen wurden Entscheidun-
gen getroffen. So wurde das Parsing von SQL-Anfragen und die darauf folgende lo-
gische Optimierung in den Experimenten iibersprungen. Stattdessen wurden Stored
Procedures implementiert, die den Anfragen des [SSB] entsprechen und eine logische
Optimierung enthalten. Damit wurden Konstanten aus der eigentlichen Messung
herausgehalten.

Auch die Tupelrekonstruktion zur Ausgabe der Ergebnisse wurde aus der Zeitmes-
sung ausgeschlossen. Auch hierbei handelt es sich um einen fiir jede Anfrage kon-
stanten Wert. Dieser wurde von der Messung ausgeschlossen, um eine deutlichere
Reprisentation der Unterschiede in den Verfahren zu erhalten.

Da die Stored Procedures der [SSBfAnfragen erst fiir die Durchfiihrung der Experi-
mente implementiert und optimiert wurden, besteht die Gefahr, dass die vorgenom-
mene logische Optimierung nicht perfekt ist. Im Vergleich zu den Optimierungser-
gebnissen des in integrierten logischen Optimierers konnten jedoch zahl-
reiche Verbesserungen vorgenommen werden. Um diesen Vorgang nachvollziehbar
zu halten sind in [Abschnitt A.3|die erstellten logischen Anfragepléne der manuellen
Optimierung, sowie der automatisch optimierten SQL-Anfragen gegeniibergestellt.

Beim Start von[CoGaDB]|findet kein initialer Aufruf an die[GPU]statt, um de[CUDA}

Treiber zu initialisieren. Dies hat zur Folge, dass diese Initialisierung innerhalb der
Trainingsphase durchgefiihrt wird. Dadurch kénnte ein falsches Training stattfinden.
Um dies zu iiberpriifen wurden die Rohdaten des Trainings betrachtet. In den meis-
ten Féllen war festzustellen, dass keine besonderen Ausreifler in der Berechnungszeit
auftraten. Bei den iibrigen Anfragen war der Unterschied zu den anderen Messwer-
ten mit [GPU| deutlich geringer als zu den Messwerten der [CPU}Algorithmen. Aus
diesem Grund wurde die Initialisierung auch nicht gesondert betrachtet. Um die
Nachvollziehbarkeit dieser Aussage zu gewihrleisten wurden sédmtliche Rohdaten
der Experimente dieser Arbeit in digitaler Form angehéngt.

4.7.2 Interne Validitat

In diesem Unterabschnitt wird die interne Validitat der Experimente diskutiert. Da-
durch soll der Aufbau und die Art der durchgefiithrten Experimente weiter begriindet
werden.

Datenreprisentation

Im Rahmen der Experimente 1 und 2 wurden Durchschnittswerte bei der Reprisen-
tation der Ergebnisse gewahlt. Diese geben, fiir sich genommen, keinerlei Auskiinfte
iiber den Wertebereich der einzelnen Messpunkte. Mit einem Durchschnittswert ist
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es nicht moglich zu unterscheiden, ob die Messpunkte zwei entfernte Cluster bilden
oder dicht beieinander liegen. Daher wurde in allen Diagrammen, die Durchschnitts-
werte abbilden, eine Spanne eingezeichnet, in der sich die Messergebnisse bewegen.
So wird sicher gestellt, dass eine Interpretation der Diagramme méglich ist.

In Experiment 3 wurden die Gesamtausfithrungszeiten der kompletten Workload
in den Diagrammen abgebildet. Dies diente der besseren Vergleichbarkeit zu den
vorherigen Experimenten. Da, bedingt durch die parallele Ausfithrung, die durch-
schnittlichen Ausfithrungszeiten deutlich ansteigen, ist ein Vergleich der Verfahren
iiber mehrere Parallelitdtsstufen mit dieser Darstellung nicht méglich. Durch die
Gesamtausfithrungszeit wird dieser Vergleich vereinfacht.

Caching Experimente

Um moglichst aussagekréiftige Ergebnisse zu erhalten, wurde jede Einzelanfrage
mehrfach wiederholt. Da in Realanwendungen nur selten gleiche Anfragen mehrfach
hintereinander ausgefiihrt werden, wurde daher in den Teilexperimenten 1.2 und 3.2
ein mogliches Caching bei der Ausfithrung untersucht. Dadurch konnte sichergestellt
werden, dass die in den Experimenten erhaltenen Ergebnisse auch in einem realen
Anwendungsfall giiltig sind.

In Experiment 2 wurde auf die sequentielle Ausfithrung der [SSB} Anfragen verzichtet.
Dabei wurde in diesem Experiment die [GPU] aktiviert, welche in der Implementie-
rung von iiber eigene Cachingmechanismen verfiigt. Durch das Teilexperi-
ment 3.2, in dem eine sequentielle Ausfithrung stattfand, konnten jedoch Riickschliis-
se auf das Cachingverhalten der [GPU]|gezogen werden. Diese sind grundsitzlich auch
auf die Ausfithrung in Experiment 2 anwendbar. Dabei besteht jedoch der Sonder-
fall, dass bei beiden Verfahren keine Interferenzen zwischen zwei Anfragen entstehen
konnen und so ein Caching auf Seiten der [GPU] bei beiden Verfahren gleichsam auf-
tritt.

Durch das Experiment 3.2 konnte gezeigt werden, dass ein Caching auf Seiten der
[GPU|stattfindet und im Falle des im Mehrbenutzerbetrieb verhindert wird. Im
Gegensatz dazu kann das die Cachingstrukturen der [GPU|besser nutzen. Dieses
Caching ist durch kontrolliert. Ein unkontrollierbares Caching durch den
L2-Cache findet nicht {iber die Anfragen hinweg statt.

Einfluss durch andere Prozesse

Um den Einfluss anderer Prozesse zu minimieren wurde der Testrechner vor den
Experimenten neu gestartet, um Nutzer, die eventuell per Fernzugriff auf der Ma-
schine arbeiten, vollstdndig abzumelden. Weiterhin wurde die Netzwerkverbindung
des Rechners unterbrochen, um neue Verbindungen wéahrend der Experimente aus-
zuschlieBen.

Alle unnétigen Programme wurden vor der Ausfithrung der Experimente geschlossen,
um den Einfluss durch RAM} Auslastung und auch [CPU}Auslastung zu minimieren.

Abschlieend wurden vor der Durchfithrung der Experimente die laufenden Prozesse
nochmals iiberpriift. Dadurch konnte zusétzlich {iberpriift werden, dass keine Nut-
zersitzung offen sind und alle Nutzerprogramme geschlossen sind. Weiterhin konnte
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auf diese Weise ausgeschlossen, das aufwéindigere Verarbeitungsprozesse durch das
Betriebssystem stattfanden. Erst bei einer minimalen Prozessorlast wurden die Ex-
perimente gestartet.

Initialisierungsprozess durch [CUDA]

Auch der Initialisierungsprozess durch [CUDA] wurde in [Unterabschnitt 4.3.2 als
Storgrofle angegeben. In Teilexperiment 2.2 zeigte sich, dass durch die Initialisie-
rung beim ersten [GPU} Zugriff eine deutliche Verlingerung der Berechnungszeit der
Anfrage entsteht. Dieser Effekt tritt weiterhin nicht in jedem Fall auf. Durch das Tei-
len des Experiments in eine Trainings- und Messphase fliefit dieser Wert jedoch nicht
unmittelbar in die wichtige Messphase ein. Uber den Einfluss auf die Trainingsdaten
kann anhand der durchgefithrten Experimente keine Aussage getroffen werden. Um
dies zu untersuchen wire es notig die in Teilexperiment 2.2 erhaltenen Ergebnisse
mit einer Ausfiihrung zu vergleichen, bei der der [CUDA} Treiber schon beim Start
von initialisiert wird. Um auch den Einfluss auf die Trainingsphase zu re-
duzieren, war diese deutlich ldnger als al notwendig. So wéren nur zwischen 30 und
50 Ausfithrungen als Training notwendig gewesen. Ausgefiihrt wurden jedoch 100.
Dadurch konnte die Abweichung beim ersten [GPU}Algorithmus besser ausgeglichen
werden.

4.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Evaluierung des in vorgestellten Verfahrens
vorgenommen. In wurden zunéchst die Forschungsfragen, die es mit
dieser Evaluierung zu beantworten galt, definiert. In wurde darauf-
hin der grundlegende Aufbau der Evaluierungsexperimente beschrieben. Anschlie-
Bend erfolgte in eine Angabe zu den Variablen, die einen Einfluss auf
die Experimente haben. Dies beinhaltet auch Stoérvariablen, die nicht direkt beein-
flusst werden kénnen. In wurden die zur Klarung der Forschungsfragen
durchgefiithrten Experimente definiert. Die Ergebnisse dieser Experimente wurden in
beschrieben und in interpretiert und niher analysiert.
Dabei kam heraus, dass das zwar keinen zusétzlichen Mehraufwand bei der Be-
stimmung der physischen Anfragepldne hervorruft und im Betrieb mit einem Nutzer
genauso schnell ist wie das [OsS], jedoch war die Verarbeitung der Anfragen iiber
das im Mehrbenutzerbetrieb langsamer als mit dem [OsS| Zum Abschluss des
Kapitels wurde in die Allgemeingiiltigkeit der Experimente diskutiert.
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5. Schlussfolgerungen

In diesem Kapitel sollen die in vorgestellten und durchgefithrten Expe-
rimente ausgewertet werden. Dazu erfolgt in [Abschnitt 5.1 zunéchst eine knappe
Zusammenfassung der in [Abschnitt 4.5{und [Abschnitt 4.6| erhaltenen Ergebnisse. In
wird das Verfahren anhand der zuvor zusammengefassten Ergebnisse
bewertet. Abschliefend wird das Kapitel mit moglichen Erweiterungen des Systems,
sowie Vorschldgen fiir zukiinftige Forschung.

5.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur physischen Optimierung eines [DBMS] das
QCl| entwickelt und evaluiert.

Dabei wurde in |Forschungstrage 1| zunéchst untersucht, ob durch das ein Mehr-
aufwand fiir die Generierung eines physischen Anfrageplans entsteht. Dabei stellte
sich heraus, dass das keinen Mehraufwand bei der Generierung eines physischen
Plans verursacht.

Im Rahmen von [Forschungstrage 2| wurde anschliefend iiberpriift, ob Cachingstruk-
turen auf Seiten der [CPU| die Berechnungszeiten beeinflussen. Dabei wurde fest-
gestellt, das bei einer sortierten Hintereinanderausfithrung von Anfragen keinerlei
Beschleunigung im Vergleich zu einer sequentiellen Ausfithrung stattfindet.

Bei der Beantwortung von [Forschungsfrage 3al kam heraus, dass das bei akti-
vierter [GPU}Beschleunigung und einer seriellen Anfrageeingabe nicht schneller ist
als das [OsS] Beide Verfahren sind in diesem Fall etwa gleich schnell.

In einem Nebenexperiment konnte weiterhin festgestellt werden, dass die durch-
schnittlichen Berechnungszeiten in der Trainingsphase nur geringfiigig von denen
der Messphase abweichen. Lediglich das Initialisieren der [GPU]sorgt dafiir, dass die
Anfrage mit der ersten [GPU}Aktivitét besonders lange bendtigt.

Zur Beantwortung von [Forschungsirage 3bl wurden mehrere Nutzer emuliert, die die
Anfragen an das DBMS]| iibergaben. Dabei kam heraus, dass das in diesem Fall
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langsamer ist, als das [OsS] Trotz verschiedener Losungsansitze konnte dies nicht
behoben werden.

Es wurde jedoch auch untersucht, wie die Cachingstrukturen der [GPU] die Berech-
nungszeiten der Anfragen beeinflussen. Dazu wurden auch hier die Anfragen sequen-
tiell gestellt. Dabei hat sich gezeigt, dass bei zwei parallelen Threads das noch
immer langsamer ist als das[OsS| Bei sechs Threads hingegen, konnten die Anfragen
2.1, 2.2, 3.2 sowie 4.2 mit aktivem schneller ausgefiihrt werden. Grund dafiir ist
die groBlere Workload, die nétig war, um einen hinreichend groflen Operatorstream
zu erhalten.

Zur Beantwortung von |[Forschungsirage 4| wurden die Experimente 2 und 3 nochmals
mit einem anderen Optimierungskriterium ausgefiihrt. So wurde an dieser Stelle an-
statt WTARJ[SRT] genutzt. Fiir die serielle Ausfiihrung in Experiment 2 wurden die
gleichen Ergebnisse erzielt. Lediglich die Initialisierung der [GPU] war bei diesem
Versuch deutlicher zu erkennen. Bei der parallelen Ausfithrung konnten Anderun-
gen festgestellt werden. Hier gab es bereits bei der parallelen Ausfithrung mit zwei
Threads einige Anfragen, die mit schneller verarbeitet wurden. Dazu zdhlen die
Anfragen 1.2, 1.3, 2.1 und 2.2. Die Ausfithrung mit sechs Threads fithrt zu &hnlichen
Ergebnissen. Insgesamt ist das schneller, jedoch gibt es auch hier einige Anfra-
gen die mit dem in kiirzerer Zeit verarbeitet werden konnten. Dadurch lésst sich
ableiten, das [WTAR] eine grofiere Workload bendtigt, bevor es in Verbindung mit
dem gute Ergebnisse liefert. Denn bei der Ausfithrung mit [WTAR] konnte das
[QC] erst bei sechs parallelen Threads in den Mafien arbeiten, wie bei [SRT]|schon mit
zwei Threads.

5.2 Bewertung

In der Theorie konnte das in vorgestellte [(QC| einige Vorteile in der Ver-
arbeitung von Datenbankanfragen vorweisen. Die Evaluierung konnte auch zeigen,
dass das Verfahren unter bestimmten Bedingungen die Leistung des Grundsystems
halten konnte.

So war das bei der Emulation von einem Nutzer genauso schnell wie das [OsS]
Auch wenn in diesem Fall keine Steigerung der Berechnungsgeschwindigkeit erreicht
werden konnte, blieben dennoch die in beschriebenen Vorteile, die das
nicht bietet.

Bei der Emulation von mehreren Benutzern arbeitete das langsamer als das
[OsS] Dabei lag die Verlangsamung bei zwei emulierten Benutzern im Durchschnitt
bei 11,74 Prozent und mit sechs Benutzern bei 32,64 Prozent. Diese Werte konnten
durch eine groBere Workload wiederum verbessert werden, sodass die Verlangsamung
nur noch bei durchschnittlich 5,86 beziehungsweise 8,15 Prozent lag. Weitere Expe-
rimente zur Klirung der Frage, warum das langsamer ist als das fithrten
zu keinen konkreten Ergebnissen. Es zeigt sich jedoch, dass die hohe Parallelitét
innerhalb einer Einzelanfrage, wie sie durch das entsteht, nicht mit einer hohen
Parallelitéit zwischen den Anfragen einhergehen kann.

Ausgehend von den erhaltenen Messwerten, wire es bereits erstrebenswert ein Ver-
fahren zu finden, welches auch im Mehrbenutzerbetrieb mit dem konkurrieren
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konnte. Sollte dies durch eine Modifikation der Implementierung gewéhrleistet wer-
den konnen, so kénnten die in beschriebenen Vorteile fiir einen erheb-
lichen Mehrwert bei der Verarbeitung von Datenbankanfragen sorgen.

Mit zusétzlichem Zeitaufwand sollte sich eine solche Implementierung auch finden
lassen. Immerhin ist die Ausfiihrung im seriellen Betrieb bereits gleich schnell und
auch im hoch parallelen Betrieb, bei dem sechs Nutzer emuliert werden, erzielen
einzelne Anfragen zumindest bei grolen Workloads gute Ergebnisse mit einer Be-
schleunigung um bis zu 18,44 Prozent. Damit konnte das System in einer Realanwen-
dung mit grofen Workloads durchaus zufriedenstellend laufen. Jedoch ist im Falle
einer solchen Realanwendung die Parallelitéit, mit der Nutzer zeitgleich Anfragen
an das stellen, in der Regel nicht statisch. Auch ist die Zahl der gleichzeiti-
gen Anfragen nicht vorhersehbar, sodass bei zu geringer Parallelitdt unzureichende
Berechnungszeiten erzielt werden.

5.3 Erweiterungsmoglichkeiten

Als Abschluss der Arbeit werden in diesem Abschnitt mogliche Erweiterungen vor-
gestellt und Anregungen fiir zukiinftige Arbeiten gegeben werden. Dabei wird dieser
Abschnitt in drei Unterabschnitte unterteilt. In [Unterabschnitt 5.3.1] werden zu-
néchst Untersuchungen vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgefiihrt
wurden. [Unterabschnitt 5.3.2| geht anschlieSend auf mogliche Modifikationen an
oder dem ein, mit denen unter Umstdnden bessere Ergebnisse erzielt
werden konnten. In [Unterabschnitt 5.3.3| werden abschlieend neue, sich aus dieser
Arbeit ergebende, Forschungsfragen gestellt, deren Beantwortung im Rahmen von
zukiinftigen Arbeiten von Interesse wire.

5.3.1 Zuséatzliche Untersuchungen

In diesem Abschnitt werden Experimente vorgeschlagen, die als Erweiterung der
im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente betrachtet werden kénnen.
Die hier vorgestellten Untersuchungen koénnten zusétzliche Erkenntnisse iiber das
Verhalten der implementierten [QC}Heuristik ergeben.

[GPU} Auslastung

Eine Untersuchung, die aus technischen und zeitlichen Griinden nicht im nétigen
Umfang gemacht werden konnte, ist die Uberpriifung der Auslastung der Das
Profiling, welches zur Auswertung von Experiment 3 durchgefiithrt wurde, betrach-
tet lediglich die Auslastung der [CPU|] Eine Untersuchung der [GPU}Auslastung fiir
die einzelnen Anfragen wurde nicht durchgefiihrt. Da in einem hybriden [CPUGPU}
System nach Maoglichkeit beide (Co-)Prozessoren zu gleichen Anteilen ausgelastet
sein sollten, wiirde eine solche Untersuchung zeigen, welches Optimierungsverfahren
dies besser erreicht. Dabei geniigt es nicht, nur die Verteilung der Algorithmen inner-
halb einer Workload zu betrachten. Dies stellt lediglich ein Indiz fiir die Auslastung
dar. Da jeder Algorithmus eine andere Auslastung beim jeweiligen (Co-)Prozessor
hervor ruft, ist eine Untersuchung wie beim Profiling in Experiment 3 n6tig. Dabei
muss zusétzlich zu den Auslastungen der Rechenkerne auch die [GPUFAuslastung
gemessen werden.
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[GPU}Caching

Ebenfalls nicht durchgefiihrt wurde eine konkrete Untersuchung zum [GPU}Caching.
Dabei kann die [GPU| Zwischenergebnisse speichern und im néchsten Arbeitsschritt
auf den im [GPU}Speicher liegenden Daten weiterarbeiten. Durch die starke Paral-
lelisierung beim kann dieser Effekt zerstort werden. Eine entsprechende Unter-
suchung fand aus Zeitgriinden jedoch nicht statt und bleibt fiir zukiinftige Arbeiten
offen. Dabei wéren zusétzliche Ausgaben notig, zum Beispiel wann ein Algorithmus
tatséchlich auf gecachte Zwischenergebnisse zuriickgreifen konnte. Weiterhin miisste
bekannt sein, wann ein solches Caching theoretisch moglich ist. Daraus liefle sich
ein Verhaltnis bestimmen, wie gut ein bestimmtes Optimierungsverfahren oder eine

Workload die Cachingstrukturen der [GPU|in [CoGaDB| ausnutzen kann.

Andere Optimierungskriterien

Weiterhin wurden die Experimente lediglich mit den Optimierungskriterien [SRT]
und durchgefiihrt. Diese wurden in den Arbeiten von Bref et al. [BBR™13|
BSBS13| als leistungsfihig beschrieben. Da durch die hohe Parallelitét des [QCs
jedoch weniger fiir kurze Antwortzeiten, sondern vielmehr fiir einen hohen Durchsatz
optimiert wird, wére auch eine Evaluierung der anderen in (Unterabschnitt 2.6.1|
vorgestellten Optimierungskriterien interessant.

5.3.2 Mogliche Modifikationen

Im zweiten Teil der Erweiterungsmoglichkeiten werden mogliche Schritte fiir eine
physische Optimierung vorgestellt, die zu besseren Ergebnissen fithren kénnten, als
die im Rahmen dieser Arbeit implementierte Version des [QCsd

Neusortierung des Operatorstreams

Eine Erweiterung, die das stark beeinflussen kann, ist die in [Abschnitt 3.5| be-

schriebene Heuristik zur Neusortierung des Operatorstreams.

Bei der Benutzung des konnen leicht Verschachtelungen auftreten, durch die
Daten besonders hiufig zwischen der [CPUJund der [GPUJiibertragen werden miissen
und das [GPU}Caching in nicht genutzt werden kann. Um diese Verschach-
telungen aufzul6sen, miissten Operatoren innerhalb des Operatorstreams umsortiert
werden. Dabei sollte beriicksichtigt werden, dass die Antwortzeit einer Anfrage sich
nicht iiber einen zu bestimmenden Schwellwert hinaus vergrofert, da so der produk-
tive Betrieb erschwert wird. Wird dies nicht beachtet, so kénnten einige Benutzer
sehr lange auf ihre Anfrageergebnisse warten, wihrend spétere Anfragen von anderen
Nutzern bereits verarbeitet wurden.

Paralleles |OsS|

Im Rahmen der Arbeit konnte auch beobachtet werden, dass das bei zunehmen-
der Parallelitit der Ausfiihrung einen hoheren Durchsatz erzielen konnte. Derzeit
verarbeitet Anfragen in der Regel seriell. Die parallele Ausfithrung wurde
lediglich fiir Experiment 3 implementiert. Eine Erweiterung wire eine automatische
interne Parallelitét in [CoGaDB| Denkbar wére ein System, bei dem neue Anfragen
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Query Chopping Grobere Granularitit  Operatorstream Scheduling

Abbildung 5.1: Vergleich der in einem Zwischenschritt verarbeiteten Operatoren
beim [QC], beim [OsS| und bei der vorgeschlagenen Modifikation mit héherer Granu-
laritét

zundchst in einem Puffer gespeichert werden. Eine feste Anzahl an Arbeitsthreads
priifen ob neue Elemente im Puffer vorhanden sind und fiithren diese aus. Dabei
miisste untersucht werden, wie hoch die Anzahl solcher Arbeitsthreads sein darf
und wie dies mit den Eigenschaften der verwendeten Hardware korreliert. Um dieses
System zu realisieren wire es jedoch noétig die Ergebnisausgabe von Zu
iiberarbeiten, sodass die erhaltenen Ergebnisse auch dem richtigen Nutzer zuriickge-
liefert werden. Derzeit findet lediglich eine einfache Ausgabe der Ergebnisse auf der
Konsole statt. Dies wiirde auch Grundlagen fiir einen echten Mehrbenutzerbetrieb
in bereitstellen. Dennoch sollte das System zuvor ausgiebig untersucht
werden, damit negative Konsequenzen, wie entstehende Dateninkonsistenzen oder
dhnliches ausgeschlossen werden kénnen.

Kompetetive Algorithmen

Eine weitere Erweiterungsmoglichkeit fiir besteht aus der Implementierung
neuer kompetetiverer Algorithmen oder der Verbesserung der bereits in
vorhandenen Algorithmen. Mit einer gleichméfiigeren Auswahl der (Co-)Prozessoren
konnte eine bessere physische Optimierung durch das stattfinden. Somit kénnten
die Experimente aus mit anderen Algorithmen wiederholt werden. Da
sich die gesamte Algorithmenwahl verdndern wiirde, wéren auch die Testergebnisse
des anders. Auch die Wahl des Optimierungskriteriums hétte vermutlich einen
grofleren Einfluss.

Granularitit des

Waihrend beim implementierten in jedem Schritt immer Einzeloperatoren abge-
trennt werden, wird beim immer der gesamte Anfragebaum verarbeitet. Dies
stellt eine Verarbeitung mit der feinst beziehungsweise der grobsten Granularitét dar.
Als mogliche Erweiterung wiére es denkbar im Sinne des kleinere Teilbdume der
Anfrage abzutrennen und fiir diese so wie beim zunéchst einen optimierten Plan
zu bestimmen. Es wére denkbar die Grofie der abgetrennten Teilbdume zu variie-
ren. Dadurch wére das Verfahren noch immer lastsensitiver als das Gleichzeitig
miisste die Berechnung der Anfrage nicht nach jedem Operator zur Bestimmung des
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Ausfiihrungsengine von HyPE

Direkte Ausfiihrung

Push-Modell Pull-Modell

Legende:

O unbearbeiteter Knoten ' abgetrennter Knoten O vollstindig verarbeiteter Knoten

Abbildung 5.2: Vergleich zwischen der Arbeitsweise des Push- und des Pull-Modells

beim @

schnellsten Algorithmus unterbrochen werden. [Abbildung 5.1] zeigt eine Gegeniiber-
stellung zwischen den drei Ansédtzen. Darin ist zu erkennen, dass das Verfahren mit
der groberen Granularititsstufe eine Zwischenstufe zwischen und darstellt.

als Pull-Modell

Das in dieser Arbeit wurde in Form eines Push-Modells implementiert. Dabei
trennt ein Operator im logischen Anfrageplan die Operatoren, zu denen er Abhén-
gigkeiten hat, ab. Der Operator wartet dann bis die Abhéangigkeiten verarbeitet
wurden. Dieser Vorgang wird rekursiv wiederholt, bis ein Operator keine Abhéngig-
keiten hat. Damit wird ein Operator vom im logischen Anfrageplan hoher liegenden
Operator ausgefiihrt. Dies sorgt fiir eine hohe Parallelitdt innerhalb einer Anfrage.
Ein anderer Ansatz basiert auf einem Pull-Modell. Hierbei wird der logische An-
frageplan zunéchst bis zu den &uflersten Blattknoten durchlaufen. Die untersten
Knoten werden in den Operatorstream eingereiht. Nach erfolgter Ausfithrung ziehen
die Operatoren ihre Elternknoten nach. Auf diese Weise liegt die Zustédndigkeit fiir
die Parallelisierung der Anfrageausfiihrung bei [HyPE]

[Abbildung 5.2| zeigt eine Gegeniiberstellung der beiden Verfahren. Im linken Teil
der [Abbildung 5.2| ist das Push-Modell zu sehen. Der Wurzelknoten initiiert die
Ausfithrung der Kindknoten. Hat ein Knoten keine Abhéngigkeiten mehr, so wird
er direkt ausgefiihrt. Im Gegensatz dazu zeigt der rechte Teil der [Abbildung 5.2 das
Pull-Modell. Hier werden zunichst die duersten Blattknoten von [HyPE] verarbei-
tet. Sind die Berechnungen der Operatoren abgeschlossen, werden die Elternknoten
benachrichtigt. Besitzen diese keine unverarbeiteten Abhéngigkeiten, so werden die
Knoten abgetrennt und auch an die Ausfithrungsengine von [HyPE] iibergeben. Um
die Details der Ausfiihrung kiimmert sich in diesem Fall [HyPE]
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Das im Rahmen dieser Arbeit implementierte Push-Modell versprach zunéchst eine
sehr hohe Parallelitét innerhalb der einzelnen Anfragen. Dariiber hinaus ist auch die
Implementierung des Pull-Modells deutlich komplexer und hétte mehr Eingriffe in
das bestehende System von [HyPE| benétigt. Aus diesen Griinden wurde bislang nur
das Push-Modell implementiert. Durch die Ergebnisse dieser Arbeit hat sich jedoch
gezeigt, dass dieses Modell nicht zu den gewiinschten Resultaten fithrte. Daher wére
eine Implementierung des Pull-Modells, sowie ein Vergleich mit dem Push-Modell
durchaus interessant.

5.3.3 Neue Forschungsfragen
Diese Arbeit hat folgende neue Forschungsfragen hervorgebracht:
1. Lasst sich durch eine andere Implementierungsform, zum Beispiel mit veran-

derter Granularitét oder mit dem Pull-Modell, eine Senkung der Berechnungs-
zeiten im Vergleich zum in dieser Arbeit vorgestellten erzielen?

2. Sind die in implementierten Algorithmen reprisentativ zum Ver-
gleich von verschiedenen Optimierungsheuristiken?

3. Lésst sich durch einfache Verbesserungen am [OsS| wie die interne Parallelisie-
rung, eine hohere Beschleunigung erzielen als durch andere Optimierungsheu-
ristiken?

4. Arbeitet das besser mit Optimierungskriterien, die den Durchsatz des

[DBMSY] optimieren?

Diese und andere Fragen stellen mogliche Themen fiir zukiinftige Arbeiten dar.
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A. Anhang

A.1 Anfragen des TPC-H-Benchmarks

Es folgt eine Auflistung aller Anfragen, die Teil des TPC-H-Benchmarks sind. Die
Anfragen wurden den Spezifikationennl| von [Tral2] entnommen.

select l_returnflag , l_linestatus , sum(l_quantity) as sum_qty,
sum(l_extendedprice) as sum_base_price,
sum(l_extendedpricex(l—1_discount)) as sum_disc_price ,
sum(1l_extendedpricex(l1—1_discount)*(1+1_tax)) as sum_charge,
avg(l_quantity) as avg_qty, avg(l_extendedprice) as avg_price,
avg(l_discount) as avg_disc, count(x) as count_order

from lineitem

where 1_shipdate <= date ’1998—12—01’ — interval ’[DELTA]’ day (3)
group by l_returnflag , l_linestatus

order by l_returnflag , 1_linestatus;

Listing A.1: Q1 - Pricing Summary Report Query

select s_acctbal , s_.name, n_name, p_partkey, p_mfgr, s_address,
s_phone, s_comment
from part, supplier, partsupp, nation, region
where p_partkey = ps_partkey and s_suppkey = ps_suppkey
and p_size = [SIZE] and p_type like ’*%[TYPE]’
and s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_regionkey
and r_name = ’[REGION|’ and ps_supplycost = (
select min(ps_supplycost)
from partsupp, supplier, nation, region
where p_partkey = ps_partkey and s_suppkey = ps_suppkey
and s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_regionkey
and r_name = ’[REGION]’
)

order by s_acctbal desc, n_name, s_name, p_partkey;

Listing A.2: Q2 - Minimum Cost Supplier Query

'Das Dokument mit den Spezifikationen ist unter http://www.tpc.org/tpch/spec/tpch2.16.0.
pdf zu finden.
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select 1 orderkey, sum(l_extendedpricex(1—1_discount)) as revenue,
o_orderdate, o_shippriority

from customer, orders, lineitem

where c_mktsegment = ’[SEGMENT|’ and c_custkey = o_custkey
and l_orderkey = o_orderkey and o_orderdate < date ’[DATE]’
and l_shipdate > date ’'[DATE]’

group by l_orderkey , o_orderdate, o_shippriority

order by revenue desc, o_orderdate;

Listing A.3: Q3 - Shipping Priority Query

select o_orderpriority , count(x) as order_count
from orders
where o_orderdate >= date ’[DATE]’
and o_orderdate < date ’[DATE]|’ + interval ’3’ month
and exists (
select =
from lineitem
where 1_orderkey = o_orderkey and l_commitdate < l_receiptdate
)
group by o_orderpriority
order by o_orderpriority;

Listing A.4: Q4 - Order Priority Checking Query

select n name, sum(l_extendedprice * (1 — l_discount)) as revenue
from customer, orders, lineitem , supplier, nation, region
where c_custkey = o_custkey and l_orderkey = o_orderkey
and l_suppkey = s_suppkey and c_nationkey = s_nationkey
and s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_regionkey
and r_name = ’'[REGION]’ and o_orderdate >= date ’[DATE]’
and o_orderdate < date ’[DATE]’ + interval ’1’ year
group by n_name
order by revenue desc;

Listing A.5: Q5 - Local Supplier Volume Query

select sum(l_extendedpricexl_discount) as revenue

from lineitem

where l_shipdate >= date ’[DATE]’
and l_shipdate < date ’[DATE|’ + interval ’1’ year
and 1l_discount between [DISCOUNT| — 0.01 and [DISCOUNT] + 0.01
and l_quantity < [QUANTITY];

Listing A.6: Q6 - Forecasting Revenue Change Query

select supp_nation, cust_nation, l_year, sum(volume) as revenue
from (
select nl.n_name as supp_nation, n2.n_name as cust_nation ,
extract (year from l_shipdate) as l_year,
l_extendedprice % (1 — l_discount) as volume
from supplier, lineitem , orders, customer, nation nl, nation n2
where s_suppkey = l_suppkey and o_orderkey = l_orderkey
and c_custkey = o_custkey and s_nationkey = nl.n_nationkey
and c_nationkey = n2.n_nationkey
and ( (nl.n_name = ’'[NATION1]’ and n2.n_name = ’[NATION2] )
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or (nl.n_name = ’'[NATION2]’ and n2.n_name = ’[NATION1] )
)

and l_shipdate between date '1995—-01—-01’ and date ’'1996—12-—31’
) as shipping
group by supp-_nation, cust_nation, l_year
order by supp_nation, cust_nation, l_year;

Listing A.7: Q7 - Volume Shipping Query

select o_year,

sum(case when nation = ’[NATION]’ then volume else 0 end) /
sum(volume) as mkt_share
from (

select extract(year from o_orderdate) as o_year,
l_extendedprice % (1—1_discount) as volume, n2.n_name as nation

from part, supplier, lineitem , orders, customer, nation nl,
nation n2, region

where p_partkey = l_partkey and s_suppkey = l_suppkey

and l_orderkey = o_orderkey and o_custkey = c_custkey

and c_nationkey = nl.n_nationkey and nl.n_regionkey = r_regionkey
and r_name = ’[REGION]’ and s_nationkey = n2.n_nationkey

and o_orderdate between date ’1995—-01—-01" and date ’1996—12-31°
and p_type = ’[TYPE]’

) as all_nations
group by o_year
order by o_year;

Listing A.8: Q8 - National Market Share Query

select nation, o_year, sum(amount) as sum_profit
from (
select n_name as nation, extract(year from o_orderdate) as o_year,
l_extendedprice * (1 — l_discount) — ps_supplycost x l_quantity
as amount
from part, supplier, lineitem , partsupp, orders, nation
where s_suppkey = l_suppkey and ps_suppkey = l_suppkey
and ps_partkey = l_partkey and p_partkey = l_partkey
and o_orderkey = l_orderkey and s_nationkey = n_nationkey
and p_name like ’%[COLOR]% ’
) as profit
group by nation, o_year
order by nation, o_year desc;

Listing A.9: Q9 - Product Type Profit Measure Query

select c_custkey , c_name,

sum(l_extendedprice % (1 — l_discount)) as revenue, c_acctbal,
n_name, c_address, c_phone, c_comment

from customer, orders, lineitem , nation

where c_custkey = o_custkey and l_orderkey = o_orderkey

and o_orderdate >= date ’[DATE]’

and o_orderdate < date ’[DATE]’ + interval ’3’ month

and l_returnflag = 'R’ and c_nationkey = n_nationkey

group by c_custkey, c_name, c_acctbal, c_phone, n_name, c_address
c_comment

order by revenue desc;

7

Listing A.10: Q10 - Returned Item Reporting Query
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select ps_partkey, sum(ps_supplycost x ps_availqty) as value
from partsupp, supplier, nation
where ps_suppkey = s_suppkey and s_nationkey = n_nationkey
and n_name = ’[NATION]”’
group by ps_partkey having sum(ps_supplycost x ps_availqty) > (
select sum(ps_supplycost * ps_availqty) % [FRACTION]
from partsupp, supplier, nation
where ps_suppkey = s_suppkey and s_nationkey = n_nationkey
and n_name = ’ [NATION]’
)

order by value desc;

Listing A.11: Q11 - Important Stock Identification Query

select I_shipmode,
sum(case when o_orderpriority =’1-URGENT’
or o_orderpriority =’2—HIGH’ then 1 else 0 end) as high_line_count
sum(case when o_orderpriority <> ’1-URGENT’
and o_orderpriority <> '2—-HIGH’ then 1 else 0 end) as low_line_count
from orders, lineitem
where o_orderkey = l_orderkey
and l_shipmode in (’[SHIPMODE1]’, ’[SHIPMODE2] )
and l_commitdate < l_receiptdate and l_shipdate < l_commitdate
and l_receiptdate >= date ’'[DATE]’
and l_receiptdate < date ’'[DATE]’ + interval ’1’ year
group by l_shipmode
order by l_shipmode;

Listing A.12: Q12 - Shipping Modes and Order Priority Query

select c_count, count(x) as custdist

from (
select c_custkey, count(o_orderkey)
from customer left outer join orders on c_custkey = o_custkey

and o_comment not like ’%[WORDI1]% [WORDZ% ’
group by c_custkey

) as c_orders (c_custkey, c_count)

group by c_count

order by custdist desc, c_count desc;

Listing A.13: Q13 - Customer Distribution Query

select 100.00 x sum(case when p_type like PROMOK’

then l_extendedpricex(l—1_discount) else 0 end) /
sum(l_extendedprice % (1 — l_discount)) as promo_revenue
from lineitem , part

where l_partkey = p_partkey and l_shipdate >= date ’[DATE]’
and l_shipdate < date ’[DATE]’ + interval ’'1’ month;

Listing A.14: Q14 - Promotion Effect Query

create view revenue [STREAM ID| (supplier_no, total_revenue) as
select 1_suppkey, sum(l_extendedprice x (1 — l_discount))
from lineitem
where 1_shipdate >= date ’[DATE]’
and l_shipdate < date ’[DATE]’ + interval '3’ month
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group by l_suppkey;

select s_suppkey, s_name, s_address, s_phone, total_revenue
from supplier , revenue [STREAMID]
where s_suppkey = supplier_no and total_revenue = (

select max(total_revenue)

from revenue [STREAM ID]

)

order by s_suppkey;

drop view revenue [STREAMID];

Listing A.15: Q15 - Top Supplier Query

select p_brand, p_type, p_size,
count (distinct ps_suppkey) as supplier_cnt
from partsupp, part
where p_partkey = ps_partkey and p_brand <> ’[BRAND]’
and p_type not like ’[TYPE|%’
and p_size in ([SIZEl], [SIZE2], [SIZE3],
[SIZE4], [SIZE5], [SIZEG6], [SIZE7], [SIZES8])
and ps_suppkey not in (
select s_suppkey
from supplier
where s_comment like '%Customer%Complaints%’
)
group by p_brand, p_type, p_size
order by supplier_cnt desc, p_brand, p_type,

Listing A.16: Q16 - Parts/Supplier Relationship Query

select sum(l_extendedprice) / 7.0 as avg_yearly

from lineitem , part

where p_partkey = l_partkey and p_brand = ’[BRAND]’
and p_container = ’[CONTAINER]’ and l_quantity < (
select 0.2 * avg(l_quantity)

from lineitem

where 1_partkey = p_partkey

);

Listing A.17: Q17 - Small-Quantity-Order Revenue Query

select c_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice,
sum(l_quantity)
from customer, orders, lineitem
where o_orderkey in (
select 1_orderkey
from lineitem
group by l_orderkey having sum(l_quantity) > [QUANTITY]
)
and c_custkey = o_custkey and o_orderkey = l_orderkey

group by c_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice
order by o_totalprice desc, o_orderdate;

Listing A.18: Q18 - Large Volume Customer Query
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select sum(l_extendedprice % (1 — l_discount) ) as revenue
from lineitem , part

where (

p_partkey = l_partkey and p_brand = ’[BRAND1]’

and p_container in ( ’SM_CASE’, ’'SM _BOX’, ’'SM PACK’, ’SM _PKG’)
and l_quantity >= [QUANTITY1] and l_quantity <= [QUANTITY1] + 10
and p_size between 1 and 5 and l_shipmode in (’AIR’, ’AIR_REG’)
and l_shipinstruct = ’DELIVER_IN PERSON’

) or (

p_partkey = l_partkey and p_brand = ’[BRAND2]’

and p_container in (’'MED _BAG’, 'MED_BOX’, 'MED_PKG’, 'MED_PACK’)
and 1_quantity >= [QUANTITY2] and 1_quantity <= [QUANTITY2] + 10
and p_size between 1 and 10 and l_shipmode in (’AIR’, ’AIR_REG’)
and l_shipinstruct = ’DELIVER_IN_PERSON’

) or (

p_partkey = l_partkey and p_brand = ’[BRAND3]’

and p_container in ( 'LG_CASE’, 'LG_BOX’, 'LG_PACK’, 'LG_PKG’)
and l_quantity >= [QUANTITY3] and l_quantity <= [QUANTITY3] + 10
and p_size between 1 and 15 and l_shipmode in (’AIR’, ’AIR_REG’)
and l_shipinstruct = ’DELIVER,_IN_PERSON’

Listing A.19: Q19 - Discounted Revenue Query

select s_name, s_address
from supplier , nation
where s_suppkey in (
select ps_suppkey
from partsupp
where ps_partkey in (
select p_partkey
from part
where p_name like ’[COLOR]%’
) and ps_availqty > (
select 0.5 * sum(l_quantity)
from lineitem
where 1_partkey = ps_partkey and l_suppkey = ps_suppkey
and l_shipdate >= date(’ [DATE] ")
and l_shipdate < date(’[DATE]’) + interval ’'1’ year

)

) and s_nationkey = n_nationkey and n_name = ’ [NATION]’
order by s_name;

Listing A.20: Q20 - Potential Part Promotion Query

select s_name, count(*) as numwait
from supplier, lineitem 11, orders, nation
where s_suppkey = 11.l_suppkey and o_orderkey = 11.l_orderkey

and o_orderstatus = 'F’ and 11.l_receiptdate > 11.l_commitdate
and exists (

select x

from lineitem 12

where 12 .1_orderkey = 11.1_orderkey and 12.l_suppkey <> 11.1_suppkey
) and not exists (

select =

from lineitem 13

where 13 .1_orderkey = 11.l_orderkey and 13 .l_suppkey <> 11.l_suppkey
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and 13.1_receiptdate > 13.l_commitdate
) and s_nationkey = n_nationkey and n_name
group by s_name
order by numwait desc, s_name;

" [NATION] *

Listing A.21: Q21 - Suppliers Who Kept Orders Waiting Query

select cntrycode, count(x) as numcust, sum(c_acctbal) as totacctbal
from (

select substring(c_phone from 1 for 2) as cntrycode, c_acctbal
from customer
where substring(c_phone from 1 for 2) in
(l1]0, 0 x2] 0, (18], [14] 7, [15] 0,0 [16] 7,7 [17] )
and c_acctbal > (
select avg(c_acctbal)
from customer

where c_acctbal > 0.00 and substring (c_phone from 1 for 2)

in ([11]°,[12]°,° (18], [14] ", [15] ", [16] ", [17] ")
) and not exists (

select =

from orders

where o_custkey = c_custkey

)

) as custsale
group by cntrycode
order by cntrycode;

Listing A.22: Q22 - Global Sales Opportunity Query

A.2 Anfragen des Star Schema Benchmarks

Es folgt eine Auflistung aller Anfragen, die Teil des sind. Die Anfragen wurden
[OOCO9] entnommen.

select sum(lo_extendedpricexlo_discount) as revenue
from lineorder , date

where lo_orderdate = d_datekey

and d_year = 1993

and lo_discount betweenl and 3 and lo_quantity < 25;

Listing A.23: Star Schema Benchmark: Q1.1

select sum(lo_extendedpricexlo_discount) as revenue
from lineorder , date
where lo_orderdate = d_datekey
and d_yearmonthnum = 199401
and lo_discount between 4 and 6 and lo_quantity between 26 and 35;

Listing A.24: Star Schema Benchmark: Q1.2

select sum(lo_extendedpricexlo_discount) as revenue
from lineorder , date
where lo_orderdate = d_datekey
and d_weeknuminyear = 6 and d_year 1994
and lo_discount between 5 and 7 and lo_quantity between 26 and 35;

Listing A.25: Star Schema Benchmark: Q1.3
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select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl

from lineorder , date, part, supplier

where lo_orderdate = d_datekey and lo_suppkey = s_suppkey
and p_category = 'MFGR#12’ and s_region = ’AMERICA’
group by d_year, p_brandl

order by d_year, p_brandl;

Listing A.26: Star Schema Benchmark: Q2.1

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl

from lineorder , date, part, supplier

where lo_orderdate = d_datekey and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey

and p_brandl between 'MFGR#2221° and 'MFGR#2228’

and s_region = ’ASIA’

group by d_year, p_brandl

order by d_year, p_brandl;

Listing A.27: Star Schema Benchmark: Q2.2

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder , date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and p_brandl = 'MFGR#2221° and s_region = 'EUROPE’
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl;

Listing A.28: Star Schema Benchmark: Q2.3

select c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) as revenue
from customer, lineorder , supplier, date

where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey and c_region = ’"ASIA’

and s_region = ’ASTA’ and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Listing A.29: Star Schema Benchmark: Q3.1

select c_city , s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue
from customer, lineorder , supplier , date

where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey and c_nation = 'UNITED_STATES’

and s_nation = ’UNITED_STATES’ and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_city , s_city , d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Listing A.30: Star Schema Benchmark: Q3.2

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue
from customer, lineorder , supplier , date

where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey

and (c_city="UNITED_KI1’ or c_city="UNITED_KI5’)

and (s_city="UNITED_KI1’ or s_city="UNITED_KI5)
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and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_city , s_city , d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Listing A.31: Star Schema Benchmark: Q3.3

select c_city , s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue
from customer, lineorder , supplier , date
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and (c_city="UNITED_KI1’ or c_city="UNITED_KI5’)
and (s_city="UNITED_KI1’ or s_city="UNITED_KI5)
and d_yearmonth = ’'Decl1997’
group by c_city , s_city , d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Listing A.32: Star Schema Benchmark: Q3.4

select d_year, c_nation, sum(lo_revenue — lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = ’AMERICA’ and s_region = 'AMERICA’
and (p-mfgr = 'MFGR#1’ or p_mfgr = 'MFGR#2’)
group by d_year, c_nation
order by d_year, c_nation;

Listing A.33: Star Schema Benchmark: Q4.1

select d_year, s_nation, p_category,
sum(lo_revenue — lo_supplycost) as profit

from date, customer, supplier, part, lineorder

where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = ’AMERICA’ and s_region = ’AMERICA’
and (d_year = 1997 or d_year = 1998)
and (p-mfgr = 'MFGR#1’ or p_mfgr = 'MFGR#2’)

group by d_year, s_nation, p_category

order by d_year, s_nation, p_category;

Listing A.34: Q4.2

select d_year, s_city , p_brandl,
sum(lo_revenue — lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = ’AMERICA’ and s_nation = ’UNITED_STATES’
and (d_year = 1997 or d_year = 1998) and p_category = 'MFGR#14’
group by d_year, s_city , p_brandl
order by d_year, s_city, p_brandl;

Listing A.35: Star Schema Benchmark: Q4.3
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A.3 Logische Anfragepline in CoGaDB

In diesem Abschnitt werden die logischen Anfragepléne aus CoGaDB graphisch dar-
gestellt. Zu jeder Anfrage folgt eine Abbildung. In jeder Abbildung ist links der
manuell optimierte Plan dargestellt, der bei den Stored Procedures ausgefiihrt wird,
wéhrend rechts der Parser generierte und vom System automatisch optimierte Plan

zu sehen ist.
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Abbildung A.1: Star Schema Benchmark: Anfrage 1.1
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Abbildung A.2: Star Schema Benchmark: Anfrage 1.2
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Abbildung A.4: Star Schema Benchmark: Anfrage 2.1
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Abbildung A.5: Star Schema Benchmark: Anfrage 2.2
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Abbildung A.6: Star Schema Benchmark: Anfrage 2.3
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Abbildung A.7: Star Schema Benchmark: Anfrage 3.1
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Abbildung A.9: Star Schema Benchmark: Anfrage 3.3
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