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Data warehouses (DW) integram e acumulam grande volume de dados
historicos provenientes das transagdes operacionais das organiza¢des e de varias fontes
externas para dar suporte ao processo de tomada de decisfio das organiza¢des. Consultas
complexas, de alto custo e que exigem grande poder de processamento do SGBD sfo
executadas sobre esse repositorio para extragio de informagdes estratégicas para a
organizagfo. Esta dissertagdo tem como objetivo melhorar o desempenho desse tipo de
consulta levando-se em consideracfio a forma como a modelagem multidimensional
organiza os dados de um DW. O esquema estrela gerado por essa modelagem ¢é
composto por tabelas dimensfio e por tabelas fato e pode ser visto como um espago
multidimensional chamado de cubo de dados. Nés propomos uma abordagem que
particiona esse espago através de uma estrutura de indexagfio multidimensional, no
nosso caso, a arvore R, utilizada para fragmentar fisicamente a tabela fato de um
esquema estrela. A alocagfo dos fragmentos em um ambiente distribuido possibilita que
as consultas sejam processadas através do paralelismo intra-consulta, que pode ajudar a
reduzir consideravelmente o tempo de execugdo das consultas individualmente. Para
validar nossa proposta, desenvolvemos um protétipo onde rodamos experimentos em
um ambiente distribuido de 8 nds usando o benchmark TPC-H. Os resultados mostram
que nossa proposta permite limitar o volume de dados a ser acessado por determinadas

consultas, reduzindo desta forma seu tempo de execugio.
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Data warehouses (DW) integrate and accumulate large volumes of historic data
from operational transactions of organizations and from various external sources, to
support the organization’s decision making process. Complex queries, costly and the
one’s that demand high processing power from the database engine, are run over the
aforementioned repository to extract reports of strategic information for the
organization. The objective of this work is to improve the performance of this type of
queries taking into account the way in which multidimensional modeling organizes the
data of a DW. The star scheme generated by this modeling is composed of dimension
and fact tables and can be seen as a multidimensional space called data cube. Our
proposed approach is to partition this space through a multidimensional indexing
structure, in this case the R-tree that we use to physically fragment the fact table of a
star scheme. The fragment allocation in a distributed environment allows queries to be
processed through intra-query parallelism, which can help reduce considerably the
execution time of queries individually. To validate our approach, we implemented a
prototype where we ran experiments in an 8 nodes distributed environment using the
TPC-H benchmark. The results have shown that our approach allows limiting the

volume of data to be accessed by certain queries, thus reducing its execution time
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1. Introducéio

Um data warehouse é um repositério de dados que integra e acumula dados
historicos gerados por transagdes operacionais. Ele ¢ especialmente modelado para
apoiar o processo de tomada de decisdo nos negécios de uma organizagdo (INMON,
2005). Aplicagdes OLAP (On-line analytical processing) acessam esse repositério e
disponibilizam consultas onde os analistas de negécio podem extrair diversas
informag®es estratégicas sobre o negocio da organizagio. Essas consultas caracterizam-
se por serem complexas, de alto custo e por acessarem grandes volumes de dados.
Garantir eficiéncia no processamento desse tipo de consulta é fundamental para que os
analistas de negdcio tenham acesso as informagdes rapidamente e assim possam manter
a organizagfio competitiva frente a sua concorréncia.

Entre as estratégias utilizadas para alcangar maior desempenho nesse cendrio,
destacam-se a utiliza¢8o de processamento distribuido, onde ganho de desempenho &
alcangado através de um bom projeto de distribuigdo de dados que inclui a
fragmentaciio dos dados e a alocagdio desses fragmentos entre os ndés do ambiente
distribuido. Os sistemas de computagfo distribuida consistem em um conjunto de
elementos de processamento independentes que estdo interconectados por uma rede de
computadores e que cooperam entre si na execugio de suas tarefas atribuidas (OZSU e
VALDURIEZ, 1999). O processamento distribuido se baseia na idéia de que ¢ mais
eficiente dividir um problema complexo em fragmentos menores, de resolugdo mais
simples, que podem ser processados por diferentes dispositivos computacionais.

Em sua maioria, os sistemas distribuidos representam um método mais
econdmico para alcangar maior poder computacional. Um exemplo que vem ganhando
cada vez mais destaque sfio os agrupamentos de computadores pessoais. Um
agrupamento de computadores pessoais € um sistema local que consiste em um
conjunto de computadores independentes interconectados em uma rede de alta
velocidade (STERLING, 2001). Atualmente é considerada uma plataforma bem atraente
economicamente para processamento paralelo e aceleragiio de transa¢des, comparado
aos servidores de arquiteturas paralelas com multiprocessadores fortemente acoplados,
que além do hardware especializado, exigem também software especial, o que encarece
muito essa op¢iio (CECCHET, MARGUERITE et al., 2004). Além disso, os sistemas

distribuidos sfio mais flexiveis, pois permitem um crescimento incremental através da



inclusdo de novos dispositivos computacionais caso seja necessario alcangar maior
desempenho.

O projeto de distribui¢do de dados consiste em determinar a maneira pela qual os
dados sfio distribuidos pelos nés de uma rede (OZSU e VALDURIEZ, 1999). Ele ¢ feito
em duas etapas. Primeiramente, € definido o projeto de fragmentagfio da base, onde as
tabelas sfo decompostas em partes menores, chamados de fragmentos. Em seguida, o
projeto de alocagfio € responsavel por definir como esses fragmentos serfio alocados
entre os nds da rede.

A distribuicio dos dados permite que as consultas sejam processadas
paralelamente. Vérios trabalhos empregaram o processamento paralelo em diferentes
cendrios ¢ alcangaram bons resultados ((LIMA, 2004), (FURTADO C., 2006),
(MATTOSO, ZIMBRAO, LIMA, 2005), (MYSQL, 2006), (SWAMINATHAN, 2005),
(ORACLE, 2003)). O processamento paralelo pode ser feito de duas maneiras: através
do paralelismo inter-consulta ou do paralelismo intra-consulta. O paralelismo inter-
consulta consiste em executar paralelamente consultas distintas nos nos da rede. Seu
objetivo ¢ aumentar a vazdo do sistema. J4 o paralelismo intra-consulta consiste em
subdividir uma mesma consulta em sub-consultas que sfio executadas em paralelo em
nés distintos da rede. Seu objetivo € reduzir o tempo de execugio das consultas
individualmente. Por isso, o paralelismo intra-consulta é mais apropriado para obter
ganho de desempenho em consultas OLAP, que sfio de alto custo e demandam um
tempo de execucdo consideravel (AKAL, BOHM et al.), (ROHM, BOHM et al.,
2000),(LIMA, 2004).

O trabalho de (ROHM, BOHM et al., 2000) compara duas propostas de projetos
de distribuicdio de dados do benchmark TPC-R (TPC, 2005¢) em um agrupamento de
computadores pessoais. Em um dos projetos, propde a replicagfo total, onde a base de
dados inteira ¢ replicada em todos os nds. No segundo, propde um projeto hibrido que
combina fragmentacfio fisica e replicago parcial, onde tabelas maiores sfo
fragmentadas fisicamente e as outras tabelas sfo totalmente replicadas entre os nds. Os
experimentos executados com consultas tipicas de consultas OLAP e OLTP (On-line
Transaction Processing) mostraram que a replicagfio total conseguiu aceleragfio linear
com respeito ao namero de nds e aumento da vazio de consultas executadas. Entretanto,
o desempenho do projeto hibrido superou a abordagem de replicagfo total, alcangando
aceleracfio superlinear. A pesquisa verificou que a fragmentagfo fisica da tabela maior

em fragmentos menores fez com que o SGBD gerasse planos de execug¢do mais



eficientes sobre essas tabelas menores, pois o tamanho reduzido da tabela permite
reduzir o custo da jung¢io além de melhor utilizagiio do cache (ROHM, BOHM et al.,
2000). Logo, a estratégia de reduzir o tamanho das tabelas maiores através da
fragmentago fisica aliado ao paralelismo intra-consulta se mostra como uma O6tima
alternativa para melhorar o desempenho de consultas tipicas de ambiente OLAP.

Entretanto, poucos trabalhos levam em consideragdo a forma como os dados séo
organizados em data warehouses durante o projeto de fragmentacfo. Nossa proposta é
aproveitar a caracteristica da modelagem multidimensional e utilizar um indice
multidimensional para fragmentar fisicamente a tabela fato de um esquema estrela com
0 objetivo de reduzir o tempo de processamento de consultas OLAP.

A modelagem multidimensional ¢ a técnica mais utilizada por projetos de data
warehouses. O esquema de dados produzido por essa técnica é conhecido como
esquema estrela. O esquema estrela ¢ formado por dois tipos de tabela: tabelas fato e
dimensfio. A tabela fato armazena as medidas numéricas do negdcio modelado e as
chaves estrangeiras das dimensGes que a descrevem. A organizagfio dos dados de um
esquema estrela pode ser vista como um espago multidimensional conhecido como
“cubo de dados” (GARCIA-MOLINA, ULLMAN et al., 2001). As arestas do cubo
representam as dimensdes € a combinagdo de dimensdes define um ponto do espago
multidimensional e representa uma tupla da tabela fato.

Os indices multidimensionais por sua vez dividem um espago multidimensional
em sub-regides para tornar mais eficiente a recuperagfio de objetos multidimensionais.
Nossa estratégia consiste em utilizar como indice multidimensional a arvore R (arvore
de regifio) (GUTTMAN, 1984) para particionar o espago definido por uma tabela fato e
suas dimensOes relacionadas. Posteriormente, a prépria arvore R ¢é utilizada para
descobrir o conjunto de fragmentos que possuem tuplas relevantes para determinada
consulta. Dessa forma, nossa abordagem permite reduzir o nimero de fragmentos a
serem processados por determinada consulta além de permitir utilizar paralelismo intra-
consulta para processamento de consultas e assim atingir nosso objetivo.

A avaliagiio da nossa proposta foi feita através da implementagio de um
prototipo com a base de dados e consultas do TPC-H (TPC, 2005a) em um ambiente
distribuido com 8 nés cada um executando uma instincia do SGBD PostgreSQL
(POSTGRESQL, 2006). Os resultados mostram cenérios em que obtivemos ganho tanto

em ambientes monoprocessados como em ambientes paralelos.



A dissertagdio estd organizada da seguinte forma: no capitulo 2 apresentamos a
revisdo da literatura com os trabalhos relacionados. No capitulo 3 apresentamos nossa
proposta de fragmentagfo fisica e o capitulo 4 apresenta os resultados de desempenho
obtidos com nossa técnica. Finalmente, o capitulo 5 conclui nossa dissertagéio e

apresenta as possibilidades de trabalhos futuros.



2. Indexacio Multidimensional e Fragmentacio Fisica

O objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos basicos que sdo necessarios
para o entendimento da solugdio nos quais nossa proposta é baseada. Iniciamos o
capitulo falando a respeito das caracteristicas da modelagem multidimensional na segfo
1. Na seg¢lio 2 descrevemos os conceitos da indexa¢do multidimensional onde
abordamos em especial a arvore R. Na segdo 3 apresentamos o algoritmo de
clusterizacfio que utilizamos para agrupar os objetos na arvore R. Em seguida, na se¢do
4 abordamos sobre sistemas de bancos de dados distribuidos e suas vantagens. Na secéo
5 discorremos sobre projeto de distribuicdo de dados, que inclui o projeto de
fragmentac@o (fisica ou virtual) e o projeto de alocagéo dos fragmentos em um ambiente
distribuido. Nesta se¢io também abordamos o processamento de consultas em paralelo
propiciado pelo projeto de distribui¢cdo de dados além dos projetos de distribuigio
especificos para data warehouses. Na segéo 6 analisamos alguns trabalhos relacionados

e finalmente na seg¢fio 7 concluimos o capitulo.

2.1.Modelagem Multidimensional

Um data warehouse (DW) € um repositério de dados projetado para apoiar o
processo de tomada de decis@io nos negécios de uma organizagdo (INMON, 2005). Ele
acumula o histérico de dados gerado pelas transa¢Bes operacionais da organizagio.
Através de consultas feitas sobre esse repositdrio, os analistas de negdcio podem extrair
diversas informagGes sobre a organizagfo, como por exemplo, o perfil de seus clientes e
de sua concorréncia e o desempenho dos negécios da organizagfo nos tiltimos meses.

Os principais requisitos de um DW & prover facilidade de acesso a informagéo
organizacional, garantir que os dados estejam consistentes e ser flexivel a mudangas
através de fécil adaptagfio, sendo dessa forma a base para uma constante melhora do
processo de tomada de decisfio da organiza¢gio (KIMBALL e ROSS, 2002). O modelo
dimensional se encaixa nesse contexto na medida em que organiza os dados em um
formato que prové facilidade de entendimento e de absor¢fo de evolugdes provenientes
do banco operacional.

Atualmente, o esquema dimensional é amplamente utilizado, sendo a técnica
mais vidvel para apresentar, armazenar e acessar dados para um DW. O objetivo da

modelagem dimensional ¢ dispor os dados de maneira simples e de facil compreenséo.



Além disso, o esquema estrela € projetado de forma a suportar consultas que contenham
operagdes de agregacgio, roll-ups e drill downs utilizados pelas aplicagSes OLAP.

O esquema de dados utilizado para dar suporte as transages operacionais €
geralmente modelado através do modelo entidade-relacionamento (ER), composto por
diagramas que representam o relacionamento entre as tabelas. A modelagem
dimensional também pode ser representada através do modelo ER, pois consiste de
tabelas relacionais interligadas. A diferenga chave entre a modelagem utilizada no
ambiente operacional e a modelagem dimensional é o nivel de normalizagdo
(KIMBALL e ROSS, 2002). Na modelagem apropriada ao ambiente operacional, os
dados sfo altamente normalizados, ou seja, eles sfo divididos em varias entidades com
o objetivo de eliminar redundéncia. Essa modelagem € muito boa para o processamento
operacional, pois as operagdes de atualizagOes e inser¢des s precisam ser feitas em um
local do esquema de dados. Entretanto, ela nfo se encaixa nos requisitos do DW, pois o
modelo altamente normalizado geralmente nfo ¢ intuitivo para o usudrio e nfo permite
processar eficientemente as consultas tipicas de DW.

O modelo dimensional contém a mesma informagéo que o modelo normalizado,
mas os dados sdo organizados de forma que garanta desempenho de consultas,
flexibilidade para evolugdes e facilidade de entendimento para o usudrio (KIMBALL e
ROSS, 2002).

Quando o modelo dimensional é baseado em um banco de dados relacional, seu
conjunto de tabelas € referido como esquema estrela. O esquema estrela é composto por
dois tipos de tabelas: a tabela fato e a tabela dimensdio. A tabela fato é a tabela central
do modelo dimensional. Ela armazena as medidas numéricas do negécio. Cada linha da
tabela fato representa uma medida numérica do negocio modelado. Cada medida
numérica € descrita por um conjunto de dimensGes que determina o nivel de
granularidade da tabela fato e contextualiza a métrica em questdo. A figura 1 ilustra um
exemplo de esquema estrela, que descreve as vendas diarias dos produtos de uma rede

de lojas. A tabela central ¢ a tabela fato descrita pelas dimensdes produto, loja e tempo.



Dimenszo Produto -

Produto_ID (PK)
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Loja... -+ Fato Vendas’:
Data_[D (FK)
Produto_ID (FK)
Loja_ID (FK)
Fatos...

. Dimensao Tembo
Data_ID (PK)

Atributos de
Tempo...

Figura 1 — Modelo dimensional (KIMBALL e ROSS, 2002)

As tabelas fato possuem uma ou mais chaves estrangeiras conectadas as chaves
prirnérias das dimensGes as quais se refere. A chave primdria da tabela fato é geralmente
composta pelo conjunto dessas chaves estrangeiras. As tabelas fatos expressam
relacionamentos muitos para muitos.

As tabelas dimensfio contém as descrigdes textuais no negocio. Seus atributos
sdo utilizados em restrigdes de consultas, agrupamentos e descritores de campos de
relatorios. Geralmente possuem muitos atributos, mas comparadas com a tabela fato néo
sdo muito populosas. Cada dimens&o possui uma chave priméria que ¢ referenciada por
uma chave estrangeira de uma tabela fato.

As medidas numéricas, também conhecidas por fatos, representam 0s objetos de
andlise. Cada medida numérica depende de um conjunto de dimensdes, responsaveis em
dar contexto a4 medida. Um exemplo de medida numérica seria a quantidade vendida e
suas dimensdes associadas poderiam incluir o produto vendido, a loja e a data em que a
venda foi feita. As tuplas da tabela fato representam a interagfio entre as tuplas do
conjunto de tabelas dimensfo, ou seja, as tuplas da tabela fato refletem os dados da
transacfo que envolve todas as dimensdes participantes.

As tabelas dimens6es freqiientemente representam relacionamentos hierarquicos
do negocio. Por exemplo, na tabela dimensdo produto, os produtos sdo agrupados por
marca e categoria. Cada linha armazena a marca e a categoria referente ao produto em
questdo. Logo, a informagfio hierarquizada é armazenada de forma redundante para
garantir bom desempenho das consultas. Por isso as tabelas dimensfes sdo altamente

desnormalizadas.



Os atributos das tabelas dimensio podem ser vistos como dimensdes de um
espaco multidimensional, conhecido como “cubo de dados®, com as arestas
representando as dimensdes produto, loja e tempo como ilustrado na figura 2. Um ponto
dentro do cubo representa a medida numérica referente a combinagfo dos valores dessas
dimensoes. Logo, cada tupla da tabela fato corresponde a um ponto no espago
multidimensional (GARCIA-MOLINA, ULLMAN et al., 2001). As consultas tipicas de
DW agrupam os dados ao longo das dimensdes desejadas através de operagOes de
agregacdo. Um exemplo desse tipo de consulta é “fornega o valor total das vendas de
sapato preto para cada loja e cada semestre dos anos de 2005 e 2006. No cubo, as
consultas sio como operagdes que cortam em cubos (slice and dice) os dados ao longo

das dimens6es do cubo.

. Dimensdes: Produto,
Loja Loja e Data.
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Figura 2 — Cubo de Dados

A simplicidade do modelo dimensional permite que otimizadores de banco de
dados processem a consulta mais eficientemente, pois a desnormalizagfio dos dados
diminui a quantidade de jungdes necessarias. Além disso, sua simplicidade também
permite que os usudrios entendam e naveguem pelo modelo mais facilmente.
Freqilentemente os analistas de negocio reconhecem seu negdcio no modelo
multidimensional final. Por essas razdes, a modelagem dimensional € frequentemente
utilizada em projetos de DW.

Na proxima segdo apresentamos os conceitos béasicos da indexagfo
multidimensional e apresentamos em particular a arvore R, uma estrutura de dados

muito utilizada para indexacfio multidimensional.



2.2. Indexacio Multidimensional e a Arvore R

A principal idéia da indexagfio multidimensional é melhorar o acesso para
recuperacio de dados multidimensionais, evitando consultar todos os elementos de um
espago multidimensional para determinar aqueles que devem ser realmente recuperados.
Para isso, as estruturas de indexagio multidimensional organizam o espago em sub-
regides bascando-se principalmente em duas idéias de indexagfio espacial: o
particionamento do espago baseado em regifes disjuntas ou aglomeragfo baseada em
proximidade espacial, ou seja, em regides ndo necessariamente disjuntas.

Geralmente o particionamento do espaco é feito de modo que as sub-regides ndo
possuam mais que um determinado nimero de pontos. Esse nimero maximo de pontos
¢ geralmente a capacidade da pagina de disco, ou seja, o numero de registros de dados
que uma pagina € capaz de armazenar. Logo, inser¢des de novos pontos podem resultar
em divisio de uma regiio em novas regides (disjuntas ou n#o). Essa diviséio ¢ feita
criando um ou mais hiperplanos que subdividem a regifio

A arvore R (4rvore de retdngulos) (GUTTMAN, 1984) é uma estrutura de dados
inspirada na 4rvore B* para pontos ou regides multidimensionais. Assim como a arvore
B*, ela é uma estrutura balanceada, ou seja, todos os nés folhas estdo presentes no
mesmo nivel. Além disso, garantem utilizacio de pelo menos uma fragfio fixa do
espago, normalmente menos que 50%. Ela foi projetada pra representar pontos
agrupados em regides de duas ou mais dimensdes, chamadas de hiper-retingulos. Logo,
a arvore R organiza um espa¢o multidimensional em hiper-retdngulos que agrupam
objetos espacialmente proximos,

A estrutura de dados consiste de nos intermedidrios e noés folhas. Cada né da
arvore R possui uma quantidade variével de entradas, com tamanho mdximo e minimo
pré-definidos, com excegdo da raiz. Os nos intermedidrios sfo responsaveis pela
indexacio e cada entrada armazena um ponteiro para o né filho e o hiper-retingulo
minimo que engloba totalmente todas as entradas do né filho correspondente. Os nos
folhas armazenam os hiper-retingulos minimos que representam os objetos
multidimensionais (GUTTMAN, 1984). A Figura 4 mostra a estrutura de uma arvore R,
onde os retdngulos pontilhados representam as sub-regides. As sub-regides ndo cobrem
todo o espago, o que implica que as regiGes de dados que residem nas regies maiores

estfio inteiramente contidas dentro de uma das regides menores. A figura ilustra também



a sobreposi¢iio que pode ocorrer entre as regides, embora o ideal seja minimizar as
sobreposi¢des.

O algoritmo de busca proposto por (GUTTMAN, 1984) decompde o espago de
busca em sub-regides e desce na arvore eliminando as regides irrelevantes do espago
indexado até os nés folhas, onde encontra os objetos desejados. O algoritmo recebe
como entrada um hiper-retdngulo € 0 n6 onde a busca deve ser feita. O objetivo é
encontrar todos os registros cujo hiper-retAngulo possui interse¢io com o hiper-
retdngulo de busca. A busca inicia-se pela raiz, onde cada entrada ¢ examinada para
determinar aquelas que possuem intersecdo com o hiper-retdngulo de busca. Para todas
as entradas que possuem interse¢fio, o algoritmo de busca € aplicado novamente nos
seus nos filhos e assim sucessivamente. Caso o0 nd examinado seja um nd folha, o

algoritmo retorna a entrada como um dos resultados.
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Fxgura 3 — Arvore R de duas dimensdes.
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Os algoritmos de inser¢éio e remo¢do de uma entrada da 4rvore R utilizam os
hiper-retdngulos para assegurar que elementos “proximos” serfio alocados no mesmo no
folha. Na inser¢fo, as novas entradas so armazenadas nas folhas. Para escolher em que
no folha a nova entrada serd armazenada, o algoritmo escolhe sempre um néd
intermediario cujo hiper-retdngulo necessita aumentar menos sua 4rea para englobar a
nova entrada. Esse processo ¢ feito até que se alcance um no6 folha. Se o nimero de
entradas no nd folha ultrapassar o limite méximo de entradas definido (overflow), o nd
sofre divisfio, que consiste em dividir o né com M + 1 entradas em dois nos, onde M é o
nimero maximo de entradas do nd, de forma que diminua a chance de que os dois nds
precisem ser examinados em buscas futuras. Para isso, o ideal € minimizar a 4rea total
dos hiper-retdngulos resultantes da divisdio. A divisdo de um no é propagada para os nos
acima na arvore, podendo causar outras divisdes até o né raiz.

A remogfo de uma entrada da arvore R ocorre através da busca do né folha que
contém a entrada para entfo remové-la do n6. Todo o caminho da raiz até o n6é folha
que sofreu a remogio deve ser atualizado. Essa atualiza¢io pode fazer com que um dos
nos sofra underflow, ou seja, seu ntimero total de entradas ser menor que o limite
minimo de entradas definido para a arvore. Se o underflow ocotrer na raiz, seu filho
torna-se a nova raiz. Senfo, esse né é removido da arvore e suas entradas sfo reinseridas
pa arvore. Outra solug¢dio € redistribuir as entradas do né entre os irméos, de modo
andlogo ao que ¢ feito na arvore B.

Em caso de estouro do ntimero de entradas de um no, sua divisfio pode ser feita
utilizando-se diferentes heuristicas para otimizagio do espago. A é4rvore R busca
minimizar a area dos nos filhos resultantes da divisdo. Uma estrutura variante da arvore
R ¢ a arvore R*. Sua principal diferenga € a heuristica utilizada para inser¢iio de uma
nova entrada. Além de minimizar a drea dos hiper-retingulos dos n6s, ela também busca
reduzir a margem e a sobreposi¢io dos retingulos. (BECKMANN, KRIEGEL et al.,
1990).

Nos utilizamos outra variante da arvore R proposta por (BRAKATSOULAS,
PFOSER D. et al., 2002), que utiliza o algoritmo de clusterizagfio de dados chamado k-
médias para fazer a divisdo de um né que sofreu overflow. Na proxima segéo falamos a

respeito desse método de clusterizacfio e suas vantagens



2.3.k-Médias

Os algoritmos de clusteriza¢do de dados sdo abordagens utilizadas em operagdes
de particionamento de dados (HUANG, 1998). Os métodos de clusterizacio permitem
particionar um conjunto de objetos em agrupamentos de forma que objetos do mesmo
grupo possuam mais similaridade que objetos de outros grupos segundo algum critério
pré-definido. A maior parte dos métodos de agrupamento € baseada em medidas de
semelhancgas ou medidas de diferenga entre objetos.

Um exemplo de método para agrupar objetos é o exaustivo, que enumera todas
as possiveis parti¢Ges, mas sua complexidade é exponencial. Uma proposta mais viavel
sfio os métodos heuristicos, entre eles destacamos o k-Means (também chamado de k-
Médias)

O k-Médias ¢ um famoso algoritmo de clusterizagio apresentado por
(MACQUEEN, 1967) muito utilizado em mineragfio de dados. Seu principal objetivo &
classificar informag¢des de acordo com os préprios dados, baseada em andlise e
compara¢Oes entre valores numéricos dos dados. Dado um conjunto de objetos
numéricos e um valor inteiro k, o algoritmo busca particionar o conjunto de objetos em
k grupos.

Para gerar os agrupamentos, o algoritmo calcula o centro de cada grupo,
chamado de centrdide e compara cada objeto com o centroide através de uma medida de
distdncia ou similaridade, como por exemplo, a distdncia euclidiana ou distdncia de
Manhattan. Os centrdides sdo calculados pela média aritmética dos valores de cada
atributo de cada objeto pertencente ao seu grupo.

O algoritmo ¢ iniciado escolhendo-se k valores distintos para os centréides. A
escolha pode ser feita aleatoriamente. Depois, todos os objetos do espago a serem
agrupados devem ser associados ao centréide mais préximo, formando agrupamentos
iniciais. Para isso € preciso calcular a distdncia de cada ponto a todos os centréides. O
proéximo passo consiste em refinar o valor dos centréides, recalculando os centréides de
cada um dos grupos e novamente associar os pontos aos novos centréides mais
préximos. Esse ultimo passo deve ser executado até que nfo haja mais alteragdes dos
grupos, ou seja, se nenhum objeto for incorporado a um novo agrupamento diferente
daquele ao qual pertencia antes. O algoritmo sempre converge a uma solugfo otima
local, entretanto ndo ¢ garantido que alcance o 6timo global. A qualidade do resultado

final do algoritmo depende dos valores escolhidos como centrbides iniciais.
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Uma das principais vantagens do algoritmo k-Médias é a capacidade de processar
eficientemente grandes conjuntos de dados.

Nessa dissertagéio, utilizamos uma variante da arvore R que utiliza o k-médias para
fazer a divisio do né em caso de overflow. Essa variante foi proposta em
(BRAKATSOULAS, PFOSER D. et al., 2002), onde eles propde a substitui¢io das
heuristicas tradicionais utilizadas pelos algoritmos de divisfio do n6 pelo algoritmo de
clusterizacfo. Os resultados mostraram um aumento geral no desempenho da &rvore R,

com destaque para o tempo de inserco.

2.4. Sistemas de Banco de Dados Distribuido

Sistemas de computagfio distribuida consistem em um conjunto de elementos de
processamento independentes que estfio interconectados por uma rede de computadores
e que cooperam entre si na execucdio de suas tarefas atribuidas (OZSU e VALDURIEZ,
1999). Os elementos de processamento sfo dispositivos de computagiio capazes de
executar um programa ¢ o conjunto desses elementos pode ser heterogéneo. O
processamento distribuido surgiu da necessidade em resolver problemas grandes e
complexos de maneira mais eficiente. E uma variante da estratégia “dividir para
conquistar”.

A idéia do processamento distribuido é dividir um problema complexo em
problemas menores, mais simples de serem resolvidos. Esses fragmentos do problema
complexo podem ser processados por diferentes elementos de processamento que
formam um sistema onde colaboram de forma eficaz para a execucfio de uma tarefa
comum. O fato de o problema ser dividido em partes e seu processamento ser feito por
elementos distintos possibilita que ele seja resolvido paralelamente entre os
componentes do sistema distribuido, o que permite um ganho maior de desempenho.

O processamento distribuido possui varias vantagens em relagdo ao
processamento seqiiencial. Os sistemas distribuidos sdo um método mais econémico
para alcangar maior poder computacional, pois é menos custoso interconectar varios
processadores do que adquirir um supercomputador, com arquitetura paralela e
processadores fortemente acoplados, caros tanto em relagfio ao hardware quanto aos
softwares especificos. Além disso, sistemas distribuidos sfio mais flexiveis do que
maquinas isoladas, pois permitem um crescimento incremental através da inclusdo de

novos dispositivos computacionais para maiores desempenhos.

13



Os bancos de dados distribuidos sfio uma colegfio de vérios bancos de dados
logicamente inter-relacionados, conectados por uma rede de computadores. Por sua vez,
um sistema de banco de dados distribuido € o sistema que gerencia o banco de dados
distribuido € mantém a localizag¢fio dos dados transparente para as aplicagbes e seus
usudrios. Nesses sistemas, a distribuigfo fisica dos dados significa que a comunicagdo
entre eles € feita através de uma rede, o Gnico recurso compartithado, e nfo através de

memoria compartilhada por exemplo (OZSU e VALDURIEZ, 1999).

N6 1
Rede de
Comunicagdo )
NG 3 N6 4

Figura 4 - Ambiente Distribuido

Um exemplo de sistema distribuido que vem ganhando destaque é o
agrupamento de computadores pessoais. E considerada atualmente uma plataforma bem
atraente para processamento paralelo e aceleracfio de transacdes, Eles representam uma
alternativa economicamente mais interessante comparado aos servidores com
arquiteturas paralelas com multiprocessadores fortemente acoplados, muito utilizados
pelas aplicagdes que necessitam de alto poder computacional (CECCHET,
MARGUERITE et al., 2004).

Um agrupamento de computadores pessoais (cluster) é um sistema local que
consiste em um conjunto de computadores independentes interconectados em uma rede
de alta velocidade (STERLING, 2001). Cada computador independente constitui um né
do agrupamento e todos os nos do agrupamento devem ser interligados por uma rede
dedicada, ou seja, independente da rede que conecta o agrupamento ao mundo externo.
Séo considerados sistemas locais, pois todos os seus componentes encontram-se
fisicamente no mesmo ambiente e sdo gerenciados como se fosse um unico sistema de
computador.

Estendendo o conceito de agrupamento de computadores pessoais, o

agrupamento de banco de dados consiste em uma camada intermediaria de software que
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eontrola um agrupamento de computadores onde cada nd executa um Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) seqiiencial, ou seja, nfio possuem nenhuma
funcionalidade especial para processamento paralelo (AKAL, BOHM et al., 2002). A
camada intermedidria € responsavel por distribuir os dados entre os nds e gerenciar o
paralelismo entre as transagdes.

Nas proximas segdes fazemos uma andlise no projeto de distribui¢fio de dados,
onde € definido como os dados devem ser distribuidos entre os n6s de uma rede. Nesse

contexto, falaremos também das técnicas de fragmentacfo e alocagfio de dados.

2.5. Projeto de Distribuicio de Dados

O projeto de distribuicio de dados consiste em determinar a distribuicio de
dados pelos nés de um ambiente distribuido (OZSU e VALDURIEZ, 1999). O processo
de distribuiciio pode ser dividido em duas etapas: fragmentacfo e alocagfio dos dados.
Na primeira etapa as tabelas sio decompostas em partes menores, chamados de
fragmentos. Logo, € nessa etapa que é decidida qual funcfio de fragmentagfio serd
utilizada para dividir os dados. Em seguida, os fragmentos s&o alocados entre os nos da
rede.

O projeto de distribuicfio deve ter como objetivo reduzir processamento de dados
irrelevantes para a aplicagfio e diminuir a transferéncia de dados ente os ndés de um
sistema distribuido (NAVATHE ¢ KARLAPALEM, 1995). Dessa forma, entre as
vantagens que podem ser alcancadas temos melhoria de desempenho, autonomia,
disponibilidade e confiabilidade para sistemas de bancos de dados distribuides (OZSU e
VALDURIEZ, 1999).

A maneira como os dados sfio distribuidos influencia fortemente o tipo de
paralelismo a ser utilizado para o processamento de consultas, que pode ser inter-
consulta, ou seja, varias consultas sfo executadas simultaneamente em diferentes nos da
rede ou intra-consulta, quando uma Unica consulta é processada paralelamente por
vérios nos da rede (OZSU e VALDURIEZ, 1999).

Na préxima se¢fo falamos a respeito da primeira etapa do projeto de distribuicdo
de dados: a fragmentacfio. Descrevemos resumidamente os objetivos de diferentes

técnicas de fragmentac#o.
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2.5.1.1. Projeto de Fragmentacao

A fragmentacdo de dados consiste em dividir uma relacio em relagdes menores
disjuntas chamadas de fragmentos. O objetivo da fragmentagio ¢ aumentar o
desempenho de uma transacfio, na medida em que restringe o acesso apenas aos dados
interessantes aquela transagfo. Além disso, a fragmentacfio de uma relagfio permite que
uma consulta seja executada paralelamente, dividindo-a em sub-consultas que irfo
operar sobre os fragmentos (OZSU e VALDURIEZ, 1999).

Existem basicamente trés tipos de fragmentagio: horizontal, vertical e hibrida.
Para fragmentar uma relagfo, sdo utilizados os operadores de selecfio ou projecéo da
algebra relacional, dependendo do tipo de fragmentacio. Na fragmentacfio horizontal,
os fragmentos sfio formados a partir de operagdes de selecfio sobre a relagfo original. Os
fragmentos possuem o mesmo esquema que a relacfio original. J4 na fragmentacdo
vertical, s@o aplicados operagGes de projecfio sobre a relagfo original. Nesse caso, os
esquemas dos fragmentos sfo diferentes do esquema da relagfo original, O ideal € que a
fragmentagfio vertical seja projetada de tal forma a incluir a chave priméaria nos
fragmentos para facilitar a reconstrucio da relagfio original. Finalmente, a fragmentacgfo
hibrida € uma combinacio da fragmentago horizontal e vertical, ou seja, os fragmentos
sdo formados aplicando-se operacdes de selecdes seguidas de projecdes ou operacfes de
projecdes seguidas de selegdes.

A fragmentacéio deve ser feita de tal forma que nfio mude a seméntica do banco
de dados (OZSU e VALDURIEZ, 1999). Para isso, trés regras importantes devem ser
consideradas:

1. Completude: garante que a fragmentagfio seja feita sem perda de dados. Uma
tupla que se encontra na relagfo original deve ser encontrada em um ou mais de seus
fragmentos.

2. Reconstrugdo: deve ser possivel reconstruir a relacfio original a partir de seus
fragmentos, ou seja, deve existir um operador relacional que, aplicado sobre os
fragmentos, gera a relaclo original. Esse operador é diferente para cada tipo de
fragmentaco.

3. Disjungfio: garante que os fragmentos horizontais sfo disjuntos, ou seja, se
uma tupla se encontra em um dos fragmentos, ela nfio se encontra em nenhum outro

fragmento. Na fragmentacfio vertical, a disjuncfo s6 se aplica aos atributos que nfo
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fazem parte da chave priméria da relagfio original, ja que a chave se repete em todos os
fragmentos.

As metodologias de fragmentago em geral se baseiam na analise do esquema de
banco de dados a ser fragmentado e no conjunto de consultas tipicas mais executadas
sobre a base de dados. Os projetistas levam em consideragfio o tamanho das tabelas do
esquema e a freqiiénecia de vezes em que sfo acessadas além das caracteristicas das
consultas, os campos por elas acessados e as restricdes mais utilizadas por exemplo.
Todos esses quesitos sfo analisados para que o projeto de fragmentacfio seja eficiente
dentro do contexto no qual se insere.

Depois do projeto de fragmentagfio definido, a proxima etapa consiste definir
como os dados serfo alocados nos nés. Na proxima segfio descrevemos sucintamente os

aspectos do projeto de alocagdo.

2.5.1.2. Projeto de Alocaciio

Com o projeto de fragmentacio definido, a proxima etapa ¢ definir a alocacio
dos fragmentos na rede de nos. Os fragmentos podem ser replicados ou pode ser alocada
uma Unica cOpia de cada fragmento na rede. A replicacio dos fragmentos aumenta a
disponibilidade, confiabilidade e flexibilidade do sistema. Entretanto essa opgio torna
mais custosa manter as réplicas consistentes quando ha consultas de atualizagfo. A
replicagdio pode ser total ou parcial. Na replicagio total, todos os fragmentos sfo
replicados em todos os nds da rede. Dessa forma, cada n6 possui uma copia inteira a
base de dados. Essa opgfio oferece mais disponibilidade, mas exige muito espaco em
disco disponivel em todos os nds para armazenar toda a base de dados. Para aplica¢des
OLAP isso se torna mais critico, ja que as bases sfio consideravelmente mais volumosas.

Na replicagfio parcial, somente alguns fragmentos sfo replicados na rede. Nesse
caso podemos ajustar a disponibilidade do sistema a partir do nimero de copias dos
fragmentos que serfio replicadas. Assim como a base de dados nfo-replicada, a
replicacdio parcial representa uma solucfo quando hi restricdo de espago fisico em
disco.

Comeo ja mencionado, uma das grandes vantagens da fragmentagfio é permitir o
processamento de consultas em paralelo. Existem basicamente duas maneiras de

executar o paralelismo de consultas: através do paralelismo inter-consulta e do
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paralelismo intra-consulta (OZSU e VALDURIEZ, 1999), que serio abordados na

préxima secéo.

2.5.1.3. Processamento Paralelo de Consultas

O processamento paralelo é feito através de computadores com varios
processadores para execugfio de aplicativos utilizando os processadores de maodo
cooperativo com o objetivo de melhorar o desempenho. Inicialmente foram utilizados
para atender a necessidade de alto poder de processamento da computacio cientifica,
mas atualmente é cada vez mais utilizada para o processamento de dados (OZSU e
VALDURIEZ, 1999).

Como citado na se¢fio anterior, a fragmentaco fisica permite o processamento
de consultas em paralelo, que pode ser feito de duas maneiras: através do paralelismo
inter-consulta e do paralelismo intra-consulta (OZSU e VALDURIEZ, 1999). O
paralelismo inter-consulta consiste em executar paralelamente vérias consultas
independentes geradas por diferentes transacdes concorrentes independentes umas das
outras. O agrupamento de computadores pessoais permite que essas consultas
concorrentes sejam executadas simultaneamente, cada uma em um né distinto da rede.
Essa técnica aumenta a vazfo do sistema, ou seja, hd um acréscimo no nimero de
transacgOes executadas em certo intervalo de tempo, mas nfo altera o tempo de execucdo
de nenhuma consulta em especial. Ja no paralelismo intra-consulta, o objetivo &
diminuir o tempo de execugfio de cada consulta. Para isso, essa técnica subdivide a
consulta em questio em sub-consultas independentes. Cada sub-consulta é executada
em paralelo em um né distinto da rede. O término da execucdo da consulta serd dado no
momento do término de todas suas sub-consultas. O resultado da consulta original sera
uma composi¢o dos resultados das sub-consultas referentes. O paralelismo intra-
consulta ¢ ideal para aceleracfio de execugfio de consultas complexas ou que acessem
grandes volumes de dados.

O tipo de paralelismo a ser utilizado no processamento de consultas vai
depender do projeto de banco de dados distribuido escolhido. A fragmentagfo fisica dos
dados e sua alocagfio em diferentes nos da rede exige a utilizagdo do paralelismo intra-
consulta, j&4 que uma consulta que precise acessar dados em mais de um fragmento da
rede obrigatoriamente tera que ser subdividida em sub-consultas que irfio acessar
paralelamente cada fragmento relevante para a consulta. Por sua vez, a replicagio total

dos dados entre os nos da rede favorece a utilizagio do paralelismo inter-consulta, pois

18



como os dados estiio replicados entre os nos, e cada né armazena a base inteira, cada um
deles processa uma consulta diferente.

O processamento de consultas em paralelo ainda oferece a possibilidade de
melhorar o desempenho de execugio de consultas através do balanceamento de carga.
Essa técnica permite distribuir dinamicamente entre os processadores de uma rede o
processamento de sub-consultas para evitar que a rede fique com nés sobrecarregados
enquanto outros nés estfio livres.

O objetivo do processamento paralelo de consultas é aumentar a capacidade de
execuclo de consultas através do aumento de ntmero de consultas executadas por
unidade de tempo. QO aumento da vazio de um sistema de banco de dados pode ser
obtido tanto pela execugio de consultas concorrentes em paralelo, quanto pela
diminui¢fio do tempo de resposta de uma consulta individualmente, ao ser executada em

paralelo em varios processadores.

2.5.14. Projeto de Distribuicio de Dados para Data

warehouses

O projeto de fragmentaciio fisica de um banco de dados baseia-se na analise do
esquema de banco de dados e nas caracteristicas do conjunto de consultas tipicas que
sfo freqlientemente executadas. Seguindo o escopo da nossa dissertagfio, nesta segfo
vamos analisar as caracteristicas particulares da modelagem de dados utilizada em
projetos de data warehouse bem como suas consultas tipicas.

Como j& vimos na sec¢fio 2.1, a modelagem multidimensional é a mais utilizada
em projetos de data warehouse. O conjunto de tabelas gerado por essa modelagem ¢
referido como esquema estrela, composto por dois tipos de tabelas: tabela fato e tabela
dimenséo. A tabela fato € a tabela central do modelo dimensional, responsavel por
armazenar as medidas numéricas do negocio. As medidas numéricas sfio descritas por
um conjunto de dimensSes que determina o nivel de granularidade da tabela fato e
contextualiza a métrica em questfo.

As consultas tipicamente executadas em ambientes de DW se caracterizam por
acessarem pelo menos uma tabela fato e por serem consultas complexas, de alto custo,
que acessam grande volume de dados e por isso demandam tempo de execugdo

consideravel. Dadas essas caracteristicas, o objetivo do projeto de distribuigio é
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melhorar o desempenho das consultas individualmente. Logo, o paralelismo intra-
consulta € o mais adequado para esses tipos de consultas.

A fragmentag#io fisica da base de dados possibilita diminuir o volume de dados a
ser acessado por determinada consulta, pois, dependendo da consulta e do projeto de
fragmentac8o implantado, € possivel restringir o acesso da consulta a um conjunto
limitado de fragmentos. No esquema estrela das aplicagbes OLAP, o volume de dados
se concentra nas tabelas fato em detrimento das tabelas dimensfio que costumam
armazenar um volume menor de dados. Geralmente as tabelas dimenséo ocupam menos
de 10% do total de armazenamento da base (KIMBALL e ROSS, 2002). Isso permite
optar pela fragmentacfo fisica somente das tabelas maiores (tabelas fato). As tabelas
dimensfio podem ser replicadas em todos os nés do ambiente distribuido.

O trabalho de (ROHM, BOHM et al., 2000) faz uma comparagio entre dois
projetos de distribuiclio distintos para agrupamento de banco de dados: um com
replicacéo total e o outro sendo um projeto hibrido que combina replicagfo parcial e
fragmentacfo fisica. No projeto hibrido, as relagdes maiores sfo fragmentadas entre os
n nés do agrupamento enquanto que as outras sdo replicadas mnos nds.
Consequentemente, as consultas sfo processadas com paralelismo intra-consulta. Na
replicacéo total todas as tabelas sfio replicadas em todos os nés do agrupamento e o
paralelismo inter-consulta prevalece. Os experimentos foram executados com consultas
tipicas de consultas OLAP e OLTP do benchmark TPC-R (TPC, 2005b) em um
agrupamento de banco de dados com até 6 nds executando o SGBD Oracle versio 8.0.4.

Os resultados dos experimentos mostraram que a abordagem com replicagfo
total alcangou aceleragfo linear com respeito ao nimero de nés. Além disso, a proposta
também alcangou ganho com relagfio a vazio de consultas processadas. Entretanto, o
desempenho do projeto hibrido superou a abordagem de replicagfio total. O autor
verificou que a fragmentacfio da maior tabela em fragmentos menores faz com que o
SGBD gere planos de execucfo mais eficientes sobre essas tabelas menores. O tamanho
reduzido da tabela permite que o SGBD utilize ordenac¢io em memoria, gerando planos
de execugfo com merge join sempre que possivel. Além da reducfo do custo da jungio,
os fragmentos menores também possibilitaram melhor utilizagdo do cache. Tudo isso
fez com que o projeto hibrido alcangasse aceleragio superlinear (ROHM, BOHM et al.,
2000). A estratégia do projeto hibrido em reduzir o tamanho das tabelas com grandes

volumes de dados e o processamento de consultas através do paralelismo intra-consulta
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se mostra como uma 6tima alternativa para melhorar o desempenho de consultas tipicas

de ambiente OLAP.

2.6. Trabalhos Correlatos

Existem diversos trabalhos que abordam técnicas para fragmentacdo fisica de
tabelas relacionais. Dentre as técnicas de fragmentagio horizontal, as mais tipicas sfo a
fragmentagfo por funciio de hashing, a fragmentagfio circular e a fragmentagdo por
faixa de valores (DEWITT e GRAY, 1992). Na fragmentacfio por funciio de hashing,
uma fungio de hashing é aplicada sobre um atributo da relacfio, relacionando cada tupla
a um fragmento. Na fragmentag8o circular, é feita uma associagfio seqiiencial de cada
tupla da relagio a um fragmento sem levar em consideragfio o valor do atributo. Na
fragmentagfo por faixa de valores sfo escolhidos um ou mais atributos baseado nas
clausulas dos predicados, sendo a faixa de valores obtida tomando como base o dominio
dos atributos escolhidos.

Nas proximas segles analisaremos ﬁais profundamente outros trabalhos
correlatos. Primeiramente falamos sobre outras estruturas para indexagfo de dados
multidimensionais: a arvore X e a técnica da pirdimide. Em seguida, descrevemos outras
estratégias propostas para fragmenta¢fio de dados e processamento paralelo de consultas
de aplicagdes OLAP, ente eles o multi-dimensional hierarquical fragmentation
(MDHEF), Smashing Queries (SmaQ) e Smashing Queries Shrinking Space (SmaQSS).

Finalmente apresentamos as alternativas proprietarias atuais.

2.6.1. Estruturas Multidimensionais

Desde que (GUTTMAN, 1984) propds seu método como uma semelhanca a
arvore B para o espaco multidimensional, as arvores R vém cada vez sendo mais
utilizadas em virias aplicagdes, desde CAD (Computer Aided Design) e bases de dados
geograficas até nos sistemas de gerenciamento de séries de multimidia e de tempo. Com
o tempo, véarios pesquisadores e desenvolvedores vém estudando artigos sobre a drvore
R, implementando e testando novas variagfes. Apresentaremos nas proximas se¢des
outras estruturas multidimensionais mais importantes que sdo derivadas da arvore R e
que também poderiam ser utilizadas para fragmentar fisicamente os dados da tabela fato

de um esquema estrela.
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2.6.1.1. Arvore X

Assim como a arvore R, a arvore X (eXfended node tree) é uma estrutura para
indexagio de dados espaciais, mas sua caracteristica principal ¢ indexar dados em
espagos de muitas dimensdes. Seu diferencial ¢ utilizar um algoritmo de diviséo do né
que minimiza a sobreposi¢fo das regides, utilizando o conceito de super nds. A idéia
basica desse tipo algoritmo € manter a arvore tfo hierarquica quanto possivel e ao
mesmo tempo evitar divisGes que resultariam em mais sobreposicio (BERCHTOLD,
KEIM et al., 1996).

A sobreposi¢iio em estruturas de arvores ocorre quando certa regifio do espago é
coberta por mais de um hiper-retdngulo dos nés de indexagio da arvore. A sobreposigéo
afeta o desempenho do processamento de consultas na medida em que elas necessitarfo
avaliar varios caminhos na arvore.

Em (BERCHTOLD, KEIM et al., 1996) foi feita uma avaliagéio de desempenho
da arvore R com dados espaciais de vérias dimensdes. Os resultados mostraram que o
desempenho - da 4arvore R se deteriora rapidamente como aumento do nimero de
dimensdes. Para entender os efeitos que levavam a essa queda de desempenho, os
autores estudaram as mais importantes caracteristicas da arvore R e concluiram que a
sobreposi¢io das regides aumenta rapidamente com o aumento do nimero de dimensdes
dos objetos.

A principal idéia da arvore X ¢ evitar a sobreposi¢cio dos hiper-retdngulos
utilizando uma nova organizacfio que ¢ otimizada para espacgos de muitas dimensdes. A
arvore X evita divisdes que resultariam em alto grau de sobreposi¢fio. Ao invés de
permitir divisGes que introduzem grandes sobreposigdes, os nos sfo estendidos acima
do tamanho usual do bloco resultando nos chamados super nds, onde passa a ser feita
uma busca linear. A sobreposi¢io gera uma rapida degeneraciio da filtragem de
seletividade, fazendo com que seja necessario executar uma busca seqiiencial em varios
nos filhos, com a desvantagem de serem feitos varios acessos randdmicos ao invés de
uma leitura seqiiencial nos super nés.

A arvore X consiste de trés diferentes tipos de nés como ilustrado na figura 4: os
nos folhas, que armazenam os dados propriamente ditos, os nés nfo folhas que sfo
responsaveis pela indexacfio e os super nos. Os super ndés sfio nés com capacidade de
armazenamento maior que os nos néo folhas normais, para evitar divisdes. Em muitos

casos, a criacfio ou extensdo do tamanho do né pode ser evitada utilizando um algoritmo



de divis@io com sobreposi¢do minima, que determina um particionamento do né de

forma que a sobreposi¢do dos hiper-retdngulos dos dois conjuntos resultantes seja

minima.
ll lHl lHl llm |l ll ll ll
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[ 1 Nés de indexagdio B  Super nos (O N6s folhas

Figura 5 — Estrutura da drvore X.

A arvore X pode ser vista como uma estrutura hibrida, tanto como um vetor
linear quanto como uma arvore R hierarquizada. Ela organiza dinamicamente a arvore
de forma que os conjuntos de dados que poderiam produzir alto grau de sobreposicio
sfio organizados linearmente enquanto organiza hierarquicamente o conjunto de dados
que puder ser organizado hierarquicamente sem muita sobreposi¢fo. Qs algoritmos
utilizados na arvore X sfio implementados para automaticamente organizar o conjunto
de dados o mais hierdrquico possivel, resultando em uma organizagfo hibrida do
diretério. No caso em que a arvore X ndo possui nenhum super n6, ela esta totalmente
hierarquizada e se assemelha a estrutura da arvore R.

Os resultados do experimento mostraram que a arvore X obteve desempenho
superior a arvore R em consultas com pontos e consultas de vizinho mais proximo. A
principal limitacfio da solugfio € que os super nos podem ficar muito grandes para
espacos com um numero de dimensGes muito grande, que pode tornar a leitura

seqiiencial muito custosa.

2.6.1.2. Técnica da Piramide

Assim como a arvore X, a técnica da pirdmide é um método de indexago
multidimensional baseado em uma estratégia especial de particionamento otimizada

para dados espaciais com muitas dimensdes.
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A idéia bésica da técnica da pir8mide € transformar o espaco d-dimensional
primeiramente em espacgos piramidais bidimensionais, onde os topos das pirdmides
estdo localizados no ponto central do espago. Em seguida ¢ feito o particionamento das
pirAmides em pedagos menores, cortando-as em fatias paralelas & sua base. Essas fatias
representam as paginas de dados (BERCHTOLD, BOHM et al., 1998). A figura 5

ilustra o particionamento de um espaco bidimensional.

, pirdmide Particfo
ponto central <+ ,

[N

Espaco de dados

Figura 6 — Particionamento do espaco (BERCHTOLD, BOHM et al., 1998)

Esse particionamento transforma o espago d-dimensional em um espago
unidimensional, permitindo utilizar uma estrutura de indice eficiente como a arvore B+,
que possui varias vantagens, ente elas, rapidez nas operagdes de inser¢do, atualizagio e
remocdo e facilidade de implementacgfio. Os dados sfo indexados utilizando uma chave
unidimensional e nas folhas da arvore sdo armazenados os dados d-dimensionais junto
com a chave unidimensional. Dessa forma nfio € necessario prover uma transformagfo
inversa.

As operagdes de inser¢fo, atualizagfio, remogdo e busca, sdo processadas através
da arvore B+. Em todos os casos, a entrada d-dimensional é transformada em um dado
unidimensional para ser processado pela arvore B+. A transformag¢fo de um ponto d-
dimensional em um valor ¢ feita somando o indice da pirAmide correspondente € a
altura do ponto dentro da pirdmide. Esse valor é definido como valor pirdmide do ponto,
A altura de um ponto dentro de uma pirdmide é dada pela distancia entre o ponto em
questdo ¢ o ponto central do espaco, ou seja, o topo da pirdmide. O indice i da pirdmide
correspondente ao ponto ¢ dado pela dimensio i que possui maior desvio do centro do
€spago.

Para insergfo, ¢ determinado o valor pirimide do ponto a ser inserido. Esse valor

¢ utilizado como chave para localizagio da pagina de dados onde o ponto deve ser
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inserido na 4rvore B+. A chave e o ponto sfo armazenados na pagina de dados
correspondente. As operagdes de atualizac@io e remocfo sfo feitas de forma andloga.

No final da criac8o do indice, as paginas de dados resultantes da arvore B+
contém um conjunto de pontos que pertencem a mesma pirdmide e tém a propriedade
em comum de que seus valores pirdmide estdo contidos em um intervalo dado pelos
valores minimo e maximo das paginas de dados.

O processamento de consultas que determinam se um ponto p pertence ao
espaco multidimensional, ¢ feito calculando-se o wvalor pirdmide do ponto e
consultando-se esse valor na arvore B+. O resultado da consulta é um conjunto de
pontos que possuem o mesmo valor pirdmide do ponto p. Em seguida, € executada uma
busca nesse conjunto para determinar se o ponto esta contido no conjunto.

No caso de consultas por intervalos, ou seja, consultas que buscam os pontos no
espaco que estfio contidas dentro de um intervalo, o algoritmo de busca primeiramente
determina as pirdmides que possuem interse¢o com o hiper-retngulo de busca e em
seguida, dentro desse conjunto de pirdmides candidatas calculado previamente,
determina os valores pirdmide que sfo relevantes para a consulta.

Uma extenséo para a técnica da pirdmide € o tratamento de dados que nfo estdo
distribuidos uniformemente. Em um cendario onde os pontos concentram-se em uma area
do espaco de dados, somente algumas pirdmides possuirio a maioria dos dados
enquanto que as outras pirdmides ficarfio praticamente vazias. O particionamento nesse
caso nfio ¢é eficiente. A proposta da extensfio ¢ transformar o espaco de dados de forma
que a concentragdio de dados fique localizada no ponto central do espago. Essa
transformacfo ¢ feita somente durante a determinagfo dos valores pirdmide dos pontos
e nfo nos pontos propriamente ditos.

Os experimentos apresentados em (BERCHTOLD, BOHM et al, 1998)
mosiram que a proposta possui desempenho superior a outras estratégias de
particionamento no processamento de consultas de intervalos. Para consultas com baixa
seletividade ou que especificam um ntmero reduzido de atributos, a técnica ainda se

mostra superior a outros métodos de indexagfo.



2.6.2. Projeto de Fragmentacio e Processamento Paralelo

para Data Warehouses
Nas proximas se¢Oes descrevemos outras propostas para fragmentagio de
dados e processamento paralelo de consultas especificas para aplicagdes OLAP,
ente eles o multi-dimensional hierarquical fragmentation (MDHF), Smashing
Queries (SmaQ) e Smashing Queries Shrinking Space (SmaQSS).
2.6.2.1. MDHF

A fragmentagfo hierdrquica multidimensional (multi-dimensional hierarquical
Jfragmentation — MDHF) é uma técnica de fragmentacgfio e alocagfio desenvolvida para
esquemas estrelas em um ambiente paralelo de data warehouse. A fragmentagfio é
aplicada para particionar a tabela fato e seu principal objetivo é reduzir a carga de
processamento e de operagdes de entrada e saida para diversas consultas através da
redugiio do niimero de fragmentos a serem processados (STOR, MARTENS et al.,
2000).

A fragmentacfio da tabela fato € feita a partir da escolha de multiplos atributos
de fragmentacdo de diferentes niveis hierarquicos das dimensdes. Cada atributo de
fragmentagdo corresponde a uma dimensdio diferente. Para cada atributo de
fragmentacdo, ¢ definido um particionamento por intervalo de valofes disjuntos dentro
do dominio do atributo. Por questdes de simplificagfio, o trabalho foca na fragmentaggo
pontual, onde cada intervalo na verdade corresponde a um valor do atributo de
fragmentacdo. Cada fragmento consiste de todas as tuplas da tabela fato que pertencem
a esse valor definido pelo atributo de fragmentacgfo. Escolhas de atributos em um nivel
hierdrquico maior geram fragmentos maiores enquanto que atributos em um nivel
hierarquico menor geram fragmentos menores.

O autor utiliza o esquema estrela baseado no benchmark de processamento
analitico APB-1 (OLAP COUNCIL, 1998). Esse esquema prové um ambiente tipico de
vendas contendo uma tabela fato vendas e quatro dimensdes: produto, cliente, canal e
tempo. Uma fragmentagio de duas dimensdes que defina como atributos de
fragmentacfio o campo més da dimens&o tempo e o campo grupo da dimensfo produto,
gera fragmentos que combinam todas as tuplas da tabela fato que referenciem um grupo
de produto e um més em particular. O niimero de fragmentos é determinado pelo

produto da cardinalidade dos atributos de fragmentagio utilizados. No exemplo acima,
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o ntmero de fragmentos gerados é o produto entre o total de grupos de produtos
diferentes e o total de meses distintos da dimens&o tempo.

A fragmenta¢iio multidimensional permite confinar a um subconjunto de
fragmentos as consultas que referenciem pelo menos um atributo de fragmentagdo ou
que utilizem a estrutura hierarquica das dimenses. Existem quatro tipos de consultas
que sdo beneficiadas pela solugfo. O primeiro tipo so as consultas que referenciam
diretamente o atributo de fragmentacdo. Consultas que referenciem todos os atributos de
fragmentagfio podem ser restringidas ao menor conjunto de fragmentos. No melhor
caso, consultas que possuem predicados que combinam exatamente com o atributo de
fragmentagfo precisam acessar somente um fragmento. Nesse caso, o resultado da
consulta é na verdade o préprio fragmento (STOR, MARTENS et al., 2000).

O outro tipo de consulta € a que referencia niveis abaixo da hierarquia dos
atributos de fragmentagfo. Da mesma forma que no tipo de consulta anterior, o nimero
de fragmentos a serem acessados pode ser restrito a um conjunto minimo de
fragmentos. A tunica diferenga ¢ que somente algumas tuplas dos fragmentos sfo
relevantes para consulta, ja que ela acessa niveis inferiores da hierarquia do atributo de
fragmentagdo.

O ultimo tipo de consulta engloba aquelas que referenciam niveis superiores na
hierarquia do atributo de fragmentacfo. Nesse caso, apesar de ainda possibilitar que a
consulta acesse somente um subconjunto dos fragmentos, o numero de fragmentos a
serem acessados tende a ser maior que nos outros dois tipos de consulta, ja que cada
valor do atributo em uma hierarquia mais elevada corresponde a vérios valores do
atributo de fragmentacfio e, consequentemente, a um nimero maior de fragmentos
correspondentes. A solugfio garante entfio que consultas que referenciem pelo menos um
atributo de fragmentacfio possam ser confinadas a um conjunto de fragmentos.

A alocagfo fisica dos fragmentos foi feita utilizando o algoritmo de
escalonamento round robin, alocando os fragmentos em discos consecutivos. Com os
fragmentos alocados nos nos, outra possibilidade oferecida pela solugdo € o
processamento paralelo de consultas. Depois da determinacfio dos fragmentos a serem
processados através dos atributos da consulta original, uma sub-consulta é associada a
cada um desses fragmentos e s#o entfio processadas paralelamente entre nos da rede.

Para validar a solugfo proposta no MDHF foi feita uma simulagio implementada
em C++ npa arquitetura disco compartithado, onde cada ndé possui processador e

memoria proprios e tem acesso direto a uma unidade de armazenamento secundaria
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compartilhada. A base de dados utilizada na simulagio ¢ o benchmark APB-1
(dnalytical Processing Benchmark). Um gerador de consultas passa as consultas criadas
para um modulo de processamento responsavel por direcionar as consultas entre os nos.
Os experimentos foram feitos simulando um ambiente mono usudrio, ou seja, consultas
sfo solicitadas sequencialmente. Além disso, todas as consultas possuem um predicado
de sele¢fio sobre 0 mesmo atributo de fragmentacgfo, variando randomicamente o valor
do atributo.

Os autores analisaram diversas opgdes de fragmentacio para a tabela fato Sales
juntamente com diferentes consultas do benchmark. As fragmentagdes propostas sdo
baseadas na caracteristica das consultas escolhidas. Os resultados do experimento
mostram um ganho préximo de linear em grande parte dos casos analisados.

As principais restri¢des da solucfo proposta é que a fragmentacéo ideal € obtida
a partir da andlise das caracteristicas de um conjunto de consultas pré-estabelecidas.
Ambientes OLAP com muitas consultas ad-hoc dificultariam a realizacio dessa andlise

prévia, podendo limitar o desempenho da solucfo em algumas situagdes.

2.6.2.2. Smashing Queries (SmaQ)
O SmaQ (LIMA, 2004) é um protétipo cuja proposta € acelerar a execugéio de

consultas de alto custo através do paralelismo intra-consulta em um agrupamento de
banco de dados. A solucdio utiliza a técnica de fragmentagfio virtual adaptativa (AVP —
Adaptative Virtual Partioning) em uma base de dados totalmente replicada. Além da
aceleracdo obtida através do paralelismo, a proposta aborda a implementagio de um
algoritmo distribuido para balanceamento dindmico de carga entre os nds do
agrupamento de banco de dados.

A técnica de fragmentacfo virtual consiste em reescrever uma consulta
submetida ao agrupamento de banco de dados em uma série de sub-consultas, uma para
cada no, através da adiclio de predicados de selegdo que definem intervalos
correspondentes a diferentes fragmentos virtuais de uma relacio. Como a base ¢
totalmente replicada, cada sub-consulta pode entfio ser processada em paralelo por todos
os no6s do agrupamento.

A fragmentacfio virtual adaptativa é proposta no trabalho de (LIMA, MATTOSO
et al., 2004) com objetivo de superar as desvantagens da fragmentacgfo virtual simples
(SVP — Simple Virtual Partioning) proposta em (AKAL, BOHM et al.). Na SVP, o

28



tamanho do fragmento virtual é determinado pela cardinalidade da relagfo virtualmente
fragmentada e pelo nimero de nds utilizados. Essa abordagem pode gerar fragmentos
virtuais de tamanho grande o que nfio garante que o SGBD utilize obrigatoriamente o
indice construido no atributo de fragmentacdo para recuperacgéo das tuplas pertencentes
a cada fragmento virtual. A utilizag8o desse indice é um dos requisitos para garantir
bom desempenho da técnica de fragmentagfo virtual, pois caso contrario um no pode
decidir fazer uma busca linear, recuperando toda a relagfo virtualmente fragmentada. A
unica maneira de resolver esse problema na SVP ¢ aumentando o nimero de nés do
agrupamento de banco de dados.

Além disso, um requisito da SVP é que os valores do atributo de fragmentacéo
devem ser uniformemente distribuidos entre as tuplas da relaglio virtualmente
fragmentada, o que ndo pode ser garantido que ocorra na pratica. A distorg@io de dados
faz com que sejam produzidos fragmentos virtuais com diferentes nameros de tuplas, o
que pode gerar desbalanceamento inicial de carga entre os nos do agrupamento.

O objetivo da AVP € resolver esses problemas da SVP, mantendo sua
flexibilidade e simplicidade. A solucfo proposta pela AVP ¢é a reducfio dos fragmentos
virtuais ajustando dinamicamente seu tamanho. Inicialmente, cada n6 recebe uma sub-
consulta para processar um intervalo que ¢ calculado da mesma forma proposta pela
SVP. Cada né entdo subdivide seu intervalo inicial em sub-intervalos pequenos, que séo
processados seqliencialmente pelo SGBD.

A utilizaco de fragmentos menores evita o processamento de consultas através
de buscas lineares e permite que um eventual desbalanceamento de carga seja resolvido
alocando intervalos de um né ocupado para um né livre, que terminaram de processar
todos os seus intervalos.

O processador de consultas do SmaQ é composto por um componente global que
recebe as consultas submetidas ao agrupamento de PCs e repassa aos nos do
agrupamento ja fragmentada virtualmente. Por sua vez, cada né executa sua sub-
consulta utilizando a técnica da AVP e ao término da execugdo, retorna seu resultado ao
componente global avisando que ja processou todo seu intervalo. O componente global,
ao ser notificado por todos os nds do agrupamento, faz a composic¢éo do resultado final
e o retorna a aplicacfio cliente que submeteu a consulta.

Os experimentos da proposta foram realizados através da implementacfo de um
protdtipo em um agrupamento de banco de dados com 64 nés. O SGBD utilizado em

todos os nds foi o banco de dados livre PostgreSQL e a base de dados e consultas do
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benchmark TPC-H, especifico para aplicagdes OLAP, que consiste de consultas de alto
custo de processamento.

Os resultados obtidos mostraram ganhos com aceleracfo linear e superlinear em
varias avaliagdes. Nos testes com processamento concorrente de consultas, a técnica
proposta apresentou aumento superlinear de vazio em varias situacdes com distribuic8o
de uniforme de dados. No cenario com distor¢do de dados o aumento da vazdo também
foi significativo. Os experimentos também mostraram que a AVP com redistribuigéo
dindmica de carga supera a SVP na maioria das situagOes e que a sobrecarga causada
pelo balanceamento ¢ desprezivel.

Segundo o autor, as principais limitagSes da solugfo incluem a replicagfio total
da base dados, pois exige consumo eclevado de espago fisico em disco. Outras
desvantagens sfo o nfo tratamento de atualiza¢Ges de dados nesse ambiente e o grande
numero de mensagens trocadas pelos nos para fazer a redistribui¢io dindmica de carga.

A partir desse trabalho, foi derivado o ParGRES (MATTOSO, ZIMBRAO ,
LIMA, 2005), que ¢ um software livre que funciona como um middleware em um
agrupamento de banco de dados. Além de adotar a solugo para a execugfo de consultas
de alto custo do SmaQ, ele trata atualizacGes dos dados e faz o mapeamento das
consultas centralizadas em sub-consultas que serdo executadas em paralelo. A proposta
também utiliza a replicacfo total da base de dados e a técnica de fragmentacfo virtual
adaptativa (AVP) como algoritmo distribuido para balanceamento dindmico de dados

também proposto por (LIMA, 2004).

2.6.2.3. Smashing Queries Shrinking Space (SmaQSS)

Smashing Queries Shrinking Space (FURTADO C., 2006) é um protétipo
originado do SmaQ, e, assim como o SmaQ (Smashing Queries), sua proposta é dividir
as consultas em sub-consultas menores utilizando o algoritmo AVP, porém eliminando
a necessidade da replicacfio toda da base de dados. Seu objetivo € reduzir a utilizagdo de
espaco em disco através da adogfio de um projeto hibrido da base de dados (FURTADO,
LIMA et al., 2006).

O particionamento hibrido (HP - Hybrid Partitioning) consiste em fragmentar as
relagdes maiores por todos os nés do agrupamento de banco de dados. No caso de
aplica¢cdes OLAP, a fragmentagfio ¢ aplicada nas tabelas fatos e todas as dimensfes sdo

replicadas em todos os nos do agrupamento. O algoritmo do AHP consiste na utilizagfo
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do AVP com o HP para evitar a replicag8io total. A proposta inclui também um esquema
de replicagdo de fragmentos com a distribui¢do por espalhamento encadeado de
réplicas, possibilitando fazer o balanceamento dindmico de carga entre os nos.

As tabelas sdo fragmentadas fisicamente de acordo com o niimero de noés do
agrupamento de banco de dados. Um fragmento da tabela fato é definido por uma
operagio de selecio cujo predicado define um intervalo de valores do atributo de
fragmentacfio. Durante a execu¢fio de uma consulta, a AHP divide novamente os
fragmentos fisicos em fragmentos virtuais menores, utilizando a AVP (FURTADO,
LIMA et al., 2006).

Assim como no SmaQ o processador de consultas no SmaQSS, € composto por
elementos de fungdes globais de fungSes locais e pelo catalogo. O catdlogo, além de
conter informagdes sobre o esquema de banco de dados, armazena informacdes de onde
e como os fragmentos das tabelas fatos e suas cdpias estdo armazenados. Esses dados
sfo utilizados para fazer balanceamento de carga entre os nds do agrupamento.

Para validar a solug8io proposta no SmaQSS foi implementado um protétipo de
um processador de consultas em um agrupamento de PCs. Os experimentos foram
realizados em um agrupamento com 32 nds com memoria distribuida, utilizando o
banco de dados livre PostgreSQL e os dados e consultas do benchmark TPC-H,
especifico para aplicagdes OLAP, consistindo-se de um conjunto de consultas
tipicamente ad-hoc e de alto custo.

Os resultados dos experimentos mostraram que a utilizagfio da técnica obtém
aceleragfo linear e, muitas vezes, superlinear em varios cenarios avaliados. A replicagdo

parcial permitiu uma significativa reducdo de espago em disco ocupado.

2.6.3. Alternativas Proprietarias

Nas proximas se¢Ges descrevemos os trabalhos relacionados a fragmentagdo de
dados e execugdo paralela de consultas em extensdes proprietarias de SGBDs famosos,

entre eles 0 MySQL, Microsoft SQL Server, Oracle e o IBM DB2.

2.6.3.1. MySQL
MySQL (MYSQL, 2006) é um sistema gerenciador de banco de dados de

codigo aberto muito popular, utilizado inclusive por aplicagdes comerciais, por prover

alto desempenho aliado a facilidade de uso. Recentemente comegou a atuar também na
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4rea de paralelismo em agrupamentos de PC para ganho de desempenho e escabilidade,
lancando o produto MySQL Cluster.

O objetivo do MySQL Cluster é oferecer as funcionalidades do SGBD MySQL
em agrupamentos de PCs, provendo maior disponibilidade, aumento de vazdo e
escalabilidade em comparagfo a sistemas com um finico sistema gerenciador de banco
de dados.

O MySQL Cluster consiste em um conjunto de computadores, cada um
executando um ou mais processos que incluem um servidor MySQL, um né de dados,
um servidor de gerenciamento e caso necessario, programas especializados de acesso a
dados.

No modelo do MySQL Cluster existem trés tipos de nés: né de gerenciamento, o
n6 de dados, e o n6 de SQL. O papel do n6 gerenciamento é prover servi¢os de controle
para os outros nds que fazem parte do agrupamento. Dessa forma, ele € responséavel por
disponibilizar dados de configuragfio, executar rotinas de backup e iniciar e parar a
execugdo de processos. O né de dados sfio os mais importantes, pois eles que sfo
responsaveis por armazenar as tabelas fragmentadas e as réplicas. A replicagio garante
que caso ocorra a queda de um no6 do sistema, a disponibilidade dos dados nfio seja
afetada. Finalmente o né de SQL ¢é por responsivel receber as requisi¢des das
aplicagdes cliente.

Com a replicagio dos dados, 0 MYSQL Cluster permite que as consultas sejam
processadas paralelamente. Somente o paralelismo inter-consultas ¢é oferecido.
Paralelismo intra-consulta nfo € suportado pelo MYSQL Cluster. Logo, a solugfo
garante aumento da vazfio das consultas, mas nfo prové diminui¢io do tempo de
execucdo de consultas individualmente.

O MySQL Cluster trabalha os dados na memdria principal, garantindo assim alto
desempenho no processamento de consultas. Entretanto, restringe o tamanho maximo
do banco de dados a soma da capacidade de memoria principal do agrupamento de PC,
pois exige que todo o banco de dados seja alocado nas memorias principais dos nds do

agrupamento.

2.6.3.2. Microsoft SQL Server
O Microsoft SQL Server (SQLSERVER, 2005) é um SGBD proprietario da

Microsoft Corporation que em sua versdo 7.0 incluiu entre as suas novas caracteristicas
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o suporte a data warehouse. Entre o conjunto de novas possibilidades oferecidas para
data warehousing, estio a fragmentacdo de tabelas e o processamento paralelo de
consultas.

O particionamento de tabelas no SQL Server ¢ feito através de visGes
particionadas, que divide a tabela fato em intervalos de dados. O conjunto de visdes de
uma tabela particionada ¢ unido através de uma consulta (operador UNION) para
visualizacfio de todos os dados. A utilizagfio de visSes particionadas nfo impacta na
complexidade da aplicagfo, pois a implementagfo fisica fica transparente para os
métodos de acesso da aplicacio (SWAMINATHAN, 2005).

O SQL Server oferece fragmentagdo horizontal por intervalos de dados, onde a
menor unidade de particionamento ¢ uma tupla da tabela. A aplicagfio permite que o
usudrio defina uma fungfio de particionamento com os valores limites do intervalo de
dados de cada particfo. Essa fungfio define a qual partigiio uma tupla ou indice da tabela
pertence. Cada partigio definidas por essas fungdes sfio mapeadas para um local de
armazenamento através de um esquema de particéo.

As consultas a serem executadas sobre tabelas particionadas podem utilizar um
operador oferecido pelo SGBD chamado paralelismo sob demanda. Essa operacéo cria
varias threads para executar varredura de tabelas, jungdes, ordenacGes e agrupamentos.
O ntimero de threads a serem criadas pela operagfio depende dos recursos disponiveis
pelo ambiente no qual estd inserido, ou seja, nimero de processadores disponiveis,
numero de transagGes concorrentes, memoria principal disponivel, entre outros.

A ferramenta permite que tabelas e indices possam ser fragmentados em até
1000 partigdes por tabela. Através das tabelas particionadas, o SQL Server permite

fazer indexag#o paralela e obter aceleragfio em carga de dados.

2.6.3.3. Oracle Real Application Cluster 10g
A atual versfio do SGBD comercial Oracle (Oracle 10g) também oferece suporte
para clusters, através da extensfio chamada Real Application Cluster (RAC) (ORACLE,
2003). O objetivo é prover alto desempenho e aumento da vazfio oferecendo
processamento de consultas com paralelismo intra-consulta e paralelismo inter-consulta.
Logo ¢ uma solucio adequada tanto para ambientes OLTP quanto ambientes OLAP.
A arquitetura sugerida ¢ a de disco compartilhado, onde todos n6s do

agrupamento t€m acesso a um dispositivo de armazenamento de alto desempenho
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chamada de Storage Area Network (SAN). Além disso, utiliza uma conexdo de rede
dedicada para comunicag#o interna do cluster.

Como todas as instancias do cluster acessam a mesma base de dados armazenada
na SAN, o SGBD utiliza uma tecnologia chamada Cache Fusion para coordenar as
altera¢Bes dos dados em diferentes nos da rede. Assim, sempre que um né requisitar um
dado, o SGBD garante que ele receba a versfio mais atual da informagéo, mesmo que o
dado tenha sido alterado recentemente. A técnica de Cache Fusion permite trabalhar
com dados em cache de cada n6 como um cache global, unindo os diferentes caches
separados fisicamente de cada n6 em um cache tnico e global.

A desvantagem da solug8io é o alto custo necessério para implanta-la. Além do
custo para adquirir a licenga do SGBD, ha a necessidade em hardware especializado

para o disco compartilhado e para a rede de alta velocidade.

2.6.3.4. IBM DB2 Integrated Cluster Environment

O SGBD 'proprietério IBM DB2 também oferece uma extensdo para
agrupamento de PCs chamada DB2 Integrated Cluster Environment (ICE) (BIALEK,
2003). A solugdo se baseia na arquitetura de memoria distribuida. Os dados s@o
fragmentados fisicamente e alocados entre os nés do agrupamento. Para auxiliar o
processo de fragmentaco, o pacote disponibiliza uma ferramenta.

Um dos atrativos da solugfio é nfo exigir hardware especial, pois se baseia na
arquitetura de memoria distribuida. Além disso, dependendo no esquema fisico da base,
prové paralelismo intra-consulta e inter-consulta, o que o torna vantajoso para
aplicaces OLAP e OLTP. Entretanto, a solugfio ainda envolve consideraveis gastos

com licenca do produto.

2.7.Concluséo

Os sistemas distribuidos representam uma alternativa mais econdmica
financeiramente para alcancar maior poder computacional, em detrimento dos
supercomputadores com arquitetura paralela, caros tanto em relagio ao hardware e
software especializados dos quais necessitam. Além disso, sdo op¢des mais flexiveis na
medida em que permitem um crescimento incremental através da adi¢gdo de novos

dispositivos caso seja necessario adquirir maior poder computacional.
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Essas vantagens fizeram que os sistemas distribuidos ganhassem destaque e seus
conceitos passaram a ser utilizados em sistemas distribuidos de banco de dados. Entre
os trabalhos relacionados, destaca-se o agrupamento de banco de dados, que sdo
considerados uma plataforma bem atraente para processamento paralelo e aceleragfio de
consultas.

Para garantir ganho de desempenho com bancos de dados distribuidos, € preciso
ter um bom projeto de distribui¢io de dados definido. Em ambientes de data
warehouse, o problema € que as consultas sdo geralmente complexas, de alto custo e
acessam grandes volumes de dados. A solugfio mais adequada para obter desempenho
com esse tipo de consulta é o processamento paralelo intra-consulta, que como vimos,
oferece aceleragio de consultas individualmente.

Outro fator a ser levado em consideracio durante o projeto de distribuigéio de
dados ¢é a caracteristica do esquema de banco de dados. Os data warehouses
caracterizam-se por acumularem grandes volumes de dados histéricos. Em data
warehouses baseados no esquema estrela, a base de dados consiste em tabelas fato que
concentram grande volume de dados e em varias tabelas dimensdo. A fragmentacgéo
fisica da tabela fato é uma opgHo interessante para melhorar o desempenho das
consultas OLAP, que em sua maioria acessam esse tipo de tabela, pois permite restringir
o volume de dados a ser acessado pela consulta. Além disso, os fragmentos menores séo
processados mais eficientemente pelos SGBDs.

Logo, a fragmentacfo fisica aliada ao processamento paralelo intra-consulta se
mostram boas alternativas para ganho de desempenho em ambientes de DW. Entretanto,
poucos trabalhos aproveitam a caracteristica dimensional do esquema estrela para
fragmenta-lo fisicamente. Nesse contexto, surge a motivagdo para nossa dissertagfio,
onde propomos utilizar uma estrutura de indexacfio multidimensional como método
para fragmentar fisicamente a tabela fato de um esquema estrela.

No proximo capitulo apresentamos detalhadamente nossa proposta de
fragmentac@o fisica utilizando a arvore R, utilizada para geragfio dos fragmentos fisicos
da tabela fato de um esquema estrela. Posteriormente, mostraremos como a utilizamos
para fazer processamento intra-consulta e limitar o volume de dados a ser acessado

pelas consultas.
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3. Proposta de Fragmentacio Multidimensional utilizando Arvore

R

O propésito deste capitulo é mostrar como utilizamos uma estrutura
multidimensional, no nosso caso a arvore R, para fragmentar fisicamente a tabela fato
de um esquema estrela e como podemos utilizar essa estrutura para processar consultas
utilizando paralelismo intra-consulta.

Iniciamos o capitulo com a se¢do 3.1 onde explicamos nossa proposta de
fragmentag8o utilizando a arvore R. Na se¢o 3.2 abordamos como fazemos a alocagfo
dos fragmentos gerados entre os nds da rede. Na secfio 3.3 descrevemos como a
fragmentacfo fisica gerada pela arvore R restringe o volume de dados a ser acessado

pelas consultas e como processamos as consultas em paralelo.

3.1. Fragmentacio Multidimensional

Data warehouses armazenam grande volume de dados de diversas fontes e sdo
utilizados geralmente por sistemas de apoio a decisfo. Eles t€ém que ser capazes de
processar consultas complexas e de natureza ad-hoc. Além disso, tendem a ser
utilizados por varios usudrios o que requer a execugdo concorrente de varias consultas
complexas. Nosso objetivo € garantir tempos de resposta melhores nesse ambiente
através da fragmentacfo fisica da tabela fato e do processamento paralelo de consultas.

Nossa solugéo procura utilizar as caracteristicas das consultas e a forma como os
dados sfio organizados em data warehouses. Nos focamos em dafa warehouses
relacionais que organizem seus dados através da modelagem multidimensional. Nossa
abordagem consiste em aproveitar as caracteristicas da modelagem multidimensional
para fragmentar a tabela fato utilizando um indice multidimensional.

Os indices multidimensionais organizam um espago de varias dimensSes em
sub-regides para aumentar a velocidade de recuperagfo de dados multidimensionais na
medida em que permitem evitar percorrer todos os elementos de um determinado
conjunto para determinar aqueles que devem ser realmente recuperados. Nossa
estratégia ¢ aproveitar o particionamento feito por essas estruturas multidimensionais
para fragmentar fisicamente uma base de dados multidimensional.

A estrutura multidimensional que escolhemos para implementar nossa solucdo

foi a &rvore R, por ser uma estrutura amplamente difundida e por sua simplicidade. A
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arvore R € uma estrutura que organiza um espago multidimensional em hiper-retdngulos
agrupando pontos proximos espacialmente (GUTTMAN, 1984). Como nosso objetivo é
trabalhar com bases de grandes volumes de dados, decidimos implementar a variante da
arvore R que utiliza o algoritmo de clusterizagdo k-médias para dividir o espago
multidimensional a ser indexado (BRAKATSOULAS, PFOSER D. et al., 2002).

Nossa proposta ¢ aproveitar a caracteristica multidimensional da modelagem
utilizada em esquemas estrelas e utilizar a arvore R para fragmentar fisicamente a tabela
fato em varias tabelas menores. A fragmentag8io fisica proporcionada pela arvore R
possibilita restringir o volume de dados a ser acessado por determinada consulta, pois a
arvore R agrupa pontos espacialmente proximos. Além disso, a fragmentac8o fisica
permite que essas tabelas sejam acessadas paralelamente. Como uma das principais
caracteristicas das tabelas fatos é terem um grande volume de dados, a redugfio do
volume de dados a ser acessado € o acesso paralelo possibilita maior velocidade de
execucdo de consultag.

O esquema estrela consiste em uma tabela de fatos e um conjunto de tabelas
dimensfio. A tabela fato representa a medida numérica do negdcio modelado. Ela
armazena também as chaves estrangeiras das dimensGes referentes a ela. Geralmente, o
conjunto dessas chaves estrangeiras é a chave primaria composta da tabela fato.

A nossa proposta ¢ utilizar o conjunto de chaves estrangeiras como chave de
indexag8o da arvore R. Consideramos que cada chave estrangeira representa uma
coordenada multidimensional e o conjunto dessas coordenadas compde um ponto
multidimensional. Logo, cada tupla da tabela fato corresponde a um ponto
multidimensional, definido pelos valores dos atributos que sfo chaves estrangeiras das
dimensdes. Nosso algoritmo recupera da tabela fato todos os pontos multidimensionais
e os insere na arvore R.

Como vimos no capitulo 2, na arvore R os nds nfo folhas sfo responsaveis pela
indexag8o e os nos folhas armazenam os objetos espaciais propriamente ditos. No nosso
caso, os objetos espaciais s@io pontos multidimensionais recuperados da tabela fato.
Assim, cada n6 folha da &rvore € composto por um conjunto de atributos da tabela fato,
que correspondem as chaves estrangeiras das dimensdes. A figura 7 ilustra o processo
de criagBio da arvore R, utilizando como exemplo o esquema estrela apresentado na
figura 1. A tabela fato vendas esta relacionada as dimensdes loja, produto e tempo e
possui como métricas os campos quantidade e prego unitario. Cada tupla da tabela

registra as informac¢des da venda: o produto que foi comprado, em que loja da rede foi
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feita a venda, em que data, a quantidade comprada e o preco unitario do produto no
momento da venda. Os campos que sfio chaves estrangeiras para as dimensbes sio
transformados em um ponto tridimensional que € inserido na arvore gerando dois nos

folhas que particionam o conjunto de dados do exemplo.

T “FATO VENDAS T

Loja_ID [ Produto 1D | Tempo_ID | Quantidade | Prego_Unitario
24 9 | 2 100,00
2 2 2 i 20,50
34 49 2 5 2,20
36 5 11 6 5,60
41 9 2 10 130
16 3 3 1 4,65
71 3 6 20 6,45

Insercéo na arvore

(24, 9,47) (4192)
(32, 24, 42) (2133 6)
(34, 49, 22) (16 31 3)
(36, 5, 11)

Figura 7 — Processo de criacéio da arvore R.

Com o particionamento dos dados definido pela drvore R, é possivel criar os
fragmentos fisicos. Cada n6 folha da arvore corresponderd a um fragmento, ou seja,
para cada no folha, seréd criada uma tabela contendo as tuplas armazenadas no n6. Como
cada entrada do n6 é um ponto multidimensional composto por chaves estrangeiras para
as dimensoes, é possivel recuperar na tabela fato, as tuplas correspondentes a cada
ponto multidimensional. Caso esses atributos definam a chave primaria da tabela fato,
cada ponto multidimensional correspondera a uma unica tupla. As tuplas recuperadas da
tabela fato sfio inseridas no fragmento correspondente ao n6. Logo, o conjunto de tuplas

recuperado a partir das entradas de um né da arvore define as tuplas que devem estar
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contidas em um dos fragmentos da tabela fato. Todos os fragmentos s@io gerados

repetindo esse processo para todos os nos folhas da &rvore R. O processo de criagéio dos

fragmentos ¢ ilustrado na figura 8, seguindo o exemplo do processo de criagio da arvore

para a tabela fato vendas.

.......... - (24, 9, 47) 4192
--------------------- (32, 24, 42) (21 33 6)
. (34, 49, 22) (16 31 3)
(36, 5, 11)
A\ 4
INSERT INTO fragmento 1
SELECT * FROM fato_vendas Criag&o da base fragmentada
WHERE loja id = 24
AND produto id = 9
AND tempo id = 47
, " FRAGMENTO 1
. [TLoja_iD | Produto_iD | Tempo_ID | Quantidads | Preco_Unitaric |
L 24 9 47 2 100,00
32 24 42 1 20,50
34 49 22 5 2,20
36 5 11 6 5,60
_ FRAGMENTO2 - N
Loja_ID - ’Prordu'tq_er ‘rTe;mpo_lDr Quantidade Prego_U_riitério
41 9| 2 10 1,30
16 31 3 1 465
21 33 6 20 6,45

Figura 8 — Processo de criaciio dos fragmentos.

Nos incluimos um atributo na estrutura do n6 da arvore que armazena o

endereco do né no disco. Como o endereco fisico de armazenamento do n6 € tnico, esse

atributo funciona como um identificador do né. Devido a essa caracteristica, nos o

utilizamos na composi¢io do nome dos fragmentos. O nome de cada fragmento &

composto pela concatenagio do nome da tabela fato com o endereco fisico do nd. Esse

esquema permite manter a associagfo entre um no folha da 4rvore e sua tabela

fragmento correspondente. Como veremos com mais detalhes na préxima secfio sobre
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processamento de consultas, essa informagfo serd utilizada para saber em que
fragmentos certa consulta deve ser executada.

O tamanho dos fragmentos impacta diretamente no desempenho obtido na
execuglo de consultas na base fragmentada. A geragdo de varios pequenos fragmentos
nfo ¢ ideal, pois aumenta excessivamente os custos de administragiio dos fragmentos e
deteriora o desempenho com muitas operagdes de entrada e saida. Por sua vez, o
tamanho dos fragmentos nfo pode ser muito grande, pois apesar de termos menos
fragmentos para processar, fragmentos muito grandes degradam o desempenho das
consultas, pois o SGBD pode fazer uma busca seqiiencial e nfo utilizar os indices das
tabelas. Além disso, poucos fragmentos podem subutilizar uma rede com varios
processadores e discos. O ideal € que exista pelo menos um fragmento para cada né da
rede capaz de processar consultas. Logo, o tamanho da pagina dos nds da arvore € um
pardmetro fundamental para efetivamente alcangar um bom desempenho com a base
fragmentada.

A arvore R permite definir o tamanho dos fragmentos fisicos através de um dos
pardmetros definidos na sua criacdo. Esse parAmetro define o tamanho da péagina no
disco dos nds, ou seja, o niimero maximo de bytes que cada né é capaz de armazenar.
Logo, esse pardmetro permite definir o tamanho dos fragmentos. Quanto maior a
pagina, maior ¢ a capacidade de armazenamento de entradas do nd e,
consequentemente, maior serd a quantidade média de tuplas dos fragmentos. Além
disso, esse pardmetro também define a quantidade de nds que a arvore possuira. Quanto
menor o tamanho da pagina, mais nds serfio necessarios para armazenar todas as
entradas. Em conseqiiéncia mais fragmentos com poucas tuplas serfio gerados.

Uma estimativa inicial para o tamanho da pagina do n6 € entre 8K e 64K, pois ¢
o tamanho do bloco no disco. Assim, com somente um acesso podemos ler o fragmento
inteiro. Além disso, aumenta as chances dos dados estarem armazenados
seqiliencialmente no disco. Entretanto, como esses valores sdo pequenos, nem sempre ¢
possivel definir o tamanho da pagina com eles, pois se a tabela fato a ser fragmentada
armazenar um grande volume de dados, paginas de 8K vio gerar muitos fragmentos, o
que pode acarretar nos problemas descritos anteriormente.

Com a base fragmentada criada, as consultas que acessam a tabela fato podem
ser direcionadas para acessar somente os fragmentos que possuam dados relevantes a
consulta. Para obter melhor desempenho, o ideal é que seja preciso acessar 0 menor

numero possivel de fragmentos. O pior caso € uma consulta que precise acessar todos os
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fragmentos, o que pode degradar seu desempenho. Logo, um dos nossos objetivos para
uma boa fragmentagfo fisica é reduzir a quantidade de fragmentos acessados por
consulta.

Para atingir tal objetivo, nossa proposta é sempre que possivel tentar alocar
dentro de um mesmo fragmento tuplas relacionadas. Como as tabelas dimenséo sdo
altamente desnormalizadas, véarios valores de atributos que representam hierarquias da
dimensdo se repetem em varias tuplas. Voltando ao exemplo do esquema estrela de
vendas, os analistas de negécio frequentemente necessitam saber o total de vendas
agrupado por loja de um produto de certa marca. Para esse tipo de consulta, &
interessante que todas as tuplas da tabela fato que se referem aos produtos com a mesma
marca estejam alocadas em um conjunto restrito de fragmentos. Assim, poucos
fragmentos precisarfio ser acessados para resolver a consulta.

Precisamos entfio agrupar nos fragmentos as tuplas que possuam mesmos
valores para alguns atributos de dimensdes. No caso do exemplo acima, é interessante
agrupar os produtos de mesma marca. A arvore agrupa pontos proéximos espacialmente,
mas somente indexamos na arvore valores numéricos associados a dimensdo, que no
nosso caso ¢ o identificador da tupla. Para aumentar a probabilidade de que produtos da
mesma marca fiquem préximos, a solugio que desenvolvemos foi gerar novos valores
para os campos identificadores das dimensGes ordenando pelos campos mais
frequentemente utilizados como predicados de sele¢do nas consultas. Dessa forma,
diminuimos a chance de que os valores dos identificadores de produtos da mesma marca
possuam valores totalmente dispares, evitando assim que essas tuplas fiquem espalhadas
pelos fragmentos. Uma consulta que possua um predicado de selecfio sobre um desses
atributos de dimens#o, fica restrita a um conjunto menor de fragmentos.

Ilustrando com outro exemplo, seja um esquema estrela com uma dimensfo
cidade, que armazene as informacGes referentes as cidades onde uma rede de
supermercados atua, onde grande parte das consultas sobre essa dimensdo faz uma
operagdo de selecfo sobre o atributo estado. Como a arvore R agrupa pontos proximos,
ao gerar os identificadores dessa dimensfo ordenados por esse atributo, essas tuplas
ficaro mais préximas e tenderfio a ficar agrupadas no né folha e, consequentemente, no
mesmo fragmento, evitando que os dados relacionados fiquem espalhados pelos
fragmentos. Com os dados mais agrupados, as consultas com predicado de selegfio

sobre o atributo estado somente precisarfio acessar um conjunto reduzido de fragmentos.
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3.2. Alocacio dos fragmentos

Depois de definida a maneira como a fragmentago sera feita, é preciso definir
como os fragmentos serdo alocados entre os nds da rede. Nossa soluco ndo prevé
replicagdo dos fragmentos, ou seja, cada fragmento s6 estd alocado em um né da rede.
Mas é possivel estender nossa solugdo para suportar replicagdo parcial ou total dos
fragmentos, tornando possivel adequéd-lo a necessidade desejada de disponibilidade,
confiabilidade e flexibilidade do sistema.

Nos utilizamos o algoritmo de escalonamento round-robin, ou seja, cada
fragmento € alocado sequencialmente a um nd da rede. Quando um fragmento € alocado
ao ultimo nd da rede, os proximos fragmentos sfo alocados iniciando novamente no
primeiro né da rede e assim sucessivamente. Fragmentos consecutivos armazenam
pontos proximos espacialmente. A alocagfio de fragmentos consecutivos em discos
diferentes permite que uma consulta que acesse uma regifio multidimensional,
armazenada por um conjunto de nds folha, ou seja, em fragmentos consecutivos, possa
ser processada paralelamente.

Nés iniciamos o processo de criagdo da base fragmentada percorrendo a arvore
R gerada com os dados da tabela fato a ser fragmentada. Para cada né folha, € criada
uma tabela no préximo nd da rede a receber um fragmento. Para cada entrada do n6
folha, recuperamos na tabela fato de origem as tuplas correspondentes ao ponto
multidimensional. Dessa forma, carregamos o fragmento com todas as tuplas que
pertencem a regifio coberta pelo menor retidngulo envolvente que descreve o né folha.
Esse processo ¢ repetido até que todos os nds folha da arvore tenham sido percorridos.

A figura 9 ilustra o processo de criagfo e alocag8o dos fragmentos, gerando a
base fragmentada. A fragmentacfio gerada pela arvore gerou n fragmentos, alocados
consecutivamente em y discos. Finalmente, como as tabelas dimensio possuem volume
de dados bem menor em relaclio as tabelas fato, nfio aplicamos nenhum tipo de

fragmentac#o sobre elas. Elas sfio totalmente replicadas em todos os nés da rede.
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Figura 9 — Criagiio e alocaciio dos fragmentos,

3.3. Processamento de consultas

Como a arvere R foi utilizada para indexar os pontos multidimensionais da
tabela fato, além de definir sua fragmentac#o, ela se torna a estrutura utilizada para fazer
o direcionamento de uma determinada consulta entre os fragmentos. Através dela, é
possivel descobrir o conjunto de fragmentos que possivelmente possuirfo dados
relevantes para uma dada consulta. Com esse conjunto definido, basta subdividir a
consulta original em sub-consultas, cada uma acessando um fragmento e disparar cada
uma dessas sub-consultas na base fragmentada. Finalmente, o resultado final &
composto pela consolidago do resultado de cada execucfio.

A limitagfio do conjunto de fragmentos a ser acessado por determinada consulta
s6 é possivel quando a consulta possui algum predicado de selegiio sobre uma das
dimensdes que participaram da fragmentag¢fio da tabela fato. Caso a consulta ndo utilize
nenhum predicado de sele¢fio sobre alguma dimensdio que foi mapeada em coordenada
na arvore R ou ainda caso a consulta nfio utilize nenhum predicado de seleciio,
inevitavelmente a consulta deverd ser executada em todos os fragmentos. Essas

situagdes representam o pior caso dentro da nossa solugfio, mas mesmo assim a solucio
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permite aleangar algum ganho, pois ela possibilita que a execugo da consulta seja
paralelizada. Além disso, cada sub-consulta ser4 executada sobre tabelas menores, o que
faz com que o SGBD utilize indice e dessa forma obtenha ganho de desempenho, que
nfio ocorreria caso a consulta fosse executada na base nfio fragmentada. Véarios SGBDs
deixam de utilizar o indice quando estimam que o processamento da consulta ird
acessar um nimero de tuplas maior que determinado limite, acessando a relagfio através
de uma busca linear (LIMA, 2004).

O algoritmo de busca da arvore R recebe como entrada um hiper-retingulo de
busca que descreve uma regifo multidimensional. Cada entrada do n6 interno armazena
um ponteiro € o hiper-retingulo minimo que engloba todas as entradas do né filho
correspondente (MBR - menor hiper-retdngulo envolvente). Os n6s folhas armazenam
os objetos espaciais propriamente ditos. No nosso caso, os objetos espaciais sfo pontos
multidimensionais. Para cada menor hiper-retdngulo envolvente de um né, o
procedimento de busca verifica se existe interse¢fio com o hiper-retdngulo de busca. Em
caso positivo, a busca também deve ser feita no no filho correspondente. A busea
prossegue recursivamente até que todos os hiper-retingulos com intersecdo sejam
processados. Ao alcangar um né folha, os pontos que possuem interse¢do com o hiper-
retdngulo de busca sfio retornados pelo resultado da consulta na arvore. Na verdade,
para nés basta saber quais nds que possuem pelo menos um ponto multidimensional que
faz interse¢cdo com o hiper-retdngulo de busca, pois os fragmentos correspondentes a
esses nos ja se tornam candidatos a possuirem dados relevantes para a consulta. Por
1550, no nosso caso o procedimento de busca nfio precisa descer até o nivel dos nés folha
para chegar ao resultado. Basta descer até o altimo nivel dos nés internos, ou seja, o
penultimo nivel da arvore. Para cada né desse nivel ¢ verificado se o menor retdngulo
envolvente de cada entrada possui intersegdo com o retdngulo de busca. Em caso
afirmativo, o né filho apontado pela entrada correspondente é um candidato a possuir
dados relevantes & consulta. Repetindo esse procedimento até que todos os nos
candidatos sejam verificados, nosso procedimento de busca na arvore R retorna uma
lista com identificadores desses n6s. Como visto na se¢fio anterior, esses identificadores
sdo enderegos fisicos do né6 no disco e sdo utilizados para compor o nome dos
fragmentos. Dessa forma, temos os nomes das tabelas onde as sub-consultas deverfio ser
executadas.

A figura 10 ilustra o procedimento de busca na arvore. Cada entrada dos nds

internos armazena o menor hiper-retdngulo envolvente do né filho correspondente. Os
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nés folhas, presentes no ultime nivel da 4arvore, armazenam os pontos
multidimensionais que representam tuplas da tabela fato associada. A busea inicia-se no
nd raiz onde para cada entrada é verificado se seu MBR possui intersecgdo com o
retingulo de busca. Caso positivo, a busca recomega nos nds filhos correspondentes.
Os MBR que possuem intersecdio com o hiper-retdngulo de busca estdo preenchidos

com a cot ¢inza.

Hiper-retangulo de busca - N6 1 e N6 2

Resultado ; candidatos
=7-]

Nés Internos

N6 1 N6 2 N6 3 N6 4

N6s Folhas [ Pontos | [ Pontos | [ Pontos | [ Pontos |

Figura 10 — Processo de busca na arvere.

Um retingulo de duas dimensGes pode ser definido apenas por dois pentos: um
que representa o canto superior esquerdo e 0 outro que representa o canto inferior
diretto. Os outros dois pontos podem ser calculados a partir deles. Chamamos esse dois
pontos de coordenada méaxima e coordenada minima. Essa representagdo pode ser
estendida para hiper-retdngulos, pois assim como o retdngulo de duas dimensdes, seus
lados formam éangulos retos entre si. Sempre representamos hiper-retdngulos através
dessas duas coordenadas. Para definir o hiper-retdngulo de busea, recuperamos o hiper-
retdngulo do n6 raiz da arvore, ou seja, o menor retdngulo que engloba todo o espaco
representado pela arvore e atribuimos ao nosso hiper-retingulo- de busca a coordenada
maxima e a coordenada minina do hiper-retdngulo da raiz da arvore.

Dessa forma, nosso hiper-retdngulo de busca se restringe ao conjunto de pontos
multidimensionais armazenado na arvore, que representa os dados da tabela fato que foi

previamente fragmentada. Entretanto, nfo basta que o hiper-retingulo de busca se
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restrinja ao conjunto de dados da tabela fato. Ele precisa se restringir também ao
conjunto de dados relevantes para uma dada consulta, para que a busca na arvore
retorne somente os nés que possuam dados que satisfazem ao critério de seleglo da
consulta. Logo, a definigdo do hiper-retdngulo de busca também deve ser feita através
da andlise dos predicados de sele¢fio da consulta.

Para descobrir o conjunto de fragmentos que devem ser acessados por
determinada consulta, precisamos transformar a consulta original em uma consulta
espacial, que é entfo passada como pardmetro de entrada para o algoritmo de busca da
arvore R. Para transformar a consulta, verificamos se ela possui algum predicado de
selegdo sobre uma das dimensdes que foram mapeadas em coordenada
multidimensional. Em caso afirmativo, fazemos uma consulta na tabela dimensfo
correspondente para determinar o valor maximo e o valor minimo do atributo em
questdo. Como esse atributo corresponde a uma coordenada do espago de dades da
arvore R, podemos transformar a consulta em uma regifio limitada ao longo da
coordenada restringida pelo predicado de selegfio, utilizando esses valores para
determinar a coordenada minima e a coordenada maxima do hiper-retingulo de busca.

O hiper-retangulo de busca ¢ entfio formado primeiramente atribuindo-se a ele o
hiper-retdngulo da raiz da &rvore, que restringe a consulta a todo o espago indexado pela
arvore e, em seguida, substituimos o valor maximo ¢ o valor minimo da coordenada que
¢ restringida por um predicado de selecio com valores previamente calculados a partir
da consulta na tabela dimensfio correspondente. Essa substituicio é feita em todas as
coordenadas que sfio restringidas por algum predicado de sele¢do na consulta original.
Com o hiper-retdngulo de busea definido, basta repassa-lo como pardmetro para o
algoritmo de busea da arvore R que retornara a lista de fragmentos que possivelmente
possuem dades relevantes para a consulta original.

Dependendo do predicado de selegio, a consulta na tabela dimensfio pode
retornar um Unico valor ou um intervalo de valores. No caso em que a consulta retorna
um unico valor, é atribuido esse mesmo valor tanto 4 coordenada minima quanto a
coordenada méaxima do hiper-retdngulo de busca. E conforme explicado acima, caso a
consulta retorne um intervalo de valores, atribuimos a coordenada maxima o valor
méximo do intervalo e de forma andloga, atribuimos & coordenada minima, o valor
minimo do intervalo.

No caso de consultas que possuem mais de um predicado de selegio sobre

diferentes dimensGes mapeadas em coordenadas e utilizadas para fragmentar a tabela
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fato, para cada um desses predicados, é feita a busca na arvore. Cada busca retorna sua
respectiva lista de fragmentos candidatos para consulta. A figura 11 ilustra esse
processo. A consulta do exemplo acessa uma tabela fato previamente fragmentada e
possui dois predicados de selegiio que restringem os dados ao longo de duas dimens6es
que participaram da fragmentagfio da tabela fato. Para cada uma das duas dimensdes
mapeadas em coordenada, fazemos uma consulta na tabela dimensfo correspondente
para descobrir o intervalo delimitado pelo predicado de seleg¢fio correspondente, ou seja,
o valor minimo e o valor maximo dentre os identificadores retornados por cada
consulta. Em seguida, basta utilizar esses valores para definir o hiper-retingulo de busca
para descobrir que nds da arvore possuem dados relevantes para a consulta original.

Cada lista representa os fragmentos interessantes ao seu predicado de selegfio
correspondente. Caso a consulta seja conjuntiva, os dados relevantes para determinada
consulta sfo aqueles que sfo satisfeitos por todos os predicados de selegiio da consulta.
Logo, a lista final de fragmentos candidatos € entdo composta pela interse¢fo entre as
listas de fragmentos sugeridos por cada predicado de selegfio. Caso a consulta seja
disjuntiva, a lista final de fragmentos candidatos ¢ composta pela unifio das listas de
fragmentos de cada predicado de selegio.

select count (*), dl.nome
from fato vendas ft, dim produto dp, dim loja dl

where ft.produto id = dp.produto id
and ft.loja_id = dl. leoja_id
and dp.marca = ‘New Brand’
I and dj.nome = ‘Filial Centro’ I
select produto id

select loja id

from dim produto from dim loja

= ' cq
where marca New Brand where nome = ‘Filial Centro’

order by produto_id

order by loja_id

Coordenada Méaxima Produto = MAX(produto_id) Coordenada Maxima. Loja = MAX(loja_id)
Coordenada Minima Produto = MIN(produto_id) Coordenada Minima. Loja= MIN(Ioja_iE)

v '

Consuitas Espaciais

MBR MBR

Figura 11 — Fransformacio da consulta original em consultas espaciais

Finalmente, com a lista de fragmentos candidatos ¢ possivel montar as sub-

consultas que devem ser executadas na base fragmentada. A lista de fragmentos
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armazena o identificador do né folha de origem. O nome do fragmento ¢ formado
através da concatenagfio do nome da tabela fato original com o identificader do né
folha. Logo, para cada elemento da lista basta definir sua sub-consulta alterando na
cldusula de FROM da consulta original o nome da tabela fato pelo nome do fragmento
correspondente.

Vamos ilustrar através do exemplo da figura 12 todas as fases do processamento
de consultas deserito nesta segfo. A figura mestra que o processo inicia-se com a
transformacfo da consulta original em consultas espaciais através da geragio de hiper-
retdngulos de busca, um para cada predicado de selegfo da consulta que acessa alguma
das dimensdes mapeadas em coordenadas. Em seguida, sfo feitas buscas na arvore R
que particiona os dados da tabela fato. E executada uma busca para cada hiper-retingulo
de busca. Cada busca na arvore retorna a lista de nos candidatos a possuirem dados que
satisfazem o predicado de selegfo correspondente ao hiper-retdngulo de busca passado
como pardmetro. A proxima etapa consiste em calcular a intersecfio entre as listas de
noés eandidatos, ou seja, estamos interessados nos nds que possuem dados relevantes
para todos os predicados de sele¢do da consulta. Em seguida, para cada né candidato
podemos recuperar o nome da tabela do fragmento correspondente e entfio escrever as
sub-consultas que devem ser executadas na base fragmentada. As sub-consultas sdo
direcionadas para os discos que contém o fragmento que precisa acessar. Na medida em
que as sub-consultas terminam suas execugdes, os resultados parciais sfio agregados

para finalmente compor o resultado final.
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Intersec¢édo
{ | Fragmentos Candidatos I } Criacéo das
/ l \Ub -consultas
Execugéo das
consuitas
Q
>]  [] [°] E [P] EI
frag fiag frag
frag frag frag

I R L e A 1]

Resultado Parcial Resultado Parcial Resultado Parcial

Composicéo de -
Resultados Resultado Final

Figura 12 — Precessamento de consultas
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4, Validacio Experimental

Neste capitulo apresentamos os detalhes da implementagfio do prototipo que
desenvolvemos para avaliar através de experimentos a proposta da nossa dissertagdo.
Além disso, também apresentamos e analisamos os resultados dos experimentos
executados. Na secfio 4.1 falamos sobre todas as configuragSes nas quais nessos
experimentos foram executados. Em seguida, na seg¢fio 4.2 descrevemos sobre o
benchmark TPC-H que utilizamos como nossa base de dados nos experimentos. Na
secio 4.3 detalhamos a arquitetura do prototipo. Na secfio 4.4 fazemos uma anélise das
consultas do TPC-H selecionadas para a execugiio dos experimentos e finalmente na

secio 4.5 apresentamos os resultados obtidos experimentalmente.

4.1. Configuracio Experimental

Para avaliar o desempenho da nossa solugio, desenvolvemos um protétipo sobre
a base de dados definida pelo benchmark TPC-H em um ambiente distribuido. A
escotha do benchmark TPC-H foi motivada por ele oferecer uma representagio de um
ambiente tipico de data warehouse além de apresentar um conjunto de consultas OLAP
orientadas a suporte a deciséo.

Os experimentos foram realizados em um laboratorio com 8 PCs, cada um
correspondendo a um né do ambiente distribuido. Cada n6 possui um processador Intel
Pentium 4 HT 2.8 GHz e 512 Mb de memoéria RAM. Os noés estdo interconectados por
uma rede local de alta velocidade Ethernet de 1 Gigabit. e possuem o sistema
operacional Windows XP, cada um rodando uma instdncia do banco de dados livre
PostgresSQL 8.2.4.

Nosso protétipe foi implementado em C++. A comunica¢do entre o banco de
dados e a aplicagic ¢ feita através da biblioteca libpg, distribuida junte com o
PostgreSQL. Essa biblioteca oferece um conjunto de fungles que permite que
aplica¢des clientes enviem consultas ao servidor de banco de dados PostgreSQL e
receba o resultado dessas consultas (POSTGRESQL, 2006).

As méquinas possuem processadores com a tecnologia de hyper-threading, que
simula a existéncia de dois processadores por nd, permitindo entio que sejam

executados dois processos simultaneamente. Para aproveitar essa caracteristica dos



processadores durante o processamento das consultas, sempre que possivel, disparamos
duas threads para cada n6.

Alguns experimentos foram realizados com diferentes niimeros de nés utilizados
para o processamento das consultas. Para cada configuragfio, cada consulta foi
executada 4 vezes, para minimizar a influéncia de carga de processos proprio do sistema
operacional. Além disso, na maior parte das andlises descartamos o resultado da
primeira execugdo para considerar a influéneia da utilizagfio do cache pelo SGBD. As

avaliacGes sfo feitas calculando o tempo médio das 3 execugdes de cada consulta.

42. TPC-H

O “Tranmsaction Processing Performance Council” (YPC) ¢ uma organizacfo
sem fins lucrativos fundada com objetivo de estabelecer benchmarks de processamento
de transa¢Ges e de banco de dados e publicar resultados confidveis de desempenho para
o mercado (TPC, 2005¢). Os benchmarks produzidos pelo TPC avaliam o desempenho
de processamento de transacdes e de banco de dados medindo o nimero de transagSes
que determinado sistema de bancos de dados € capaz de processar por unidade de
tempo.

O TPC estabelece benchmarks para aplicagbes OLTP (On-line Transaction
Processing), aplicagdes OLAP (On-line Analytical Processing) e para aplicagfes de
servidores. O TPC-H ¢ um benchmark de suporte a decisdes que consiste em um
conjunto de consultas ad-hoc voltadas para os negécios e modificagBes de dados
simultineas. Ele ilustra sistemas de suporte & decisfo cujo principal objetivo é fornecer
suporte a questdes criticas de negécios Esses sistemas acessam grandes volumes de
dados e suas consultas possuem um alto nivel de complexidade.

O esquema da base de dados do TPC-H ¢é formado por oito tabelas: region,
nation, supplier, part, partsupp, customer, que sdo as tabelas dimensfo e orders e
lineitem, tabelas fato. A cardinalidade das tabelas depende do fator de escala escolhido
no momento da geragfio da base de dados, com excec¢do das tabelas region e nation que
possuem cinco e vinte cinco tuplas respectivamente, independente do fator de escala
escolhido. A cardinalidade das outras tabelas ¢ definida pelo fator de escala da seguinte
forma, sendo FS o fator de escala em questfo: [Supplier| = FS * 10.000, [Customer| = FS
* 150.000, |Part] = FS * 2000.000, [PartSupp| = FS * 800.000 e |Lineitem| = FS*
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6.000.000. Na verdade, a cardinalidade de lineitem nfo é um miltiplo exato do fator de

escala, pois para cada tupla de orders sfio gerados em média 4 tuplas em lineitem.

PART

p_partkey
p_name

p _mfgr
p_brand
p_type
p_syze
p_container
p retailprice
p:comment

SUPPLIER

s_suppkey
s_nationkey
5_name
s_address

s _phone

s acctbal
s_comment

NATION

REGION

n_ name

n_nationkey
n_regionkey

n_comment

r_name
r comment

r_regionkey

LINEITEM

PARTSUPP

ps_partkey
pPs_suppkey
ps_availgty
ps_supplyco
st
ps_comment

1_orderkey

1 linenumber

1 partkey

1 _suppkey

1 guantity
1_extendedprice
1 discount

1 tax

1 returnflag

1 linestatus

1 shidate
1_commitdate

1 receiptdate
1 shipinstruct
1 shipmode
1_comment

ORDERS

!

CUSTOMER

o_orderkey
o_custkey

o _orderstatus
o_totalprice
o_orderpriority
o_orderdate
o_clerk

o shippriority
o_comment

c_custkey
c_nationkey
C_name

c address

¢ _phone

c acctbal

c mktsegment
c:comment

Figura 13 — Esquema Estrela do TPC-H

4.3. Arquitetura do Protétipo

A arquitetura do nosso protétipo ilustrada na figura 14 é composta por um né

principal que armazena a arvore R e é responsavel por coordenar a fragmentagiio da

tabela, a alocagfo dos fragmentos, a execugfo das sub-consultas na base fragmentada e

posteriormente fazer a composicio dos resultados. Os nds restantes executam uma

instAncia do PostgreSQL que armazenario os fragmentos. Cada Fi (1 <= i <= 6)

representa um fragmento de uma tabela fato F. As dimensdes sio replicadas em todos os

nos e os fragmentos foram distribuidos utilizando o algoritmo de escalonamento round-

robin,

O no principal possui um catalogo que armazena em que nd cada fragmento estd

alocado. Ao receber uma consulta que acessa a tabela F, o né principal verifica através

dos predicados de selegfo da consulta e da arvore R, quais fragmentos possuem dados
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relevantes para a consulta. Com a lista de fragmentos candidates, € feita entio uma
consulta no catilogo para direcionar as sub-consultas para os nés correspondentes. No
final do processamento, cada né envia os resultados parciais de volta para o néd
principal, que por sua vez os consolida.

Por motivos de simplicidade, decidimos restringir nossa implementa¢fo para dar
suporte somente para consultas conjuntivas, ou seja, consultas onde os predicados de
jung¢io e selegfo sdo combinados em expressGes conjuntivas. Além disso, a composi¢io
de resultados ndio ¢ automatica, ou seja, o prototipo ndio verifica automaticamente na
consulta como a composi¢io de resultados deve ser feita (através de uma soma,
totalizagBo ou média). Também ndo implementamos um parser, que seria responsavel
por identificar nas consultas os predicados de selecio feitos sobre atributos de
fragmentag#o para recuperar automaticamente o intervalo de dados correspondentes aos
predicados. O escopo do nosso protdtipo ¢ avaliar o desempenho da proposta de
fragmentagio multidimensional, por isso deixamos a implementagiio do parser e da

composi¢io de resultados automatica como trabalthos futuros.

Aplicagao —

Dimensbes

Consulta Resultado PostgreSQL —
F1,F3,F5
]

W

A Sub-consultas

S—

Resultados Dimensbes
Vo Parciais PostgreSQL —

F2,F4,F6
~———

N6 Principal | e

Base Distribuida

Figura 14 — Arquitetura do Protétipe

Decidimos fragmentar a tabela fato lineitem por ser a maior tabela do esquema
do benchmark TPC-H. As outras tabelas foram replicadas por todos os nés. A base de
dados foi gerada com fator de escala 1, o que resulta em aproximadamente 6 milhdes de

tuplas para a tabela lineitem. Utilizamos os campos que sfio chaves estrangeiras para
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outras tabelas do esquema para compor o ponto multidimensional que seré inserido na
arvore R. Foram selecionados os campos 1 suppkey chave estrangeira para tabela
supplier, 1 orderkey chave estrangeira para a tabela orders e finalmente 1_partkey, chave
estrangeira para tabela part. Logo, no nosso protétipo, a arvore R indexa pontos de trés
dimensdes.

O tamanho dos fragmentos ¢ determinado pelo tamanho da pagina dos nds da
arvore R, que é um dos parAmetros a ser definido na criagfio da arvere. O tamanho de
pagina escolhido define o numero méaximo de entradas que cada né folha pode
armazenar e consequentemente define o nimero maximo de tuplas de cada fragmento.
Além disso, quanto menor o tamanho dos fragmentos, mais fragmentos serfio gerados e
da mesma forma, quanto maior o tamanho dos fragmentos, menor serd o niimero de
fragmentos gerados.

Para caleular o nimero maximo de entradas de um né, é preciso analisar a sua

estrutura:
Estrutura do ndé da arvore R
Folha 1Box Lista de Entradas (cada
(4 bytes) (24 bytes) |entrada possui 28 bytes)
Onde,

e Folha — atributo que indica se o n6 ¢ folha ou interno. Atributo do tipo inteiro.

e Box — armazena o menor hiper-retingulo envolvente do nd. O hiper-retdngulo é
representado através de dois pontos, um que indica sua coordenada méaxima e outro
que indica sua coordenada minima. Como armazenamos pontos de 3 dimensdes,
cada ponto ¢ representado através de um vetor de 3 posi¢des do tipo inteiro. Logo, a
estrutura Box ocupa 24 bytes.

e Vetor de entradas — Se o né ¢ folha, esse atributo armazena os objetos propriamente
ditos. Cada entrada é uma estrutura composta por um atributo do tipo Box que
armazena o ponto, € um atributo do tipo inteiro que armazena uma pesi¢do no
arquivo da arvore em disco. Logo cada entrada ocupa 28 bytes de armazenamento.

Com essas informagdes, a arvore calcula o nimero méaximo de entradas que o né

pode armazenar através da seguinte férmula:
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nimero maximo de entradas = (tamanho do né — tamanho folha - tamanho box)

tamanho da entrada

Por sua vez, o tamanho minimo de cada né € definido como 40% do tamanho
maximo. Segundo experimentos realizados em (BECKMANN, KRIEGEL et al., 1990),
o nimero minimo de entradas definido como 40% do nimero maximo de entradas
atingiu melhor desempenho de busca na arvore.

Nos experimentos que realizamos, geramos arvores com diferentes tamanhos de
pagina para avaliar o desempenho das consultas com tamanhos variados de fragmentos.
A tabela 1 lista os tamanhos de pagina que utilizamos, quantos fragmentos foram
gerados com essa configuracio e o numero minimo ¢ maximo de tuplas de cada
fragmento, que corresponde ao nimero minimo ¢ méaximo de entradas dos nés da

arvore.

‘Tamanho Pagina | # Fragmentos | - # Min Tuplas. | # Max Tuplas
128 Kbytes 2434 1871 4679
256 Kbytes 1228 3744 9360
512 Kbytes 613 7489 18723

Tabela 1 — Configuraciio com diferentes tamanhos de piginas

Para aumentar melhorar a probabilidade de que as consultas se restrinjam a um
grupo pequeno de fragmentos, geramos valores seqiienciais para os campos que
compdem o ponto multidimensional da arvore, ordenados sobre um dos atributos da
tabela das quais esses campos sio chave, ou seja, geramos novos valores para os
campos s _suppkey, p partkey e o orderkey que s3o chaves primarias das tabelas
supplier, part € orders respectivamente, ordenados por um dos atributos da sua tabela
respectiva. A escolha do atributo utilizado como critério de ordenagfo foi feito a partir
da andlise do conjunto de consultas a serem executadas. Foram escolhidos os atributos
que eram mais utilizados em predicados de selecfo nas consultas. Essa escolha nfo
interfere nas consultas onde ha restri¢des pontuais sobre as dimensdes, e quando houver
consultas com restricbes de faixas de valores sobre os atributos das dimensdes
utilizados para a ordenacfio das chaves teremos também faixas de valores nestas,
otimizando o uso da fragmentagfio adotada. Na proxima se¢fio apresentamos o conjunto

55



de consultas escolhidas para os experimentos e a analise feita para escolha dos atributos

de ordenacgfo.

4.4. Consultas do TPC-H
Em nossos experimentos, nds selecionamos as seguintes consultas dentre as
oferecidas pelo TPC-H: Q3, Q5, Q6, Q8, Q9 ¢ Q10, com diferentes caracteristicas. Elas

s8o listadas abaixo:

Consulta Q3:

select 1 orderkey,sum(l extendedprice*(1-1 discount)) as revenue
o _orderdate, o shippriority,
from customer, orders, lineitem
where c mktsegment = 'BUILDING®
and c_custkey = o custkey
and 1 orderkey = o orderkey
and o orderdate < date '1995-03-15"
and 1 shipdate > date '1995-03-15"
group by 1 orderkey, o orderdate, o shippriority

Consulta Q5:

select n name, sum (1l extendedprice * (1 - I discount)) as revenue

from customer, orders, supplier, nation, region, lineitem
where ¢ custkey = o _custkey

and 1 orderkey = o orderkey

and 1 suppkey = s _ suppkey

and c_nationkey = s nationkey

and s nationkey = n nationkey

and n regionkey = r regionkey

and r name = 'ASTA'

and o orderdate >= date '1994-01-01"

and o orderdate < date '1894-01-01' + interval 'l year'
group by n name

Consulta Q6:

select sum(l extendedprice*l discount) as revenue
from lineitem

where 1 shipdate >= date '1994-01-01"'
and 1 shipdate < date '1994-01-01' + interval 'l year'
and 1 discount between 0.06 - 0.01 and 0.06 + 0.01
and 1 quantity < 24

Consulta Q8:

select o year,
sum({case when nation = 'BRAZIL' then volume
else 0 end) / sum(volume) as mkt share
from (select extract(year from o orderdate) as o year,
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1 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 = 1 partkey
and s suppkey = 1 suppkey
and 1 _orderkey = o orderkey
and o custkey = c custkey
and c_nationkey = nl.n nationkey
and nl.n regionkey = r regionkey
and r name = 'AMERICA'
and s nationkey = n2.n_nationkey
and o orderdate between date '1995-01-01"' and date '1996-
12-31"
and p type = 'ECONOMY ANODIZED STEEL') as all nations
group by o year

Consulta Q9:

sélect nation, o year, sum(amount) as sum profit
from ( select n name as nation,

extract (year from o orderdate) as o year,
1 extendedprice * (1 - 1 discount) - ps_ supplycost *
1 guantity as amount

from part, supplier, lineitem, partsupp, orders, nation

where s suppkey = 1 suppkey

and ps_suppkey = 1 suppkey

and ps partkey = 1 partkey

and p partkey = 1 partkey

and o orderkey = 1 orderkey

and s nationkey = n nationkey

and p name like '%green%') as profit
group by nation, o year
Consulta Q10:
select c custkey, c name,
sum(l extendedprice * (1 - 1 discount)) as revenue,

c_acctbal, n name, ¢ address, c¢ phone, ¢ _comment
from customer, orders, nation, lineitem
where ¢ custkey = o_custkey
and 1 orderkey = o orderkey
and o orderdate >= date '1993-10-01"
and o orderdate < date '1993-10-01' + interval '3 month'’
and 1 returnflag = 'R'
and ¢ nationkey = n nationkey
group by ¢ custkey, ¢ name, c_acctbal,
c phone, n name, c_address,c comment

Todas as consultas selecionadas envolvem a tabela fato lineitem. Além disso,
para avaliar nossa proposta com diferentes cendrios, escolhemos consultas que
possuiam predicados de selegfio sobre os atributos utilizados para fragmentar a tabela
lineitem assim como consultas que nfio sfo restringidas por predicados de selegdo, ou

seja, que precisam acessar todos os fragmentos da base.
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A consulta Q3 faz jungfio entre as tabelas fatos lineitem ¢ orders e uma tabela
dimensdo. Ela realiza uma operagfio de agregacio e, diferentemente das outras
consultas, seu resultado retorna muitas tuplas. Além disse, possui um predicado de
selecdo sobre um dos atributos utilizados para a fragmentacdo da tabela fato. A consulta
Q5 faz uma juncfio das tabelas fato e quatro dimensdes: region, nation, supplier e
customer. Ela também realiza apenas uma operagio de agregacfo e possui dois
predicados de selegéio sobre atributos utilizados na fragmentacfo. A consulta Q6 acessa
apenas a tabela lineitem. Ela possui uma operag¢io de agregacio e ndo possui nenhum
predicado de selecdio sobre os campos utilizados na fragmentag¢fio. Nesse caso todos os
fragmentos devem ser acessados para atender a consulta. A consulta Q8 faz juncfo entre
as duas tabelas fatos e cinco dimensdes: part, supplier, customer, nation ¢ region. Ela
realiza duas operagOes de agregacfio e possui trés predicados de sele¢io sobre atributos
de fragmentagfio. A consulta Q9 também faz jungfo entre as duas tabelas fato e quatro
tabelas dimensfio: part, supplier, partsupp e nation, e assim como Q8, realiza duas
operagdes de agregacdio e possui somente um predicado de selecdo sobre o atributo de
fragmentagfio. Finalmente a consulta Q10 também faz juncfo entre as tabelas fato e
duas tabelas dimensfio (customer e nation). Ela realiza somente uma operagio de
agregacio e um predicado de sele¢do sobre um dos atributos de fragmentacéo.

Analisando os predicados de selegfio das consultas, observamos que as consultas
Q3, Q5, Q8 e Q10 possuem um predicado de seleciio sobre o campo o_orderdate da
tabela orders. As consultas Q5 ¢ Q8 possuem um predicado de selegio sobre o campo
r name da tabela region. A consulta Q3 realiza uma sele¢io sobre o campo
c_mktsegment da tabela customer. As consultas Q8 e Q9 realizam selegfio sobre dois

campos distintos da tabela part: p_type ¢ p_name.

Consulta Q3:

and c mktsegment = 'BUILDING'
and o _orderdate < date 11995-03-15'

Consulta Q5:

and r name = 'ASIA'
and o _orderdate >= date "1994-01-01"
and o_orderdate < date '1994-01-01' + interval 'l year"

Consulta Q8:

and r name = 'AMERICA'

and o orderdate between date '1995-01-01' and date '1996-12-31°
and p_type = 'ECONOMY ANODIZED STEEL'
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Consulta Q9:
and p name like '3%green%’

Q10:

and o orderdate >= date '1993-10-01"

and o orderdate < date '1993-10-01' + interval '3 month'

A partir dessa andlise selecionamos os campos das tabelas dimensfo que serfo
utilizados como critério de ordenagfio na geracdo de novos identificadores dessas
tabelas. Para a tabela order, selecionames o campo o orderdate, utilizado como
predicado de selecfio em quatro consultas. Para a tabela region, escolhemos o campo
r_name, utilizado em duas consultas. Para a tabela customer, foi eleito o campo
¢_mbktsegment, que faz parte do predicado de selegiio de uma das consultas. Finalmente
para a tabela part, tinhamos duas op¢Ges: o campo p type ou o campo p hame.
Decidimos escolher o campo p_type, pois o predicado de selegdo sobre o campo
p_name envolve um operador LIKE, que no caso nfo representaria ganho consideravel
para a consulta correspondente ao utiliza-lo como critério de ordenag#o.

Para descobrir os fragmentos a serem acessados por certa consulta, é preciso
descobrir o intervalo de dados limitado pelos predicados de selegdo da consulta ao
longo de uma coordenada. Para isso, executamos uma consulta na tabela acessada pelo
predicado e selecionamos o valor minimo e o valor maximo do identificador da tabela.
Com esses valores, calculamos o hiper-retdngulo de busea que € passado como
pardmetro para o procedimento de busca da arvore. O procedimento de busca retorna
entfio a lista de n6s que possuem interse¢o com o hiper-retdngulo de busca. Para cada
consulta do TPC-H selecionada para os experimentos, listamos abaixo as consultas
efetuadas para calcular seus hiper-retdngulos de busca correspondentes. As consultas
que possuem predicados de selecfio sobre diferentes tabelas possuem mais de um hiper-
retingulo de busca, um para cada predicado. Nesses casos, a lista final de fragmentos
candidatos ¢ calculada a partir da interse¢do da lista de fragmentos indicada por cada

hiper-retangulo de busca.

Consulta Q3:

select o orderkey from orders, customer
where c custkey = o custkey
and c mktsegment = 'BUILDING'
and o_orderdate < date '1995-03~15' order by o orderkey
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Consulta Q5:

select s_suppkey from supplier, region, nation
where r name = 'ASIA'

and n regionkey = r regionkey

and n nationkey = s nationkey order by s suppkey

select o orderkey from orders
where o orderdate >= date '1994-01-01"
and o orderdate < date '1994-01-01" + interval 'l year'
order by o orderkey

Consulta Q8:

select o orderkey from orders, customer, region, nation
where o orderdate between date '1995-01-01' and date '1996-12-31"
and o_custkey = c custkey
and r regionkey = n regionkey
and c nationkey = n nationkey
and r name = 'AMERICA' order by o orderkey

select p partkey from part
where p type = 'ECONOMY ANODIZED STEEL' order by p partkey

Consulta Q9:

select p partkey from part
where p name like '3¥green%' order by p partkey

Consulta Q10:

select o orderkey from orders
where o orderdate >= date '1993-10-01"'

and o orderdate < date '1993-10-01' + interval '3 month’'
order by o orderkey

4.5. Experimentos

Realizameos dois tipos de experimentos: primeiramente comparamos o tempo de
execucdo das consultas na base original ndo fragmentada com o tempo de execugdo das
consultas em um ambiente monbprocessado com diferentes configuracdes de
fragmentag8io, onde variamos o tamanho e a quantidade dos fragmentos. Em seguida,
fazemos testes em um ambiente distribuido utilizando paralelismo intra-consulta com
um nimero crescente de nds da rede distribuida (2, 4 e 8 n6s). Todas as consultas foram
executadas individualmente e isoladamente. O tempo de execugdo das consultas na base

fragmentada leva em consideracfio além do tempo para processar todas as sub-

60



consultas, o tempo gasto para calcular os hiper-retingulos de busca, efetuar a busca na
arvore e consolidar os resultados.

Os experimentos avaliam além do tempo de execugfio das consultas, o nimero
de fragmentos que foram necessdrios acessar para a execugdo de cada consulta. Assim
podemos avaliar 0 quanto nossa proposta de fragmentagdo restringe o niimero de

fragmentos a serem acessados.

‘ Cons ulta Pagma de 128 Kbytes : Pagja de 256 Kbytes _Péagina de 512 Kbytes

7 | #Fragmentos | % | #Fragmentos | % | #Fragmentos | %
Q3 1343 55,18 680 | 55,37 328 | 53,61
Q5 151 6,20 74| 6,03 37 6,04
Q6 2434 100 1228 100 613 100
Qs 66 2,71 49 3,99 32 5,22
Q9 2434 100 1228 100 613 100
Q10 420( 17,26 211| 17,18 107 17,46

Tabela 2 — Total de Fragmentos acessados por consulta ¢ tamanho dos fragmentos.

Primeiramente vamos analisar a quantidade de fragmentos necessarios para
executar cada consulta. A tabela 2 lista o total de fragmentos acessados por consulta e
quanto representa percentualmente sobre o total de fragmentos da base. Para as
consultas Q3, Q5, Q8 e Q10 conseguimos restringir o nimero de fragmentos acessados.
Todas elas possuem pelo menos um predicado de selegio sobre dimensbes que
participaram da fragmentacio da tabela fato e que através de suas restriges,
possibilitaram limitar o nimero de fragmentos a serem acessados. Analisando a
fragmentacfio com 256 Kbytes como exemplo, verificamos que a consulta Q8 foi a que
acessou menos fragmentos (3,99%), seguida das consultas Q5 (6,03%), Q10 (17,18%) e
Q3 (55,37%). Esses resultados mostram que a proposta de fragmentagio permite reduzir
significativamente o volume de dados a ser acessado por consultas que possuam pelo
menos um predicado de selegio sobre tabelas cujos identificadores foram mapeados em
coordenadas multidimensionais.

A consulta Q6 precisa acessar 100% dos fragmentos. Isso ja era esperado, pois
ela nfo possui predicado de selecio sobre as dimensdes que participaram da
fragmentagdo. A consulta Q9 também precisa acessar 100% dos fragmentos, pois possui
um predicado de sele¢fio sobre a dimensdo _parf mas o campo restringido no predicado

de selecfio néo foi utilizado para ordenacgfio do identificador da tabela part. Nesse caso,
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os identificadores que atendem ao critério do predicado de selegfio ficaram muito
espalhados entre os fragmentos da base.

A tabela 3 lista o tempo médio de execugio em segundos para cada consulta
variando o tamanho da pégina dos nos da drvore. A primeira linha da tabela corresponde
ao tempo de execugfio das consultas na base original, sem nenhuma fragmentagfo. As
consultas foram executadas em um ambiente monoprocessado, ou seja, ndo utilizamos
paralelismo. O objetivo desses experimentos ¢ avaliar a aceleracfo obtida com a

restri¢do do volume de dados a ser acessado pelas consultas.

_Frag.\Consulta | Q3 | Q5 | Q6 | Q8 | Q9 | Q10 -
Sem fragmentacdo | 128,068| 145380| 1,786| 81,118| 654,536| 51,22
Pag. 128 Kb 287,984 12,964| 427,354 3,245|1552,507| 111,04
Pag. 256 Kb 309,516| 11,406 386,125| 3,245|1385813] 119,78
Pag. 512 Kb 224,401 8,839| 249297 2,958|1127,760| 37,90

Tabela 3 — Tempo de execucéio das consultas em variando as configuracies de

fragmentacio (em segundos).

Analisando os resultados apresentados pela tabela 3 e ilustrados pela figura 15,
verificamos que obtivemos ganho com as consultas Q5 ¢ Q8 somente com a
fragmentacfio da base. Para tamanho de pagina de 256 Kbytes, a execu¢do da consulta
Q5 foi reduzida em cerca de 92% em relagio ao tempo de execucdo na base ndo
fragmentada. A consulta Q8 obteve redugfio do tempo de execugdo de cerca de 96%. A
fragmentacfio fisica beneficiou as duas consultas pela redugfo do volume de dados
acessado por elas, conforme mostramos na tabela 1.

Observamos também que a fragmentagfio com 4arvore com tamanho de pagina de
512 Kbytes obteve resultados melhores comparada com os outros tamanhos de pagina.
Com esse tamanho de pagina, obtivemos ganho também para a consulta Q10, com
reducfio de 26% do tempo de execugfio. A configuragio com 128 Kbytes gerou uma
quantidade maior de fragmentos (no total 2434), que aumentou a sobrecarga de
processamento das consultas Q3, Q6, Q9 e Q10. A consulta Q10 em especial retorna no
seu resultado grande quantidade de linhas e colunas, o que gerou um gargalo na
composic¢io de resultados. As consultas Q3, Q6 e Q9 sdo prejudicadas pela quantidade
de fragmentos que precisam processar em um tnico computador, que fica

sobrecarregado com o controle da execugfio das sub-consultas € com o processamento



dos resultados parciais. O processamento distribuido ¢ indicado para esses casos, pois

aumentamos o poder de processamento de CPU.
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Figura 15 - Tempo de execucéio das consultas por tipo de fragmentacio

Nos experimentos com a base distribuida, selecionamos a fragmentagdo com
configuragfo de tamanho de pagina de 256 Kbytes. A tabela 4 apresenta o tempo médio
de execugfio em segundos para cada consulta variando os niimeros de nés do ambiente
distribuido. A primeira linha da tabela lista o tempo de execugdo das consultas na base
inteira, sem nenhuma fragmenta¢fo. As outras linhas mostram os resultados

aumentando o ndmero de nds.

#N6s\Consulta | Q3 | Q5 | ‘@6~ | Q8 | @9 | Q1o
1 128,068 | 145,380 1,786 81,118 | 654,536 51,224
2 169,031 6,646 87,297 2,739(1083,724 37,474
4 77,917 4,302 1,911 2.141| 817,994 43,797
8 45,068 4,896 1,156 2,036| 425,734 49,073

Tabela 4 — Tempo de execuciio das consultas no ambiente distribuido

(em segundos).

A figura 16 mostra o tempo de execugfio normalizado das consultas variando a

configuracio de nos.
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Figura 16 — Tempo de execugiio normalizado

Com o aumento do nimero de ndés e a paralelizagdo da execugfo das sub-
consultas, o tempo de execugdo das consultas Q5 e Q8 continuou caindo, mas em uma
proporgdo menor. A consulta Q10 comega a obter ganho de desempenho em relago ao
tempo de execugdo na base inteira ja a partir de 2 nés. A consulta Q3 comega a obter
ganho a partir de 4 n6s. Com 8 nés todas as consultas conseguem reduzir seu tempo de
execugio comparado ao tempo de execugfio na base inteira, como era de se esperar em
consultas mais demoradas, onde o tempo extra gasto na transferéncia dos dados ainda &
compensado pelo paralelismo.

Nas figuras 17 ¢ 18 podemos comparar os planos de execucéio gerados pelo
SGBD para a consulta Q3 na base original (sem fragmentagfio) ¢ para uma das sub-
consultas de Q3 executada sobre a base fragmentada. Podemos observar que o SGBD
gerou um plano de consulta mais eficiente para o fragmento, pois utilizou um lago
aninhado indexado (indexed nested-loop) para processar a parte da sub-consulta relativa
a tabela lineitem, e também nfo precisou realizar uma ordenagfo para agrupar o
resultado. Vale lembrar que embora o hashjoin possa ser mais eficiente em algumas
situac8es, nesse caso, como ele envolve a varredura de duas tabelas grandes (lineitem e
orders) ele se torna menos eficiente que um lago aninhado indexado pois o indice

percorrido € bem menor que a tabela inteira. O mesmo ocorreu para as consultas QS5,

Q8, Q9 ¢ Q10.

64



R BICOMH O

Hash Join 50 GroupAggregate

> i LET

Hash Join Hash

Figura 17 — Plano de Execucéo da consulta Q3 na base nio fragmentada

; ]

: I N o B
ﬂ LY 4 :L_.J] X E?} gs )
lineitem_10 Mested Loop Hash Join HashAggregate
JIEEEE:
o_orderkey

¢_mktsegment customer

Figura 18 — Plano de Execucfio da consulta Q3 na base fragmentada

4.5.1. Efeitos do cache

Finalmente, mostraremos na tabela 3 o tempo de execugfo das consultas Q3, Q6
€ Q9 com fragmentagfio com tamanho de pagina de 256 Kbytes considerando a primeira

execugfo, ou seja, sem cache prévio.
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Q3
Rodada 1 ( a frio) | Rodada 2 | Rodada 3 | Rodada 4
Base Inteira 99 45 168,24 107,19 108,78
1noé 319,02 314,59 304,91 309,05
2 nés 128,94 178,09 204,52 124,48
4 nés 88,49 83,56 75,39 74,80
8 nés 127,58 60,94 32,08 4219
Q6
Rodada 1 (a frio) | Rodada 2 | Rodada 3 | Rodada 4
Base Inteira 32,45 1,94 1,70 1,72
1né 466,56 397,03 385,50 375,84
2 nés 175,66 84,28 86,58 91,03
4 nés 72,41 1,94 1,91 1,89
8 nés 45,66 1,34 1,05 1,08
Q9
Rodada 1 (a frio) | Rodada 2 | Rodada 3 | Rodada 4
Base Inteira 688,19 559,70 780,88 623,03
1né 1637,67 1401,75 1351,30 1404,39
2 nés 1204,84 1149,88 960,91 1140,39
4 nés 841,61 816,81 820,61 816,56
8 nés 603,78 427 27 410,22 439,72

Tabela 5 — Tempo de execuciio das consultas Q3, Q6 e Q¢

Conforme notamos, o tempo extra gasto para processar 1228 consultas ndo €
desprezivel, porém nfo explica o fato de que nas consultas Q3 e Q9 a segunda execugio
(que deveria se utilizar do cache) nfo foi substancialmente diferente da primeira. No
entanto, a consulta Q6 (que acessa apenas a tabela lineitem) teve significativa reducéo
na execugfio sobre a base nfo fragmentada. Concluimos que isto ocorreu devido a
politica de cache do PostgreSQL, que privilegia o cache de uma tabela inteira em
detrimento de varias tabelas pequenas. Na consulta Q6, na base fragmentada, essa
reducfio somente foi significativa quando o niimero de fragmentos por nd tornou-se
pequeno — cerca de 300. Essa conclusfo indica que algumas investiga¢Ges a mais devem
ser feitas para se encontrar o nimero ideal de fragmentos que seja compativel com a

politica de cache do PostgreSQL.
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5. Conclusao

r

A principal contribuicio deste trabalho & apontar que o uso de indices
multidimensionais baseados em clusterizagfio, dos quais a 4rvore R é um dos mais
populares e com reconhecido desempenho, ¢ uma alternativa de politica de
fragmentagfo a ser considerada no projeto de distribui¢io de dados de data warehouses.

Nossa proposta aproveita a caracteristica dimensional da modelagem utilizada
em projetos de data warehouses para fragmentar fisicamente a tabela fato de um
esquema estrela utilizando a arvore R como estrutura de particionamento. As chaves
estrangeiras da tabela fato sfio mapeadas em pontos multidimensionais que por sua vez
sfo indexadas na arvore R. No final, cada né folha da arvore corresponde a um
fragmento fisico da tabela fato. Além de definir o particionamento do espago, a arvore
R ¢é também a estrutura utilizada para direcionar as consultas para os fragmentos
relevantes a elas.

A clusterizacfio propiciada pela arvore R possibilita limitar o volume de dados a
ser acessado por consultas que acessam a tabela fato e restringem seu espago de busca
através de predicados de selecfio sobre as dimensdes. Aliada & fragmentago fisica, o
processamento distribuido dos fragmentos através da paralelizagfio intra-consulta
permite acelerar individualmente a execugfo das consultas OLAP.

Para avaliar o desempenho da fragmentagfio fisica utilizando a arvore R,
implementamos um protétipo e realizamos experimentos com um conjunto de consultas
de leitura do benchmark TPC-H, em um ambiente distribuido de 8 nés, cada um
rodando uma instincia do SGBD PostgreSQL.

Os resultados dos experimentos mostraram que embora algumas consultas
tenham se tornado mais lentas utilizando o esquema proposto de fragmentacio quando
utilizamos apenas um nd, o ganho obtido nas outras consultas foi realmente
encorajador. Identificamos assim que a fragmentagfio em apenas uma tabela pode nfo
ser o ideal — para beneficiar um niimero maior de consultas propomos, como trabalhos
futuros, investigar o efeito de fragmentagGes derivadas nas outras tabelas, inclusive nas
tabelas dimensfio. Qutra continuagfio sugerida para este trabalho ¢é investigar o uso da
propria arvore R para o armazenamento dos dados, ou seja, a criagdo de um tipo de
tabela ordenada (como existem em diversos SGBDs), porém onde a ordenagfio é guiada

pela clusterizagfio fornecida pela arvore R.
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Outro fator decisivo para o bom desempenho do processamento das consultas
sobre a base fragmentada é determinar a granularidade ideal da fragmentagdo, ou seja,
definir o melhor tamanho dos fragmentos. Nos experimentos realizados com diferentes
configura¢tes de tamanhos de fragmentos, observamos que uma quantidade excessiva
de fragmentos obteve resultados inferiores quando comparada as configuragdes com
fragmentos maiores. Como trabalhos futuros, sugerimos realizar mais experimentos
com fragmentos maiores e estudar uma maneira de calcular o tamanho ideal dos
fragmentos fisicos.

Uma questdo ndo abordada nessa dissertagéo € em relagfo a disponibilidade dos
dados. Um esquema de distribuicdo dos fragmentos que considere a replicagdo dos
fragmentos entre os ndés da rede além de aumentar a disponibilidade dos dados,
possibilita também que seja realizado balanceamento de carga entre os nos da rede. A
base de dados que utilizamos nos experimentos nfo apresenta distor¢fo de dados, por
isso propomos também que futuramente sejam realizados experimentos com bases nfo
uniformes.

Vale ressaltar que os experimentos obtidos foram executados somente com
consultas de leitura. Nessa dissertagdo ndo abordamos o probleﬁa da atualizacfio dos
dados. Entretanto, a atualizagio do banco com os novos dados consolidados do DW
pode ser feita através da inser¢fio na propria arvore R, que ¢ uma estrutura dindmica e
adaptativa aos dados. Essa inser¢io pode acarretar a criagdo de novos fragmentos.
Deixamos para.trabalhos futuros o tratamento de atualizago dos dados utilizando a
arvore R. Por fim, sugerimos a incorporagdo dos algoritmos propostos para

fragmentacéo multidimensional ao ParGRES.
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