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Capitulo 1

Introduccion.

En los ultimos afios el desarrollo de la tecnologia ha permitido que cualquier dispositivo
genere o capture datos que por lo regular son almacenados en un Sistema Manejador de
Bases de Datos (SMBD) ya que estos sistemas ofrecen caracteristicas importantes como
seguridad, integridad y eficiencia de acceso. Una vez almacenados, los datos deben ser
consultados o analizados para proveer informacién a los usuarios. Dependiendo del tipo
de usuario, la busqueda de informacién puede ser compleja o sencilla. Las bases de datos
operacionales en la actualidad tienden a crecer a un ritmo acelerado lo cual es un factor
que aumenta la complejidad para extraer la informacion.

Las organizaciones invierten gran cantidad de recursos en adquirir o desarrollar distintas
herramientas o estrategias enfocadas a la administracion y recuperacién de conocimiento
mediante el andlisis de los datos existentes en su empresa. El proceso de descubrimiento
del conocimiento consta de siete etapas de manipulacién de los datos, las cuales involucran:
la Limpieza, la Integracién, la Seleccién, la Transformacion, el Minado, la Evaluacién y la
Presentacion.

En el area de descubrimiento del conocimiento, las investigaciones recientes se enfocan
en la mineria de datos y el desarrollo de algoritmos eficientes para obtener patrones a
partir de grandes cantidades de datos. Las etapas de limpieza, integracion, seleccion y
transformacion, de aqui en adelante referidas como Preparacion de los datos, involucran
muchas veces el conocimiento y uso de herramientas especificas y se requiere un trabajo
significativo y un esfuerzo manual por parte del usuario encargado de esta tarea.

Dentro de un SMBD el trabajo de preparacién requiere desarrollar consultas complejas
que deben de ser eficientes para manipular grandes cantidades de datos. La complejidad
para expresar el resultado requerido se puede disminuir por medio de bibliotecas que se
encargan de leer y escribir datos en un SMBD y que permiten manipular los datos con més
libertad fuera de estos sistemas. Esto resulta costoso en tiempo y se exponen los datos en
un entorno donde su integridad y/o seguridad pueden ser violados. Es por ello que se han
realizado esfuerzos en integrar herramientas que permitan preparar los datos dentro del
SMBD de forma eficiente.

Las funciones definidas por el usuario, los procedimientos almacenados y distintas exten-
siones de SQL ya se han creado para la preparacién de los datos en un SMBD. Incluso
con estas herramientas existen operaciones o funciones que no estdn definidas dentro del
lenguaje de consulta SQL como la transposicion de los datos ya que no forma parte del
modelo relacional.

Las investigaciones sobre estos temas han llevado al desarrollo de herramientas que per-
mitan hacer una manipulacion de los datos dentro del SMBD de forma eficiente y de una
forma estandarizada [25][3][20]. Tomando como base el estandar del lenguaje de consulta
de datos SQL, cada SMBD introduce clausulas que permiten al usuario tener un mayor
poder de consulta, ya sea definiendo nuevos tipos de datos o funciones.
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Una reciente investigacion [18, 21, 22] se ha planteado el objetivo de definir una extensién
de SQL que permita obtener una disposicién horizontal de datos a los cuales se les apli-
ca una funcién de agregacién. Dicha investigacion se ha enfocado en generar cédigo SQL
estandar que permita consultar los datos con una disposicién diferente a la acostumbrada
en un SMBD. Esta presentacién horizontal de los datos a través de funciones de agregaciéon
es el tema de estudio del presente trabajo de investigacién, cuyos objetivos han sido imple-
mentar, experimentar, evaluar, proponer mejoras y exponer ejemplos reales en los cuales
se muestre la eficacia y eficiencia de este método de preparacién y analisis de datos.

1.1. Objetivos.

Tomando en cuenta la importancia de desarrollar herramientas que permitan preparar
los datos dentro del SMBD, la eficiencia es una caracteristica clave pues la cantidad de
datos que deben procesar puede ser muy grande. La operacién de transposicién de datos
junto con la agregacion de columnas son operaciones importantes ya que permiten obtener
una vista tabular y cruzada de los datos la cual es complicada de obtener con cldusulas
estandar de SQL. El objetivo central de esta investigacién consiste en mejorar una clase
novedosa de funciones de agregacién a través de la construccién de una herramienta de
software tomando como base el prototipo presentado en [22]. A continuacién se mencionan
los objetivos que, unas vez alcanzados, permitan llegar al objetivo principal.

1. Estudiar sobre la importancia de la preparaciéon de datos dentro de un SMBD.
2. Llevar a cabo un estudio de la historia del arte sobre las agregaciones horizontales.
3. Proponer optimizaciones distintas a las del trabajo existente.

4. Disenar e implementar una herramienta que se encargue de evaluar consultas con
agregaciones horizontales de manera éptima.

5. Experimentar con la herramienta para definir el impacto de las optimizaciones prop-
uestas.

6. Mostrar y ejemplificar la utilidad de estas funciones con datos reales.

1.2. Motivacion.

La motivacién inicial fue el trabajo de programacién que se realizé para desarrollar el
software descrito en [22]. En este trabajo se obtuvo un conocimiento profundo acerca de
las agregaciones horizontales. Parte de esta motivacion fue la oportunidad de colaborar en
una investigacion cientifica, seria y de nivel internacional.

Al programar parte del prototipo mencionado surgieron ideas acerca de optimizaciones
o mejoras en la ejecucién de consultas con agregaciones horizontales. Fue asi como se
definieron varios objetivos de este trabajo.

Durante la experimentacién se buscaron varios escenarios en los cuales ademas de evalu-
ar y comparar las optimizaciones propuestas se mostrara la utilidad de las funciones de

2



Introduccion.

agregacién horizontales, lo cual fue dificil pues la base de datos utilizada tiene un esquema
limpio e integrado. Una colaboraciéon con una unidad médica de un Instituto de Salud
Publico en México (INSP!) permitié aplicar o probar la herramienta sobre datos reales,
obteniendo resultados favorables para la investigacién lo cual motivé mas el desarrollo de
la parte experimental. Estos resultados se incluyen como parte de la experimentacién pues
consideramos muy importante la aplicacién del producto de esta tesis en un entorno real.

Por dltimo las motivacién principal y final de este trabajo es aportar en el desarrollo de
las funciones de agregacién horizontal mediante su implementaciéon y ejecucion éptima
mostrando su eficiencia y utilidad en problemas del mundo real.

1.3. Aportacion.

Las aportaciones de este trabajo estan vinculadas al campo de preparacion de los datos
para su analisis o minado.

1. Proponer y evaluar optimizaciones a las funciones de agregacion horizontales difer-
entes a las de [18, 21].

2. Crear una herramienta de software para la ejecucion optimizada de funciones de
agregacién horizontales.

3. Experimentar con datos sintéticos y reales que permitan estudiar el desempeiio y la
utilidad de la herramienta en la preparacion de datos dentro de un SMBD.

1.4. Trabajo relacionado.

El tema de la investigacién es la preparacién de los datos, principalmente la transformacién
e integracién. La preparacion de los datos es fundamental en la mineria de datos y en la
creaciéon de un almacén de datos.

En cuanto a la preparaciéon de los datos, el minado de reglas de asociacién es uno de los
problemas més recurrentes en OLAP [25], donde las funciones de agregacién son utilizadas
en el calculo del soporte de un itemset [28]. Existen algoritmos que se han integrado dentro
del SMBD como K-MEANS [20] donde la presentacién de los datos de forma horizontal
facilita su computo.

Otras investigaciones se han enfocado en mostrar cémo la obtencién de funciones de agre-
gacion y una vista tabular de los datos son ttiles, por ejemplo, en la creaciéon y manipulacién
de cubos de datos [8]. La manipulacién de cubos de datos también se ha estudiado y tratado
de implementar en los sistemas relacionales (ROLAP), un ejemplo de ello son las clausulas

PIVOT y UNPIVOT de SQL SERVER/3].

Un tema con mayor relacién es el de agregaciones porcentuales horizontales [19], donde
se requiere una agregacién en dos niveles de agrupacién junto con manejo de divisién

nstituto Nacional de Salud Piblica
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de ntmeros. Una agregacién horizontal puede tratarse como una generalizacién de éstas
funciones y servir como una operacion primitiva para calcular estos porcentajes.

Por 1ltimo se tienen tres trabajos recientes que introducen, experimentan e implementan
las funciones de agregacién horizontal. El planteamiento, definicién y optimizaciones de
estas funciones se expone en [18]. La demostracién de la equivalencia entre las distintas
optimizaciones, su experimentacién y evaluacién son parte de lo realizado en [21]. El pro-
totipo de un sistema para evaluar consultas con agregaciones horizontales se expone en
[22], en €l se analiza una consulta, se genera el cédigo SQL correspondiente a alguna de las
tres optimizaciones y se despliega al usuario el cédigo SQL generado, el plan de ejecucién
y alternativamente el resultado.
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Conceptos y definiciones.

El lenguaje de consulta SQL provee de varias clausulas que permiten obtener, operar y rela-
cionar los datos para obtener informacién. Algunas de estas cldusulas son los operadores de
agregacion o funciones de agregacion las cuales obtienen informacién a partir de conjuntos
de registros de las tablas de la base de datos. Estas funciones reciben como parametro un
conjunto de datos y devuelven un solo valor. La importancia y utilidad de estas funciones
es amplia pues con ellas se puede obtener informacién resumida de los datos lo que puede
facilitar el andlisis al ser un menor nimero de datos. Las funciones de agregacion también
han sido utiles en el desarrollo de herramientas de anélisis de datos como OLAP donde la
creacion de cubos estd pensada precisamente en la vista resumida de los datos consideran-
do varias dimensiones. En este capitulo se hablara del comportamiento de las funciones
de agregacion definidas en SQL ya que su estudio nos permitird comprender y relacionar
mejor el concepto de una agregacién horizontal, tema central de éste trabajo.

Por otro lado se ha hablado de la manipulacion eficiente de los datos y de la capacidad de
consulta del lenguaje SQL. A pesar de ello, el modelo relacional no es la tnica forma en
la que se pueden almacenar u operar los datos, es por ello que existen otras herramientas
donde la visualizacién o disposicién de los datos es diferente lo cual permite analizarlos
también de formas diversas o mas eficientes. Una estructura alternativa a la tabla tradi-
cional es una tabla de contingencia donde las filas son marcadas con valores de una o més
variables y las columnas son nombradas con valores de otra(s).

El conocimiento puede definirse como aquella informacion util y novedosa que permite
tomar decisiones. La generacién de esta informacién es un punto importante hoy en dia
para las organizaciones o empresas que dedican grandes recursos a la busqueda de esta
informacién.

En los sistemas de cémputo las capacidades de generar y recolectar datos han incrementado
rapidamente. Esto se debe a los ultimos avances y la explotacién de nuevas tecnologias como
Internet y los dispositivos moéviles. El creciente almacenamiento de los datos ha generado
la necesidad de desarrollar nuevas técnicas automatizadas que nos puedan asistir, de forma
“inteligente”, en transformar las enormes cantidades de datos en informacion util.

Esta extraccién de conocimiento desde los datos involucra varias disciplinas pero princi-
palmente se basa en el almacenamiento y consulta de datos. Desde hace méas de 50 afios las
bases de datos han evolucionado y han pasado de ser simples repositorios de informacién
a ser uno de los sistemas mas complejos e importantes de la actualidad. Desde 1980 la
concepcién de los almacenes de datos y el procesamiento analitico en linea (OLAP por sus
siglas en inglés) han buscado la forma de facilitar la extraccién del conocimiento a partir
de los datos.

Los datos pueden almacenarse en diferentes clases de bases de datos y repositorios de infor-
macion los cuales pueden carecer de una estructura homogénea haciendo que la extraccién
sea mas compleja. El andlisis efectivo y eficiente de datos no homogéneos se convierte en
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una tarea desafiante.

La extraccién o descubrimiento del conocimiento a partir de los datos es un proceso que
consiste en una secuencia iterativa de pasos que se repite hasta la obtencién del conocimien-
to.

2.1. Funciones de agregacion

La agregacion significa la uniéon o adicién de una parte a un todo. En bases de datos,
la unién de un conjunto de datos puede ser representada por una funciéon aplicada al
conjunto, al ser esta funcién una representacién de estos datos se puede definir como una
funcién de agregacion. Las funciones de agregacién son utilizadas para resumir informacién
a partir de multiples registros en uno solo. La agrupacién es utilizada para crear subgrupos
de registros antes de resumir los datos. La agrupacién y la agregacién son requeridas en
muchas aplicaciones por lo que el estandar SQL incorpora las funciones de agregacion:
COUNT, SUM, MAX, MIN y AVG [6].

La funcién COUNT regresa el ntimero de registros o valores especificados en una consulta.
Las funciones SUM, MAX, MIN y AVG pueden ser aplicadas a un conjunto de valores
numéricos. Estas funciones pueden ser utilizadas en las clausulas SELECT y HAVING.
Las funciones MAX y MIN pueden ser utilizadas también con atributos de dominios no
numéricos si los valores del dominio tienen un orden total entre unos y otros.

Los subgrupos de registros estan basados en los valores de algunos atributos, para ello es
necesario particionar la tabla en subconjuntos disjuntos de registros, cada grupo o particiéon
consiste en registros que tienen el mismo valor para algin o algunos atributos, llamados
atributos de agrupacién. Se puede aplicar la funcién de agregacién a cada grupo inde-
pendientemente para producir informacién resumida de cada grupo. La clausula GROUP BY
especifica los atributos de agrupacién, los cuales al aparecer en la clausula SELECT hacen
que la aplicacion de cada funcién de agregacion a un grupo de registros aparezca junto con
el valor de los atributos de agrupacion.

Si existen NULOS en un atributo de agrupacién, entonces un grupo separado se crea para
todos los registros con valor nulo en el atributo de agrupacién. (Esto no quiere decir que
los valores nulos sean iguales)

Cuando existen NULOS se complica el procesamiento de los operadores de agregacién.
El estandar dice que el operador SUM debe ignorar los valores NULOS en su entrada. En
general las funciones de agregacién tratan los NULOS de acuerdo a la siguiente regla: Toda
funcién de agregacion excepto COUNT(*) ignora los valores NULOS en su entrada. Como
resultado, la entrada puede ser vacia. El conteo de un conjunto vacio es 0 y todos los otros
operadores de agregacion regresan NULL cuando son aplicados a un conjunto vacio[26].

En OLAP, una medida es una propiedad numérica de un cubo multidimensional que captura
informacién que puede resumirse con una agregacién. Para su calculo estas medidas pueden
ser categorizadas de acuerdo a la clase de funcién de agregacion utilizada[9].

Una funcién de agregacién f es distributiva si puede ser calculada como sigue:

1. Particionar los datos en n conjuntos.
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2. Aplicar la funcién f a cada particién, obteniendo n valores agregados.

3. Aplicar una funcién f’ a los n valores agregados para obtener el valor agregado final.

Las funciones COUNT(), SUM(), MAX() y MIN() son distributivas ya que pueden ser
calculadas de forma distributiva. Si f es SUM, MAX y MIN, f' = f, pero si f=COUNT,
entonces f'=SUM.

Una funcién de agregacién es algebraica si puede ser calculada por una operacion algebraica
con M argumentos (donde M es un entero positivo mayor a cero) donde cada argumento
es obtenido por una funcién distributiva. La funcién AVG() puede ser calculada por la
operacién algebraica de la division SUM()/COUNT() donde el numerador y denominador
son resultado de aplicar funciones de agregacién distributivas.

Una funcién es holistica si no existe una funcién de agregacién algebraica con M argumentos
(donde M es constante) que caracterice el cdlculo. Por ejemplo la funciones mediana y moda
son holisticas.

Esta clasificacién de las funciones permite evaluarlas de distintas maneras que pueden ser
més eficientes. Por ejemplo, en un sistema paralelo, las funciones distributivas tienen un
mejor desempeno pues cada particién puede ser calculada al mismo tiempo.

2.2. Visualizacion de los datos

El modelo tradicional de un SMBD relacional se basa en tablas, cada una con su propio
esquema, en el que cada fila se compone de varias celdas correspondientes a cada variable
definida en el esquema de la tabla. Cualquier operacién sobre una tabla devuelve una tabla,
esto puede limitar o complicar la manipulacién de los datos ya que el usuario debe ajustarse
a la estructura ofrecida por el sistema.

Una forma distinta de visualizar los datos puede ser una tabla de contingencia. Donde
inicialmente para dos variables, una columna contiene los valores de una variable y una fila
contiene los valores de otra variable, la interseccién contiene el valor de una caracteristica
que es compartida por dos variables cuando ellas tienen el valor desplegado en la cabecera
de las columna y fila correspondiente [11]. Esta estructura puede extenderse a mdas de
dos variables para lo cual las filas o columnas son agrupadas por valores de atributos
adicionales.

Un ejemplo ilustrativo es mostrado en la Figura 2.1 donde los datos originales tienen una
visualizacion tradicional en los SMBD (a) y alternativamente la tabla de contingencia de
estos datos (b) los presenta de una forma mds comoda para leer. Los valores NULOS
representan la no existencia de tuplas con las combinaciones (BORA,Rojo) y (Chevy,Rojo)
en la tabla original.
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Tsuru Rojo 20
Tsuru Azul 40
PickUp Azul 30
PickUp Rojo 30
Sentra  Rojo 30

Sentra  Azul 5o Tsuru e 2
PickUp 30 30
Sentra 30 5o
Chevy  Azul 40 gy 20 NULL
Chevy  Azul 20  Chewy 60 NULL
(a): Datos originales (b): Tabla de contin-

gencia para los datos
originales

Bora Azul 20

Figura 2.1: Ejemplo de visualizacién de una tabla de contingencia.

Tal disposicion alternativa permite al usuario una forma més intuitiva y ordenada de
analizar los datos. La transformacién entre ambos esquemas ya ha sido estudiada y se han
propuesto distintas soluciones. Una de ellas es la clausula PIVOT que permite obtener una
tabla de contingencia aplicando una funcién de agregacion.

SELECT <columna no dinamizada>,
[primera columna dinamizada] AS <nombre de columna>,
[segunda columna dinamizada] AS <nombre de columna>

[Gltima columna dinamizada] AS <nombre de columna>
FROM
(<1la consulta SELECT que genera los datos>)
AS <alias de la consulta de origen>
PIVOT
(
<funcién de agregacién>(<columna que se agrega>)
FOR
[<columna que contiene los valores que se convertirdn en encabezados de columna>]
IN ([primera columna dinamizada], [segunda columna dinamizada]
[Gltima columna dinamizadal)
) AS <alias de la tabla dinamizada>
<clausula ORDER BY opcional>;

En esta solucién se pueden presentar dos escenarios para los cuales no es muy util. Al
especificar las columnas dinamizadas se tiene que colocar el valor, por lo que esta consulta
es susceptible a errores de escritura por parte del usuario que pueden producir resultados
indeseados. Otro problema surge cuando la cantidad de columnas a transponer no es un
nimero pequeno, digamos que se necesita transponer una columna que contiene méas de
100 valores de nuestro interés. En este caso el usuario deberd conocer y escribir la consulta
insertando manualmente estos valores aumentando asi la probabilidad de errores.
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Adicionalmente a la clausula PIVOT existe su contraparte, la clausula UNPIVOT que
se encarga precisamente de obtener casi la operacién inversa de PIVOT. UNPIVOT no
reproduce el resultado de la expresién con valores de tabla original porque las filas se han
combinado a través de la funciéon de agregacién.

En resumen, la visualizacién alternativa de los datos es de mucho interés a la comunidad
pero es necesario mejorarla o proponer soluciones eficientes y que ayuden al usuario a evitar
equivocaciones.

2.3. Proceso de extracciéon de conocimiento en bases de
datos.

En general este proceso involucra distintas etapas que inician con las distintas fuentes de
datos y terminan con la presentacién del conocimiento obtenido. La Figura 2.2 muestra las
etapas principales para la extracciéon del conocimiento a partir de los datos.

Difusién

Interpretacion

! Evaluacion \ 1
| ;f;f‘v-’ F Conocimianio

el
Minado de datos / -
Descubrimiento de patrones —(’J Y
: K { 4
Transformacion Ii ig Palrones
Preprocesado / \,.f' m‘
Limpieza de datos F,',‘Z\'.-.-,_ Dieros
| .:ju;'v'r" tranformados
R
Seleccion {‘ ;-9

@ pres - procassdes

Datos
objetnva

Daees
iniciales

Figura 2.2: Proceso de extraccién del conocimiento (Basada en [7]).

1. Seleccion de los datos: Obtener los datos relevantes para el andlisis.
2. Limpieza de los datos: Eliminar datos inconsistentes o ruidosos.
3. Integracién de los datos: Combinar multiples fuentes de datos.

4. Transformacién de los datos: Consolidar los datos de una forma apropiada para su
andlisis o minado.
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5. Mineria de datos: Procesamiento esencial aplicado a los datos para la extraccion de
patrones.

6. Evaluacion de patrones: Identificar aquellos patrones interesantes y novedosos que
representan el conocimiento.

7. Presentacién del conocimiento: Técnicas de visualizacion y representacion del
conocimiento utilizadas para mostrar los patrones extraidos al usuario.

La mineria de los datos es una fase fundamental y se ve influenciada directamente por
todas las fases anteriores, en particular por las primeras cuatro fases que se encargan de la
preparacién de los datos [24]. La etapa de preparacién de los datos consume aproximada-
mente ente el 60% y 80 % del tiempo utilizado para la extraccién del conocimiento [4].
Este fenémeno puede ser atribuido a distintos aspectos como pueden ser:

= La enorme cantidad de datos: Los almacenes de datos consolidan informacién que
puede ser del orden de Gigabytes o Petabytes.

» La cantidad de atributos o campos: Este niimero aumenta debido a la conjuncién de
diversas fuentes de datos.

= Semdntica de los datos: El significado de cada dato dentro de un repositorio, no
necesariamente se preserva durante la integracion. Esto involucra una verificacién.

= Identificacion de datos erréneos: Depende de la semaéntica definida por el tipo de
informacién que se desea extraer.

= Complejidad de algoritmos de preparacién: No todos los algoritmos tienen una com-
plejidad lineal por lo cual impactan en el tiempo total.

El disminuir o eliminar el tiempo utilizado en estas fases del proceso permite enfocarse en
otras aspectos que reditien en una mayor eficiencia o eficacia dentro del descubrimiento
del conocimiento.

El procesamiento individual de cada uno de los datos también requiere tener mayor
conocimiento sobre cada una de las fuentes de datos el cual muchas veces no es posible de
adquirir por los tiempos destinados para el analisis de datos.

Al tener distintas fuentes de datos una forma inteligente de prepararlos es normalizar el
entorno en el que se modificardn. Esto ayuda a crear procesos estandarizados y automati-
zados para su manipulaciéon. En general los SMBD incorporan herramientas que permiten
la importacion de datos desde distintas fuentes.

2.4. Preparacion de los datos.

Aun cuando los datos sean incorporados dentro de un mismo SMBD quedan muchas cues-
tiones a resolver ya que los datos pueden ser heterogéneos. Dos problemas recurrentes son
la integracién y la transformacion de los datos. La primer tarea involucra estandarizar los
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datos de forma que los datos que tengan el mismo significado puedan ser consultados en
conjunto, al tener distintas fuentes de datos esta tarea puede ser muy compleja pues cada
fuente puede tener esquemas o paradigmas de almacenamiento distintos. Una vez superada
la integracién es necesario preparar los datos que servirdn como entrada a los algoritmos
de minado o andlisis. Esta preparaciéon puede llevarse a cabo conjuntamente con la trans-
formacién pero muchas veces los datos son analizados por distintos algoritmos por lo que
cada proceso de minado requiere la manipulacion de los datos para adecuarlos a la entrada
requerida. Esta tarea puede ser tan simple como la proyeccién y seleccién hasta ser tan
compleja como la agregacién o transposicién de los datos [9].

2.4.1. Integracion.

En cuanto a la integracion de bases de datos podemos encontrar algunos de los siguientes
problemas técnicos [9][23]:

s Identificadores distintos.

s Tipos de datos incompatibles.

» Formato de datos distinto.

s Las relaciones entre los datos pueden ser diferentes.

s Las tablas y los campos son referidos con nombres diferentes.

= Los datos pueden almacenarse en tablas diferentes.

» La disposicién de los datos no coincide (horizontal o vertical).
Un SMBD permite resolver muchos de los problemas mencionados con relativa facilidad
mediante SQL o funciones de conversién de datos y manejo de cadenas. Algunos prob-

lemas como la transposicién de tablas no son tan faciles de resolver y a veces presentan
limitaciones técnicas. !

2.4.2. Transformacidn.

Esta tarea depende del tipo de analisis que se requiere realizar. Incluso una vez integrados
los datos es necesario modificarlos a fin de que puedan ser procesados por los algoritmos
de minado. Algunos problemas comunes [9] pueden ser:

= Datos resumidos o agregados.

= Seleccién de los datos.

= Re-codificacién de los campos.

'En muchos SMBD el nimero de columnas méximo que se pueden definir en una tabla es limitado, por
lo que la transposicion de una tabla completa no seria factible.

11
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= Transposiciéon de los datos.

= Reunion de tablas.

De igual forma un SMBD puede resolver estos problemas de forma sencilla mediante SQL.
Un problema importante e interesante es la generaciéon de datos resumidos o agregados.
Esta transformacién permite tener una visién general de la informacién e incluso puede
utilizarse para la generacién de reportes o andlisis sencillos. En los sistemas OLAP est4 es
una de las herramientas mas poderosas pues a través de la generaciéon de cubos de datos
se puede hacer un andlisis eficiente de grandes volimenes de informacién de acuerdo a
las distintas dimensiones que definen el cubo. Una de las operaciones OLAP importantes
es PIVOT, la cual provee una presentacién alternativa de los datos y permite mejorar la
exploracion para la mineria de datos.

12



Capitulo 3

Agregaciones horizontales.

Basandose en la necesidad de proveer una forma alternativa y estandar para la preparacion
de los datos antes de su andlisis, el autor en [18] define un tipo nuevo de funciones de
agregacién. La aplicacion de este tipo de funciones de agregacién devuelven un conjunto
de datos que tienen dos caracteristicas principales, por un lado obtiene una disposicién
transpuesta de los datos y al mismo tiempo resume los datos mediante una agregacién.
Estas dos operaciones permiten tener un tratamiento de los datos que no pertenece a un
estandar pero que resulta ser de gran utilidad. La vista resumida o agregada de los datos es
fundamental en un lenguaje de consulta de datos como SQL, en cambio, la transposicién de
tablas es utilizada en sistemas mas sofisticados u orientados al andlisis de datos pues en ellos
es necesario poder manipular los datos de distintas formas para su analisis, por ejemplo sis-
temas OLAP. Dado que ésta visualizacién transpuesta de los datos es importante, algunos
SMBD han implementado sus propias funciones o sentencias para lograr este cometido. Es-
tos avances son funcionales pero son dificiles de utilizar pues tienen limitaciones préacticas
ademads de que requieren tener un conocimiento previo de los datos y son poco intuitivos.
Tomando esto en cuenta, las agregaciones horizontales presentan caracteristicas que mejo-
ran la transparencia y se basan en un estandar ademas de ser eficientes para obtener una
vista transpuesta (horizontal) y resumida (agregada) de los datos. Este capitulo describe
el funcionamiento y la utilidad de un nuevo tipo de funciones de agregacién que por sus
caracteristicas son denominadas: funciones de agregacion horizontales.

3.1. Conceptos y definiciones.

Basédndonos en la nomenclatura de [18, 21] Sea F' una tabla con una llave primaria K,
m atributos o columnas categéricas y un atributo numérico A. Cada atributo categérico
describe una caracteristica y cada valor numérico es una medida. En términos OLAP,
los atributos categodricos son dimensiones y son utilizadas para agrupar filas y totalizar
los atributos medida, por lo que la tabla F' puede manipularse como un cubo con m
dimensiones [9]. El tamafio de la tabla F' es N, es decir |F| = N.

La clausula GROUP BY junto con las funciones de agregacién de SQL devuelven un re-
sultado vertical de los datos, es decir, por cada grupo la funcién de agregacién devuelve
un unico resultado. Sean j 4+ k columnas de agrupacién y A el atributo al que se le aplica
una funcion de agregacién. El resultado es una tabla £y con j + k + 1 atributos, donde
los atributos j y k son clave candidata, es decir, identifican cada fila de la tabla de forma
Unica, debido a la agrupacion. La meta de las funciones de agregacién horizontal es trans-
formar Fy en una tabla Fg con una visualizacién horizontal con n filas y j 4+ d columnas,
donde d representa el niimero de combinaciones tnicas de los valores de las k columnas de
agrupacion.

Las funciones de agregacion estandar serén referidas a lo largo del trabajo como funciones
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de agregacién verticales para diferenciarlas de las funciones de agregacién horizontales.
Para diferenciar ambos tipos de agregaciones es necesario introducir una extension de la
notacion SQL para una funcién de agregaciéon donde se busca expresar la transposicion
y agregacién de columnas. Esta pequenia modificacién serd transformada en una consulta
SQL estandar, la generacién de este cédigo SQL es uno de los objetivos de la herramienta
de software que se propone en este documento.

Considérese la consulta en SQL estandar con la clausula GROUP BY sobre las columnas
Ly,..., Ly, de la tabla F'.

SELECT L, ..., Ly, f(A) FROM F GROUP BY Ly, ..., Ly;

Esta consulta produce una tabla con m + 1 columnas, con un grupo por cada combinacién
unica de los valores de Ly, ..., Ly, y un valor totalizado f(A) por cada grupo. Una agregacién
horizontal tiene como meta transponer la agregacién de la columna A por las columnas
{R1,....R;} C {L1,...,Ly,}. Es decir, la lista de columnas de agrupacién se dividird en
dos sub-listas, una que produce cada grupo (j columnas Lq, ..., L;) y otra que transpone
los valores agregados (k columnas Ry, ..., Ri). La interseccién de estas sub-listas es vacia.
Cada combinacién de valores distintos de { Ry, ..., Rx } producird una columna. Por ejemplo
si k = 1 entonces cada valor en R se convertird en una columna que almacena el resultado
de una funcién de agregacion.

Entonces para una funcion de agregacién horizontal es necesario definir cinco parametros:

1. La tabla de entrada F'

2. La lista de atributos o columnas de agrupacion L, ..., L;.

3. La funcién de agregacién f.

4. La columna A a la que se le aplica la funciéon de agregacién.

5. La lista de atributos o columnas de transposicién Ry, ..., Rg

Una vez definidos estos cinco parametros se define la modificacién a la sintaxis SQL que
permite de manera intuitiva expresar una funcién de agregacion horizontal. Esta exten-
sion modifica la sintaxis de una funcién de agregacion vertical introduciendo una clausula
o palabra reservada “BY” seguida de la lista de columnas de transposicién. La sintaxis
propuesta en [18, 21] es la siguiente:

SELECT Ly, ..., Lj,
f(A BY Ry,...,R;) FROM F
GROUP BY Ll,...,Lj;

Esta modificaciéon necesita definir un comportamiento para su evaluacién. La funcién de
agregacién f() representa una funcién de agregaciéon estdndar de SQL (sum(), count(),
maz(), min(),avg()). El nimero de filas estd definido por las columnas Li,...,L;, este
conjunto puede ser vacio, como en el estdndar de SQL donde la clausula GROUP BY
es opcional. El nimero de columnas estd definido por las distintas combinaciones de los
valores de las columnas Ry, ..., R;. Cuando la clausula GROUP BY no estd presente el
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resultado serd una sola fila. La clausula BY es opcional, cuando no esta presente, la agre-
gacion horizontal se reduce a una agregacién vertical, por otro lado cuando estd presente
la lista Ry, ..., Ry es obligatoria. Las agregaciones horizontales pueden ser combinadas con
agregaciones verticales u otras agregaciones horizontales en la misma consulta, todas las
agregaciones compartirdn la lista de columnas de agrupacioén Ly, ..., L;. Cuando una funcién
f() es utilizada més de una vez se deben tener diferentes listas de columnas de transposicién
para no repetir nombres de columnas.

Una vez definida la sintaxis y el comportamiento de las funciones de agregacién horizontales
en [18, 21] se proponen distintas formas de generar cédigo SQL estdndar que devuelvan el
resultado definido por este tipo de funciones.

3.2. Optimizaciones.

De acuerdo a lo mostrado en [21] se conocen tres tipos de consultas equivalentes u optimiza-
ciones que generan el resultado esperado de una agregacién horizontal. Al ser equivalentes,
cualquiera de estas consultas es itil como base en el desarrollo de la herramienta propuesta
pero el factor del desempeno resulta tener un gran impacto y marca una diferencia que
permite establecer cual de estas optimizaciones es la mejor.

Las optimizaciones son referidas como SPJ (SELECT PROJECT JOIN), CASE y PIVOT.
Para una consulta genérica con agregacion horizontal como la siguiente se mostraran las
tres optimizaciones.

SELECT Ly, ..., L;,
f(A BY R, ...,Rk) FROM F
GROUP BY Ll,...,Lj;

3.2.1. Optimizacién SPJ.

——CObtener las d combinaciones de valores de Ry, ..., Ry :

SELECT DISTINCT Ry, ..., Ry FROM F;

——Generar una tabla base que contiene los grupos definidos por las columnas L;
INSERT INTO Fy (SELECT DISTINCT Ly,...,L; FROM F);

——Para cada combinacion de valores Ry, ..., Ry, se obtiene una tabla Ff

——1y se agregan los datos para esa combinacion:

INSERT INTO Fy (

SELECT Ly, ..., Lj,

f(A) AS A FROM F

WHERE R; = v;r AND ... AND Ry, = vy GROUP BY Ly, ..., Lj);

——Las tablas son reunidas por la izquierda con la tabla base FO
——para obtener todas las columnas:

SELECT Fy.Ly, ..., Fy.Lj,

F1.A F2A,.. FdA

FROM Fy LEFT OUTER JOIN F}
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ON Fy.Ly = F1.L1 AND ... AND Fy.L; = F1.L;

LEFT OUTER JOIN Fy
ON Fy.Ly = F3.L1 AND ... AND Fy.L; = Fy.L;

Esta optimizacién tiene la desventaja de leer d + 1 veces la tabla F' y ademds reunir todos
los resultados parciales, este método es el menos eficiente aunque utiliza solamente cédigo
SQL estandar y se tiene una equivalencia en algebra relacional lo cual proporciona una
base tedrica fuerte para las funciones de agregacién horizontales.

3.2.2. Optimizaciéon PIVOT.

Para esta optimizacién se utiliza la clausula PIVOT [3], la cual ya se ha implementado
en algunos SMBD comerciales. Esta cldusula solamente permite transponer los datos de
acuerdo a una sola columna, es decir, k = 1. ——Obtener las d combinaciones de valores
de Rl, ceey Rk N

SELECT DISTINCT Ry, ..., Ry FROM F);

SELECT Ll, ceey Lj, V1, .-+, Uqd INTO Ft

INTO F; FROM

(SELECT Ly,...,L;j, Ri,AFROM F') AS F;

PIVOT (f(A) FOR Ry IN (v1,...,vq) ) AS P;

SELECT Ly, ..., Lj, f(v1), ..., f(va)
FROM F,
GROUP BY Ly, ..., L;;

El primer paso es obtener las d combinaciones de valores distintos y a continuacién se
procede a transponer los datos y hacer una agregacién parcial, la segunda parte ejecuta la
agrupacién y calcula las agregaciones finales. Esta optimizacién lee la tabla dos veces la
tabla F' pero esta limitada al transponer solamente una columna.

3.2.3. Optimizaciéon CASE.

——Obtener las d combinaciones de valores de Ry, ..., Ry :

SELECT DISTINCT Ry, ..., Ry FROM F

SELECT Ly, ..., Lj,

f(CASE WHEN R; = v;; and ... and Ry = viqg THEN A ELSE null END) |
f(CASE WHEN R; = v14 and ... and Ry = vgg THEN A ELSE null END) ,
FROM Fy, GROUP BY L1,..., Lj;

Esta optimizacién es méas simple que las anteriores y lee la tabla F' dos veces para obtener
el resultado final. La cldusula CASE con multiples opciones (WHEN) permite que k£ >=1
a diferencia de la optimizacion PIVOT. Esta sintaxis de la clausula CASE pertenece al
estandar por lo que puede ser utilizada en distintos sistemas a diferencia de la clausula
PIVOT que al no pertenecer al estandar puede no funcionar correctamente en otro SMBD.
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3.3. Evaluacion de las optimizaciones.

En todas las optimizaciones la primer consulta obtiene las combinaciones tnicas de las
columnas Ry, ..., R, por lo que también contamos esto como una lectura de la tabla F'.
Esta lectura extra puede ser eliminada al construir una tabla Fy y ejecutar todas las
consultas sustituyendo F' por Fy:

SELECT Ly, ...,Lj, Ry, ..., Ry, f(A)
INTO Fiy FROM F
GROUP BY L, ...,Lj, Ry, ..., Ry;

Esta optimizacién solamente elimina la lectura extra y es la que se utilizé para evaluar y
comparar las 3 optimizaciones. Esta comparacién se realizé sobre la base de datos TPCH
[27], misma que se utilizara en el presente trabajo. De los resultados experimentales en [21]
se obtuvieron los siguientes resultados:

= El método SPJ fue el mas lento.

= La optimizaciones PIVOT y CASE fueron las més eficientes y se obtuvieron compor-
tamientos muy similares.

= En general se realizaron pruebas donde d << n, un escenario comun en mineria de
datos.

» El factor n' es el que influye en el desempeno de las tres optimizaciones, para SPJ
el factor d también tiene un peso importante.

s En la experimentacion, los planes de ejecucion mostraban paralelismo para la opti-
mizacion CASE.

De acuerdo a esta evaluacién y a las caracteristicas de las tres optimizaciones, el método
CASE es uno de los més eficientes junto con PIVOT ya que permite definir transposicién
por méas de una columna y las clausulas SQL utilizadas pertenecen a un estédndar. Es
por ello que el método CASE serd utilizado como base de la herramienta propuesta. Esta
optimizacion serd implementada y se buscara mejorar su tiempo de ejecucion a través de
otros mecanismos.

'Recordemos que n es el numero de filas del resultado, esta definido por el niimero de combinaciones de
valores distintos de Ly, ..., L;
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Optimizaciones propuestas

En este capitulo se exponen las optimizaciones implementadas en la herramienta de soft-
ware. Para cada optimizacién propuesta se expondran las condiciones bajo las cuales
puede ser aplicada a consultas con agregaciones horizontales y se mostraran los resultados
obtenidos por la consulta optimizada y la no optimizada.

4.1. Optimizacién de llave foranea.

En una base de datos el uso de llaves fordneas son necesarias para mantener la integridad
de los datos, en particular para definir la integridad referencial que ayuda a mantener la
consistencia de las relaciones definidas por la légica del negocio.

Las agregaciones horizontales crean nuevas columnas a partir de los valores distintos de un
conjunto de columnas existentes en una tabla. En SQL la clausula DISTINCT nos ayuda a
obtener estos valores, para ello es necesario leer todos los registros en la columnas de las
cuales se requieren los valores distintos. Esta operacién depende del tamano de la tabla,
lo que puede ser costoso y por ello resulta importante preguntarse si existe una forma més
eficiente de obtener estos valores.

La optimizaciéon propuesta trata de mejorar la recuperacién de las de combinaciones de
d valores distintos cuando las columnas que los contienen son una llave foranea, pues en
este caso podemos obtenerlos mediante una proyeccién de la llave primaria a la cual estan
relacionados.

SELECT L,f(A BY R) FROM T GROUP BY L;

Figura 4.1: Consulta genérica para ejemplificar la optimizacién de llave foranea.

Sea la consulta de la Figura 4.1 con una agregacién horizontal en la cual se cumplen las
siguientes condiciones

= R es llave fordnea de la tabla T'

= R esta relacionada a la llave primaria P de una tabla S.

4.1.1. Consulta CASE

De acuerdo a [18] la consulta en SQL equivalente es la consulta de la Figura 4.2
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--Se obtienen los d valores distintos vi1,v2,...,vd
SELECT DISTINCT R FROM T;
--Se calcula la agregacién horizontal
SELECT L,
f (CASE WHEN R=v1 THEN A ELSE null END) as f_R_vli,

f (CASE WHEN R=vd THEN A ELSE null END) as f_R_vd,
FROM T GROUP BY L;

Figura 4.2: Optimizacién CASE para la consulta de la Figura 4.1

De esta consulta podemos observar que la tabla T se leerd dos veces, una para obtener los
valores distintos de la columna R y otra para obtener el resultado final el cual tendra d+ 1
columnas.

4.1.2. Optimizacién propuesta

Nuestra propuesta toma en cuenta la existencia de la relacién entre las tablas T'y S a
través de la llave fordnea definida en la columna R de la tabla 7T'. La optimizacién consiste
en obtener los valores distintos a través de la proyeccién de la llave primaria P de la tabla
S y asi evitar una lectura de la tabla T'. La consulta optimizada se muestra en la Figura
4.3.

—--Se obtienen e valores distintos v1,v2,...,vd,...,ve
-—de la tabla S
SELECT P FROM S;
--Se calcula la agregacién horizontal
SELECT L,
f (CASE WHEN R=vl1 THEN A ELSE null END) as f_R_vi,

f (CASE WHEN R=vd THEN A ELSE null END) as f_R_vd,

f (CASE WHEN R=ve THEN A ELSE null END) as f_R_ve,
FROM T GROUP BY L;

Figura 4.3: Optimizacién de llave fordnea para la consulta de la Figura 4.1.

La ejecucién involucra una lectura de la tabla S para obtener los e valores distintos
pertenecientes a la llave primaria P y también una lectura de la tabla T para obtener
el resultado final.

En la consulta de la Figura 4.3 podemos observar que los valores distintos son e y no d,
esto es por que en la columna R de la tabla T no necesariamente se tienen todos los valores
de la llave primaria P. Por lo tanto el resultado final tendrd e + 1 columnas.

Supongamos que el valor ve de la llave primaria P no es referido en la tabla T" por la columna
R, entonces al ejecutar la consulta con las clausulas CASE la expresion f (CASE WHEN R=ve
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THEN A ELSE null END) regresard siempre un valor nulo pues ningun registro cumplird tal
condiciéon. En general, con esta optimizacién siempre obtendremos e — d columnas donde
todos los registros tendrdan un valor nulo, por lo cual el usuario podra omitir estas columnas
como parte del resultado final.

La optimizacion propuesta evita una segunda lectura de la tabla T por lo que uno de los
pardmetros importantes es el numero de registros n de esta tabla.

En la practica, la definicién de una llave primaria crea de forma inherente un indice por lo
que la proyeccién de la llave primaria P no tiene que leer la tabla S completamente, sélo
el archivo del indice, pues ahi se encuentran los valores de la llave primaria.

Por otro lado, una de las limitaciones practicas de las agregaciones horizontales es el namero
de columnas que pueden generar. En los SMBD actuales, existe un limite A para el nimero
de columnas en una tabla, generalmente 1024. Este limite favorece a la optimizacién pues
querria decir que el maximo ntimero de valores distintos d también tendria un limite igual
a A — |L| donde L son las columnas de agrupacién de la consulta. Al ser P llave primaria
de la tabla S, la maxima cantidad de valores en P también estaria acotada por lo que el
nimero de registros en S serd muy pequeno en comparacién con el nimero de registros que
puede almacenar la tabla 7. Esto beneficia la optimizacién, que en el peor caso tendria que
hacer una proyeccién de A — | L| valores, por el contrario, la consulta sin optimizar tendria
que buscar A — |L| valores distintos en n registros, donde n no esta acotado y en la préctica
podria ser del orden de millones.

4.2. Optimizacién asincrona.

En un SMBD la lectura a disco es una de las operaciones mas lentas. Una consulta que
necesita consultar una gran cantidad de datos puede tomar demasiado tiempo por el simple
hecho de leerlos desde el disco. Una vez entregados los datos al usuario el sistema da por
terminado el procesamiento de la consulta. Si la misma consulta es procesada, el sistema
puede almacenar en memoria el resultado y devolverlo en un tiempo mucho menor que
la primera vez'. Si la consulta no es la misma pero se requieren los mismos datos que
la consulta anterior, el sistema debe procesar esta nueva peticién leyendo? y procesando
los nuevos datos. Si el sistema almacena en su buffer los datos tinicamente, entonces la
evaluacién de la consulta seria lo tinico que habria que procesar nuevamente.

Con este enfoque se expone una optimizacién que pretende reducir el nimero de lecturas
asi como el tiempo de procesamiento para consultas con agregaciones horizontales. De
acuerdo al trabajo relacionado, la forma de obtener el resultado de una agregacién hori-
zontal se hace mediante SQL estdndar. Al igual que el SMBD, la herramienta de software
que se implemento utiliza un esquema de almacenamiento de resultados intermedios para
consultas eventuales. Esta optimizacién aprovecha aspectos como la agrupacion en SQL y
la propiedad distributiva de algunas funciones de agregacion.

1Esto puede deberse al cache del buffer de datos del SMBD, el cual puede almacenar el resultado de las
consultas o los datos leidos del disco.

2Esto ocurre si el SMBD sélo almacena los resultados de las consultas, pues al ser una consulta diferente
el resultado de la consulta anterior puede no ser 1util. También puede haber lecturas a disco si es que la
cantidad de datos no puede ser almacenada en el buffer del sistema.
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Sea una consulta con agregacién horizontal como la que se muestra en la Figura 4.4. En
esta consulta tenemos m columnas de agrupacién “vertical” y k columnas de agrupacion
“horizontal”. El resultado de esta consulta tendra m + d columnas.

SELECT L1,...,Lm,f(A BY R1,...,Rk)
FROM T GROUP BY L1,...,Lm;

Figura 4.4: Consulta para ejemplificar la optimizacién asincrona.

Si el usuario ahora ejecuta la consulta mostrada en la Figura 4.5, donde h < m 6 i < k,
el sistema no podra devolver el resultado alamacenado en el buffer de la consulta de la
Figura 4.4, ya que el niimero de columnas de la consulta mostrada en 4.5 es h+d' < m-+d,
incluso cuando h =m y i = k, si g es diferente a f el resultado de la de ejecutar el cédigo
de la Figura 4.4 no serfa correcto. Si el sistema almacena en buffer los datos de la tabla T,
tendra que calcular nuevamente la agrupacién y la funcién g, en el caso que la cantidad de
datos de T no puedan ser almacenados en el buffer, el sistema leerd los datos restantes del
disco.

SELECT L1,...,Lh,f(A BY R1,...,Ri)
FROM T GROUP BY L1,...,Lh;

Figura 4.5: Consulta para ejemplificar la optimizacion asincrona

4.2.1. Consulta CASE

De acuerdo a [18] podemos obtener el resultado de cada una de las consultas de la siguiente
forma:

1. Generar una consulta que agrupe por los atributos L y R aplicando la funcién de
agregacion. Materializar el resultado en una tabla F'V.

2. Obtener los d valores distintos de las columnas R a partir de la tabla F'V.

3. Aplicar la consulta con las clausulas CASE para obtener el resultado final

De acuerdo a los pasos anteriores las consultas de las Figuras 4.4 y 4.5, éstas se traducen
al codigo moestrado en las Figuras 4.6 y 4.7 respectivamente.
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--Se materializa la tabla FV

SELECT L1,...,Lm,R1,...,Rk,f(A) as f_A
INTO FV
FROM T GROUP BY L1,...,Lm,R1,...,Rk;
--Se obtienen los d valores distintos (vi11,...,vk1l), (vid,...,vkd)
SELECT DISTINCT R1,...,Rk FROM FV;
--Se construye la consulta CASE y se evalda
SELECT L1,...,Lm,
f(CASE WHEN R1=v1l and ... and Rk=vld THEN f_A ELSE null END) ,
f (CASE WHEN R=vld and ... and Rk=vkd THEN f_A ELSE null END) ,
FROM FV GROUP BY L1,...,Lm;

Figura 4.6: Optimizacién CASE para evaluar la consulta de la Figura 4.4.

—--Se materializa la tabla FV

SELECT L1,...,Lh,R1,...,Ri,g(A) as g_A
INTO FV
FROM T GROUP BY L1,...,Lh,R1,...,Ri;
--Se obtienen los d valores distintos (vi11,...,vil1l), (vid,...,vid)
SELECT DISTINCT R1,...,Ri FROM FV;
—--Se construye la consulta CASE y se evalda
SELECT L1,...,Lh,
f(CASE WHEN Ri=v1l and ... and Ri=v1d THEN g_A ELSE null END) ,
f (CASE WHEN R=vld and ... and Ri=vid THEN g_A ELSE null END) ,
FROM FV GROUP BY L1,...,Lh;

Figura 4.7: Optimizacién CASE para evaluar la Consulta de la Figura 4.5.

Como podemos observar ambas consultas generan su tabla F'V por lo que podemos borrar
esta tabla antes de evaluar cualquier consulta o alternativamente nombrarlas de forma
distinta. La ejecucién de estas consultas en tiempos distintos involucran en teoria dos
lecturas de la tabla 7', una para cada consulta con agregacién horizontal.

4.2.2. Optimizaciéon propuesta

En esta optimizacion se aprovecharan los resultados parciales de las consultas utilizadas
para generar el resultado final.

Para ejecutar la consulta de la Figura 4.4 con agregacién horizontal procederemos de la
siguiente forma:

1. Verificar si existe la tabla F'V, si existe continuamos en el paso 5, en otro caso
continuamos con el paso 2.
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2. Generar una consulta que agrupe por los atributos L y R de la tabla T" aplicando la
funcién de agregacion y materializar el resultado en la tabla F'V.

3. Obtener los valores distintos de las columnas R a partir de la tabla F'V.
4. Aplicar la consulta con las clausulas CASE a F'V para obtener el resultado final

5. Si{Li,...Lym, R1,..., R} C C donde C es el conjunto de columnas de la tabla FV'y f
es una funcién distributiva de tal forma que: f(A) = f(f'(A)) para f/'(A) renombrada
como F’y la funcién de agregacién calculada en F'V continuamos al paso 6, en otro
caso regresamos al paso 2.

6. Obtener los valores distintos de las columnas Ry, ..., Ry a partir de la tabla F'V.

7. Aplicar la consulta con las clausulas CASE a F'V para obtener el resultado final

Si ejecutamos las consultas de las Figuras 4.4 y 4.5 con este algoritmo obtenemos la se-
cuencia de consultas en SQL estandar mostradas en la Figura 4.8.

--1) En un inicio no existe la tabla FV
--2) Se materializa la tabla FV a partir de la tabla T

SELECT L1,...,Lm,R1,...,Rk,f(A) as f_A
INTO FV

FROM T GROUP BY L1,...,Lm,R1,...,Rk;

--3) Se obtienen los d valores distintos (v11,...,vkl1), (vid,...,vkd)

SELECT DISTINCT R1,...,Rk FROM FV;

--4) Se construye la consulta CASE y se evalia

SELECT L1,...,Lm,
f (CASE WHEN R1=v11 and ... and Rk=vld THEN f_A ELSE null END) ,
f (CASE WHEN R=vld and ... and Rk=vkd THEN f_A ELSE null END) ,

FROM FV GROUP BY L1,...,Lm;

--Para la ejecucién de la Consulta 2
--1) Existe la tabla FV creada por la consulta 1
--5) Se cumplen las restricciones

--6) Se obtienen los d valores distintos (v11,...,vil1l), (vid,...,vid)
SELECT DISTINCT R1,...,Ri FROM FV;
--Se construye la consulta CASE y se evalida
SELECT L1,...,Lh,
g(CASE WHEN R1=v11 and ... and Ri=vid THEN f_A ELSE null END) ,
g(CASE WHEN R=vld and ... and Ri=vid THEN f_A ELSE null END) ,
FROM FV GROUP BY L1,...,Lh;

Figura 4.8: Optimizacién asincrona para las consultas de las figuras 4.6 y 4.7

Las restricciones del paso 5) aseguran que por una parte todas las columnas de agrupacién
para la consulta 2 se encuentren en la tabla F'V, de otra manera la consulta de la Figura 4.5
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no puede aprovechar los resultados obtenidos por la consulta de la figura 4.4. La restriccién
sobre la funcién de agregacion es mas interesante pues al pedir que sea distributiva, esta
consulta puede aprovechar el procesamiento que ya se ha realizado.

La optimizacién en la consulta en la Figura 4.7 es asincrona pues su tabla F'V fue calculada
en un tiempo anterior, la ventaja que busca esta optimizacién es principalmente reducir el
numero de lecturas de la tabla T y adicionalmente disminuir el tiempo de procesamiento
mediante el comuto de la funcién distributiva. La optimizacion no necesariamente funciona
para dos consultas, por ejemplo, una tercera consulta podria seguir aprovechando los re-
sultados de la consulta de la Figura 4.4 almacenados en la tabla F'V si es que cumple las
restricciones del paso 5).

Una desventaja de esta optimizacién es el espacio necesario para almacenar las tablas
intermedias F'V. Cuando la cantidad de datos es muy grande puede ser preferible sacrificar
el almacenamiento a fin de disminuir el tiempo de respuesta.

En general esta optimizacién se ve afectada por el niimero de registros en la tabla T y la
cantidad de datos almacenados en las tablas F'V, ya que si la tabla F'V tiene un tamano
muy cercano a |T'| entonces las consultas sobre la tabla F'V pueden tardar tanto como
consultar a la tabla T. En general este caso es poco 1til pues al agrupar datos lo que se
busca es resumir los datos originales para tener una perspectiva de los datos en conjunto.

4.3. Optimizacién de consulta anidada

En distintas consultas la tabla de datos es una tabla derivada, es decir, una sub-consulta.
En este tipo de tablas los nombres de las columnas no puede repetirse y si se trata de
expresiones, incluidas las funciones de agregacién, debe haber un renombre (clausula AS).
La sub-consulta también debe tener un renombre para evitar ambigiiedad. En el caso de
las consultas con funciones de agregacién horizontal como tablas derivadas se presentan
algunos problemas los cuales se explicaran a continuacién.

Sea la consulta de la Figura 4.9 con dos niveles de anidacién. Nos referiremos a la consulta
no anidada como consulta externa, la cual tiene un nivel de anidacién cero. La tabla de la
consulta externa es una tabla derivada S1, cuya consulta se encuentra en el primer nivel de
anidacion;a su vez S1 tiene una tabla derivada S2 que esté en el segundo nivel de anidacién
respecto a la consulta externa y por tultimo se tiene la tabla T' sobre la cual se evaluara la
consulta S2. Los valores distintos son d; y d2 para los conjuntos de atributos Ry, ..., Rr y
Ry, ..., Ry respectivamente. Ademéds k <[ por lo que dy < do. Por ultimo m < p.

SELECT L1,...,Lm,R1,...,Rk,f2_f1_A FROM (

(SELECT L1,...Lm,R1,...,Rk, f1(£f2_A) as f1_f2_A
(SELECT L1,...Lp,R1,...,R1, £2(A) as f2_A
FROM T GROUP BY L1,...,Lp,R1,...,Rl) as S2

FROM T GROUP BY Li,...,Lm,R1,...,Rk) as S1

)

Figura 4.9: Consulta con dos niveles de anidacion.
El resultado de la consulta S2 tendra p + [ + 1 columnas, S1 devolverd m + k + 1 al igual
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que la consulta externa. A suvez m+ k+1<p+ 10+ 1y en cada consulta las referencias
de atributos de una tabla derivada no presentan ningtn problema pues cada que se hace
referencia a una expresién de una sub-consulta se sabe que el resultado de dicha expresion
se guarda en una sola columna.

A continuacion estudiamos el caso en el que las consultas contengan agregaciones horizon-
tales como se puede observar en la Figura 4.10. Primero definiremos el comportamiento de
una consulta que contiene una expresiéon con una referencia a una agregacién horizontal
de una tabla derivada. Para este tipo de consultas, toda expresién con referencia a una
agregacién horizontal generard d expresiones con referencias a cada una de las columnas
resultantes de la evaluacion de la agregacién horizontal, donde d es el niimero de valores
distintos del conjunto de atributos R para la agregacién horizontal. Por ejemplo en la Figu-
ra 4.10 la consulta S1 tiene la funcién de agregacién horizontal £1(£2_A BY R1,...,Rk),
el atributo medida £2_A es una referencia a una funcién de agregacion horizontal de la sub-
consulta 52, para el conjunto Ry, ..., R; las combinaciones de valores distintos son da, por
lo que en S1 en lugar de tener una agregacién horizontal se tendréan ahora do agregaciones,
esto se puede ver en la consulta equivalente de la misma Figura.

--Consulta con tabla derivada y agregacidén horizontal
SELECT L1,...,Lm,R1,...,Rk,f1_f2_A FROM (
(SELECT L1,...Lm, f1(f2_A BY R1,...,Rk) as f1_f2_A
FROM
(SELECT L1,...Lp, f2(A BY R1,...,R1) as f2_A
FROM T GROUP BY L1,...,Lp) as S2
FROM T GROUP BY L1,...,Lm) as S1
)
--Consulta equivalente
SELECT L1,...,Lm,
f2_f1 A 1.1,...,

f2_f1_A_1_d1,...,
f2_f1_A_d2_1,...,
f2_f1_A_d2_d1
FROM (

(SELECT L1,...Lm,

f1(£f2_A_1 BY R1,...,Rk) as f1_f2 A_1 ,

f1(£f2_A_d2 BY R1,...,Rk) as f1_f2_A 42
FROM
(SELECT
Li,...,Lp, £2(A BY R1,...,R1) as f2_A
FROM T GROUP BY L1,...,Lp) as S2
FROM T GROUP BY L1,...,Lm) as S1
)

Figura 4.10: Consulta anidada y su expresion equivalente.

Al evaluar cada sub-consulta tendremos que para 52 el niimero de columnas es p+ ds pues
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la agregacién horizontal genera dy columnas. Para S1 serda m + do *x dy pues se generaron do
agregaciones horizontales, cada una con el conjunto de atributos Ry, ..., R; donde el nimero
de combinaciones distintas es dj, por ultimo la consulta externa sélo hace la proyeccién
de S1 y aqui podemos observar como la referencia inicial £1_f2_A se expandié a dy * do
columnas. Esto se muestra en la consulta equivalente de la Figura 4.10.

Esta consulta equivalente pareciera ser erréonea pues en S1 las dy referencias no aparecen
en la consulta S2, aunque existiran al evaluarse. Primero se evalia 52, la consulta més
anidada, ésta devolvera su resultado a S1 la cual servird como la tabla de datos de la
consulta externa. Como se puede ver en este ejemplo, es necesario saber de antemano los
valores de los atributos R para cada agregacién horizontal, pues esto permitird generar la
consulta equivalente que obtiene el resultado final.

El problema puede ser que si solamente tomamos en cuenta la consulta anidada en el
nivel de anidacién siguiente podriamos perder referencias pues nada nos asegura que las
consultas anidadas no tendran mas columnas, como resultado de una agregacién horizontal.

Para resolver este problema es necesario obtener los valores de los conjuntos de atributos R
de todas las consultas con agregaciones horizontales y comenzar a sustituir desde la consulta
més anidada hasta la consulta externa. El siguiente algoritmo se encarga de transformar
una consulta con anidacién y funciones de agregacién horizontal en una consulta equivalente
donde todas las consultas tengan las referencias adecuadas para su evaluacién.

Algoritmo 1 Algoritmo para la ejecuciéon de consultas anidadas con agregaciones hori-
zontales
1: Si la consulta @) no tiene una tabla derivada con agregacién horizontal, evaluar nor-
malmente y terminar.
2: Sea S la tabla derivada de @ con la funcién de agregacién horizontal f(A BY R) as
fa sobre la tabla T .
3: Si T no es una tabla derivada, almacenar en M los pares < fa,rename(v;) > para
i =1,...,d. donde v es uno de los valores distintos de R.
4: Si T es una tabla derivada almacenar en M los pares resultantes al evaluar T' (paso
recursivo)
5: Generar en () las expresiones tales que correspondan con un valor x de < x,y > en M.
Si la expresién corresponde a una agregacion horizontal g(B BY R') as gp agregar a
M los pares < gp,gp +y + rename(u;) > para i = 1,...,d’, donde u corresponde a los
d' valores distintos de R'.
6: Evaluar y materializar S.
7: Cambiar la tabla derivada de @ por la tabla materializada de S
8: Evaluar Q normalmente y terminar.

De acuerdo a este algoritmo, para cada funcién de agregaciéon horizontal deben obtenerse
los valores distintos de las columnas que se van a transponer. En la practica esto puede ser
muy costoso pues por cada agregacion se obtienen los valores distintos lo cual requiere un
escaneo completo de la tabla.

Para esta optimizar esta ejecucién se tiene el siguiente algoritmo.
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Algoritmo 2 Algoritmo optimizado para la ejecucion de consultas anidadas con agrega-
ciones horizontales

1: Si la consulta @ no tiene una tabla derivada con agregacién horizontal, evaluar nor-
malmente y terminar.

2: Para toda consulta anidada, se obtendran sus columnas de agrupaciéon L, y en caso
de haber funciones de agregacién horizontal, las columnas de transposicién R y las
funciones de agregacion f(A) .

3: Se obtiene la tabla base T" sobre la que se ejecutan las sub-consultas.

4: Construir con estas columnas y esta tabla la siguiente consulta y materializarla:

INSERT INTO FV (SELECT L,R, f1(A),...,fj(B) FROM T GROUP BY L,R);

5: Sustituir T por F'V en toda la consulta Q.
6: Aplicar el algoritmo 1 sobre Q.

La optimizacién en este caso es crear una tabla que contenga una agrupacion parcial de
los datos respecto a la tabla T. Esta tabla también obtiene las agregaciones parciales, tales
agregaciones deben ser distributivas o en caso de ser algebraicas pueden descomponerse en
agregaciones distributivas las cuales se deberan operar para obtener el resultado final.

La optimizacién dependerd de la relacién entre el tamano de T y el tamano de F'V ya que
si tienen un tamano parecido entonces la optimizacién no dard muy buenos resultados. Por
el contrario, si la tabla F'V es muy pequena en comparacion con 1" la optimizacion se vera
beneficiada pues el algoritmo 1 obtendra eficientemente tanto las combinaciones distintas
de los atributos R asi como el resultado de las agregaciones pues éstas ya han sido pre
calculadas en la tabla F'V.
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Implementacion de la herramienta.

En este capitulo se expone el diseno de la herramienta la cual estd basada en el pro-
totipo presentado en [22], éste permite elegir tinicamente una de las tres optimizaciones
: CASE,SPJ o PIVOT [21]. La mejora realizada al prototipo fue la eleccién de la opti-
mizacién CASE como método principal debido a su eficiencia comparado con los otros
métodos y a que utiliza clausulas estdndar de SQL. Adicionalmente la consulta es anal-
izada y mediante los catalogos del SMBD se procede a aplicar las nuevas optimizaciones,
descritas en el Capitulo 4.

5.1. Desarrollo del sistema

El desarrollo del sistema se realizé en un solo ciclo aplicado a 3 fases: Disefio, Imple-
mentacién y Pruebas. E1 SMBD que se utiliz6 es SQL SERVER [17] y la herramienta
se programé en JAVA. Por un lado SQL Server es uno de los manejadores comerciales
mas utilizados actualmente e integra la clausula PIVOT con la que se pudo comparar
la optimizacién CASE[21, 22].El lenguaje de programacién elegido fue Java ya que este
cuenta con una biblioteca de conectividad JDBC para este SMBD y en comparacién con
otros lenguajes o ambientes de programacién que pudieran tener mas compatibilidad con
el SMBD (como .Net) se eligié Java ya que para programar las optimizaciones y generar
el cédigo SQL se necesita principalmente manejo de cadenas de caracteres y no se ocupa
ninguna caracteristica de compatibilidad pues el cédigo generado es SQL estandar. Por el
contrario, utilizar un lenguaje de programacién o ambiente méas compatible con el SMBD
podria limitar el uso de la herramienta si se requiere adaptar para otro SMBD o incluso a
otro Sistema Operativo como Linux. A continuacién enumeramos la serie de objetivos que
debe cumplir la aplicacién para su implementacion:

1. Recibir como entrada una consulta SQL con agregaciones horizontales.

2. Analizar la consulta y verificar que la expresién esté bien formada y tenga sentido
semanticamente en SQL estdndar asi como para la nueva extensién que define una
funcién de agregacién horizontal.

3. Una vez analizada y validada la consulta se debe inferir qué optimizaciones son
aplicables a la consulta, para ello se utilizara el catalogo del sistema del SMBD.

4. Después se procede a la generacién del cédigo SQL estandar basandose en la opti-
mizacién CASE y en las optimizaciones aplicables del paso anterior.

5. El cédigo SQL estandar servira para obtener el resultado de la ejecucién de la consulta
y para obtener el plan de ejecucion elegido por el SMBD.

6. La herramienta debe proporcionar al usuario:
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a
b
c

d

El codigo SQL generado por la herramienta.
El plan de ejecucién elegido por el SMBD.

Los datos resultantes de la ejecucién de la consulta.

)
)
)
) El tiempo de anélisis, optimizacién y ejecucién.

5.2. Diseno.

El disefio de este sistema se separd en tres mdédulos principales, cada uno encargado de
cumplir con los objetivos planteados para el correcto funcionamiento de la herramienta.
El primer moédulo se encargara del analisis sintdctico y seméantico de la consulta recibida
como entrada. El médulo dos se encargara de generar la optimizacién en SQL estandar
de la consulta recibida como entrada. Por ltimo el moédulo tres tomara el codigo SQL
optimizado para obtener el plan de ejecuciéon y el resultado de su evaluacién. Adema&s en
cada médulo se medird el tiempo de cada tarea para proporcionar al usuario los tiempos
de cada parte del procesamiento de la consulta.

Este disenio permite simplificar la arquitectura de la herramienta, la cual puede verse en el
diagrama de componentes mostrado en la Figura 5.1.

e ———————
Consulta SQL con agregaciones
horizontales

R E— ¥—r Analizador |~
i \ i
‘\\ “~= [ optimizador

Resultado, plan de ejecucion

y tiempos de procesamiento

Usuario \ /,x
-
— Ejecutor s ————

Figura 5.1: Diagrama de componentes de la herramienta.

Este diagrama muestra la dependencia existente entre los componentes, este diseno se basa
en el procesamiento de consultas de un SMBD real. En las siguientes secciones mostraremos
el disenio de cada uno de estos médulos y también se definira cual sera la interaccion entre
ellos.

5.2.1. Mobdulo de andlisis.

Este médulo recibe una consulta con agregaciones horizontales y debe validar la sintaxis
SQL junto con la extension para agregaciones horizontales. Una vez validada se debe ver-
ificar la seméantica de las expresiones, en particular para las agregaciones horizontales se
verifica que la interseccién de los atributos de transposicién y los atributos de agrupacién
(si es que la cldusula GROUP BY esta presente) es vacia. Para verificar este tipo de restric-
ciones se define un modelo orientado a objetos, Figura 5.2 que permite acceder a los dis-
tintos elementos de la consulta. Este modelado servird también al médulo de optimizacién
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L - Column |
“|name: String M
Query 1~ Jrename: String <
¢ |conditions: Condition | Selectltem <].I table: String
grpByCols: List=Column= z<|nterface»>
table: Table -
selectitems: List <Selectitemn= fl's rf'l Aggregation
1 ] function: String |
Y 1 ol : Column
N Condition : rename: String
“lcondition: String L :
: HorizontalAgaregation
Table 1 function: String
<<Interface>> col: Column
rCols List=Column= N
rename: String
JoinTable
[Table : Table
rTable: Table i i
type:String ] ]
——]condition: Condition | |
rename: String ] ]
| |
DerivedTable SimpleTable
query: Query | name: String |
rename: String rename: String

Figura 5.2: Diagrama de clases del modelo orientado a objetos de una consulta SELECT
de SQL.

el cual manipulard esta estructura para crear una consulta SQL estdndar optimizada para
su evaluacion.

Este médulo obtendra como salida una instancia de la clase Query que representara la
consulta introducida por el usuario. Dicha instancia sera utilizada por el siguiente médulo
para la generacién de codigo SQL estandar.

5.2.2. Moébdulo de optimizacion.

Este modulo se encarga de transformar una instancia de la clase Query en cédigo SQL
estandar optimizado. Para ello primero debe de verificar cuales de las optimizaciones
pueden aplicarse. Este mdédulo define 4 clases encargadas de aplicar cada una de las opti-
mizaciones.

El diagrama de clases de la Figura 5.3 muestra las clases involucradas en la optimizacion
de la consulta. La clase principal Optimizer recibe la instancia de la clase Query creada
por el médulo de andlisis, esta clase ejecuta su método verifyOptimizations() el cual
debera verificar mediante instancias de las clases AsyncOptimizer, FkOptimizer y
NestedOptimizer si alguna optimizacién puede aplicarse y en dado caso que asi sea
deberda modificar la estructura de la instancia de la clase Query. La tltima verificacién
serd la de la optimizacion asincrona, la cual generara el cédigo SQL final a través de la clase
CaseOptimizer. En la Figura 5.4 se muestran las interacciones entre las instancias de los
objetos involucrados en la optimizacion de una consulta con agregaciones horizontales.

31




Capitulo 5

Optimizer FvTable AggFunction

query: Query . tempTable: String | function: String |

fuTables: List=FvTable= grpByCols: List=String= column: String

public String verifyOptimizations() | aggFunction: List=AggFunctions=
L]
Rl

NestedOptimizer FKOptimizer AsyncOptimizer
public String verify(Query q) | public Query verifyFk(Query q) | public Query verifyFvTables(Query g, List=FvTable= fiTables) |

~

CaseOptimizer

Aftribute
public String
generateCaseOptimization(Query q)

Figura 5.3: Diagrama de clases del médulo de optimizacién.

5.2.3. Moébdulo de ejecucion

Por ultimo el médulo de ejecucion debe utilizar el cédigo generado por el modulo anterior
y ejecutarlo en el SMBD. Para ello se define una simple clase que implementa varios
métodos que permiten interactuar con el SMBD. En particular debe definirse una interfaz
de conexién a la base de datos. Esta interfaz se implement6 para el SMBD SQL Server
2008 pero pueden implementarse clases que permitan la interacciéon con otros SMBD.

La interfaz Connection define los métodos necesarios para poder ejecutar la consulta. Si
se desea utilizar otro SMBD se puede implementar esta interfaz especificando las particu-
laridades de dicho SMBD.

Por 1ltimo los dos métodos que obtienen los resultados se encuentran en la clase Executor.
Ambos métodos utilizan a su vez las funciones de la instancia de Connection definida en
esta clase.

Connection
==interface>>

public String getPlan(String sglQuery)
public String executeQuery(sqlGuery)

__________ A o
4 b
Executor : :
sglCuery; String i ConectionSQLServer ConectionOtherDBMS
con. Connection driver: Driver | |driver: Driver |
getExecutionPlanFromDB({) | public String getPlan({String sqlQuery) | |public String getPlan{String sqlQuery)
getResult() public String executeCuery(sglQuery) public String executeQuery(zglQuery)

Figura 5.5: Diagrama de clases para la ejecucion de la consulta en SQL estandar.

De esta forma la herramienta consta de 3 médulos o paquetes, de los cuales la entrada es el
modulo de analisis y la salida es el médulo de ejecucién. Esto permite ocultar el médulo de
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Figura 5.4: Diagrama de actividades para la aplicacién de optimizaciones.
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optimizacion de tal forma que la ejecucién de una consulta con agregaciones horizontales
optimizada es transparente, lo cual le proporciona facilidad de uso pero también ofrece
la posibilidad de analizar el cédigo SQL generado y el plan de ejecucion utilizado para
obtener el resultado.

5.3. Implementacion

En esta seccién se trataran algunos aspectos de la programacién de la herramienta que
pueden servir como pauta para la implementacién en otro SMBD. El SMBD utilizado du-
rante el desarrollo fue SQL Server 2008 R2 y se utilizé un Driver JDBC para la conectividad
con JAVA. La implementacién se realizé con la premisa de no manipular los datos de la
base de datos dentro del programa, sélo cuando esto fuera necesario y de estar manera
hacer més eficiente la herramienta.

5.3.1. Analisis de la consulta.

Primeramente fue necesario implementar el médulo de andlisis que acepta una consulta con
agregaciones horizontales y en general consultas validas de SQL. Para aceptar todo o parte
del dialecto SQL del SMBD se tendria que escribir un analizador sintactico que también
permita y valide las expresiones de agregaciones horizontales. Esto tltimo no es el objetivo
de la tesis y por lo tanto se utilizé otra técnica para analizar y validar las consultas.

La idea es que la consulta de entrada sea analizada buscando expresiones de agregaciones
horizontales HAGG(ABY Ry, Ra, ..., Ry), si la consulta contiene estas expresiones se susti-
tuyen las agregaciones horizontales por una agregaciéon genérica COUNT (A) y se anade a la
cldusula Y los atributos R1, Ra, ..., Rg. Por ejemplo:

SELECT L_ORDERKEY,SUM(L_EXTENDEDPRICE BY L_LINENUMBER)
FROM LINEITEM GROUP BY L_ORDERKEY;

Cambia por

SELECT L_ORDERKEY,COUNT (L_EXTENDEDPRICE)
FROM LINEITEM GROUP BY L_ORDERKEY,L_LINENUMBER;

Esta segunda consulta estd escrita en SQL estandar por lo que el SMBD puede analizarla
sintactica y semanticamente. Esto se puede realizar sin ejecutar la consulta, basta con pedir
el plan de ejecucién de dicha consulta para verificar si ésta bien formada o no.

Una vez que el SMBD valida por nosotros la consulta es necesario convertirla al modelo
orientado a objetos el cudl permitird validar las restricciones referentes a las agregaciones
horizontales.
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5.3.2. Optimizacién de la consulta

Una vez recibido el modelo orientado a objetos se procede a aplicar las optimizaciones. La
interaccion con el SMBD tendra dos objetivos, primero acceder al catdlogo del sistema para
la lectura de restricciones de llaves foraneas asi como los nombres de tablas y columnas y los
tipos de datos; en segundo lugar para obtener los d valores por los cuales se transpondra la
tabla y que corresponden a los valores de las columnas de transposicién R especificadas en
la agregacion horizontal.

Estos seran los unicos datos que se leeran de la base de datos a la herramienta pues ellos
son necesarios para construir la optimizacién CASE. Los tipos de datos de las columnas
de transposicion son necesarios pues recordemos que sus valores pasaran a ser nombres de
columnas y en los SMBD se tienen reglas sobre esta nomenclatura. Cuando los atributos
sean algun tipo de cadena de caracteres deberemos verificar la longitud, para las fechas
y numeros en general se deberd hacer una conversion a cadena de caracteres. Los valores
deberén ser sanitizados para eliminar cualquier simbolo no valido (como espacios y puntos).
En cuanto a los ntmeros, se debe establecer un caractér no numérico al inicio pues un
nombre de una columna no puede iniciar con un niimero. En todos estos eventos se eligi el
simbolo de guién bajo (_) para ayudar a sanitizar los nombres este simbolo es vélido en los
nombres de columnas.

Una vez leidos los datos de las columnas de transposicion se deberan aplicar las opti-
mizaciones propuestas anteriormente. Las tablas intermedias también deberan tener una
nomenclatura especial, en SQL Server una tabla temporal comienza con ##. La ejecucion
de las consultas deberd siempre ser almacenada en una tabla temporal para ser reutilizada
por alguna optimizacion y para no hacer la herramienta muy lenta ya que los resultados
pueden tener demasiados datos como para caber en memoria y se puede alentar el sistema
por falta de memoria.

Tanto la lectura del catdlogo como la lectura de los datos de transposicién no representan
un alto costo ya que debemos tener en cuenta que el sistema no puede transponer una tabla
a mas de 1024 columnas que es el limite en este SMBD. Leer 1024 datos primitivos dentro
de la herramienta no es una cantidad que pueda comprometer de manera significativa el
desempeno de la herramienta.

5.3.3. Ejecucién de la consulta

En cuanto a la ejecucién no se tienen demasiadas consideraciones de programacién. Por
seguridad la herramienta almacenard los resultados en una tabla temporal para evitar
perder tiempo de procesamiento si es que se trata de una cantidad considerable de datos.
El sistema ofrece una opcién al usuario para devolverle los datos bajo su responsabilidad de
la inestabilidad del sistema causado por la posible falta de memora principal para mostrar
los datos.

Otro aspecto referente a la ejecucion serd la obtencion del plan de ejecucién de la opti-
mizacion. El plan de ejecucién puede obtenerse de manera ficil mediante la biblioteca de
conectividad para este SMBD. Por dltimo se debe considerar el tiempo de ejecucién de
la consulta para fines informativos al usuario acerca del desempeno de la ejecucion. El
lenguaje de programacion JAVA tiene distintas herramientas que proporcionan esta infor-
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macién como la clase System y su método currentTimeMillis() el cual es utilizado antes
y después de la evaluacién de la consulta para medir su tiempo de ejecucion.
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Experimentacion.

Los experimentos que se muestran en esta Seccidn tienen como objetivo exponer la efi-
ciencia de las nuevas optimizaciones asi como ejemplificar la utilidad de las funciones de
agregacion horizontales en trabajos de preparacién y transformacién de los datos. Por
un lado probaremos la eficiencia de las optimizaciones en una base de datos sintética ya
que podemos controlar la cantidad de datos y modificar el esquema para ejemplificar més
escenarios. En cuanto a la utilidad se trabajaron bases de datos reales de las cuales se pre-
sentan dos tipos de problemas distintos y que son resueltos con agregaciones horizontales,
el tamano de esta base de datos es pequena en comparacion con la base de datos sintética,
por esta razén no se hicieron experimentos de eficiencia sobre los datos reales.

Separamos los experimentos dependiendo de las bases de datos y equipos donde fueron
ejecutadas se especifican en cada Seccién.

6.1. Experimentos en una base de datos sintética

A continuacién se presentan una serie de experimentos y resultados en una base de datos
generada artificialmente. Esta base de datos puede ser generada con un factor de escala el
cual permite manipular el nimero de registros en algunas de sus tablas. Este factor nos
sirvié para experimentar y observar el comportamiento de las optimizaciones a través de
diferentes tamanos de las tablas de datos.

6.1.1. Hardware

El hardware en el que se realizaron los experimentos consta de un equipo de computo con
las siguientes caracteristicas:

s Procesador Intel i7-2600k @3.40GHz.
Cache L2: 256 KB por nitcleo.
Cache L3: 8MB compartidos por todos los nicleos.

4 nucleos y 8 hilos de ejecucién.
» 4 GB en memoria principal (RAM) con frecuencia de 677 MHz.

» 366 GB en memoria secundaria (disco duro).

6.1.2. Software

El equipo de computo tiene instalado el sistema operativo Windows 7 Ultimate y el sistema
manejador SQL Server 2008 R2 Enterprise Edition[17]. El equipo estd configurado para
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proveer la maxima cantidad de recursos al SMBD para que los experimentos no se vean
afectadas por procesos externos que involucren un alto uso de recursos del sistema.

En este SMBD es posible especificar dos parametros en cuanto a la memoria y el nimero
de procesadores:

s MAXDOP: Max Degree Of Parallelism, el cual acepta valores desde 0 hasta p, donde
p es el nimero de procesadores en el sistema. El valor 0 indica utilizar todos los
procesadores disponibles.

» Mazimum server memory (MB): La cantidad de memoria principal (RAM) que el
sistema podra utilizar para procesar las consultas.

Estos pardmetros permitieron configurar distintos escenarios en los experimentos. Los ex-
perimentos fueron ejecutados con p=1,2 y 4 ademés de variar el tamano de M (Maximum
server memory) en 1,2 y 4 GB.

El lenguaje de programacién utilizado es Java y se utilizan solamente las bibliotecas
estandar junto con la biblioteca de conectividad a la base de datos JDBC.

Cada experimento se realizé varias veces bajo las mismas circunstancias, para ello después
de cada ejecucion es necesario indicarle al SMBD que escriba los datos del cache del buffer
hacia el disco mediante la instruccién CHECKPOINT y que el sistema vacie la caché de los
planes de ejecucion y remueva los buffers limpios de la memoria a través de las instrucciones
DBCC DROPCLEANBUFFERS, DBCC FREEPROCCACHE, DBCC FLUSHPROCINDB [14] o alternativa-
mente reiniciar todo el SMBD'. En nuestro caso la segunda opcién fue la mejor ya que al
limpiar los buffers y el cache del SMBD a través de estas instrucciones no se desocupa la
memoria principal realmente ya que el monitor de uso de memoria del sistema operativo
se mantenia igual, haciendo que el sistema operativo se volviera mas lento en ejecuciones
posteriores. En distintos foros de expertos se consulté este comportamiento y en muchos
de ellos se coincidia en que la tnica solucién de liberar completamente la memoria era
mediante el reinicio del servidor [5]. Esta opcién fue la que permitié mantener ambientes
comparables para cada ejecucién y asi obtener tiempos mas justos entre las ejecuciones.

6.1.3. Base de datos TPCH

Como se menciona en la introduccién se utilizé una base de datos construida artificialmente.
La base de datos utilizada fue creada y es mantenida por el consorcio TPC[27] dedicado
a modelar medidas de desempeno para comparar distintos sistemas manejadores de bases
de datos en distintos ambientes.

Se eligi6 esta base de datos ya que al ser orientada a OLAP puede ser generada con una
gran cantidad de datos. El esquema de esta base de datos es un esquema tipo estrella el
cual tiene como tabla de hechos a la tabla LINEITEM, esta tabla es la mas grande dentro
de esta base de datos. El esquema logico de la base de datos TPCH se muestra en la Figura
6.1.

LEl reinicio del SMBD se realizo con las intrucciones net stop MSSQLSERVER y net start MSSQLSERVER
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PART (P_) PARTSUPP (PS_) LINEITEM (L_) ORDERS (0_)
SE*200,000 SE*800,000 SF*6,000,000 SFE*1,500,000
PARTKEY — | PARTKEY DRDERKEY DRDERKEY
MAME —®— | SUPPKEY PARTKEY CUSTKEY
MFGR AVAILQTY SUPPKEY DRDERSTATUS
BRAND SUPPLYCOST LINENUMBER TOTALPRICE
TYPE COMMENT QUANTITY ORDERDATE
SIZE EXTENDEDPRICE ORDER-
CUSTOMER (G_) PRIORITY
CONTAINER SF150,000 DISCOUNT e
CUSTKEY
RETAILPRICE TAX SHIP-
MAME
COMMENT RETURNFLAG PRIORITY
ADDRESS
LINESTATUS COMMENT
SUPPLIER (S_) = NATIONKEY
SF*10,000 SHIPDATE
_ PHONE
SUPPKEY COMMITDATE
ACCTBAL
NAME RECEIPTDATE
MKTSEGMENT
ADDRESS SHIPINSTRUCT
NATIOMNKEY [ COMMENT SHIPMODE
PHONE NATION (N_) COMMENT
25
ACCTBAL
MATIONKEY REGION (R_)
COMMENT 5
MAME
REGIONKEY
-
REGIONKEY AMIE
COMMENT
COMMENT

Figura 6.1: Esquema logico de la base de datos sintética TPCH

En la Figura anterior cada tabla tiene en su parte superior las siglas SF' correspondientes
a Scale Factor (Factor de escala) el cual permite variar el nimero de registros que con-
tiene cada tabla. A su vez este diagrama permite saber cudl es el tipo de relacién y la
multiplicidad entre las tablas.

En los experimentos se utilizan principalmente 5 tablas:

» LINEITEM

e Es la tabla més grande.

e El niimero de registros en esta tabla con el factor de escala 1 es de alrededor de
seis millones.

e Su clave primaria es (LLORDERKEY,L_LINENUMBER), ambos campos de
tipo integer.

e Sus demads atributos son de tipo integer, float, char, date y varchar.
e Tiene dos llaves foraneas.
1. (LLORDERKEY) que la relaciona con ORDERS.
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2. (L.PARTKEY,L_.SUPPKEY) que la relaciona con PARTSUP.
= ORDERS

e Es segunda tabla més grande.

e El nimero de registros en esta tabla con el factor de escala 1 es de cerca de un
millén y medio.

e La relacion con LINEITEM es en promedio de 1 a 4, es decir, cada registro en
ORDERS esta relacionado en promedio con 4 registros en LINEITEM.

e Su clave primaria es (L_LORDERKEY).
e Sus atributos son de tipo integer, float, char, date y varchar
e Tiene una llave foranea (O_CUSTKEY) que la relaciona con CUSTOMER.

= PARTSUPP

e Es la tercera tabla mas grande.

e El ntmero de registros en esta tabla con el factor de escala 1 es de cerca de
ochocientos mil.

e La relacion con LINEITEM es en promedio de 1 a 7.
e Su clave primaria es (PS_.PARTKEY,PS_SUPPKEY).
e Sus atributos son de tipo integer, float y varchar

e Tiene dos llaves foraneas.

1. (PS_.PARTKEY) que la relaciona con PART.
2. (PS_SUPPKEY) que la relaciona con SUPPLIER.

= PART

e El ntmero de registros en esta tabla con el factor de escala 1 es de cerca de
doscientos mil.

e Su clave primaria es (P_.PARTKEY).
e Sus atributos son de tipo integer, float y varchar
e La tabla a la que esta relacionada es PARTSUPP pero puede relacionarse tam-
bién con LINEITEM en una proporciéon promedio de 1 a 30.
= SUPPLIER

e El nimero de registros en esta tabla con el factor de escala 1 es de cerca de diez
mil.

e Su clave primaria es (S_SSUPPKEY).

e Sus atributos son de tipo integer, float y varchar

e La tabla a la que estd relacionada es PARTSUPP pero puede relacionarse tam-
bién con LINEITEM en una proporcion promedio de 1 a 600.

Se generaron 3 bases de datos, cada una con un factor de escala diferente. El factor de
escala fue igual a 1,2 y 3 por lo que la tabla LINEITEM tuvo 6 millones, 12 millones y

18 millones respectivamente.
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6.1.4. Optimizacién de consulta anidada

En esta serie de experimentos se estudia el comportamiento de la optimizacién respecto
a la consulta no optimizada bajo distintos escenarios de hardware y software descritos en
la Seccién anterior. El objetivo principal es saber si la optimizacién es mejor en todos los
escenarios propuestos asi como medir en qué porcentaje es mejor respecto a la consulta no
optimizada.

Los parametros de los experimentos fueron:

= n: El tamano de la tabla.
= p: El nimero de procesadores utilizados por el SMBD.

= M: La cantidad de memoria maxima que utiliza el SMBD.

La consulta con la que se realizd la experimentacion es la siguiente:

SELECT L1.L_LINESTATUS,
L1.L_SHIPINSTRUCT,
L1.L_RETURNFLAG,
SUM(L1.SUM_L_TAX_1 BY L1.L_LINENUMBER) AS SUM_L_TAX_2
FROM (
SELECT L_LINESTATUS,
L_SHIPINSTRUCT,
L_RETURNFLAG,
L_LINENUMBER,
SUM(L_TAX BY L_SHIPMODE) AS SUM_L_TAX_1
FROM LINEITEM
GROUP BY L_LINESTATUS,
L_SHIPINSTRUCT,
L_RETURNFLAG,
L_LINENUMBER
) L1
GROUP BY L1.L_LINESTATUS,
L1.L_SHIPINSTRUCT,
L1.L_RETURNFLAG ;

Esta consulta se ejecuta sobre la tabla LINEITEM vy contiene dos funciones de agre-
gacion horizontal, ademas se tiene solamente una consulta anidada, esta consulta interna
L1 generara los datos sobre los que se ejecuta la consulta externa que tiene una funcion
de agregacién horizontal donde el atributo medida L1.SUM_L_TAX_1 hace referencia al
resultado de una agregacion horizontal de la consulta interna L1.

En la consulta no optimizada se tendran que realizar dos lecturas de la tabla LINEITEM
ya que por un lado se deben obtener los d valores distintos correspondientes al atributo
L_SHIPMODE y por otro se debe ejecutar la consulta L1, a continuaciéon se muestra la
serie de pasos que ejecuta las consulta no optimizada.

Consulta no optimizada:
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Obtener los d valores distintos para L_.SHIPMODE de la tabla LINEITEM.

Sustituir las referencias de L1.SUM_L_TAX_1 en la consulta externa.

Ejecutar la consulta L1 y almacenar su resultado.

Ejecutar la consulta externa en base al resultado de la consulta L1.

Para mejorar la ejecuciéon de esta consulta se busca reducir el nimero de lecturas de
LINEITEM, esto se logra obteniendo una tabla reducida que contenga los valores distintos
de L_SHIPMODE y los datos agregados L_TAX. Al ser una tabla materializada y reducida
se obtiene un mejor desempeno pues los datos se encuentran en memoria principal. Se
describen los pasos para evaluar la consulta de forma optimizada.

Consulta optimizada:

Leer LINEITEM para construir una tabla temporal Fy donde se calculara una
funcién de agregacién SUM(L_TAX) agrupando por los atributos L_LINESTATUS,
L_SHIPINSTRUCT, L_LRETURNFLAG, L_.LINENUMBER, L_SHIPMODE.

Obtener los d valores distintos para L_.SHIPMODE de la tabla Fy .

Sustituir las referencias de L1.SUM_L_TAX_1 en la consulta externa.

Ejecutar la consulta L1 a partir de la tabla Fy y almacenar su resultado.

Ejecutar la consulta externa en base al resultado de la consulta L1.

La Tabla 6.1 muestra los resultados de la ejecucién de ambas consultas bajo distintos
escenarios de las variables n,p y M.

n (millones) | Recursos | OPT(seg.) | NO OPT(seg.) | Mejora
p=1, M=1 11.5 20.5 43.90 %

6 p=2, M=2 9.8 15.2 35.50 %
p=4, M=4 9.4 13.2 28.80 %

p=1, M=1 24.8 67.6 63.30 %

12 p=2, M=2 22.6 34.2 33.90 %
p=4, M=4 921.2 28.1 24.60 %

p=1, M=1 91.6 268.0 65.80 %

18 p=2, M=2 |  86.1 250.0 65.60 %
p=4, M=4 86.4 97.5 11.40 %

Tabla 6.1: Resultados de experimentos de optimizacién de consulta anidada

En todos los escenarios la optimizacién obtuvo un mejor desempeiio que la consulta no
optimizada. La mejora va del 11 % al 65 %, siendo el mejor escenario un sistema secuencial
con 1GB (a), por el contrario, el escenario en donde se obtuvo una menor mejoria fue el
sistema con cuatro procesadores y 4GB (c). Los resultados completos de la Tabla se pueden
ver de forma grafica en la Figura 6.2.
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Figura 6.2: Resultados de experimentos de optimizacién de consulta anidada.

Uno de los factores que influyen de manera significativa es el parametro M, el tamano
de la memoria del sistema. Recordemos que uno de los mecanismos de optimizacién de
lectura a disco es el cache del buffer de datos del sistema, para el SMBD el tamaiio de este
cache depende de la méaxima cantidad de memoria disponible. Esto quiere decir que si se
tiene m&as memoria entonces las lecturas a una tabla seran mas eficientes pues los datos
(o algunos de ellos) se podréan acceder mediante la memoria principal en lugar de realizar
lecturas a memoria secundaria, esto reduce las lecturas a disco pero aumenta las lecturas
a memoria principal.

Este efecto se puede apreciar en los resultados de la Figura 6.2. Como se explica en la
Seccién referente a la base de datos, TPCH con factores de escala 1, 2 y 3 genera la
tabla LINEITEM con un tamano de 0.7GB ,1.5GB y 2.1 GB respectivamente.Esto quiere
decir, por ejemplo, que la tabla LINEITEM en TPCH con factor de escala 2 podréa ser
almacenada en cache si el sistema cuenta con 2GB de memoria 0 mas.
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Observamos que cuando n = 6 el comportamiento en los tres sistemas es similar para cada
consulta (Figuras 6.2: a,b, ¢) ya que en los tres la tabla LINEITEM puede almacenarse
en el cache del buffer?. Pero si n = 12 entonces M influye en la ejecucién en el sistema
con M =1 ya que al no poder almacenar todos los datos en el cache, es necesario hacer
mas lecturas a disco. Esto puede verse cuando n = 18 y M = 4 (c) ya que al tener todos
los datos en cache, la consulta no optimizada baja de manera considerable el tiempo de
ejecucion pues hace més lecturas légicas® que lecturas fisicas® en comparacién con los otros

sistemas.

Lecturas | Lecturas | Lecturas Lecturas Lecturas | Lecturas

Factor | anticipadas | fisicas logicas Factor | anticipadas | fisicas logicas
p=2y M=2GB p=2y M=2GB

1 104,516 996 313,578 1 104,516 25 104,550

2 626,007 4,724 626,910 2 208,957 54 208,994

3 939,039 9,403 940,374 3 313,457 1,282 313,482
p=4 y M=4GB p=4 y M=4GB

1 104,516 1,712 314,804 1 104,516 121 104,700

2 208,957 3,461 629,056 2 208,957 234 209,140

3 939,026 12,308 942 831 3 313,462 3,438 314,266

(a) Consulta anidada sin optimizacién. (b) Consulta anidada optimizada.

Tabla 6.2: Lecturas fisicas y logicas para la optimizacion de consulta anidada.

En la Tabla 6.2 se muestran las lecturas fisicas y 1égicas para las primeras dos configura-
ciones. La primera columna corresponde al factor de escala de la base de datos, para este
caso el factor es muy similar al tamano de la base de datos, es decir, un factor de 1 significa
que la base de datos ocupa alrededor de 1GB de espacio. En cada Tabla podemos ver en
la columna de lecturas fisicas que conforme aumentamos el tamano de la base de datos
el nimero de lecturas fisicas aumenta pues para M=1GB solamente la base de datos con
factor 1 puede almacenarse en memoria. Cuando se aumenta M=2GB las bases de datos
con factores 1y 2 pueden ser leidas por completo desde la memoria principal, no asi para el
factor 3. Siguiendo con cada tabla por separado podemos observar que las lecturas logicas
se mantienen muy similares sin importar el factor, esto sucede porque una vez que se tienen
los datos en memoria se deben acceder para computar el resultado mediante el mismo plan
de ejecucion.

Si ahora comparamos ambas Tablas, podremos observar una disminucién en las lecturas
l6gicas. La disminucién de las lecturas fisicas es considerable pero en este caso es necesario
remitirse también a la columna Lecturas anticipadas®. Ya que las lecturas anticipadas

2Un buffer es una pagina de 8KB en memoria principal. El cache del buffer es dividido en paginas de
8KB [13].

3Una lectura légica es el niimero de paginas leidas del cache[16].

“Una lectura fisica es el ntimero de péginas leidas desde el disco[16].

5Una lectura anticipada es el nimero de péginas colocadas en cache para la ejecucién de la consulta[16].
Este mecanismo de optimizacion del SMBD realiza lecturas dispersas y coloca los datos en cache, se puede
ver como una lectura fisica optimista que coloca los datos en memoria principal antes de ser requeridos por
la consulta. Al ser dispersa puede que algunos datos necesarios para el procesamiento de la consulta no se
hayan leido con antelacién y para obtenerlos se debe hacer una lectura fisica.
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pueden haber obtenido muchos de los valores necesarios para la consulta, las lecturas fisicas
se ven disminuidas. Al tener una M mayor se pueden realizar mas lecturas anticipadas
disminuyendo la probabilidad de realizar lecturas fisicas extra. Esto se puede ver en ambas
tablas. En general las lecturas légicas son las que mas describen el comportamiento de
la optimizacién pues en ellas se refleja una menor cantidad de lecturas para obtener el
resultado.

A pesar de que la optimizaciéon no aprovecha el aumento de los recursos del sistema la
diferencia en el tiempo de ejecucién con la consulta no optimizada es significativa pues se
hacen menos lecturas de los datos. Estos hallazgos nos muestran que no importa que tan
rapido se procesen los datos en memoria principal, el mayor tiempo consumido por una
consulta de este tipo es en la lectura de los datos.

6.1.5. Optimizacién asincrona

Para esta clase de optimizacién los experimentos también se realizaron con distintos valores
de n, M y p en los cuales se busco nuevamente saber el grado de mejora. Para poder
comparar el desempeno de la optimizacién se definiran dos consultas y se comparara la
ejecucién de ambas por separado contra la ejecucién optimizada que propuesta.

-—Consulta 1
SELECT
L_SHIPINSTRUCT,
L_LINESTATUS,
L_RETURNFLAG,
SUM(L_QUANTITY BY L_SUPPKEY)
FROM LINEITEM
GROUP BY
L_SHIPINSTRUCT,
L_LINESTATUS,
L_RETURNFLAG ;
-—Consulta 2
SELECT
L_SHIPINSTRUCT,
L_RETURNFLAG,
SUM(L_QUANTITY BY L_SUPPKEY)
FROM LINEITEM
GROUP BY
L_SHIPINSTRUCT,
L_RETURNFLAG ;

Figura 6.3: Consultas para la experimentacién de optimizacion asincrona.

En la Figura 6.3 tenemos las dos consultas en donde podemos observar que los atributos
de agrupacién (vertical y horizontal) de la Consulta 2 son un subconjunto de los atributos
de agrupacién de la Consulta 1, ademés la funcién de agregacién es la misma y sobre el
mismo atributo.
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Ejecucién no optimizada:

» La Consulta 1 lee la tabla LINEITEM para procesar la consulta con agregacion
horizontal.

s La Consulta 2 lee la tabla LINEITEM para procesar la consulta con agregacion
horizontal.

Como podemos observar para ejecutar estas consultas se lee y se procesa, al menos,
2 veces la tabla LINEITEM.

Ejecucion optimizada

s La Consulta 1 lee la tabla LINEITEM para procesar la consulta con agregacion
horizontal. Recordemos que para este procesamiento se cre6 una tabla Fy la
cual almacena una agregacién parcial.

= La Consulta 2 lee la tabla Fy de la Consulta 1, calculada asincronamente, la
cual contiene la agregacion parcial requerida para la consulta actual.

Esta forma de procesar las consultas pretende acelerar tanto la lectura de los datos
asi como el computo de la agregacion.

n (millones) | Recursos | NO OPT(seg.) | OPT(seg.) | Mejora
=1, M=1 223 153 | 31.40%

6 p=2, M=2 21.8 149 | 31.70%
p=4, M=4 18.0 151 | 16.10%

=1, M=1 422 240 | 43.10%

12 p=2, M=2 38.1 24.8 34.90 %
p=4, M=4 30.4 240 | 21.10%

=1, M=1 59.2 329 | 44.40%

18 p=2, M=2 57.6 32.7 43.20 %
p=4, M=4 42.4 323 | 23.80%

Tabla 6.3: Resultados de experimentos de optimizacién asincrona.

La Tabla 6.3 muestra los resultados de los experimentos. La optimizacién tuvo una
mejora entre 30 % y 40 % a excepcion del escenario donde se tienen n =4 y M = 4.
Los resultados de esta Tabla pueden verse de forma gréafica en la Figura 6.4. Los
tiempos suman el tiempo de ejecucion de la Consulta 1 y de la Consulta 2.
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Figura 6.4: Resultados de experimentos de optimizacién asincrona.

De esta experimentacion se pudo constatar que la ejecucién optimizada mejora en
mucho el tiempo de respuesta. El cache del buffer del sistema también influye pues
en la ejecucién normal, al tener dos lecturas de la tabla LINEITEM, algunos datos
se mantienen en memoria. Por otra parte la ejecucion optimizada funciona como el
cache del SMBD ya que al mantener resultados parciales de las consultas anteriores
reduce el tiempo de lectura de los datos y ademés reduce también el tiempo de
procesamiento.

En la Tabla 6.4 podemos observar las lecturas fisicas y logicas hechas por la ejecu-
cion de las consultas Consulta 1 y Consulta 2 por separado y con la optimizacién
asincrona. En estas Tablas podemos observar que la optimizacion disminuye las lec-
turas légicas en promedio un 50 % ya que aprovechamos el resultado parcial de la
primer consulta. Por otro lado, el nimero de lecturas fisicas varia por que depende
de las lecturas anticipadas. Nuevamente podemos observar que al tener mas memoria
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se realizan mas lecturas anticipadas lo cual impacta en el numero de lecturas fisicas.
En conclusién esta optimizacion muestra una reduccion de las lecturas légicas lo cual
proporciona una mejora en la ejecucion de consultas similares ahorrando tiempo de
lectura y procesamiento de los datos.

Lecturas Lecturas | Lecturas Lecturas Lecturas | Lecturas

Factor | anticipadas | fisicas logicas Factor | anticipadas | fisicas logicas
p=2 y M=2GB p=2y M=2GB

1 104,308 300 209,010 1 104,308 459 104,769

2 208,525 908 417,460 2 208,525 588 208,994

3 623,518 393 625,984 3 312,795 143 313,256
p=4 y M=4GB p=4 y M=4GB

1 104,308 1,638 209,010 1 104,308 1,638 104,769

208,525 3,275 417,460 2 208,525 3,277 208,994

3 312,795 4,921 625,984 3 312,795 4,921 313,256

(a) Consultas sin la optimizacién. (b) Consultas con la optimizacién.

Tabla 6.4: Lecturas fisicas y logicas para la optimizacion asincrona.

6.1.6. Optimizacién de llave foranea

Para esta optimizacion es necesario tener dos tablas y que entre ellas se defina
una llave fordnea. Las tablas utilizadas en este experimento son LINEITEM y
SUPPLIER.

Una agregacion horizontal tiene un limite practico en el nimero de valores distintos
d que se pueden transponer. Este limite lo establece el SMBD el cual no permite
generar tablas o vistas donde el nimero de columnas sea mayor a 1024 [15]. Para
esta experimentacién se modificara un poco la base de datos de tal manera que nos
permita experimentar con este limite.

De acuerdo a la Seccién 6.1.3 la tabla SUPPLIER tiene SF*10000 registros y
LINEITEM no tiene definida directamente una llave fordnea a SUPPLIER. Las
modificaciones seran las siguientes:

= Dejaremos en SUPPLIER sélo los primeros 1023 registros, los cuales tendran
valores desde 1 hasta 1023.

» En LINEITEM el valor de L.SUPPKEY seraigual a L.SUPPKEY mod 1023
6

= Se definird una llave foranea en el atributo L_.SUPPKEY de LINEITEM que
tenga referencia a la llave primaria S.SUPPKEY de SUPPLIER.

SEsto hard que una agregacién horizontal sobre L_.SUPPKEY genere 1023 columnas, dejando la posi-
bilidad de tener una columna de agrupacién vertical
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Con estas modificaciones se obtuvo un escenario en el cual se pudo comparar el
desempeno de la optimizacion de llave foranea en la base de datos TPCH. La Figura
6.5 muestra la consulta utilizada para esta experimentacién.

SELECT
L_ORDERKEY,
SUM(L_EXTENDEDPRICE BY L_SUPPKEY)
FROM LINEITEM
GROUP BY L_SUPPKEY,
L_ORDERKEY;

Figura 6.5: Consulta para la experimentacion de llave foranea

Ejecucién no optimizada:

s Se obtienen los d valores distintos con la cldusula DISTINCT sobre la llave
foranea L_.SUPPKEY en LINEITEM.

= Se construye y se ejecuta la consulta CASE.

En esta ejecucion leemos dos veces LINEITEM, una para obtener los valores distintos
y otra para calcular el resultado de la agregacion horizontal. La segunda lectura puede
mejorarse por el uso del cache del sistema como se ha mencionado en los experimentos
anteriores, aunque esto depende de la cantidad de memoria del sistema.

Ejecuciéon optimizada:

= Se obtienen los d valores distintos de la llave primaria S_SUPPKEY en
SUPPLIER.

= Se construye y se ejecuta la consulta CASE.

Para la ejecucion optimizada, LINEITEM solamente fue leida una vez, por lo que
esta ejecucion pretende ser mas eficiente que la anterior. La lectura de SUPPLIER no
aumenta mucho el tiempo pues al hacer la proyeccion de la llave primaria se utiliza
un indice lo cual hace que no se lea por completo la tabla SUPPLIER.

La consulta mostrada en la Figura 6.5 tiene una agregacién horizontal en el atributo
L_SUPPKFEY y agrupada por L. ORDERKFEY, el resultado de esta consulta genera
una tabla de 1024 columnas, 1023 correspondientes al resultado de la agregacién
horizontal en L_SUPPKEY y la columna perteneciente a L. ORDERKEY. Dado que
el resultado esta dentro del limite del niimero de columnas en una tabla, no hubo
problemas en la experimentacion.

Los resultados de las ejecuciones de la consulta mostrada en la Figura 6.5 varian-
do los parametros n, M y p se muestran en la Tabla 6.5. El tiempo de ejecucién
mejoré alrededor del 10 % en todos los casos.
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n (millones) | Recursos | NO OPT(min.) | OPT(min.) | Mejora
=1, M—=1 5.8 5.3 8.60%

6 p=2, M=2 4.9 45 8.20%
p=4, M=4 48 4.4 8.30 %

=1, M=1 11.8 10.6 10.20%

12 p=2, M=2 10.0 8.9 11.00 %
p=4, M=4 9.9 8.8 11.10%

=1, M=1 17.8 16.0 10.10%

18 p=2, M=2 17.9 16.1 10.10%
p=4, M=4 14.9 13.1 12.10%

Tabla 6.5: Resultados de experimentos de optimizacién de llave foranea en minutos.

La Figura 6.6 muestra de forma gréafica los resultados de la Tabla 6.5. En estas
graficas podemos observar que si hay una diferencia entre la ejecucion optimizada y

la ejecucion normal.
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Figura 6.6: Resultados de experimentos de optimizacién de llave foranea.
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Con estos resultados se pudo observar que la optimizacion mantiene una ganancia en
todos los escenarios alrededor del 10 %. En general esta optimizacién se ve beneficiada
con el crecimiento de la tabla que tiene la llave foranea pues el aumentar el numero
de registros no influye en la obtencién de los valores distintos obtenidos de la llave
primaria a la cual se hace referencia.

6.2. Experimentos en una base de datos real

Los experimentos realizados en estas bases de datos corresponden a la colaboracién
realizada con la unidad de tuberculosis de un Instituto de Salud Publico en México
(INSP7) sobre tuberculosis [2] y [10]. En estos proyectos se realizan andlisis estadisti-
cos de las relaciones latentes entre la tuberculosis, otras enfermedades y distintos fac-
tores sociales. El andlisis requerido por los investigadores necesita que los datos sean
preparados antes de analizarlos, principalmente se necesita reunir tablas, seleccionar
campos y crear columnas que recodifican los datos de otros campos.

Estos experimentos tienen como finalidad mostrar la utilidad de las funciones de
agregacion horizontales en tareas de pre-procesamiento. Las bases de datos utilizadas
en esta experimentacion no cuentan con muchos registros en comparacién con la base
de datos sintética por lo que los experimentos de esta seccion se enfocan en la utilidad
en lugar de mostrar la eficiencia.

Los ejemplos presentados en esta Seccion corresponden al trabajo de preparacion en
los pasos de integracién y transformacion de datos. Los ejemplos omiten la infor-
macién privada de los pacientes y solamente se muestran datos ilustrativos sobre la
problematica y solucién planteada.

6.2.1. Hardware

El hardware en el que se realizaron los experimentos consta de un equipo de computo
con las siguientes caracteristicas:

» Procesador Intel i5-3470 @3.20GHz.
Cache L2: 256 KB por nicleo.
Cache L3: 6MB compartidos por todos los nicleos.

4 nucleos y 4 hilos de ejecucion.
» 4 GB en memoria principal (RAM) con frecuencia de 677 MHz.

» 500 GB en memoria secundaria (disco duro).

"Instituto Nacional de Salud Ptblica
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6.2.2. Software
El equipo de computo tiene instalado el sistema operativo Windows 8 Pro y el sistema
manejador SQL Server 2008 R2 Enterprise Edition[17].

En cuanto a los parametros de MAXDOP y Mazximum server memory se tienen
configurados los valores que proveen un mayor desempeno al SMBD, p=4 y M =4GB.

El entorno de ejecucion de JAVA que se tiene instalado corresponde a la version 1.7
y no presenta ningun tipo de incompatibilidad

Los resultados obtenidos fueron utilizados por el programa de andlisis estadistico
STATA en su versién 10 [12] en el cual se desarrollé el andlisis de los datos.

6.2.3. Bases de datos

Las bases de datos reales a utilizar son versiones distintas de la misma base de
datos. Las versiones difieren mucho pues fueron creadas con distintas herramientas
de software.

La primera versién de esta base de datos fue desarrollada con un software espe-
cializado en epidemiologia. Esta primera versién fue utilizada para la captacion y
seguimiento de pacientes entre los anos 2000 y 2005. El esquema de esta primera
version de la base de datos consta de una sola tabla que contiene la informacién
personal y médica de los pacientes. La Figura 6.7.a muestra un esquema resumido
de esta tabla.

tratamient FLOAT

CVE_TIP_PAC INT

CVE_TRATA INT
CVE_PRUEBA INT

epitb_05
nombre  NVARCHAR(255)
folio FLOAT
tipodepaci FLOAT
edad FLOAT
SEXD FLOAT
instit FLOAT
municipio  NVARCHAR(255)
ertidad  FLOAT ENFASOCADA
fechadiag DATETIME TUBERCULOSIS ST
reslab  FLOAT TUB_ID DECIMAL(18.0) T DECIMAL(18.0) CAT_ENF_ASOC
localz  FLOAT L AMEEC LS CVE_ENF_ASO INT 1-1 m/CVE_ENF_ASO INT
especifiqu NVARCHAR(255) E%EE'EET oen IE:\IETC'MA'-“M} FEC_DIAG  DATETIME DES_ENF_ASO NVARCHAR(S0)}

otrasert  FLOAT CVE_LOC_ENF INT

especiill NVARCHAR(255) FEC_DGN_TUB DATETIME == A
temino  FLOAT CVEEDO  INT =

tipofama NVARCHAR(255) CVE_MFO INT

esguema FLOAT ngéé ::¥

clas FLOAT iy il

(a): EpiTB (b): CENAVECE

Figura 6.7: Esquemas de las bases de datos del caso de estudio.

Por otro lado, la versién de la base que almacena la informacién de los pacientes
captados entre 2007 y 2012 tiene un mejor diseno ya que algunas tablas se encuentran
normalizadas. El uso de tablas de catdlogos hace que la buisqueda o manipulacién de
esta base de datos sea mas facil pues se tiene un mejor entendimiento de los datos
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que almacena. Un diseno resumido de la base de datos en la que nos enfocaremos se
muestra en la Figura 6.7 subfigura b.

6.2.4. Integracién de bases de datos.

Para las bases de datos FPI TB y CENAVECE se requiere tener una tabla que
cumpla con las siguientes caracteristicas:

= Cada paciente debe aparecer una sola vez.

= Por cada paciente, se deben tener 12 columnas correspondientes a las enfer-
medades asociadas, el valor de cada columna es 1 si el paciente presenta la
enfermedad y 0 en otro caso.

Obtener esta informacién en cada base de datos es diferente debido a que los es-
quemas difieren mucho. Por un lado en la base de datos EPI TB la informacién
de las enfermedades asociadas se almacena solamente en una columna, es decir, a
cada paciente solamente se le puede asociar una enfermedad. En la base de datos
CENAVECE cada paciente puede tener muchas enfermedades asociadas.

Para ello en ambas bases de datos se deben transponer los datos de las enfermedades
asociadas y en caso de presentarse esta enfermedad asignar el valor 1. Una funciéon
de agregacion horizontal permite obtener los resultados deseados ya que se puede
transponer la tabla de acuerdo a la enfermedad y junto con la aplicacién de la funcion
COUNT(FOLIO) se pueden asignar los valores requeridos ya que al ser el FOLIO una
llave candidata, al agrupar los datos por el FOLIO, esta funcién devolvera siempre
1.

La siguiente consulta, utilizando funciones de agregacién, resuelve el problema
planteado:

SELECT FOLIO, COUNT(FOLIO BY otrasenf) AS ¢ FROM EPITB_05 group by FOLIO
UNION ALL

SELECT T.TUB_ID,COUNT(FOLIO BY CVE_ENF_ASO) FROM TUBERCULOSIS T

LEFT OUTER JOIN ENF_ASOCIADA E ON T.TUB_ID=E.TUB_ID

Esta consulta transpone las enfermedades asociadas y dado que los valores de la
combinacion de FOLIO y enfermedad es unica entonces la evaluaciéon de la funcién
de agregacién obtiene 1 en caso de la presencia de la enfermedad y NULL en caso de
no presentarla. Para la tabla EPITB_(05 ya que solamente se puede almacenar una
enfermedad asociada entonces tinicamente una de las columnas tendra 1. Por otro
lado para la base de datos CENAVECE un paciente podria presentar varias enfer-
medades por lo que varias columnas podrian tener un valor igual a 1. El resultado
de ambas consultas se une para obtener la informacién deseada. Este ejemplo mues-
tra una forma de integracién de bases de datos donde los esquemas son totalmente
diferentes.

La consulta en SQL estandar se muestra a continuacién:
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if OBJECT_ID(’tempdb..##Fv’,’U’) IS NOT NULL drop table ##Fv;
Select OTRASENF,FOLIO,COUNT(FOLIO) AS C INTO ##Fv FROM EPITB_05
GROUP BY OTRASENF,FOLIO;
SELECT FOLIO,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’1’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__1,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’2’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__2,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’3°THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__3,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’4°’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__4,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’5’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__5,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’6’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__6,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’7°’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__7,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’8°THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__8,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’9’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__9,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’10’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__10,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’11’THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__11,
SUM(CASE WHEN OTRASENF=’12’°THEN C ELSE NULL END)
AS COUNT_FOLIO_BY_OTRASENF__12,
FROM ##Fv GROUP BY FOLIO;
--UNION ALL
if OBJECT_ID(’tempdb..##Fv’,’U’) IS NOT NULL drop table ##Fv;
Select CVE_ENF_ASO,TUB_ID,COUNT(TUB_ID) AS h_COUNT_TUB_ID
INTO ##Fv FROM TUBERCULOSIS T LEFT OUTER JOIN ENF_ASOCIADA E
ON T.TUB_ID=E.TUB_ID GROUP BY CVE_ENF_ASQO,TUB_ID;
SELECT TUB_ID,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’1’ THEN h_COUNT_TUB_ID
ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_1,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_AS0=’2’ THEN h_COUNT_TUB_ID
ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_2,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_AS0=’3’ THEN h_COUNT_TUB_ID
ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_3,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’4’ THEN h_COUNT_TUB_ID
ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_4,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’5’ THEN h_COUNT_TUB_ID
ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_5,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_AS0=’6’ THEN h_COUNT_TUB_ID
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ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_6,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’7’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_7,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_AS0=’8’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_8,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_AS0=’9’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_9,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’10’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_10,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASO=’11’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_ASO_11,
SUM(CASE WHEN CVE_ENF_ASQ0=’12’ THEN h_COUNT_TUB_ID

ELSE NULL END) AS COUNT_TUB_ID_BY_CVE_ENF_AS0_12
FROM ##Fv GROUP BY TUB_ID;

Como se puede apreciar el cédigo generado es complicado de leer. Una de las ventajas
que presentan las agregaciones horizontales es la de expresar de mejor manera o por
lo menos de manera resumida una consulta que es compleja. Por otro lado sin la
utilizacion de agregaciones horizontales, el usuario deberia de construir la consulta
y pensar y aplicar las optimizaciones, como la de la tabla Fy . Para este experimento
la utilizacion de agregaciones horizontales fue de gran ayuda pues permitié integrar
la informacion de ambas bases de datos de manera rapida y eficiente.

6.2.5. Transformacion de una base de datos.

En el siguiente experimento resuelve un problema de transformacion de datos, en la
Figura 6.8 se presenta un esquema de la base de datos llamada TUBERCULOSIS.
En este esquema cada paciente tienen una tratamiento que dura alrededor de 1 ano
donde cada cierto periodo debe realizarse un seguimiento de la enfermedad y del
tratamiento mediante tomas de muestras de laboratorio. Uno de los analisis requiere
observar a los pacientes a lo largo de todo el tratamiento. La transformacion de los
datos que se requiere debe de cumplir con lo siguiente:

» Cada paciente debe aparecer una sola vez.

» Se deben tener todos los datos de las pruebas de laboratorio BACILOS (baci-
loscopias) a lo largo del tratamiento donde cada seguimiento debe considerar
si el paciente tenia tos o no al momento de la revision.

» Un paciente puede tener de 1 hasta 54 seguimientos. En caso de que un paciente
no termine el tratamiento o falte algin seguimiento, el resultado de la prueba
médica sera nulo.
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SEGUIMIENTOS
ID CHAR(3)
N_VISITA INT
BACILOS INT

TOS  INT

Figura 6.8: Esquema resumido de la tabla de seguimientos.

La informacién solicitada puede ser obtenida de la tabla SEGUIMIENTOS a través
de las columnas ID, N_VISITA, TOS y BACILOS.

Uno de los desafios en este trabajo es realizar la transposicién de los resultados
de laboratorio ya que algunos pacientes abandonaron el tratamiento por distintas
causas. Otra cuestiéon es la consideracién de un sintoma como lo es la TOS en cada
revision.

Nuevamente la utilizacion de funciones de agregacion horizontal puede ayudar a
transformar los datos de manera clara y eficaz. La siguiente consulta con una agre-
gacion horizontal sobre la tabla de seguimientos obtiene la vista transpuesta de los
datos. La transposicién se hace con las columnas N_VISITA y TOS, esto gener-
ara tantas columnas como el numero de combinaciones de los valores de ambas
columnas. Si consideramos que la columna TOS solamente tiene dos valores en-
tonces para un seguimiento determinado se tendran dos columnas, una que indica el
resultado del laboratorio en ese seguimiento cuando el sintoma de tos estaba presente
y otra columna donde indica el resultado de la prueba para ese seguimiento cuando
no habia tos.

SELECT ID, SUM(BACILOS BY N_VISITA, TOS) FROM SEGUIMIENTOS GROUP BY ID;

Dado que ID, N_.VISITA y TOS son clave candidata (ID y N_VISITA son llave
primaria) de la tabla SEGUIMIENTOS, entonces los grupos definidos por los valores
de estos tres atributos contendran solamente una tupla por lo que el uso de la funcién
de agregacion SUM() es 1til en este caso.

El cédigo SQL generado es el siguiente:

if OBJECT_ID(’tempdb..##Fv’,’U’) IS NOT NULL drop table ##Fv;
Select ID,TOS,N_VISITA,SUM(BACILOS) AS h_SUM_BACILOS

INTO ##Fv FROM SEGUIMIENTO GROUP BY

ID,TOS,N_VISITA;

SELECT 1D,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’3’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_3_TOS_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’1’ AND TO0S=’2’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
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SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_1_TOS_2,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’10’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_10_T0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’1’ AND TOS=’0’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_1_TO0S_O,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’1’ AND T0S=’1’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_1_TOS_1,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’5’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_5_T0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’7’ AND TOS=’0’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_7_T0S_O,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’2’ AND T0S=’0’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_2_TO0S_O,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’8’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_8_T0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’7’ AND TOS=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_7_TOS_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’3’ AND T0S=’0’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_3_TO0OS_O,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’1’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_1_T0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’2’ AND TOS=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_2_TOS_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’6’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_6_TO0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’4’ AND TOS=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_4_T0S_8,

SUM(CASE WHEN N_VISITA=’9’ AND T0S=’8’ THEN
h_SUM_BACILOS ELSE NULL END) AS
SUM_BACILOS_BY_N_VISITA_9_TO0S_8

FROM ##Fv GROUP BY ID;
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El resultado obtenido por la funcién de agregacién horizontal permite analizar la
relacién entre el nimero de bacilos y la tos a lo largo del tratamiento, incluso permite
observar a simple vista un panorama mas general de los datos pues de tener una tabla
de 1340 registros con 4 columnas se obtuvo una tabla de 176 filas con 17 columnas.

La ventaja de esta expresion frente a clausulas existentes como PIVOT son dos:

1. Se pudieron utilizar dos columnas de transposicién, la clausula PIVOT sélo
permite especificar los valores correspondientes a una columna.

2. No fue necesario conocer los valores distintos de cada combinacién de los atrib-
utos de transposicién. Si bien estos valores fueron obtenidos de la base de datos
con la clausula DISTINCT, para el usuario fue transparente.

La experimentacion con estas base de datos sirviéo para darnos cuenta del poder
de consulta de éstas expresiones ya que se pudieron mostrar ejemplos ttiles que no
necesariamente necesitaban calcular una funciéon de agregacion como se ha mostrado
en la Seccién 6.1, sino que ademés ayudan a integrar y transformar los datos para
dar a los usuarios una mayor oportunidad de analisis.
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Conclusiones y trabajo futuro.

En el presente trabajo uno de los objetivos principales ha sido el de mejorar las
investigaciones que se han venido realizando sobre preparacion de los datos mediante
agregaciones horizontales. Nuestras propuestas son optimizaciones a los métodos
existentes y se ha mostrado a través de la experimentacién que mejoran el desempeno
de la ejecucién de consultas con este tipo de agregaciones. Las optimizaciones buscan
reducir el niimero de lecturas a memoria secundaria ya que el acceso a los datos es
lento en comparacion con la memoria principal.

Las tres optimizaciones propuestas mostraron una reduccion en el tiempo de ejecu-
cién. La reduccién fue del 10 al 60 % dependiendo del tipo de optimizacién, como
se puede observar en las Tablas 6.1,6.3 y 6.5. La optimizacién asincrona es la mejor
pues con ella se obtiene una reduccién de hasta el 60 % ademas de que es posible
reutilizarla para otras consultas. Dicha optimizacién es similar al uso del cache del
buffer del SMBD con la diferencia de que ademas de reducir el tiempo de lectura se
reduce también el tiempo de cémputo. Durante la experimentacién se observo que
al aumentar la cantidad de datos se tenia un mayor porcentaje de mejora en cada
optimizacién. Esta propiedad es importante ya que en la actualidad la cantidad de
datos generados o capturados aumenta de forma importante y los sistemas deben
contar con las herramientas necesarias para manipular grandes cantidades de datos
eficientemente.

La extension SQL presentada para definir una funcion de agregacién horizontal es
clara e intuitiva lo que facilita al usuario su integracién a las aplicaciones o pro-
gramas existentes. Ademas la extension ofrece al usuario transparencia en cuanto
a la forma en la que se evalia por lo que su implementacion eficiente es una pieza
clave. Modificar el SMBD para la evaluacion y optimizacion de estas funciones es
un trabajo laborioso y/o costoso debido a que el cédigo fuente no esta disponible y
que al ser un sistema tan complejo puede ser necesario invertir demasiado tiempo
en su integracion. La herramienta desarrollada tiene como primer propésito ofrecer
a la comunidad una herramienta optimizada para la transposicion y agregacion de
datos dentro de un SMBD. Como segundo propdsito permite entender los problemas
asociados con la evaluacién y optimizacion de estas funciones de agregacion.

La herramienta permite integrar la funcionalidad de transposicion de datos a partir
de cédigo SQL estandar. Se han mostrado problemas reales donde las funciones
de agregacién horizontales han sido ttiles en la integracién y transformacién de
bases de datos. En general se ha mostrado que la implementacién de estas funciones
provee una herramienta de gran utilidad que puede ser utilizada en sistemas donde se
requiere eficiencia asi como en sistemas donde se busca facilidad y flexibilidad en la
manipulacién de los datos. Finalmente podemos concluir que la herramienta descrita
a lo largo de este trabajo incorpora mucho del conocimiento sobre las funciones de
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agregacion horizontal y que es una herramienta 1til para la preparacion y analisis de
datos ademas de ser implementada con varias optimizaciones para proveer al usuario
transparencia acerca de la manipulacion interna de los datos.

El trabajo futuro sobre agregaciones horizontales esta enfocado a aspectos que per-
mitan la integracion de estas funciones dentro de un SMBD. El software y las op-
timizaciones expuestas en esta investigacién tratan varios aspectos técnicos de la
implementacién que deben ser considerados para lograr esta integracién, pero exis-
ten otros aspectos que también deben ser tomados en cuenta, por ejemplo, el bloqueo
de tablas y niveles de aislamiento, optimizaciénes en tiempo de compilacién de las
consultas y problemas referentes al estandar o dialecto particular SQL del SMBD.

En investigaciones recientes se han desarrollado diferentes tipos de SMBD como
VERTICA [1] que es un SMBD que tienen un manejo distinto del almacenamien-
to y acceso a los datos y es orientado a analisis de grandes cantidades de datos.
Experimentar con sistemas que realizan la consulta a través de SQL es un campo
abierto de investigacion para las agregaciones horizontales pues cada sistema basado
en SQL podria en principio ! utilizar este nuevo tipo de funciones para el andlisis y
preparacién interna de los datos.

1Con las implicaciones técnicas inherentes de cada sistema.
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Step by step
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Optimized query: Elapsedtime: 13060ms | Reset |

TABLEFv A

if OBJECT_ID(tempdb. ##Fv 'U) 15 NOT NULL drop table ##Fv,
Select O_ORDERPRIORITY,O_CLERK SUM(L_EXTENDEDPRICE} AS h_SUM_L_EXTENDEDPRICE INTO ##Fv FROM ORDERS JOIM LINEITEM ON O_ORDERKEY=L_ORDERKEY GROUP BY O_ORDERPRIORITY,0_CLERK;

CASE QUERY
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Execution Time: 167ms

O_CLERK

SUM_L_EXTENDEDPRICE_BY_O_ORDERPRIORITY_5_LOW_ | SUM_L_EXTENDEDPRICE_BY_O_ORDERPRIORITY_2_HIGH_ | SUM_L_EXTENDE .. SUM_L_EXTENDE

| SUM_L_EXTENDE... |
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Clerk#000000002

Clerk#000000003

Clerk#000000004

Clerk#000000005

Clerk#000000006

Clerk#000000007

Clerk#000000008
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Clerk#000000010

Clerk#000000011

Clerk#000000012

Clerk#000000013

Clerk#000000014

Clerk#000000015

Clerk#000000016

Clerk#000000017

Clerk#000000018

Clerk#000000018

Clerkg#000000020

45956935 59 43987656 20 47358286 .07 44321958 24

4641794827 44350340.23 48514450.94 45400407.65

50610443.33 44545188.33 4363874915 43781639.72
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4370810362

45112171.91
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v
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Query plan from DBMS

|~Table Ins ert(OBJECT: ([##Fvi), SET:([##FV.[ENF] = [TB_CENAPRECE] [dba] [epitb_O0S] [enf] [##FVI.FOLIO] = [TB_CENAPRECE] [dbol.[epitb_0S] [folio][##Fvl.n_COUNT_FOLIO] = [Expri0071)
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