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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung

In einem relationalem Data-Warehouse sind oftmals mehrere hundert Tabellen, tausende
von Spalten und Milliarden von Indices möglich. Eine Selektion über diese Indices ist
hierbei ein altbekanntes Problem. Für eingehende Anfragen müssen oft große Teile der
Datenbank gelesen werden, um erwünschte Einträge innerhalb der Datenbank zu finden.
Ebenso sind Aktualisierungen der Datenbank durch eine hohe Anzahl von Indices teuer.
[adap03]

Es ist oftmals unmöglich, oder nur schwer realisierbar, ein generell und optimal per-
formantes Verhalten der Datenbank nur durch ein gut durchdachtes Datenbankdesign zu
erreichen. Viele kommerzielle Datenbanksysteme stellen dem Anwender daher verschie-
dene Mittel zur Verfügung, die Datenbank an individuelle Wünsche anzupassen. Ver-
schiedene Systemparameter können festgelegt werden, um das Verhalten der Datenbank
für einen charakteristischen Workload zu optimieren. Beispiele wären Index-Selektion,
die Art und Weise Daten auf mehrere parallele Festplatten zu verteilen oder andere
Aspekte zur physischen Organisation des Datenbanksystems, der Einsatz von “Query-
Optimizer”, etc.[reth15]

Das Setzen solcher meist kritischen Parameter hängt von der Erfahrung kompetenter
Administratoren ab oder kann durch eine zeitaufwändige Trial-and-Error Phase erschlos-
sen werden. [reth15] Oftmals spielen auch unvorhersehbare und unregelmäßige Anfragen
eine gewisse Rolle, die ein solches Anpassen der Parameter erschweren. [adap03]

Optimal wäre ein System, welches in der Lage ist, sich an den Workload selbst an-
zupassen. Forschungen im Bereich sich selbst anpassender Systeme sind noch relativ
jung, jedoch gibt es schon erste Ansätze.[reth15] Das Ziel dieser Arbeit ist es, einige
dieser Ansätze des Self-Tunings im Bereich von spaltenorientierten Datenbanksystemen
vorzustellen. Es sollen Möglichkeiten vorgestellt werden, wie in einem großen Datenbank-
system, dessen Spalten nicht sortiert sind, eine vergleichbar hohe Performance erreicht
werden kann, die einem Datenbanksystem mit sortierten Spalten ähnelt. Hierbei ist zu
beachten, dass ein manuelles Sortieren der Datenbank durch die hohe Datenmenge oft-
mals keine Alternative ist, da dieses zu zeit- und kostenintensiv sein kann.
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1.2 Gliederung

Zur Erleichterung des Verständnisses dieser Arbeit werden zunächst in Kapitel 2 Grund-
lagen erklärt. Diese Arbeit stellt drei Varianten zum Self-Tuning von Spaltenorientierten
Datenbanken vor. Das Database Cracking, welches einen Großteil dieser Arbeit aus-
macht, wird in Kapitel 3 zunächst vorgestellt. Die Kapitel 4 und 5 beschreiben das
Database Cracking weiter. So wird in Kapitel 4 auf Möglichkeiten zu Aktualisierung von
gecrackten Datenbanken eingegangen und in Kapitel 5 wird erläutert, wie Tupelrekon-
struktionen in einem gecrackten Columnstore durchgeführt werden können, das heißt,
wie eine Sicht auf in Relation zueinander stehende Attribute ermöglicht wird.

In Kapitel 6 wird mit dem Adaptive Merging eine weitere Variante zum Self-Tuning
vorgestellt. Kapitel 7 zeigt eine Möglichkeit einer Kombination von Adaptive Merging
und dem Database Cracking, so dass die Vorteile beider Verfahren ausgenutzt werden,
jedoch möglichst die Nachteile vermieden werden.

Das letzte Kapitel, Kapitel 8, fasst dann diese Arbeit zusammen.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel sollen Grundlagen, die für ein besseres Verständnis der Arbeit hilf-
reich sind, erläutert werden. Dazu soll geklärt werden, was Column Stores oder auch
spaltenbasierte Datenbanksysteme sind und was unter Self-Tuning zu verstehen ist.

2.1 Column Stores

Es gibt zwei mögliche Varianten, wie sich Daten innerhalb eines Datenbanksystems ab-
speichern lassen. Eine Variante sind Row-Stores. Hier werden die Werte von den At-
tributen eines Tupels zusammenhängend abgespeichert. Row-Stores sind unter den Da-
tenbanksystemen am weitesten verbreitet. Im Kontrast dazu werden in Column-Stores
die Daten spaltenweise abgespeichert, so dass die Werte eines Attributes fortlaufend
untergebracht werden. [clmn13], [clmn14]

2.1.1 Vorteile von Column Stores gegenüber Row-Stores

An dieser Stelle sollen zwei Vorteile der Column Stores genannt werden. Es gibt noch
mehr als diese zwei, jedoch ist es nicht Aufgabe dieser Arbeit, Column Stores bis ins
Detail zu beschreiben.

• Verbesserte Bandbreite: Bei Anfragen zu wenigen Attributen müssen nur die
Daten der verlangten Attribute von der Festplatte gelesen werden. Dadurch wird
ein erhöhter Datendurchsatz ermöglicht. In zeilenbasierten Datenbanksystemen
können auch Attribute ausgelesen werden, welche für die Anfrage irrelevant sind.
Das hängt mit der Größe der Werte zusammen, die oft kleiner ist als die Daten-
größe, die in einem Block gelesen wird. Als Beispiel für einen solchen Block soll
hier die Sektorgröße einer Festplatte erwähnt werden.[clmn14]

Durch das spaltenbasierte Auslesen ergibt sich hier insbesondere ein Vorteil, wenn
Daten über viele Zeilen jedoch nur über wenige Spalten verlangt werden.

• Bessere Möglichkeit zur Datenkompression: Durch das fortlaufende Abspei-
chern von Werten zu einem Attribut kann die Kompressionsrate erhöht werden.
Durch Sortieren von Daten innerhalb einer Spalte wird eine noch bessere Kom-
pression ermöglicht. [clmn14]
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2.1.2 Nachteile von Column-Stores gegenüber Row-Stores

Auch sollen zwei Nachteile erwähnt werden, wobei es auch hier noch weitere gibt.

• Erhöhte Kosten bei der Rekonstruktion von Tupeln: Um Werte mehrerer
Attribute, welche zu einem Tupel gehören, zusammenhängend darzustellen, müssen
diese Werte aus mehreren Spalten ausgelesen werden. Diese Rekonstruktion ist bei
Row-Stores aufgrund der Art die Daten zu speichern nicht notwendig.[clmn14]

• Erhöhte Kosten beim Einfügen von Tupeln: Ebenso müssen beim Einfügen
von Tupeln mehrere Spalten verändert werden. Diese Kosten können jedoch
verhältnismäßig niedrig gehalten werden, wenn mehrere Tupel in einem Durchlauf
eingefügt werden.[clmn14]

2.2 Self-Tuning

Durch Self-Tuning soll sich ein System selbst dahingehend anpassen, dass es die Auf-
gabe, für die es vorgesehen ist, im Hinblick auf eine bestimmte Zielfunktion optimiert.
Wünschenswert kann zum Beispiel eine hohe Geschwindigkeit oder eine gewisse Fehler-
freiheit sein.

In dieser Arbeit geht es um das Self-Tuning von spaltenorientierten Datenbanksyste-
men. Ein Datenbanksystem reorganisiert sich hierbei selbst. Dadurch wird typischerweise
der Index als auch die materialisierte Sicht auf das System beeinflusst. Die Selbstorga-
nisation ist vorteilhaft in einer Umgebung, in der der Workload des Systems variabel
ist und wenige Ressourcen für die Administration, Optimierung oder Wartung vorhan-
den sind. Die Reorganisation sollte dabei online, also während der Abarbeitung von
Anfragen, geschehen und einen möglichst geringen Overhead für das System verursa-
chen. Diese Arbeit konzentriert sich auf das Self-Tuning von Datenbanken in Bezug auf
Geschwindigkeit. [stun12]
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Kapitel 3

Database Cracking

In diesem Kapitel sollen die Grundlagen für das Database Cracking gelegt werden, auf
welche in folgenden Kapiteln zurückgegriffen wird. Das Cracken von Datenbanken findet
in einer Umgebung statt, wo keine Kenntnis darüber existiert, über welche Bereiche
welche Attribute häufig angefragt werden. In dieser Umgebung ist es aus Zeitgründen
ebenso nicht machbar, die Daten vor den Anfragen zu sortieren, beziehungsweise eine
schon vorhandene Sortierung aufrecht zu erhalten. Durch das Database Cracking werden
die Daten nach und nach sortiert.[crk01]

Das Database Cracking basiert auf dem Cracken oder Aufbrechen von Spalten in
mehrere Teile, um dadurch einen schnelleren Zugriff auf die Daten zu ermöglichen. In
den folgenden Abschnitten soll geklärt werden, auf welche Art und Weise das Cracking
arbeitet und warum es eine Beschleunigung des Datendurchsatzes ermöglicht. In diesem
Kapitel wird, um das Verständnis zu erleichtern, das Cracken nur anhand von einzelnen
Spalten betrachtet. Selektionen und Projektionen über mehrere Spalten werden später
in Kapitel 5 erläutert.

3.1 Der Crackvorgang

Das Cracking einer Spalte erfolgt anfragebasiert. So wird, nur wenn durch eine Anfrage
Werte eines Attributs A verlangt werden, die zu dem Attribut A dazugehörige Cracker-
spalte Acrk in Teile gebrochen. Die Crackerspalte Acrk ist eine Kopie der Spalte A, welche
angelegt wird, sobald eine erste Anfrage zu dem Attribut A erfolgt. Das Cracken von Acrk

geht mit dem Umsortieren der in Acrk enthaltenen Werte einher. Damit ist das Anlegen
einer Kopie vorteilhaft, da dadurch die Ordnung der original Spalte beibehalten werden
kann. Dadurch kann beispielsweise die Insertion-Order ausgenutzt werden, in dem die
Position der einzelnen Werte über ID’s repräsentiert werden. Mit kommenden Anfragen
wird die Crackerspalte zunehmend gespalten und reorganisiert.[crk01]



6 3.1. Der Crackvorgang

An dieser Stelle soll anhand einer Abbildung das Spalten einer Cracker-Column
vorgestellt werden.

Abbildung 3.1: Cracker Column[crk01]

Die Teile, in welche die Crackerspalte aufgebrochen wird, umfassen jeweils nur einen
begrenzten Wertebereich. Diese Teile werden nach den Begrenzungen des Wertebereichs
sortiert. Dies wird in Abbildung 3.1 durch die verschiedenen Graustufen gezeigt, wobei
dunklere Grautöne Begrenzungen mit größeren Werten und hellere Grautöne Begren-
zungen mit niederen Werten repräsentieren.

Während des Bearbeitens der Anfrage Q1 wird, nachdem die Kopie der Spalte A
angelegt wurde, diese Kopie in drei Teile gebrochen, wobei der Wertebereich des 2. Teiles
der in Q1 angeforderten Begrenzung entspricht. Somit gehören die Werte des Teils 2 der
Ergebnismenge an. Nach der Anfrage Q2 wird Acrk weiter gebrochen. Diesmal gehört der
Inhalt der Teile 2,3 und 4 der Ergebnismenge an. Auch hier stimmt der Wertebereich
von dem Anfang von Teil 2 an bis zu dem Ende von Teil 4 mit der in der Anfrage
geforderten Begrenzung überein, wobei der Wertebereich diesmal über drei Teile geht.
Durch das Cracking wird die Cracker Column so unterteilt, dass der von einer Anfrage
angeforderte Bereich zu einem Wertebereich, welcher über ein oder mehrere Teile geht,
passt.

3.1.1 Der Cracker Index

Der Zugriff auf die einzelnen Teile der Cracker Column erfolgt über den Cracker Index.
Laut [crk01] wird dieser Index über einen AVL-Baum repräsentiert. Dabei enthält jeder
Knoten des Baumes einen Wert v sowie eine Position p in der Cracker Column, so dass
alle Werte vor p kleiner(-gleich) v sind und alle Werte nach p größer(-gleich) v. Ob die
Werte größer oder größer-gleich, bzw. kleiner oder kleiner-gleich sind, wird ebenfalls in
dem Knoten abgespeichert. Auf diese Weise können Anfragen, welche Daten über einen
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Wertebereich, der mit Größer-gleich und Kleiner-gleich definiert ist, ebenfalls effizient
über den Index beantwortet werden.

3.2 Cracking Algorithmen

Im Folgenden sollen zwei Algorithmen vorgestellt werden, die eine Spalte eines Attri-
buts A physisch reorganisieren. Diese Algorithmen können für eine gesamte Spalte, aber
auch für einen Teil dieser Spalte, eine physische Reorganisation vornehmen. Hierbei wer-
den zwei grundlegende Cracking-Operationen betrachtet, einmal Two-Piece-Cracking,
welches von dem Algorithmus 3.2 CrackInTwo durchgeführt wird und einmal Three-
Piece-Cracking, ausgeführt durch den Algorithmus 3.3 CrackInThree.

Die Reorganisation erfolgt auf eine Art und Weise, so dass die Werte eines Attributs
A, welche bei CrackInTwo kleiner(-gleich) als eine dem Algorithmus übergebene
Variable sind bzw. bei CrackInThree sich zwischen zwei dem Algorithmus übergebenen
Variablen befinden, an einem zusammenhängendem Stück angeordnet werden.

CrackInTwo(c,posL,posH,med,inc)
Dieser in [crk01] vorgestellter Algorithmus reorganisiert das Stück der Spalte c, welches
sich zwischen posL und posH befindet. Alle Werte, die kleiner als med sind, werden
dabei an den Anfang des Stückes aneinander gereiht. Damit wird das mit posL und
posH beschriebene Stück in zwei Teile geteilt, wobei das erste Stück alle Werte kleiner
med enthält, und das zweite Stück alle Werte größer med. Die boolesche Variable inc
beschreibt, ob der Wert med miteinbezogen werden soll oder nicht.

So gilt:
für inc = false : θ1 = “ < “ und θ2 = “ ≥ “
für inc = true : θ1 = “ ≤ “ und θ2 = “ > “

Abbildung 3.2: Pseudocode des Algorithmus CrackInTwo[crk01]
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CrackInThree(c,posL,posH,low,high,incL,incH)
Dieser in [crk01] vorgestellter Algorithmus nimmt ähnlich wie Algorithmus 3.2 eine Re-
organisation vor, nur werden hier die Werte des sich zwischen posL und posH befinden-
den Stückes bearbeitet. Alle Werte, die zwischen low und high liegen, werden hierbei
aneinander gereiht und befinden sich nach Ausführung des Algorithmus in einem zusam-
menhängenden Bereich. Die booleschen Variablen incL und incH beschreiben, ob low
und high jeweils mit einbezogen werden sollen oder nicht.
Demnach gilt für die Variablen incL und incH :

So gilt:
für (incL = false, incH = false) → (θ1 = “ ≥ “, θ2 = “ > “ und θ3 = “ ≤ “)
für (incL = false, incH = true) → (θ1 = “ > “, θ2 = “ > “ und θ3 = “ ≤ “)
für (incL = true, incH = false) → (θ1 = “ ≥ “, θ2 = “ ≥ “ und θ3 = “ < “)
für (incL = true, incH = true) → (θ1 = “ > “, θ2 = “ ≥ “ und θ3 = “ < “)

Abbildung 3.3: Pseudocode des Algorithmus CrackInThree[crk01]

Das Ergebnis von CrackInThree kann ebenfalls durch zweimalig aufeinanderfolgen-
des Ausführen von CrackInTwo erzielt werden. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die
Ausführung von CrackInThree schneller ist als zweimaliges Ausführen von CrackInTwo,
da CrackInThree das Ergebnis mit einem Pass erzielen kann.
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In der Praxis wird der Algorithmus CrackInTwo öfter verwendet. Dieses Verhalten
ist von Vorteil, da CrackInThree im Gegensatz zu CrackInTwo ein komplexerer und
auch teurerer Algorithmus ist. CrackInTwo findet auch dann Anwendung, wenn bei
der Anfrage Werte verlangt werden, die sich zwischen zwei übergebenen Werten befin-
den. CrackInThree findet nur Anwendung, wenn sich alle besagte Werte innerhalb eines
Stückes der Cracker Column befinden. [crk01]
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Kapitel 4

Aktualisierung von gecrackten
Datenbanken

In diesem Kapitel soll es um das Aktualisieren von Datenbanken gehen. Es soll das Hin-
zufügen, Löschen und Ersetzen von Daten in einer gecrackten Spalte näher beleuchtet
werden. Die Idee hinter dem Database Cracking, nämlich nur angeforderte Daten zu
reorganisieren, um möglichst keine Zeit mit Leerlauf des Systems wegen Hintergrund-
vorgängen zu verschwenden, sollte dabei beachtet werden. Im Folgenden sollen Algorith-
men und Herangehensweisen vorgestellt werden, die dieses Ziel ermöglichen.

4.1 Grundlagen: Update-Aware Select Operator

Dazu soll zunächst ein neuer Select Operator eingeführt werden. Dieser soll die Ände-
rungen, welche an einer (Basis-)Tabelle vorgenommen wurden, ebenso an Crackerspalten
vornehmen. Wie schon bekannt ist, ist eine Crackerspalte nur eine Kopie einer Spalte
einer (Basis-)Tabelle. Werden Daten einer solchen ’Originalspalte’ aktualisiert, so wird
die Crackerspalte nicht zwangsläufig ebenso verändert. Demnach stellt sich die Frage,
wann und wie die Daten der Crackerspalten aktualisiert werden sollen.

Die Frage nach dem Wann sollte einfach zu beantworten sein: Daten sollten dann ak-
tualisiert werden, wenn sie für eine Anfrage relevant sind. Demzufolge sollte die Aktua-
lisierung, das Einfügen und das Löschen von Einträgen Bestandteil des Select Operators
sein.

Die Frage nach dem Wie soll in den folgenden Abschnitten zu “Aktualisierung von
gecrackten Datenbanken” beantwortet werden. Um die Aktualisierung von nur relevanten
Daten zu ermöglichen, werden zunächst zwei neue Datenstrukturen vorgestellt.

4.1.1 Pending Insertion Column, Pending Deletion Column

Die Pending Insertion Column (kurz PIC) oder die Pending Deletion Column (kurz
PDC) sind jeweils Spalten, welche die Veränderungen enthalten, welche noch nicht an
der zugehörigen Crackerspalte vorgenommen wurden. Wenn Daten zu der Datenbank
hinzugefügt werden, so werden die Daten zu einem Attribut nicht zu der Crackerspalte,
sondern zu der Pending Insertion Column hinzugefügt. Ebenso werden beim Entfernen
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von Daten Einträge nicht aus der Crackerspalte entfernt, sondern zur Pending Deletion
Column hinzugefügt. Dies ermöglicht ein besonders schnelles Aktualisieren der Daten-
bank, da jeweils nur PIC und PDC verlängert werden müssen und ein Updating aller
Crackerspalten nicht vonnöten ist. Die Datenstrukturen PIC und PDC werden jeweils
beide sortiert. Das Finden sowie das Löschen und Einfügen von Einträgen dieser Da-
tenstrukturen sollte möglichst schnell gehen, auch sollte das Sortieren der Werte kein
Problem darstellen, da PIC und PDC in der Regel im Vergleich zu Crackerspalte relativ
klein sind und diese damit im Hauptspeicher Platz finden. [Upd04]

4.1.2 Der Select Operator - Die sechs Schritte des Select Ope-
rators

Hier soll der eigentliche Select Operator vorgestellt werden. Dieser besteht aus sechs
Schritten, welche folgendermaßen lauten: [Upd04]

1. Finde in der PIC Werte, die für das Ergebnis relevant sind.

2. Finde in der PDC Werte, die für das Ergebnis relevant sind und vom Ergebnis
getrennt werden müssen.

3. Wenn von den ersten beiden Schritten das Ergebnis von mindestens einem ungleich
Null ist, dann führe einen Update-Algorithmus aus!

4. Durchsuche den Cracker Index nach zur Anfrage passenden Bereichen.

5. Reorganisiere die relevanten Bereiche.

6. Gib das Ergebnis zurück.

4.2 Das Einfügen von Daten

Zunächst soll das Einfügen von Daten näher beleuchtet werden. Das Löschen (siehe
Abschnitt 4.3) und Aktualisieren (siehe Abschnitt 4.4) von Daten wird in späteren Ab-
schnitten näher erklärt. In [Upd04] werden zwei Möglichkeiten vorgestellt, um neue Werte
zur Crackerspalte hinzuzufügen.

Eine dieser Möglichkeiten wird in [Upd04] mit Discarding the Cracker Index oder
auch Forget Algorithm bezeichnet. Die Idee dahinter ist das Verwerfen des Crackerin-
dexes, sobald eine Anfrage kommt, wobei ein Teil der für die Antwort benötigten Daten
sich in der Pending Insertion Column befindet. Das Hinzufügen der Werte zur Cracker-
spalte ist hier sehr schnell, da die Daten nur an das Ende der Crackerspalte angefügt
werden müssen. Jedoch sind Anfragen, die danach kommen, langsamer, da der Crackerin-
dex neu aufgebaut werden muss.

4.2.1 Cracker Index Maintenance

Für das Einfügen von Daten ohne den Verlust des Crackerindexes werden in [Upd04]
mehrere Ideen und Herangehensweisen vorgestellt. Die durch das das Aufbauen des
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Crackerindexes erhöhte Geschwindigkeit zur Abarbeitung von Anfragen wird hier beibe-
halten. Damit verhalten sich ähnliche Anfragen wie zuvor, womit die Reaktionszeit des
Datenbanksystems vorhersehbar bleibt. In der folgenden Abbildung soll anhand einer
einfachen Merging-Strategie das verlustfreie Einfügen eines Wertes aus der PIC anhand
eines Beispiels erläutert werden:

Abbildung 4.1: Merging von Pending Insertions[Upd04]

Der linke Teil des Bildes zeigt eine Crackerspalte mit dazugehörigem Index. Der
Einfachheit halber befindet sich nur der Wert 17 in der PIC. Angenommen, eine Anfrage
würde alle Werte von A mit 5 < A < 50 anfordern: Damit befände sich der Wert 17
innerhalb des Ergebnisbereiches und würde in die Crackerspalte eingefügt werden. Der
rechte Teil des Bildes zeigt den Zustand der Crackerspalte, nachdem der Inhalt der PIC
aufgrund der Anfrage hinzugefügt wurde. Der Wert 17 befindet sich nun innerhalb des
zweiten Teiles der Crackerspalte mit 12 < A ≤ 41. Ebenso wurden die Startposition der
Teile 3, 4 und 5 im Crackerindex um 1 erhöht.

4.2.2 Die Shuffling Strategie

Im vorangegangen Beispiel waren für das Einfügen eines Wertes 11 Verschiebungen not-
wendig. Bei weitaus größeren Tabellen wäre eine solche Strategie jedoch sehr kostenin-
tensiv. Verschiebungen sollten deshalb so weit wie möglich vermieden werden.

In [Upd04] wird daher mit Shuffling eine bessere Strategie vorgestellt, die das
Einfügen von Elementen mit weniger Verschiebungen bewältigt.
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Auch die Shuffling Strategie soll anhand eines Beispiels näher erläutert werden. Die Ab-
bildung 4.1 soll dazu nochmal aufgegriffen werden, um den Vorgang anhand eines schon
bekannten Beispiels zu demonstrieren.

Abbildung 4.2: Shuffling Strategie [Upd04]

Hier werden nicht wie in Abbildung 4.1 alle Werte ab dem letzten Wert des zweiten
Teiles der Crackerspalte um eins nach unten geschoben, sondern nur jeweils der erste
Wert eines Teiles wird nach unten, zum nächsten freien Platz, verschoben. Angefangen
wird beim letzten Teil der Spalte, in diesem Fall bei Teil 5. An das Ende der Spalte
können problemlos Daten angefügt werden, also befindet sich der nächste freie Platz
dort. Der Wert 17 passt nicht in das fünfte Teil, also gelangt der erste Wert (hier 97)
des Teils 5 an das Ende der Spalte. Da ebenso die 17 nicht an das 4. Teil passt, wird der
erste Wert des Teiles 4 (also 60) an die nun freie Position des ursprünglich ersten Wertes
von Teil 5 verschoben. Ebenso gelangt der erste Wert von Stück 4 an die erste Position
von Stück 4. Jetzt werden jeweils die Anfangs- und Endpositionen der Bereichsgrenzen
der Teile 3,4,5 um 1 inkrementiert, das Teil 2 wird um 1 größer und der Wert 17 wird in
das Ende von Teil 2 eingefügt.

4.2.3 Die Merge-Algorithmen MCI, MGI und MRI

An dieser Stelle sollen drei, teilweise auf der Shuffling Strategie basierende, Algorithmen
aus [Upd04] vorgestellt werden. Diese Algorithmen unterscheiden sich zum einen in der
Anzahl der Werte, die aus der PIC in die Cracker Column eingefügt werden, sowie in
der Art und Weise, wie Platz in der Cracker Column geschaffen wird, um diese neuen
Elemente einzufügen.

MCI - Merge Completely Insertions
Dieser Algorithmus basiert auf dem vollständigen Mischen der Werte der PIC in die
Crackerspalte. Sobald eine Anfrage kommt, wobei sich ein Teil der für die Antwort
relevanten Werte in der PIC befindet, werden alle Werte aus der PIC in die Crackerspalte
eingefügt.
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Der Nachteil dieser Herangehensweise ist, dass das Einfügen der Elemente aus der
PIC nicht auf mehrere Anfragen verteilt, sondern nach der ersten Anfrage vorgenommen
wird, die Werte aus der PIC verlangt. Damit werden auch Elemente bearbeitet, welche
für die Antwort irrelevant sind. Dies widerspricht dem Hauptgedanken hinter dem
Database Cracking, nur Daten zu bearbeiten, welche für die Anfrage relevant sind.
Unter Umständen wird damit unnötig viel Zeit in Anspruch genommen.

Für MCI wird der Algorithmus 4.3 über die gesamte PIC ausgeführt.

MGI - Merge Gradually Insertions
Hier werden nur die Werte aus der PIC in die Cracker Column eingefügt, die für
die Anfrage relevant sind. Verbleibende Elemente der PIC werden durch zukünftige
Anfragen verwaltet. Das Nichtabarbeiten hat eine kürzere Antwortzeit zur Folge.

Für MCI wird der Algorithmus 4.3 über den relevanten Teil der PIC ausgeführt.

MRI - Merge Ripple Insertions
Bisher wurden in MCI und MGI alle Stücken von dem Letzten bis zu dem Stück, in
das die Werte aus der PIC eingefügt werden sollen, bearbeitet. Damit werden viele
Stücken, deren Anfangs- und Endposition sich außerhalb des für die Anfrage relevanten
Wertebereichs befinden, reorganisiert. Im Gegensatz zu MCI und MGI beginnt MRI
nicht bei dem letzten Stück der Cracker Column, sondern bei dem Stück ph in das die
Werte aus der PIC eingefügt werden sollen. Nach dem letzten Wert aus dem Stück ph
werden k Tupel in eine temporäre Spalte temp verschoben. Das Stück ph enthält den
höchsten Wert, der für die Anfrage relevant ist. Die Variable k entspricht der Anzahl
der Werte, die aus der PIC in die Cracker Column eingefügt werden sollen. Dann wird
der Algorithmus 4.3 über den Teil der PIC ausgeführt, welcher die Werte enthält, die in
die Cracker Column eingefügt werden sollen. Der Algorithmus startet jedoch nicht am
Ende der Crackerspalte, sondern bei ph. Nachdem sich nun die relevanten Werte aus der
PIC in der Cracker Column befinden, werden die Werte aus temp mit der PIC gemischt.
Diese Werte gelangen dann nach zukünftigen Anfragen zurück in die Cracker Column.

Eine schöne Eigenschaft von MRI ist dabei, dass die Werte aus temp größer sind als
die, welche soeben aus der PIC in die Cracker Column eingefügt wurden. Auf diese Weise
’wachsen’ die Werte in der PIC, bis sie letztendlich an das Ende der Cracker Column
gehängt werden können.
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Im Folgenden soll der Pseudocode eines Algorithmus vorgestellt werden, welcher die
Cracker Column C mit der Pending Insertion Column I mischt. Die Werte zwischen
posL und posH in I werden aus I in C eingefügt. Dieser Algorithmus findet Anwendung
in MCI, MGI und MRI.

Merge(C,I,posL,posH)

Abbildung 4.3: Pseudocode des Merge Algorithmus - Siehe Algorithm 1 aus [Upd04]
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4.3 Das Entfernen von Daten

Das Entfernen von Werten aus der Cracker Column funktioniert auf die gleiche Art und
Weise wie das Einfügen von Daten. Für die Algorithmen MCI, MGI und MRI gibt es
mit MCD (Merge Completely Deletions), MGD (Merge Gradually Deletions) und mit
MRD (Merge Ripple Deletions) jeweils ein Gegenüber. So entfernt MCD alle Werte,
welche sich in der PDC befinden, aus der Cracker Column. MGD entfernt nur die Werte,
welche für eine Anfrage q relevant sind und MRD berührt nur die für q relevanten Teile
der Cracker Column. [Upd04]

Um ein oder mehrere Werte zu löschen, wird zunächst der Wert in der Cracker Co-
lumn über den Index ausfindig gemacht. Im Gegensatz zum Einfügen von Daten wird
hier jedoch kein Platz geschaffen, sondern die Position des zu löschenden Wertes wird
freigegeben. Dadurch entsteht ein Loch, welches aufgefüllt werden muss. Für MCD und
MRD wird, um das Loch aufzufüllen, Shuffling verwendet. Gelöschte Werte werden mit
den letzten des zugehörigen Stückes ersetzt, die nun freien Werte werden mit den letzten
des nächsten Stückes aufgefüllt. Diese Vorgehensweise wird bis zum Ende der Cracker
Column fortgeführt. [Upd04]

MRD füllt ebenfalls beim Löschen eines Wertes aus einem Stück p diesem mit dem
letzten Wert von p aus. Allerdings bricht MRD die Arbeit ab, sobald sich der Algorith-
mus außerhalb des für die Anfrage relevanten Bereichs befindet. Dadurch bleiben Löcher
innerhalb der Cracker Column. Weiterhin wird zu jedem Stück p eine Variable hinzu-
gefügt, welche angibt, wie viele Löcher sich vor p befinden. Die noch vorhandenen Löcher,
welche sich noch in der Cracker Column befinden, können dann später durch zukünftige
Anfragen nach unten bis an das Ende der Cracker Column gereicht werden, wo sie keine
Rolle mehr spielen. Da jedoch Löcher in der Ergebnismenge vorhanden sein können, wird
der Select Operator aus 4.1.2 mit einem weiteren, siebenten Schritt ausgestattet, welcher
die Löcher aus der Ergebnismenge entfernt. Dieser beginnt im ersten Stück p innerhalb
der Ergebnismenge P und arbeitet sich Schritt für Schritt zu den folgenden Stücken vor,
bis er sich außerhalb der Ergebnismenge befindet. Sobald die Löcher gefunden wurden,
werden Stücke durch Shuffling nach oben geschoben. Somit wurden alle Löcher aus P
an das Ende von P verschoben. Dies ist eine vereinfachte Version des Algorithmus 4.4:
RippleDeletions. [Upd04]
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RippleDeletions(C,D,posL,posH,low, incL, hgh, incH) Dieser Algorithmus
mischt die Cracker Column C mit der Pending Insertion Column D. Dabei werden die
Werte aus D zwischen posL und posH betrachtet.

Abbildung 4.4: Pseudocode Ripple Deletions - Siehe Algorithm 2 aus [Upd04]
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4.4 Das Aktualisieren von Daten

In diesem Abschnitt soll das Aktualisieren von Daten, also das Ersetzen von Werten mit
anderen behandelt werden. Dazu werden die schon bekannten Algorithmen aus Abschnitt
4.2 und 4.3 verwendet. Es werden Probleme vorgestellt, die dadurch entstehen können
und Lösungsvorschläge für diese vorgestellt.

Aktualisierungen werden einfach in Pending Insertions sowie Pending Deletions
übersetzt. Jedoch kann die korrekte Reihenfolge für Insertions und Deletions nicht
garantiert werden, indem einfach Deletions vor Insertions abgearbeitet werden. Dazu
sollen nun die in [Upd04] erklärten Probleme vorgestellt werden:

Problem 1: Ein gerade hinzugefügter Wert wird gelöscht, bevor die Änderung
an der Cracker Column vorgenommen wurde. Ebenso kann ein Wert wieder durch
MRI in die Pending Insertion Column gelangen und danach gelöscht werden, das heißt,
wieder in die Pending Deletion Column gelangen. Sobald dieser Wert über eine Anfrage
angefordert wird, würde der Wert zuerst gelöscht werden und danach zu der Cracker
Column hinzugefügt werden. In beiden Fällen würde durch das Entfernen des Wertes
aus der Crackerspalte keine Änderung vorgenommen werden, da dieser sich nicht in
dieser befindet. Danach würde durch die Pending Insertion Column der Wert wieder zur
Crackerspalte hinzugefügt werden, wodurch sich ein Wert in der Crackerspalte befände,
der an sich nicht mehr zu der Datenbank gehört.

Dieses Problem kann gelöst werden, indem ein zu löschender Wert nicht in die
Pending Deletion Column gelangt, wenn er sich schon in der Pending Insertion Column
befindet. Er sollte stattdessen direkt aus der Pending Insertion Column entfernt werden.

Problem 2: Ein soeben eingefügter Wert wird ersetzt, wobei er sich noch in der
Pending Insertion Column befindet.

Auch dieses Problem kann gelöst werden, indem durch einen neuen Eintrag für
die Pending Deletion Column ein schon vorhandener Wert aus der Pending Insertion
Column entfernt wird.

Problem 3: Ein aus der Cracker Column zu entfernender Wert wird durch MRI
aus der Cracker Column entfernt. In diesem Fall würde MRI den Wert zur PIC
hinzufügen. Dadurch würde später durch MRI das Tupel wieder in die Crackerspalte
gelangen können. Dieser Wert sollte nicht wieder in die PIC gelangen, sondern aus der
Pending Deletion Column entfernt werden.

Zusammenfassung: Damit Einträge auf korrekte Art und Weise hinzugefügt,
gelöscht oder aktualisiert werden können, sollte ein Wert nur in die PIC (oder PDC)
gelangen, wenn er sich nicht in der PDC (oder PIC) befindet. Befindet er sich dennoch
dort, sollte er aus der jeweils anderen Pending Column entfernt werden, bevor er dann
letztendlich hinzugefügt, gelöscht oder aktualisiert wird. [Upd04]
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Kapitel 5

Tupel-Rekonstruktion in gecrackten
Datenbanken

Bisher wurde das Database Cracking nur über einzelne Attribute betrachtet. In die-
sem Kapitel soll gezeigt werden, wie Anfragen über mehrere Attribute einer Relation
innerhalb eines gecrackten Databasesystems beantwortet werden können.

5.1 Tupel-Rekonstruktion mit Hilfe von Binary As-

sociation Tables

Eine sehr einfache Möglichkeit zur Tupel-Rekonstruktion ist die Nutzung von Binary
Association Tables (BAT’s). Der Aufbau einer BAT ist einfach gehalten. Sie besteht
aus einer Menge von Schlüssel und Attribut- < key, attr. > Paaren. Über den Schlüssel
kann das Tupel, zu dem der Wert eines Attributs attr. gehört, identifiziert werden, mit
anderen Worten: die Werte zu den Attributen eines Tupels stehen in Relation zu dem
selben Schlüssel. Der Wert eines Schlüssel entspricht der Position eines Wertes in den
Spalten zu den jeweiligen Attributen einer Tabelle. Für jedes Attribut existiert eine BAT,
so gibt es für k Attribute einer Relation k BATs. [Rec02]

Ein Select-Operator mit cracker.select(A, v1, v2) könnte alle (key, attr.) Paare
zu einem Attribut A zurückliefern, wobei sich der Wert attr. zwischen v1 und v2
befindet. Der Operator cracker.select(A, v1, v2) legt eine Kopie der BAT an, falls
diese nicht vorhanden ist, und reorganisiert diese gemäß der in Kapitel 3 vorgestellten
Algorithmen. Über einen Projektions-Operator mit cracker.project(A, rel) könnten zu
einem Attribut innerhalb einer Relation die anderen Attribute projiziert werden. [Rec02]

Eine Anfrage wie select B,C from R where 1 <A <10 könnte sich folgender-
maßen übersetzen lassen:
r1 = cracker.select(A,1,10)
r2 = project(B,r1)
r3 = project(C,r1)
r4 = plus(r2,r3)

Durch die durch das Cracking vorgenommene physische Reorganisation stimmen
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die Cracker-Columns nicht mehr mit der Ordnung der Original Tabelle überein.
Demnach ist auch das Ergebnis des select-Operators nicht mehr gemäß der Reihenfolge
der Tupel in der Original Tabelle geordnet.

Für Anfragen mit multiplen Selektionen sind Schnittmengen oder Vereinigungsmen-
gen von mehreren < key, value > Mengen nötig. Dadurch entsteht ein gewisser Overhead
durch Random Access, sowohl bei multiplen Selektionen als auch bei multiplen Projek-
tionen. In den folgenden Abschnitten soll gezeigt werden, wie Random Access vermieden
werden kann. Mit Random Access ist der physische Zugriff auf die Daten gemeint, wobei
die Daten aus vielen oft nicht zusammenhängenden Blöcken zusammengetragen werden
müssen.

5.2 Sideways Cracking

5.2.1 Die Cracker Map

Für das Sideways Cracking werden mehrere Maps benötigt, um Attribute in Relation
zueinander darzustellen. Zunächst soll der Aufbau einer solchen Map vorgestellt werden.
Eine Map über zwei Attribute A und B definieren wir als MAB. Dabei ist MAB eine
Tabelle mit zwei Spalten, wobei die Werte des Attributs A in der linken Spalte und die
Werte des Attributs B in der rechten Spalte abgelegt wird. Die linke Spalte wird hierbei
Kopf (Head) und die rechte Schwanz (Tail) genannt. Die Werte von A und B, die sich
in der selben Position in MAB befinden, gehören zum selben Tupel in der Basis Tabelle
und stehen damit in Relation zueinander. [Rec02]

5.2.2 Ein Select Operator für das Sideways Cracking

In [Rec02] wird für das Sideways Cracking ein weiterer select Operator vorgestellt, wel-
cher basierend auf einem Prädikat zum Attribut A einer Relation R Tupel eines Attributs
B zu R zurückgibt. Der sideways.select(A,v1,v2,B) Operator wird dabei folgendermaßen
definiert:

(1) Wenn keine Cracker Map MAB existiert, dann erstelle eine.

(2) Durchsuche den Index von MAB nach einem zusammenhängenden Bereich ω
basierend auf der Begrenzung σ nach Werten aus A.

Wenn σ mit keinen existierenden ’Teil-Begrenzungen’ übereinstimmt, dann
(3) Reorganisiere ω, so dass falsche Treffer aus dem zusammenhängenden

Bereich der für die Anfrage relevanten Tupel herausfallen.
(4) Passe den Cracker Index von MAB dementsprechend an.

(5) Gib eine nicht-materialisierte Sicht über den Schwanz von ω zurück.

Das Cracking selber wird mit Hilfe der schon vorgestellten Algorithmen 3.2 und 3.3
durchgeführt. Hierbei ist zu beachten, dass Maps nur erstellt werden, wenn sie benötigt
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werden. Demnach wird MAB nur erzeugt, wenn eine Anfrage eine Sicht auf B in
Abhängigkeit auf Begrenzungen zum Attribut A verlangt und MAB nicht existiert.

An dieser Stelle soll ein Beispiel zum bisher vorgestellten Sideways Cracking ge-
bracht werden.

Abbildung 5.1: Sideways Cracking [Rec02]

Nach einer ersten Anfrage, welche Werte von B erwünscht in Abhängigkeit zu einer
Begrenzung für Werte aus A, erstellt das System eine Map MAB und teilt diese ein 3
Teile basierend auf der Selektions-Bedingung 10 < A < 15. Dabei sind die Werte aus A
und B miteinander verbunden und die Spalte B in MAB wird anhand A in MAB durch
den Cracking-Algorithmus mit reorganisiert. In dem Fall ist der Teil 2 der Spalte B in
der mittleren Box das Ergebnis der Anfrage.

Die rechte Box ist das Ergebnis einer weiteren ähnlichen Anfrage. Hierbei gehört der
zweite Teil der mittleren Box zur Anfrage, nur der erste und dritte Teil müssen weiter
gecrackt werden. Das Ergebnis ist dann Teil 2 bis 4 der Spalte B.

Mit weiteren Anfragen ’lernt’ das System und ermöglicht so einen schnelleren Zugriff
auf Werte aus B in Abhängigkeit einer Bedingung zu A.

5.3 Anfragen mit multiplen Projektionen

Bis jetzt wurden Anfragen mit einer Tupel-Rekonstruktions Operation betrachtet, das
heißt, in Abhängigkeit zu einem Attribut wurde im Query-Plan mit Hilfe einer Selektion
ein weiteres projiziert. In diesem Abschnitt sollen multiple Tupel-Rekonstruktions Ope-
rationen betrachtet werden, zunächst in Abhängigkeit zu einem Attribut. Später werden
Anfragen in Abhängigkeit zu mehreren Attributen betrachtet.

Für eine Anfrage mit einer Selektion und k Projektionen wird im Query-Plan der
select-Operator k mal ausgeführt. Angenommen, eine Anfrage selektiert über A und
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projiziert B und C. Dann muss der sideways.select Operator zwei mal ausgeführt werden,
einmal über die Map MAB und einmal über MAC . [Rec02]

5.3.1 Alignment von Cracker Maps

Für eine Anfrage nach mehreren Attributen in Abhängigkeit zu einem Attribut A wer-
den mehrere Cracker Maps benötigt; für jedes darzustellende Attribut x eine Cracker
Map. Jedoch kann eine gleichzeitige Anwendung mehrerer Cracker Maps MAx, die mit
den bisher vorgestellten Methoden erzeugt und reorganisiert wurden, zur Bildung von
falschen Antworten führen. Bisher wurden die Cracker Maps nur erzeugt und reorgani-
siert, wenn eine Anfrage Daten verlangt hat, die mit der jeweiligen Cracker Map genau
zusammenhängt. Wenn Daten der Map MAB verlangt werden, wird nur MAB reorgani-
siert, nicht jedoch MAC . Dadurch sind jeweils MAB und MAC anders angeordnet. Eine
naive Anwendung beider Maps zur Projektion der Attribute B und C in Abhängigkeit zu
A kann damit Werte aus den Attributen B und C zusammenhängend darstellen, obwohl
diese nicht in Relation zueinander stehen. [Rec02]

Abbildung 5.2: Sideways Cracking : Falsches Alignment [Rec02]

In dem Beispiel wird zunächst die Map MAB erzeugt und im Bezug zur ersten Anfrage
mit A < 3 gecrackt. Dasselbe passiert mit der Map MAC im Bezug zur zweiten Anfrage
mit A < 5. Bei der dritten Anfrage werden nun die Maps MAB und MAC zu A < 4 reorga-
nisiert. Das Ergebnis wird jeweils von MAB mit B und von MAC mit C gebildet. Dadurch
werden die Tupel {< b4, c6 >;< b3, c4 >;< b6, c3 >} als Antwort zurückgegeben, welche
in einem falschen Zusammenhang stehen.

Die Lösung für dieses Problem ist adaptive Alignment.
Dazu wird der sideways.select Operator mit einem Alignment-Schritt ausgestattet. Dieser
gleicht alle Maps, welche sich in einem Query-Plan befinden, adaptiv an. Die grundle-
gende Idee hinter diesem Schritt ist, dass alle physischen Reorganisationen zu einem
Attribut A auf die selbe Art und Weise an allen Maps in SA, welche durch eine Anfrage
benötigt werden, durchgeführt werden. Da sich die Cracking Algorithmen deterministisch
verhalten, kann ein korrektes Angleichen garantiert werden. [Rec02]
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Dabei muss beachtet werden, dass das Anpassen und Angleichen einer Map nur dann
erwünscht ist, wenn diese zur Bildung einer Antwort zu einer Anfrage benötigt wird. Das
System soll keine Rechenzeit mit der Neuanordnung von Daten verschwenden, welche
nicht benötigt werden. Damit ist das gleichzeitige Anpassen aller Maps in SA keine
Option, da dadurch Maps reorganisiert werden, welche unter Umständen nie Verwendung
finden. [Rec02]

Um ein unnötiges Anpassen zu vermeiden und dennoch für die Anfragen angeglichene
Maps zu erhalten, wird eine sogenannte Cracker-Tape eingeführt. Diese protokolliert alle
Selektionen zu einem Attribut A welche Cracking in einer Map aus SA hervorruft. Eine
Cracker-Tape zu einer Menge an Cracker Maps SA wird im Folgenden mit TA bezeichnet.
Weiterhin erhält jede Map MAx aus SA einen Zeiger, welcher auf die letzte Selektion in
TA zeigt, die eine Anpassung der Map verursacht hat. Wenn eine Map MAx angeglichen
werden muss, wird die Map anhand aller Selektionen aus TA von dem Zeiger an bis zum
Ende von TA gecrackt. Dieser Zeiger zeigt dann auf die letzte Selektion aus TA. [Rec02]

Um sicherzustellen, dass nur nach einer Anfrage ein Angleichen einer Map passiert,
wird Alignment in den Select-Operator sideways.select(A,v1,v2,B) integriert. Der Ope-
rator wird dafür um drei Schritte erweitert. Der neue Select-Operator sieht damit fol-
gendermaßen aus:

(1) Wenn keine Cracker-Tape TA existiert, dann erstelle eine.

(2) Wenn keine Cracker Map MAB existiert, dann erstelle eine.

(3) Passe MAB mit Hilfe von TA an.

(4) Durchsuche den Index von MAB nach einem zusammenhängenden Bereich ω
basierend auf der Begrenzung σ nach Werten aus A.

Wenn σ mit keinen existierenden ’Teil-Begrenzungen’ übereinstimmt, dann
(5) Reorganisiere ω, so dass falsche Treffer aus dem zusammenhängenden

Bereich der für die Anfrage relevanten Tupel herausfallen.
(6) Passe den Cracker Index von MAB dementsprechend an.
(7) Füge das Prädikat v1 <A <v2 zu TA hinzu.

(8) Gib eine nicht-materialisierte Sicht über den Schwanz von ω zurück.

[Rec02]
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An diesem Punkt soll noch einmal das letzte Beispiel angeführt werden (siehe 5.3.1),
nur das diesmal nicht ohne Alignment gearbeitet wird, sondern mit.

Abbildung 5.3: Sideways Cracking : Korrektes Alignment[Rec02]

Wie auch im Beispiel 5.3.1 wird zunächst die Map MAB erzeugt und im Bezug zur er-
sten Anfrage mit A < 3 gecrackt. Bei der zweiten Anfrage wird eine Projektion des
Attributs C mit A < 5 verlangt. MAC wird erzeugt und anhand der ersten Anfra-
ge zu MAB mit A < 3 gecrackt. Danach erfolgt der Crack entsprechend der zweiten
Anfrage mit A < 5. Bei der dritten Anfrage wird das Alignment zu der zweiten An-
frage mit A < 5 an MAB vorgenommen. MAB und MAC werden mit A < 4 gemäß
Anfrage 4 geteilt. Das richtige Ergebnis kann aufgrund des korrekten Alignments mit
{< b4, c5 >;< b3, c3 >;< b6, c6 >}zurückgegeben werden.

5.4 Anfragen mit multiplen Selektionen

In diesem Abschnitt soll Sideways Cracking für Anfragen, welche eine Selektion über
mehrere Attribute durchführen, vorgestellt werden. Auch für Multiselection Queries muss
zur Rückgabe eines korrekten Ergebnisses ein Alignment durchgeführt werden. Die in Ab-
schnitt 5.3.1 vorgestellte Lösung ist jedoch für Multiselection Queries nicht anwendbar,
da das Alignment innerhalb einer Map-Menge vorgenommen wird. Man nehme an, dass
bei einer Anfrage die Maps MAC und MBC verwendet werden. Dabei gehört MAC zu
SA und MBC zu SA, welche jeweils unterschiedliche Mengen sind. Das bisher vorgestellte
Alignment findet nicht für mehrere Map-Mengen Anwendung, sondern für mehrere Maps
innerhalb einer Menge.

Auch bei diesem Problem wird versucht eine Menge mit angeglichenen Maps zu ver-
wenden. Optimal wäre eine Lösung, bei der Maps aus nur einer Map-Menge verwendet
werden, um das Alignment der Maps auszunutzen.
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In folgendem Beispiel soll gezeigt werden, wie mit Maps aus nur einer Map-Menge
eine Multiselection-Query beantwortet werden kann.

Abbildung 5.4: Alignment bei multiplen Selektionen [Rec02]

Hier wird eine Anfrage dargestellt mit einer Selektion über A, B und C und mit einer
Projektion auf D. Die Map-Menge, die in diesem Fall genutzt wird, ist SA mit MAB,
MAC und MAD. Das Auswahlverfahren, nach welchem die Map-Menge gewählt wird,
wird später vorgestellt.

Zunächst wird MAB anhand der Selektion über A gecrackt. Alle Maps, die aus SA

verwendet werden, werden angeglichen wie in Abschnitt 5.3.1 beschrieben. Demzufolge
kann davon ausgegangen werden, dass sich alle Werte von A,B,C und D sich innerhalb
eines fortlaufenden Bereiches ω befinden, auf welchen von der Selektion über A eine
nicht-materialisierte Sicht zurückgegeben wird. Die Selektion über B und C erfolgt über
einen Bitvektor, welche die Größe | ω | hat. Für jeden Wert aus B oder C, welcher sich
innerhalb der Begrenzung befindet (für B: 4 < B < 8), erhält das Bit aus dem Bitvektor
eine 1, ansonsten eine 0. Auf diese Weise können die ’falschen Kandidaten’, welche zwar
das Prädikat über A, jedoch nicht das Prädikat über B und C erfüllen, gefiltert werden.
[Rec02]

5.4.1 Neue Operatoren für das Alignment mit Hilfe von Bit-
vektoren

Um den Bitvektor zu erstellen und mit Hilfe dessen das Ergebnis zu fil-
tern, werden die Operatoren sideways.select create bv(A,v1,v2,B,v3,v4), side-
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ways.select refine bv(A,v1,v2,B,v3,v4,bv) und sideways.reconstruct(A,v1,v2,D,bv)
vorgestellt.

In select create bv(...) wird der Bitvektor zunächst erstellt, in select refine bv wird
der Bitvektor, welcher mit select create bv(...) erstellt wurde über eine Konjunktion mit
den gültigen Werten aus C verbunden und schließlich wird mit Hilfe des Bitvektors aus
select refine bv(...) in reconstruct(...) das Ergebnis gebildet.

Der Aufbau der drei Operatoren entspricht im Großen und Ganzen dem side-
ways.select(A,v1,v2,B) Operator aus Abschnitt 5.3.1, nur dass bei diesen drei jeweils
der achte Schritt mit einem anderen ersetzt wird. [Rec02]

Die soeben vorgestellten Operatoren sehen folgendermaßen aus:

sideways.select create bv(A,v1,v2,B,v3,v4)
(1-7) Entspricht dem sideways.select Operator aus Abschnitt 5.3.1
(8) Erstelle einen Bitvektor bv für ω mit v3 < B < v4 und gib diesen zurück.

sideways.select refine bv(A,v1,v2,B,v3,v4,bv)
(1-7) Entspricht dem sideways.select Operator aus Abschnitt 5.3.1
(8) Mische den Bitvektor bv mit v3 < B < v4 und gib diesen zurück.

sideways.reconstruct(A,v1,v2,B,bv)
(1-7) Entspricht dem sideways.select Operator aus Abschnitt 5.3.1
(08) Erstelle ein Ergebnis, welches alle Werte aus B enthält, deren zugehöriges Bit in bv
gesetzt ist, und gib das Ergebnis zurück.
[Rec02]

5.4.2 Auswahl der Map-Menge

Im Folgenden soll festgestellt werden, welche Map-Menge für eine Anfrage mit multi-
plen Selektionen verwendet werden soll. Hierbei sollte die auszuwählende Menge eine
möglichst schnelle Reaktion des Systems ermöglichen entsprechend der Idee hinter dem
Database Cracking. SA sollte so gewählt werden, so dass durch die Begrenzung der Anfra-
ge ein möglichst kleiner Bereich ω relevant ist und damit ein möglichst kleiner Bitvektor
erstellt wird, so dass so wenig wie möglich an Daten während des Query-Plans bearbeitet
werden muss.

Anhand der Cracker Indices kann festgestellt werden, wie die Werte verteilt sind.
Über die Größe der verschiedenen Teile kann die Anzahl der Tupel über einen gewissen
Bereich bestimmt werden. Um die Verteilung einer Map-Menge SA zu bestimmen sollte
die am meisten angeglichene Map aus SA verwendet werden. Diese Map zeigt auf die
letzte Position aus TA. Mit dieser Map wird dann die Größe des zusammenhängenden
Bereiches ω bestimmt, welcher alle Tupel der Ergebnismenge enthält. Wenn die Begren-
zung der Anfrage mit den Grenzen der Teile der Map übereinstimmen, dann entspricht
| ω | der Größe der Ergebnismenge. Wenn dies nicht der Fall ist, kann die Größe der Er-
gebnismenge interpoliert werden oder man nimmt die schon vorhandenen Begrenzungen,
welche die Ergebnismenge enthält, und nimmt den Abstand der Begrenzung als Größe
an.[Rec02]
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5.5 Partial Sideways Cracking

Beim Partial Sideways Cracking soll das Problem des Speicherplatzes angesprochen wer-
den. Bisher wurde davon ausgegangen, dass unbegrenzt Speicherplatz vorhanden sei, so
dass problemlos Maps und Map-Mengen angelegt werden können. Diese Vorgehensweise
führt u.U. zu sehr hohem Speicherbedarf. Um diesem Problem aus dem Weg zu gehen,
werden Partial Maps eingeführt. Diese basieren auf folgenden Konzepten:

1. Maps werden nur zum Teil materialisiert.

2. Maps bestehen aus mehreren Blöcken.

3. Jeder Block ist eine eigenständige Tabelle mit zwei Spalten.

4. Jedem Block wird ein Wertebereich zugewiesen.

5. Jeder Block wird unabhängig behandelt, das heißt, er wird unabhängig von den
anderen Blöcken gecrackt und er erhält eine eigene Tape.
[Rec02]

Im Folgenden soll das schon bekannte Konzept der Map-Menge hinsichtlich des Parti-
al Sideways Cracking noch einmal vorgestellt werden. Es unterscheidet sich von dem
Konzept im Sideways Cracking.

Eine Map-Menge SA zu einem Attribut A enthält (a) eine Sammlung von partial
Maps und (b) eine chunk-Map HA. HA besteht aus den Werten des Attributs A in einer
Spalte und aus den zugehörigen Tupel-ID’s in der anderen Spalte.

Wenn die Mapmenge SA durch eine Anfrage angefordert wird, so wird HA erstellt
(insofern noch nicht vorhanden) und gecrackt. Sollte für eine partial Map MAx aus SA ein
Block benötigt werden, so kann dieser über HA bezogen werden. Damit erfolgt das Er-
stellen von HA mit dem ersten Hinzufügen eines Blockes zu MAx. Dabei muss die Größe
oder der Wertebereich der Blöcke innerhalb einer Menge nicht notwendigerweise über-
einstimmen. Ein Bereich ω einer chunk-Map MAx wird F für Fetched (geladen) genannt,
wenn für mindestens eine partial Map alle Tupel aus ω geladen wurden. Ansonsten wird
er U (Unfetched / nicht-geladen) genannt. Ebenso wird ein Block c einer partial Map
Materialized (M) genannt, wenn c mit Werten gefüllt wurde (Unter Zuhilfenahme von
SA), ansonsten wird er E (Empty / leer) genannt.[Rec02]
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An dieser Stelle soll noch einmal ein Beispiel zu Partial Sideways Cracking gezeigt
werden.

Abbildung 5.5: Alignment bei multiplen Selektionen[Rec02]

5.5.1 Erstellung von Blöcken im Partial Sideways Cracking

Neue Blöcke werden erstellt, wenn durch eine Anfrage Tupel aus einem leeren Bereich c
in MAx verlangt werden. Hierbei sind zwei Fälle zu unterscheiden:

1. (1) Der Bereich ω in HA, mit dem sich der Bereich c aus MAx deckt, ist nicht
geladen worden (Unfetched). In dem Fall wird entweder ein Block erstellt, welcher
alle Werte aus ω benutzt oder ω wird gecrackt. Ob ω gecrackt wird oder nicht,
hängt von dem Wertebereich ab, der von der Anfrage verlangt wird.[Rec02]

2. (2) Der Bereich ω in HA, mit dem sich der Bereich c aus MAx deckt, ist schon
geladen worden (Fetched). In diesem Fall wird ω nicht weiter in kleinere Teile
unterteilt, sondern alle Tupel aus ω werden in die Map MAx geladen. Der Grund
für dieses Vorgehen ist das in Abschnitt 5.3.1 besprochene Alignment, da Blöcke,
welche aus verschiedenen gecrackten Teilen eines Bereichs ω erstellt werden, nicht
angeglichen sind.[Rec02]
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5.5.2 Vorteile des Partial Sideways Cracking gegenüber dem
“reinen” Sideways Cracking

Die Blöcke einer Chunk-Map können, wie schon erwähnt, unabhängig voneinander be-
handelt werden. Durch das Partial Sideways Cracking erhält für ein Attribut A jeder
Block aus HA eine Tape. Dadurch kann das Alignment Blockweise vorgenommen werden
und betrifft nicht mehr die ganze Chunk-Map MA.

Ebenso wird durch das Partial Sideways Cracking ein besseres Speichermanagement
ermöglicht. Wenn für das Laden eines Bereichs ω in eine Chunk-Map nicht genug Spei-
cherplatz vorhanden ist, so kann ein Block oder mehrere aus anderen oder der gleichen
Chunk-Map geleert werden, um Speicherplatz zu schaffen. [Rec02]
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Kapitel 6

Adaptive Merging

In diesem Kapitel soll mit dem Adaptive Merging eine Alternative zum Database
Cracking vorgestellt werden. Ähnlich wie auch beim Database Cracking soll Adapti-
ve Merging eine Beschleunigung der Zugriffszeit auf die Daten ermöglichen. Auch hier
werden die Daten mit zunehmenden Anfragen nach und nach sortiert. Allerdings basiert
Adaptive Merging nicht wie Database Cracking auf dem Brechen von Spalten in Teile,
sondern auf dem Mischen von Teilen. Laut [adap03] verspricht Adaptive Merging eine
höhere Anpassungsgeschwindigkeit als das Database Cracking.

Es wird in diesem Kapitel nur auf die grundlegende Funktionsweise des Adaptive
Merging eingegangen, das heißt, es wird nur das Reorganisieren von einzelnen Spalten
betrachtet.

6.1 Funktionsweise des Adaptive Merging

Adaptive Merging ist eine Kombination von Merge Sort mit der adaptiven und inkre-
mentellen Erzeugung eines Indexes.

Die Vorgehensweise nach der ersten Anfrage entspricht hier der des Database
Crackings: Wenn eine Column, bzw. ein Attribut das erste Mal angefragt wird, dann
werden die Werte kopiert, um einen Index zu erzeugen, über den dann ein schnellerer
Zugriff auf die Daten ermöglicht wird. Allerdings wird hier als Datenstruktur ein parti-
tionierter B-Baum verwendet. [Upd04]

Ein partitionierter B-Baum unterscheidet sich von einem traditionellen B-Baum da-
durch, dass dieser um eine sogenannte Artificial Leading Key Column erweitert wird.
Über diese Leading Key Column können dann Partitionen definiert werden. Die Schlüssel
der Leading Key Column sind in dabei Integer, welche in der Regel 2 oder 4 Bytes groß
sind. Diese Schlüssel entsprechen dabei Partitionsnummern. Durch das Voranstellen ei-
nes Schlüssels zu einem Wert kann definiert werden, zu welcher Partition der jeweils
in den partitionierten B-Baum abzuspeichernde Wert gehört. In dem (partitionierten)
B-Baum werden dann die Werte zuerst nach den Schlüsseln sortiert und dann nach
den eigentlichen Werten. Auf diese Weise entstehen dann die Partitionen innerhalb des
partitionierten B-Baums. [pbtree08]
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An dieser Stelle soll anhand einer Abbildung das initiale Erstellen des Indexes
demonstriert werden.

Abbildung 6.1: Erstellen eines partitionierten B-Baum aus der Datenquelle [adap03]

Nach der erfolgten ersten Anfrage werden die Daten in einzelne Blöcke unterteilt, welche
dann partitionsweise zu dem partitionierten B-Baum hinzugefügt werden. Die Größe
der einzelnen Blöcke wird dabei so gewählt, dass sie problemlos im Hauptspeicher
sortiert werden können. Dabei kann theoretisch jeder bekannte Sortieralgorithmus
verwendet werden, in [adap03] wird dazu Quicksort vorgeschlagen. Die jeweiligen
Partitionen, die dadurch entstehen, überlappen in der Regel, da die Blöcke direkt
aus der Datenquelle entnommen werden, ohne vorher bearbeitet zu werden. Die in
Abbildung 6.1 dargestellten selben Grauwerte verschiedener Partitionen entsprechen
dabei den selben Wertebereichen. Es ist zu beachten, dass die vorgesehene Größe der
einzelnen Partitionen direkt mit der Zeit, die benötigt wird, um den Index zu erstellen,
zusammenhängt.

Hier soll nochmal ein Beispiel anhand einer konkreten Datenquelle zu der initia-
len Erstellung eines partitionierten B-Baumes vorgestellt werden.

Abbildung 6.2: Unsortierte Datenquelle und die initial sortierten Partitionen [adap03]

Aus der Datenquelle werden hier für jede Partition jeweils 6 Bytes genommen, welche
dann innerhalb der jeweiligen Partitionen sortiert werden.
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Nachdem der Index erstellt wurde, ist dieser natürlich noch nicht vollständig op-
timiert. Demnach müssen alle Partitionen des Baumes nach den gewünschten Werten
durchsucht werden. Um eine weitere Optimierung vornehmen zu können, wird dem Baum
eine weitere Partition hinzugefügt. In diese werden dann die gefundenen Werte aus den
anderen Partitionen verschoben. Folgende Abbildung soll dieses demonstrieren.

Abbildung 6.3: Das Erstellen einer finalen Partition [adap03]

Hier werden den Partitionen 1, 2, 3 und 4 jeweils Werte aus einem (sich je Partition in
der Mitte befindenden) Wertebereich entnommen und diese werden zu einer weiteren 5.
Partition zusammengefasst. Dies kann effizient durch einen Merge-Step geschehen, da
die Werte innerhalb der Partitionen 1, 2, 3 und 4 schon sortiert waren. Die Anzahl der
Merge-Schritte für einen bestimmten Schlüsselumfang entspricht der Merge-Tiefe von
Merge-Sort.

Die 5. Partition ist hier die finale Partition. Bei zukünftigen Anfragen werden also
keine weiteren Partitionen gebildet, sondern die Daten werden in die finale Partition
verschoben. Anfragen, deren verlangter Wertebereich durch die finale Partition abgedeckt
ist, greifen nur auf diese zu und können schneller beantwortet werden. Optimiert ist der
partitionierte B-Baum, wenn alle Partitionen zu der finalen Partition zusammengefasst
wurden.
[adap03]



36 6.1. Funktionsweise des Adaptive Merging

Folgende Abbildung zeigt den Vorgang zur Bildung und Erweiterung einer finalen
Partition anhand von konkreten Daten.

Abbildung 6.4: Merging [adap03]

Der erste Baum demonstriert den Status des Index gleich nach der Erzeugung, der zweite
den Status nach einer Anfrage nach einem Wertebereich von d nach g. Der Status des
dritten Baumes kommt durch eine Anfrage von Werten von f bis j zustande, wobei die
Werte von f bis g schon durch die neue finale Partition zu beantworten wären. Ebenfalls
ist zu beachten, dass die kleinste Partition, welche im ersten sowie im zweiten Baum ein
i enthält, im dritten Baum nicht mehr vorhanden ist. Auch im Adaptive Merging werden
Werte, die nie von einer Anfrage verlangt werden, nicht reorganisiert. Somit wird kein
Aufwand für inaktive Bereiche betrieben.
[adap03]
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Kapitel 7

Kombination von Database
Cracking mit Adaptive Merging

Bisher wurden das Database Cracking und das Adaptive Merging im Einzelnen
vorgestellt. Beide Verfahren haben jeweils Vorteile und Nachteile. In [Cmb11] werden
Möglichkeiten zur Kombination beider Verfahren vorgestellt, so dass ein dadurch neu
entstandenes hybrides Verfahren möglichst die Vorteile beider Verfahren vereint, jedoch
keinen der Nachteile. Die Vorteile und Nachteile, die in diesem Kapitel beleuchtet
werden sollen, beziehen sich auf die Anpassungsgeschwindigkeit, das heißt, wie lange
es dauert, bis das System eine beliebige Anfrage direkt beantworten kann, ohne das
System anpassen zu müssen, und auf den Initialisierungsaufwand des Systems, welcher
durch das initiale Erstellen des Indexes aufkommt.

In [Cmb11] wird eine Graphik vorgestellt, die den Aufwand zur initialen Erstel-
lung des Indexes der Anpassungsgeschwindigkeit des Indexes gegenüberstellt:

Abbildung 7.1: Erstellen eines partitionierten B-Tree aus der Datenquelle[Cmb11]

Wie in Abbildung 7.1 zu sehen ist, weist Adaptive Merging eine schnelle Adaptions-
geschwindigkeit auf, es werden somit relativ wenig Anfragen an das System benötigt,
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um dieses zu optimieren. Jedoch sind die Initialisierungskosten dieses Verfahrens
verhältnismäßig hoch. Im Gegensatz dazu hat das Database Cracking einen geringen
Initialisierungsaufwand, allerdings dauert die Optimierung des Indexes länger.

Es ist zu beachten, dass die Anpassungsgeschwindigkeit sich nicht auf die vollständige
Optimierung des Indexes bezieht. Es werden weiterhin nur Bereiche optimiert, welche
durch die Anfragen berücksichtigt werden. Mit der Anpassungsgeschwindigkeit ist ge-
meint, wie lange es dauert, bis eine deutliche Beschleunigung des Systemes anhand einer
zufälligen Anfrage zu beobachten ist.

Ein ideales hybrides Verfahren hat laut Abbildung 7.1 geringe Initialisierungskosten
und passt das System hin zu einem besser optimierten Index bei weniger erfolgten
Anfragen an.

Die hohen Kosten beim Initialisieren des Indexes beim Adaptive Merging hängen
mit dem Sortieren der einzelnen Blöcke oder auch Partitionen zusammen. Das Sortieren
belastet die CPU und auch den Speicher (Hauptspeicher und Festplatte), da Daten
verglichen und verschoben werden müssen. Im Gegensatz dazu wird beim Database
Cracking nur eine Kopie der zu optimierenden Spalte angelegt. [Cmb11]

Durch das initiale Sortieren der einzelnen Partitionen und das Erstellen der finalen
Partition hat das Adaptive Merging einen Vorteil bezüglich der Anpassungsgeschwindig-
keit gegenüber dem Database Cracking. Angenommen, durch eine erste Anfrage würden
Werte von 1-10 und durch eine zweite Anfrage Werte von 11-20 verlangt werden. Eine
weitere dritte Anfrage über die Werte von 5-15 könnte durch die finale Partition direkt
ohne weiteres Anpassen beantwortet werden. Beim Database Cracking wird die Spalte
dabei nur in Teile aufgeteilt, so dass jeweils ein Teil entsteht, der die Werte von 1-10, und
ein Teil, der die Werte von 11-20 enthält. Die Werte innerhalb der Teile werden dabei
nicht sortiert, so dass durch die Anfrage über die Werte von 5-15 ein weiteres Anpassen
nötig ist. Dabei entstünden dann Teile, welche die Werte von 1-4, 5-10, 11-15, und 16-20
enthalten. Anfragen, welche nicht genau auf schon vorhandenen Bereiche treffen, würden
damit ein weiteres Anpassen verursachen.

7.1 Hybride Algorithmen

Es soll im Folgenden darum gehen, wie ein hybrider Algorithmus erstellt werden kann,
welcher die Vorteile von dem Database Cracking sowie dem Adaptive Merging vereint. Es
soll also eine schnelle Anpassung des Indexes möglich sein, so dass das System eine An-
fragereaktionszeit ermöglicht, welche mit einem vollständig sortierten Index vergleichbar
ist. Dies soll mit so wenig wie möglich Kosten ermöglicht werden.

7.1.1 Datenstrukturen der hybriden Algorithmen

Zunächst sollen Datenstrukturen erläutert werden, welche in den hybriden Algorithmen
Anwendung finden. Jede Spalte wird durch mehrere zweidimensionale Arrays repräsen-
tiert, wobei in einer Dimension die Werte und in der anderen die ID’s zur Identifizierung
der Zeile gespeichert werden. Dies steht im Gegensatz zur Verwendung eines einzelnen
(zweidimensionalen) Arrays. Damit können die einzelnen Werte bei der Initialisierung
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in mehrere beliebige Partitionen gespeichert werden. Mit weiteren folgenden Anfragen
werden diese Werte dann in (mehrere) finale Partitionen verschoben. Im Unterschied
zum Adaptive Merging müssen hierbei die initialen sowie die finalen Partitionen nicht
unbedingt sortiert werden. [Cmb11]

Die initialen Partitionen haben zusätzlich jeweils eine Inhaltstabelle, die beschreibt,
welche Wertebereiche die jeweilige Partition beinhaltet. Zudem gibt es eine “Master”
-Inhaltstabelle, welche der Adaptive Index ist. Hier werden die Inhalte der initia-
len sowie der finalen Partitionen beschrieben. Mit folgenden Anfragen und dem da-
durch resultierenden Anpassen und Optimieren der Spalte werden die Tabellen ebenfalls
aktualisiert.[Cmb11]

7.1.2 Strategien zur Organisation von Partitionen

Durch eine erste Anfrage werden die Daten einer Spalte in mehrere initiale Partitionen
verteilt und durch folgende Anfragen werden für die jeweiligen Anfragen relevanten Daten
in die finalen Partitionen verschoben. Es soll nun näher beleuchtet werden, wann und wie
die Daten innerhalb der initialen Partitionen als auch der finalen Partitionen inkrementell
sortiert werden.

In [Cmb11] werden drei mögliche Strategien vorgestellt, um die erwähnten Partitio-
nen zu reorganisieren. Diese Strategien sind das Sorting, das Cracking und das Radix
Clustering.

Sorting: Mit Sorting ist das einfache Sortieren jener Partitionen gemeint. Das
Sortieren der initialen Partitionen bei der Erstellung des Indexes ist teuer und führt zu
einer langen Bearbeitungszeit der ersten Anfrage. Jedoch ist das Sortieren der finalen
Partitionen in der Regel nicht so kostenintensiv, da sich die zu sortierenden Daten
auf das Ergebnis einer Anfrage beschränken. Durch Sortieren nähert sich das System
schneller an einen optimalen Zustand an.

Cracking: Database Cracking hat einen sehr geringen Aufwand, um einzelne An-
frage abzuarbeiten, es sind nur wenige, meist zwei Cracking-Schritte notwendig, um
einen von einer Anfrage erfragten Bereich zu isolieren. Mit kommenden Anfragen werden
die durch das Cracking zu berücksichtigen Teile immer kleiner, so dass noch weniger
Aufwand für das Cracking notwendig ist. Jedoch nähert sich das Verfahren sehr langsam
an einen optimalen Zustand an.

Radix Clustering: Als eine weitere Alternative wird in [Cmb11] das Radix-Clustering
aufgeführt. Hier werden die Daten einer Partition in Cluster aufgeteilt, welche dann
bestimmte Wertebereiche beinhalten.

Dazu werden die Werte mit Hilfe einer Funktion f → N0 abgebildet, wobei die
Abbildung die Ordnung der Werte beibehalten sollte. Dabei sollte der kleinste Wert v
einer Partition mit f(v)→ 0 abgebildet werden. Die Funktion könnte für Werte v aus Z
folgendermaßen aussehen: f(v) = v− v. Mit Hilfe dieser Funktion kann dann ein Radix-
Sort Schritt über die Codes c = f(v) ausgeführt werden, wobei über die k signifikantesten
Bits von c der zu c zugehörige Cluster gewählt wird. Die Cluster-Größe wird durch einen
Scan über die Partition bestimmt, damit können dann die Werte v mit Berücksichtigung
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von c in die passenden Cluster verschoben werden. Dies kann in einem einzelnen Pass
geschehen. Die Anzahl der Cluster entspricht dabei 2k. Angenommen, wir hätten die
Codes 0,1,2 und 3. Als signifikantes Bit wählen wir das zweite Bit. Damit hätten wir die
Zahlen 00, 01, 10 und 11. Somit kommen die Zahlen (00, 01) in einen ersten Cluster
und die Zahlen (10, 11) in einen zweiten Cluster.

7.1.3 Das Design für die hybriden Algorithmen

Die in Unterabschnitt 7.1.2 vorgestellten Strategien werden für die hybriden Algorithmen
jeweils für die initialen als auch die finalen Partitionen angewendet. Damit entstehen
folgende Algorithmen:

Hybrid Radix Radix (HRR)
Hybrid Radix Sort (HRS )
Hybrid Radix Crack (HRC)
Hybrid Sort Radix (HSR )
Hybrid Sort Sort (HSS )
Hybrid Sort Crack (HSC )
Hybrid Crack Radix (HCR)
Hybrid Crack Sort (HCS )
Hybrid Crack Crack (HCC)
[Cmb11]

Dabei sollte beachtet werden, dass HSS im Prinzip dem schon besprochenen Adaptive
Merging entspricht. Alle HS* Varianten sortieren die initialen Partitionen und haben
damit einen hohen Overhead für die erste Anfrage. Da dieses Problem hier vermieden
werden soll, verlieren diese Varianten für das hybride Algorithmus-Design ihre Bedeu-
tung.

Folgende Abbildung aus [Cmb11] soll die hybriden Algorithmen anhand ihrer An-
passungsgeschwindigkeit und ihres Aufwandes bezüglich der Initialisierung einordnen:

Abbildung 7.2: Vergleich der einzelnen Hybride [Cmb11]
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Die dickeren Pfeile gehen hier auf den höheren Overhead bezüglich der Erstellung der
initialen Partitionen bzw. der Anpassungsgeschwindigkeit innerhalb der finalen Partitio-
nen ein. Jedoch ist der Overhead bzw. die Anpassungsgeschwindigkeit, welche durch die
dünneren Pfeile beschrieben werden, ebenfalls nicht zu vernachlässigen.

Es gibt mehrere Parameter, welche die Performance der Algorithmen für das Adap-
tive Indexing beeinflussen können. Dazu zählen beispielsweise die Art und Weise, wie
Anfragen gestellt werden, das heißt ob eher über zufällige Bereiche oder häufig über
ähnliche Bereiche Anfragen gestellt werden. Ebenso nehmen die Häufigkeit von paral-
lelen Anfragen, Aktualisierungen der Datenbank, Fragmentierung der Festplatten, etc.
Einfluss. So hat ein hybrider Algorithmus, welcher Sorting verwendet, einen gewissen
Vorteil bei einer Umgebung mit vielen parallelen Anfragen oder in einer Umgebung mit
wenig Hauptspeicher, da, wegen der hohen Anpassungsgeschwindigkeit, durch Anfragen
weniger physische Reorganisationen stattfinden. Ein System, welches häufig aktualisiert
wird, wäre jedoch für einen solchen hybriden Algorithmus eher nachteilhaft.[Cmb11]
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Kapitel 8

Zusammenfassung

In den vorangegangen Kapiteln wurden verschiedene Ansätze zum Self-Tuning von
spaltenorientierten Datenbanken vorgestellt. Im 3. Kapitel wurde mit dem Database
Cracking eine Möglichkeit vorgestellt, mit welcher der Zugriff auf ein spaltenorientiertes
Datenbanksystem erheblich beschleunigt werden kann. Durch das Database Cracking
werden die jeweiligen Spalten einer solchen Datenbank während der Bearbeitung von
Anfragen nach und nach sortiert. Dies geschieht dabei unter Aufwendung von wenigen
Kosten und kann in einer Umgebung geschehen, in welcher wenig Ressourcen für die In-
standhaltung und Administration des Datenbanksystems vorhanden sind. Ein manuelles
Sortieren ist u.U. in einer solchen Umgebung wegen fehlender Ressourcen nicht praktika-
bel. Somit bietet das Database Cracking eine kostengünstige Möglichkeit, das Verhalten
des Systems dem Verhalten einer sortierten Datenbank anzunähern.

Im Kapitel 4 werden verschiedene Varianten zur Aktualisierung von Werten inner-
halb einer gecrackten Datenbank vorgestellt. Unter Zuhilfenahme der Pending Insertion
Column und der Pending Deletion Column kann das Hinzufügen, das Löschen sowie das
Updaten von Werten innerhalb einer gecrackten Spalte während der Abarbeitung von
Anfragen geschehen. Dadurch können Aktualisierungen, welche für die Anfragen irrele-
vant sind, ignoriert werden. Somit kann ein eventuelles Verschwenden von Ressourcen
verhindert werden.

Kapitel 5 ist das letzte Kapitel, welches sich speziell mit dem Database Cracking
beschäftigt. Hier werden Methoden vorgestellt, die Tupelrekonstruktionen einer gecrack-
ten Datenbank ermöglichen. Dadurch wird das System in die Lage versetzt, möglichst
schnell eine Sicht auf Werte zu liefern, welche in Relation zueinander stehen. Probleme,
wie das mögliche Auftreten von falschen Alignments, werden besprochen und Lösungen
zur Behebung dieser Probleme gezeigt.

Mit dem Adaptive Merging wird in Kapitel 6 eine weitere Variante zum Self-Tuning
von spaltenorientierten Datenbanksystemen vorgestellt. Das Adaptive Merging nutzt zur
Optimierung partitionierte B-Bäume und lässt die einzelnen Spalten schneller konver-
gieren als das Database Cracking. Allerdings hat das Adaptive Merging einen hohen
Kostenaufwand zur Initialisierung eines solchen B-Baums.

Diese höheren Kosten sollten möglichst vermieden werden, wobei gleichzeitig eine
schnellere Anpassung des Systems erwünscht ist. Die in dem 7. Kapitel vorgestellten hy-
briden Algorithmen können durch Kombination auf eine Art und Weise gebildet werden,
dass sie weitestgehend die Vorteile des Database Cracking und des Adaptive Merging
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vereinen, jedoch die Nachteile dieser Verfahren bei einem solchen hybriden Algorithmus
weitestgehend an Bedeutung verlieren. Hierbei spielt die Umgebung, in welcher der Hy-
brid agieren soll, eine gewisse Rolle. Eine Kombination ist nicht für alle Umgebungen
gleichermaßen geeignet.



LITERATURVERZEICHNIS 45

Literaturverzeichnis

[crk01] Stratos Idreos, Martin Kersten and Stefan Manegold. Database Cracking. In
Proceedings of the 3rd International Conference on Innovative Data Systems
Research, pages 68-78, Asilomar, California USA, January 2007

[Rec02] Stratos Idreos, Martin Kersten and Stefan Manegold: Self-organizing Tuple Re-
construction in Column-stores. In Proceedings of the 29th ACM SIGMOD Inter-
national Conference on Management of Data, pages 297-308, Providence, Rhode
Island, USA, June 2009

[adap03] Goetz Graefe, Harumi Kuno: Self-selecting, self-tuning, incrementally optimi-
zed indexes. In Proceedings of the 13th International Conference on Extending
Database Technology, ACM New York, NY, USA 2010

[Upd04] Stratos Idreos, Martin L. Kersten, Stefan Manegold: Updating a Cracked Da-
tabase. In Proceedings of the 27th ACM SIGMOD International Conference on
Management of Data, pages 413-424, Beijing, China, June 2007

[crk05] Martin Kersten, Stefan Manegold: Cracking the Database Store. In CIDR, 2005.

[adap06] Goetz Graefe, Harumi Kuno: Adaptive indexing for relational keys. In SMDB
2010

[sorg07] Milena Ivanova, Martin L. Kersten, Niels Nes: Self-organizing Strategies for a
Column-store Database

[pbtree08] Goetz Graefe: Sorting and Indexing with Partitioned B-Trees. Conference on
Innovative Data Systems Research, 2003

[prefix09] Rudolf Bayer, Karl Unterauer: Prefix B-Trees - Journal ACM Transactions on
Database Systems Volume 2 Issue 1, March 1977

[fst10] Goetz Graefe, Harumi Kuno: Fast Loads and Queries. HP Labs, Palo Alto, CA
94304, USA

[Cmb11] Stratos Idreos, Stefan Manegold, Harumi Kuno, Goetz Graefe: Merging What’s
Cracked, Cracking What’s Merged: Adaptive Indexing in Main-Memory Column-
Stores

[stun12] Surajit Chaudhuri, Vivek Narasayya: Self-Tuning Database Systems: A Decade
of Progress. VLDB ’07 Proceedings of the 33rd international conference on Very
large data bases



46 LITERATURVERZEICHNIS

[clmn13] Daniel J. Abadi, Samuel R. Madden, Nabil Hachem: Column-Stores vs. Row-
Stores: How Different Are They Really? In Proceedings of the 2008 ACM SIG-
MOD international conference on Management of data

[clmn14] Daniel J. Abadi: Column-Stores For Wide and Sparse Data

[reth15] Surajit Chaudhuri, Gerhard Weikum: Rethinking Database System Architec-
ture - Towards a Self-tuning RISC-style Database System. In Proceedings of the
Intelligence Conference on Very Large Data Bases, 2000.



47
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