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Capitulo 1

Introduccion

La mineria de datos ha atraido una gran atenciéon para la industria de
Tecnologias de la Informacién y la sociedad ya que tenemos una gran canti-
dad de informacion, puede haber conocimiento que no haya sido descubierto
aun pero se encuentre de manera implicita. El conocimiento obtenido pue-
de ser relevante para algunas dareas como andlisis de mercado, detecciéon de
fraudes, etcétera.

La mineria de datos puede ser vista como un resultado de la evolucién de
las Tecnologias de la Informacién. La industria de las bases de datos ha
sido testigo de un camino de evolucién en el desarrollo de las siguientes

funcionalidades

= Colecciéon de datos y creacion de las bases de datos, incluyendo almace-

namiento y recuperacion, ademas de procesamiento de transacciones.

= AnAlisis avanzado de datos, incluyendo almacenes y mineria de datos.



En la Figura
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datos y tecnologia de los sistemas de bases de datos.

Coleccion de datos y Creacion de Bases de Datos

Procesamiento primitivo de archivos

(19605 y antes)

\

se observa el avance de las funcionalidades en el manejo de

Sistemas Manejadores de Bases de Datos

(1970s- principios 1980s)

- Sistemas de bases de datos jerarquicos y de red
- Sistemas de bases de datos relaciones
- Herramientas de modelado de datos: modelo entidad-interrelacian, etcétera
- Indizado y métodos de acceso: Arboles B, funciones hash, etcétera.
- Lenguajes de consulta: S0L, etcetera.
- Procesamiento y optimizacion de consultas.
- Transacciones, control de concurrencia y recuperacion.
- Procesamiento de transacciones en linea (OLTP)

\

Sistemas de bases de datos Avanzados
(mediados 198 0s-actualidad)

- Modelos de datos avanzados:
Relacional extendido,

objeto relacional, etcétera.

- Aplicaciones avanzadas:

Espaciales, temporales, multimedia
sensores y flujos,

cientificas y de ingenieria

basadas en conocimiento

Analisis avanzado de Datos

(finales 1980s-actualidad)

- Almacenes de datos y OLAP

- Mineria de datos y descubrimiento de conocimiento:
generalizacion, clasificacion, asociaciones,
agrupamiento, patrones frecuentes,

analisis de valores andmalos,etcétera.

- Aplicaciones para mineria de datos avanzada:
Mineria de flujos de datos, datos biolagicos,
texto, deteccion de intrusos, etcétera.

- Mineria de datos y sociedad:

Mineria de datos respetando la privacidad.

Bases de Datos basadas en Web
(1990s-actualidad)

- Bases de datos basadas en XML.

- Integracion con recuperacion de informacidn.
- Integracidn de datos e informacion

Figura 1.1: Evolucién de las funcionalidades para el manejo de datos y la

tecnologia de los sistemas de bases de datos.

cuyo autor es Han [14].

Imagen traducida del libro




Un sistema manejador de bases de datos relacional (SMBDR) se encuen-
tra limitado para realizar cdlculos con matrices y vectores lo cual es de suma
importancia en el area de mineria de datos, ya que existen muchos métodos
estadisticos, utilizados en esta area, que involucran el manejo de matrices
y vectores. El motivo por el que se encuentra limitado es debido a que la
estructura bésica del modelo relacional es la relacion. Por lo cual resolver
el problema de calcular operaciones matriciales y vectoriales dentro de un

sistema manejador de bases de datos de manera eficiente es relevante.

Objetivo

El objetivo de la presente tesis es proponer una estrategia para realizar
calculos de algebra lineal, como multiplicaciéon de matrices, mismos que son
ampliamente utilizados en modelos para realizar minado de datos de ma-
nera eficiente dentro de un sistema manejador de bases de datos(SMBD).
Como ejemplo se puede mencionar la descomposicién en valores singulares,
explicada con mayor detalle en el capitulo siguiente, utiliza estos calculos y

nos ayuda al proceso de descubrimiento de conocimiento KDD E

Para lograr el objetivo se utilizara el SMBD PostgreSQL ligado a la bi-
blioteca de funciones de algebra lineal LAPACK al SMBD mencionado y se

ejemplificara la estrategia mediante la descomposicién en valores singulares.

En el trabajo se verificara la eficiencia de esta estrategia, logrando demos-

1Knowledge Discovery from Data,
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trar asi que al evitar extraer los datos del SMBD y llevarlos a un programa
externo, no se exponen los datos a ambientes inseguros ya que dentro del
SMBD se encuentran protegidos y al sacarlos se puede perder la consisten-

cia, integridad y otras propiedades que nos proporciona el SMBD.

En el capitulo [2] se explica de manera méas detallada el software que pue-

de realizar estos calculos.

En resumen, los principales beneficios con esta estrategia son:

= Mejorar el tiempo de procesamiento de los datos para realizar calculos

matriciales.
= Evitar exponer los datos a ambientes inseguros.

= Trabajar con una versién reciente de los datos.

Cabe resaltar que este analisis de los datos se puede realizar de diversas
formas por ejemplo mediante almacenes de datos o con el paradigma tradi-
cional de extraer los datos y llevarlos a un software especializado para este
fin. La propuesta presentada en este escrito tiene ciertas ventajas y desven-
tajas sobre cada una de estas formas. Estas serdn analizadas en el Capitulo

2l Marco Teérico.

En la mineria de datos se manejan grandes volimenes de datos y el
objetivo principal es obtener conocimiento. Por ejemplo, descubrimiento de
patrones, obtencién de conocimiento, etcétera a partir de los datos que se
tienen. Como ya se menciono, existen métodos en la mineria de datos que

requieren de estos calculos para lograr su objetivo. Debido a esto el pro-



blema de realizar calculos con matrices y vectores de manera eficiente es
relevante, ya que en grandes volimenes de datos la eficiencia es un factor

muy relevante.

Para mostrar la eficiencia de la estrategia nos enfocaremos en una téc-

nica, muy utilizada en mineria de datos, la descomposicién en valores sin-

gulares (SVD ).

Trabajos Relacionados

Este trabajo estda basado en el articulo Vector and matrix opera-
tions programmed with udfs in a relational dbms [12]. Una funcién
definida por el usuario UDFE| es un mecanismo que proveen los SMBD para
extender la funcionalidad del mismo. La estrategia que propone el articulo
es realizar los calculos matriciales y vectoriales mediante funciones defini-
das por el usuario escritas en SQL. Para hacer experimentaciéon con el fin

de verificar la eficiencia de la estrategia, el SMBD utilizado fue Teradata.

Los autores del articulo Fast udfs to compute sufficient statistics
on large data sets exploiting caching and sampling proponen una
optimizacién para poder calcular, mediante operaciones de algebra lineal,
un conjunto equivalente a los datos originales, llamado estadisticas sufi-
cientes [13]. El objetivo es acelerar este cdlculo sobre grandes conjuntos de

datos con UDF explotando la técnica de cachecﬁ ,cuando la tabla cabe en

2Singular Value Decomposition
3User Define Function
4Se usa el término cacheo como traduccién de caching
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memoria, y muestreo (obtener un conjunto representativo de los datos). Esta
estrategia nos puede ser util para no trabajar con todos los datos originales

sino sblo con un conjunto representativo.

En el articulo Efficient olap with udfs se trata el tema de procesa-
miento analitico en linea OLAP E| [22]. OLAP consiste de un conjunto de
técnicas con funcionalidades como resumen (sumarizacién) y agregacién asi
como la habilidad de ver la informacién de diversos dngulos. La estrategia
que presenta el articulo es hacer el procesamiento mediante UDF dentro de
un SMBD en lugar de las implementaciones que lo hacen fuera del SMBD,

ya sea con servidores OLAP o directamente en la computadora del cliente.

Para el siguiente articulo se explicarda de manera breve qué es el anélisis
de componentes principales. El analisis de componentes principales PCAH es
una de las técnicas mas comunes de reduccién de dimensiones. Esta técnica
nos permite identificar la relevancia de cada dimensién, eliminando dimen-

siones que podrian ser no relevantes o de bajo impacto si son eliminadas.

En el articulo [18] se propone una solucién para calcular PCA sin bi-
bliotecas externas que combina el resumen (sumarizacién) del conjunto de
datos con la matriz de covarianza o correlacién y resolver PCA mediante la
descomposicién en valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés).
Ademés, en [21] se hace el andlisis de conjuntos de microarreglos de datos

dentro del SMBD en lugar de extraer los datos fuera de éste.

50n-Line Analytical Processing
SPrincipal Component Analysis



En el presente trabajo, a diferencia de los trabajos presentados y como una
aportacién, tomamos como SMBD a PostgreSQL, un SMBD que tiene un
gran impacto en el ambiente cientifico y ligamos a este SMBD las funciones
de LAPACK mediante el uso de Funciones Definidas por el Usuario (UDF),
un mecanismo que provee este SMBD para extender la funcionalidad del
mismo.

Asimismo, experimentamos esta solucién con un algoritmo muy comun para
preprocesamiento de datos que es PCA y en particular, descomposicién en

valores singulares, que requiere de operaciones matriciales.

Como ya fue mencionado, este trabajo estd basado en el articulo [12]
el cual es un trabajo en conjunto por parte de mi tutor y el Dr. Carlos
Ordonez. Esta idea ha tenido seguimiento con otros articulos publicados
en foros y revistas de mucho reconocimiento. La intencién de esta tesis es

continuar con aportaciones en este tema.

Descripcion de capitulos
La presente tesis esta estructurada de la siguiente manera:

» Capitulo2]Marco Teérico. Proporciona la teoria necesaria para la com-
prension de la tesis. Manejando los siguientes conceptos del drea de
bases de datos: SQL, SMBD, Funciones de Agregacion, PostgreSQL,
UDF, Descomposicién en valores singulares, Reduccién de dimensiones
y PCA, asi como algunas aplicaciones. Ademas se presenta el software
que fue utilizado para la experimentacién. También se presentan apli-

caciones de una de las funciones mas utilizadas en mineria de datos.
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= Capitulo [3| Propuesta y experimentacion. En este capitulo se presenta
la propuesta para resolver el problema de realizar el célculo eficien-
te de operaciones matriciales y vectoriales. Ademés encontraremos el
codigo utilizado para realizar los experimentos, los cuales nos per-
miten corroborar o refutar la hipdtesis que al realizar la integracién
de LAPACK dentro de PostgreSQL esto se hace de manera eficiente.
Ademas, algunos detalles técnicos que fueron supuestos por simplici-
dad y que son facilmente modificables en caso de ser necesario para
algin experimento posterior. Ademads se muestran los resultados de la
experimentacién, imagenes tanto de los registros de las tablas, ejempli-
ficando la estructura que tienen éstas, ademds de presentar ejemplos
de las ejecuciones de las UDFs. También se discuten los resultados

obtenidos de la experimentacion.

» Capitulo [4 Conclusién, se da un andlisis en base a los resultados

obtenidos y la propuesta que se hizo.



Capitulo 2

Marco Teédrico

En este capitulo definiremos los siguientes términos necesarios para una

mayor comprensién del material a desarrollar en este trabajo:

= SQL, ya que es el lenguaje para la manipulacién, definiciéon y control

dentro del SMBD.

» Sistema Manejador de Bases de Datos (SMBD), se describen sus ca-
racteristicas de un SMBD, PostgreSQL, que es el SMBD utilizado para

la experimentacion y dentro del cual se realizara la integracion.

= Mineria de datos, reduccién de dimensiones, descomposicién en valo-
res singulares (SVD) asi como aplicaciones de ésta y del andlisis de
componentes principales. El concepto de SVD es fundamental ya que

la integracién se haréd con esta factorizacién.

= LAPACK, una biblioteca que contiene funciones de dlgebra lineal asi

como las implementaciones usadas en el presente trabajo.

9
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Por 1ltimo, se menciona cémo se realizé la inhibicién del caché.

2.1.

SQL

SQL es un lenguaje de consulta estructurado el cual fue desarrollado ori-

ginalmente por IBM. Esta version de SQL, llamada Sequel, se desarrollé en

los 70’s. En 1986, el Instituto de Estdndares Nacionales Americanos (ANSI,

por sus siglas en inglés) y la Organizacién Internacional para Estandarizar

(ISO, por sus siglas en inglés) publicaron un estandar de SQL llamado SQL-

86. Posteriormente, se liberaron las siguientes versiones: SQL-89, SQL-92,

SQL:1999, SQL:2003, SQL:2006, SQL:2008.

Los conceptos necesarios acerca del lenguaje SQL son: [19)]

Lenguaje de Definicion de Datos (DDL, por sus siglas en inglés). Pro-
vee comandos para la definicién de los esquemas, borrar relaciones y

modificar los esquemas de las relaciones.

Lenguaje de Manipulacion de Datos (DML, por sus siglas en inglés).
Provee la habilidad de obtener informacién de la base de datos e in-

sertar tuplas, borrarlas y modificarlas en la base de datos.

Control de Transacciones. SQL incluye comandos para especificar el

inicio y término de una transaccién.

SQL Embebido y SQL Dindmico. Define cémo las sentencias SQL pue-
den ser embebidos con lenguajes de propésito general, como C++ o

Java.

Control. Incluye comandos para indicar los permisos de acceso a rela-

ciones y vistas.
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2.2. Sistemas manejadores de bases de datos

Un sistema manejador de base de datos (SMBD) es un software que
facilita el proceso de creacién y modificacién de la base de datos. Permite
definir, construir, manipular y compartir una base de datos a varios usuarios
y aplicaciones. Ademés, cuando se crea la base de datos es necesario definir

algunos puntos como:

= Tipos de datos
= Estructuras

= Reglas sobre los datos

La definicién de la base de datos (BD) o informacién descriptiva también
es guardada por el SMBD como un diccionario o catdlogo de la BD; lla-
mado metadatos. Construir la BD es el proceso de guardar los datos en
algiin medio de almacenamiento controlado por el SMBD. La manipulacién
de las bases de datos incluye funciones como hacer una consulta a la BD
para obtener informacién especifica, actualizar la base de datos y generando
reportes de los datos. Compartir la BD permite tener miltiples usuarios y

programas accediendo a la base de datos.

Silberschatz define a un SMBD como una coleccién de datos interrela-
cionados y un conjunto de programas para acceder a esos datos. [19] El
objetivo principal de un SMBD es proveer una camino de guardar y obtener

informacién de la base de datos; esto es, de manera conveniente y eficiente.

Una funcién importante del SMBD es la proteccién y mantenimiento de

la base de datos. En la Figura [2.I] se observan los componentes que tiene



12 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

un SMBD, asi como la forma de comunicacion entre ellos cuando se realiza
un cambio o consulta a una base de datos. Por ejemplo, si se tiene una
consulta, observamos que los pasos para obtener el resultado es pasar por
el compilador de consultas, se obtiene un plan de ejecucién posteriormente
se ejecuta en el mdédulo de ejecucién (execute engine). Para asegurar la
consistencia también se tienen las bitadcoras y un moédulo que se encarga
de hacer la recuperaciéon. Ademads se tiene el manejador de buffer que se
encarga de dividir la memoria en buffers, que son regiones del tamano de

una pagina donde se pueden transferir datos al disco duro.
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Administrador

Usuario/aplicacion de la base de
datos
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bir paginaf
Y
Manejador
de almace-
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Figura 2.1: Componentes de un SMBD [15]
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2.2.1. Propésito de un Sistema Manejador de Bases de
Datos

Los Sistemas Manejadores de Bases de Datos (SMBD) surgieron como
una respuesta a los primeros métodos computarizados de manejo de datos
comerciales. Para ejemplificar estos métodos, tipicos de los anos 60’s, con-
sideremos parte de la organizacién de una universidad que guarda, ademas
de otros datos, informacién sobre todos los instructores, estudiantes, de-
partamentos y cursos ofrecidos. Una manera de guardarlo es manteniendo
archivos dentro del sistema operativo.

Mantener esta forma de organizacién tiene una gran cantidad de desventa-

jas, entre las principales estan:

= Redundancia e inconsistencia. La misma informacién puede apare-
cer en varios archivos. Por ejemplo, si un alumno tiene dos carreras
(digamos musica y matemdticas) sus datos van a aparecer en el depar-
tamento de matemaéaticas y musica. Esta redundancia nos lleva a un
almacenamiento mayor y accesos mas costosos. Ademas puede causar
inconsistencias en los datos, esto es, puede que no todas las copias
coincidan. Por ejemplo, se puede actualizar en el departamento de

miusica pero no en el de matematicas.

= Dificultades en el acceso a los datos. Supongamos que la universidad
necesita los nombres de todos los estudiantes con cierto cédigo postal.
Dado que no estaba pensada esta consulta, no existe aplicacién que
lo haga. Solo se tiene una aplicacién para extraer a todos los estu-
diantes, por lo cual se tienen dos soluciones: Obtener todos y filtrarlos

manualmente o pedirle a un programador escriba una aplicacién. Am-
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bas soluciones son insatisfactorias dado que si se cambia la consulta,

se tendria que escribir un nuevo programa.

= Aislamiento de los datos. Dado que la informacién se encuentra re-
partida en varios archivos y los archivos pueden estar en formatos

diferentes, escribir nuevos programas para obtener la informacién.

= Problemas de integridad. Los valores almacenados en la base de da-
tos deben cumplir restricciones de consistencia. Supongamos que la
universidad mantiene un balance por cada departamento pero este
balance nunca se encuentre por debajo de cero. Los desarrolladores
deben agregar cédigo para cumplir con esta restriccién. Sin embargo,
si se desean agregar restricciones nuevas, es dificil cambiar los progra-

mas para que se cumplan.

= Problemas de atomicidad. Un sistema, como cualquier otro dispositi-
vo, es propenso a fallos. En muchas aplicaciones, es crucial que si una
falla ocurre, los datos deben ser restaurados a el estado de consistencia
que existia antes del fallo. Consideremos un programa para transferir
$500 de la cuenta del departamento A a la cuenta del departamento
B. Si ocurre un fallo durante la ejecucion del programa, es posible que
los $500 hayan sido retirados de la cuenta del departamento A pero
no fue transferido a la cuenta del departamento B, quedando la base
de datos en un estado inconsistente. Por esto la transferencia debe ser

atémica, esto es, debe suceder completa o no se debe hacer.

= Anomalias de acceso concurrente. Para mejorar el rendimiento del sis-
tema y una respuesta mas rapida, muchos sistemas permiten a multi-

ples usuarios actualizar los datos simultaneamente.
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= Problemas de seguridad. No todos los usuarios deben ser capaces de
acceder a todos los datos. Por ejemplo, en una universidad la gen-
te de pagaduria necesita solo acceso a la informacién financiera. No

necesitan acceso a la informacién académica.

Dentro del SMBD se resuelven los conflictos mencionados previamente.

Esto es una ventaja de mantener los datos dentro de SMBD

2.3. Funciones de Agregacion

Las funciones de agregacion son funciones que provee el SMBD donde
se toma un conjunto de valores como entrada, los cuales son agrupados bajo
cierto criterio para regresar un valor. SQL provee varias funciones, entre las

principales podemos mencionar las siguientes:

= Promedio (avg).
= Minimo (min).

s Mdzimo (min).

» Suma (sum).

= Conteo (count).

Las funciones sum y avg reciben como parametros de entrada campos nu-
méricos mientras que las deméds reciben cualquier tipo como parametro de
entrada. Estas funciones pueden manejar valores nulos. Por ejemplo, avg
obtiene el promedio de los valores que no sean nulos o regresa nulo si todos

los valores son nulos.
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2.4. PostgreSQL

El SMBD PostgreSQL [6], originalmente llamado Postgres, fue creado
por un profesor de ciencias de la computacién de la Universidad de California
en Berkley llamado Michael Stonebraker, quien se convirtié en CTO (Chief
Technology Officer) en la corporacién Informiz. Postgres se inici6 en 1986
como proyecto de seguimiento de su predecesor Ingres. Ingres, desarrollado
desde 1977 a 1985, fue un ejercicio por crear un sistema manejador de base
de datos de acuerdo a la teoria clasica de las SMBDR. Postgres, desarrollado
entre 1986 - 1994, fue un proyecto para crear nuevas bases en conceptos de
bases de datos como exploracién de tecnologias “objeto-relacionales™.
Durante esos ocho afios, Postgres introdujo reglas, procedimientos, tipos ex-
tensibles con indices y conceptos objeto relacionales. Postgres fue comercia-
lizado posteriormente para convertirse en Illustra, posteriormente fue com-
prado por Informix e integrado a su Servidor Universal (Universal Server).
En 1995, dos estudiantes de doctorado del laboratorio de Stonebraker, An-
drew Yu y Jolly Chen, reemplazaron el lenguaje de consulta de Postgres
POSTQUEL con un subconjunto extendido de SQL. Fue renombrado como
Postgres95.

En 1996, Postgres95 partié de la academia y empez6 una vida en el mundo
del c6digo abierto cuando un grupo de desarrolladores vi6 futuro en este sis-
tema y continuaron con su desarrollo. Este grupo transformé radicalmente
Postgres aportando sus habilidades y mucho tiempo. Durante los siguien-
tes ocho afios, dieron consistencia y uniformidad al cédigo base, crearon
detalladas pruebas de regresiéon para asegurar la calidad, colocaron listas
de correo para reporte de errores (bugs), arreglaron innumerables errores

(bugs), agregar funcionalidades y llenando varios espacios como documen-
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tacién para desarrolladores y usuarios.

El fruto de esta labor fue un nuevo SMBD que obtuvo una reputacién muy
buena. Con el inicio de esta nueva vida en el mundo del cédigo abierto,
con nuevas funcionalidades y mejoras, tomé su nombre actual: PostgreSQL
(“Postgres” se sigue usando como un sobrenombre fécil de pronunciar).
PostgreSQL empezo6 en la version 6, dando crédito a sus afios previos de
desarrollo. Con la ayuda de cientos de desarrolladores alrededor del mundo,
el sistema cambidé y mejor6 en casi todas las areas. Durante los siguientes

cuatro anos, muchas mejoras y nuevas funcionalidades fueron hechas como:

= Control de concurrencia Multiversion (MVCC).
= Importantes mejoras SQL.

= Tipos mejorados (built-in). Nuevos tipos bésicos fueron incluidos in-
cluyendo un rango de tipos tiempo/dato y tipos geométricos adicio-

nales.

= Velocidad. Velocidad mayor e incrementar en un orden de 20-40 %,
y un inicio den backend y el tiempo de inicio fue decrementado por

80 %.

Ejecuta funciones definidas por el usuario (UDF') en muchos lenguajes
como Java, Perl, Python, Ruby, C/C++ y su propio lenguaje PL/pgSQL.
Incluye algunas funciones que van desde matematica bésica y operaciones
con cadenas hasta criptografia y compatibilidad con Oracle©). Los dispa-
radores (triggers) y las UDF pueden ser escritos en C, cargados a la base
de datos como una biblioteca, permitiendo extender la funcionalidad de
PostgreSQL. También permite crear tipos de datos propios, asi como ope-

radores y funciones para definir el comportamiento [1].
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24.1. UDF

Una funcidén definida por el usuario (UDF por sus siglas en inglés) es
una forma de poder extender la funcionalidad del Sistema Manejador de

Bases de Datos. PostgreSQL provee cuatro tipos de funciones:

= Funciones en lenguaje de consulta. Ejecutan una lista arbitraria de

sentencias SQL, devolviendo el resultado de la tltima consulta.

» Funciones en lenguajes procedurales. PostgreSQL permite definir UDF
escritas en otros lenguajes distintos a C y SQL, generalmente llama-
dos lenguajes procedurales (PLs). Los lenguajes procedurales no son
construidos dentro del servidor de PostgreSQL, son ofrecidos como
modulos que pueden ser cargados. Como ejemplo podemos mencionar

(PL/pgSQL PL/Tcl PL/Perl PL/Python).

» Funciones internas. Son funciones escritas en C que son ligadas de

manera estatica en el servidor de PostgreSQL.

» Funciones en lenguaje C. Estas funciones pueden ser escritas en C
(o un lenguaje compatible con C como C++). Estas funciones son

compiladas en objetos dindmicos que pueden ser cargados.

Cada una de estas funciones puede recibir tipos simples, compuestos o una
combinacién de estos como parametros. Ademas, cada tipo de funcién puede
devolver un tipo simple o un tipo compuesto. También se pueden devolver

conjuntos de tipo basico o compuesto.
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2.4.1.1. Ejemplo UDF

Veamos el ejemplo de una UDF escrita en el lenguaje de consulta SQL.
Consideremos la tabla bank con los atributos balance y accountno que corres-
ponde al saldo actual de la cuenta y el nimero de cuenta respectivamente.
Podemos definir la funcién tf1 la cual actualizara el saldo de la cuenta, cuyo
nimero es indicado en el primer parametro, retirando la cantidad indicada

en el segundo pardmetro. La UDF se definiria de la siguiente manera

CREATE FUNCTION tfl (integer, numeric) RETURNS numeric AS $$
UPDATE bank
SET balance = balance - $2
WHERE accountno = $1;
RETURNING balance;
$$ LANGUAGE SQL;

Figura 2.2: Ejemplo de una UDF |[5]

2.4.2. Agregaciones definidas por el usuario

Las agregaciones definidas por el usuario (UDA), al igual que las UDF,
son mecanismos para extender la funcionalidad. En el caso de PostgreSQL,
las UDA son expresadas en términos de wvalores de estado y funciones de
transicion de estado. Esto es, un operador de agregacion usa un valor de
estado que es actualizado cada vez que una fila es procesada. Para definir
una funcién de agregacién nueva, se debe seleccionar un tipo de datos para
el estado inicial, un valor inicial para el estado y una funcién de transicién
de estado. La funcién de transicién de estado es una funcién ordinaria que
puede ser usada fuera del contexto de la agregacion. En términos simples

podemos decir que el valor de estado es el valor actual acumulado de las
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filas procesadas, la funcién de transicién de estado es la que se encarga de

procesar el valor actual de la fila y el valor de estado.

2.4.2.1. Ejemplo UDA

En la Figura observamos un ejemplo de la creacion de una UDA
[2] Suponemos que tenemos el tipo complez ya definido. Este tipo correspon-
deria a un niimero complejo, es decir, tiene un campo 7 y un campo i que
corresponde a la parte real y a la parte imaginaria de un niimero complejo,
respectivamente. Ademas tenemos definida la funcién complex add la cual
suma dos numeros de tipo complex de la forma usual, es decir, si se tiene
un nimero (a,b) y otro (c,d) devuelve otro ntimero complex (a+c,b+d).
Definiremos la funciéon sum que serd una UDA, la cual obtendré la suma de
todos los nimeros complejos almacenadas en una columna de la tabla.
Supongamos que la tabla test complex contiene los siguientes valores, cada

uno como un registro de la tabla, (1,1),(20,13.6),(5,20),(3,9),(5,10.3).

CREATE AGGREGATE sum (complex)

(
sfunc = complex_add,
stype = complex,
initcond = ’(0,0)’
);

La funcién sum toma la columna y mediante la funcion complex add
suma el acumulado de la funcién, cuyo valor inicial es initcond, con el valor

actual de val.

Consideremos la tabla test complex con una tnica columna val de tipo



292 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

complex.

SELECT sum(val) FROM test_complex;

(34,53.9)

Figura 2.3: Ejemplo de una UDA [2].

En este ejemplo al ejecutar sum sobre la columna wval, se suman todos
los valores de la columna y la condicién inicial. Por lo general la condicién
inicial serda un valor neutro que no afecte el acumulado al aplicar la funcién
de transicién. Cabe mencionar que si todos los valores son nulos regresa la

condicién inicial, es decir, (0,0).

2.5. Preprocesamiento y Mineria de Datos

Han [14] define la mineria de datos como extraer o “minar” conocimiento
de grandes cantidades de datos. Algunas personas manejan la mineria de
datos como un paso en el proceso de Descubrimiento de Conocimiento.

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento se puede resumir en siete

pasos que se hacen de manera iterativa. Estos pasos son:

= Limpieza de datos. Los datos del mundo real tienden a estar incomple-
tos, con ruido (fuera de rango) o inconsistentes, en este paso se definen
rutinas que llenen los valores faltantes, eliminen el ruido identificando

valores fuera de rango y corrijan inconsistencias en la base de datos.

= Integracion de los datos. La integracién de datos consiste en combinar
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datos de multiples fuentes en un almacenamiento coherente de datos,
como un almacén de datos. Estas fuentes pueden incluir multiples

bases de datos o cubos de datos.

n Seleccion de los datos. Trabajar sobre todo el conjunto de datos puede
ser muy costoso, debido a la cantidad de accesos a disco y el tamano
de la tabla. Por lo cual se obtienen datos relevantes de la base de datos

para el andlisis

s Transformacion de los datos. En este paso necesitamos transformar o
consolidar los datos a formas apropiadas para minarlos. Por ejemplo,

realizando agregaciones u operaciones de sumarizacién.

= Mineria de datos. Un proceso esencial donde son aplicados métodos

para extraer patrones ttiles y novedosos de los datos.

s Fuvaluacion de patrones. Identificar los patrones interesantes y ttiles

que representan conocimiento basados en medidas de interés.

= Presentacion de los datos. Mediante técnicas de representacion y vi-

sualizacién el conocimiento minado es presentado al usuario.

Este proceso puede ser ciclico debido a que es posible en algin paso regresar
a un paso previo. Por ejemplo, al realizar la integracién podria ser necesaria
hacer una limpieza de datos. En el sector empresarial y algunos otras areas,
se populariza el término mineria de datos como el proceso completo.

Un punto muy importante es suponer que los datos nos llegan “listos” para
realizar la reduccion de dimensiones. Es decir, nos estamos enfocando en el
paso de seleccion de datos. La idea del presente trabajo es hacer eficiente el

manejo de matrices y vectores necesarios para el paso de seleccion de datos.
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Uno de los métodos mas utilizados para la seleccion de datos es el andlisis
de componentes principales, cuyo apoyo es la descomposiciéon singular de

valores, la cual explicaremos en la siguiente seccién.

2.5.1. Descomposicién en valores singulares (SVD)

2.5.1.1. Definicién

La descomposicién en valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés)
proporciona una gran cantidad de informacién sobre las matrices. Ademads
“da un orden” a la informacién contenida en la matriz, por lo cual la “parte
relevante” se hace notoria.

Teorema. SVD. Sea A una matriz arbitraria de m X n con m > n. Entonces
puede ser escrita A = UXV”, donde U es una matriz de m x m y satisface
UTU = I, donde I es la matriz identidad, V es una matriz de n x n que

satisface

VIV =17

» ¥ = diag(oy,...,0,) donde o1 > ... > o, > 0. Es decir, ¥ es una

matriz diagonal.

Las columnas uy, ..., u, de U son llamados vectores singulares izquierdos.
Las columnas vy, ..., v, de V son llamados vectores singulares derechos.
Los valores o; son llamados valores singulares.

Nota: Si m < n en el teorema anterior, SVD se define considerando A”
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Una interpretacién geométrica de este teorema es la siguiente:

Dada cualquier matriz A de m x n, pensada como un mapeo de un vec-
tor x € R™ a un vector y = Az € R™. Podemos elegir un sistema de
coordenadas ortogonales para R™ (las unidades de los ejes son las columnas
de V) y otro sistema de coordenados ortogonales para R™ (las unidades de
los ejes son las columnas de U) tal que A es diagonal (X); es decir, mapea

un vector x = Y | Biv; al vector y = Ax = Y1 | 0ifu;

2.5.1.2. Ejemplo SVD en GNU Octave

Para ilustrar SVD usaremos GNU Octave, una versién libre de MATLAB.
Ademéds haremos uso de la funcién svd incluida dentro de este software.

Consideremos la matriz

— = = =
= W N

Ejecutamos la funcién svd de GNU Octave, la cual nos dard una des-
composicion en valores singulares, es decir los valores de U,S,V tal que

A=Ux8xV?t
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octave:3>[U,S,V]=svd(A)

—0,219529 0,807346  0,023607  0,547214
—0,383342 0,391214 —0,439345 —0,712023
—0,547155 —0,024917 0,807869 —0,217595
—0,710969 —0,441048 —0,392131 0,382405

9,77938 0
0 0,77381
S =
0 0
0 0
—0,32201  0,94674
V =

—0,94674 —0,32201

Ahora podemos corroborar que estas matrices, U,S,V cumplen con A=Ux
SxvT
octave:5>U*S*(V?)

1,00000  1,00000
1,00000  2,00000
1,00000  3,00000
1,00000  4,00000

ans =

Nota: V. es la notacién de Octave para V7T

El procedimiento para obtener las matrices esta fuera del alcance de la pre-
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sente tesis. El tema puede ser consultado en literatura del area de algebra

lineal [20].

En la siguiente seccion presentaremos dos aplicaciones de la descomposi-
cién en valores singulares, una de ellas la Matriz Inversa Moore-Penrose, la
cual es muy utilizada en algebra lineal. La segunda aplicacién es la compre-
sién de imagenes, bastante util debido a que actualmente se tienen imagenes
de gran tamano, por lo cual se desea representar la imagen original sin que
se pierda lo que se ve en la imagen, aunque la calidad de la imagen no sea la
misma y algunos detalles se pueden perder pero no la imagen por completo.
El objetivo de mostrar estas aplicaciones es observar la descomposicién en
valores singulares en diversas areas como el algebra lineal o la visién compu-
tacional. Es decir, es un método no sélo utilizado en mineria de datos o en

un ambiente matematico sino en otras areas.

2.5.2. Aplicaciones

2.5.2.1. Matriz PseudoInversa Moore-Penrose

Dada una matriz B de m x n, la matriz pseudoinversaﬂ Moore-Penrose

[11] B es una matriz que satisface:
« BBtB=B
« BtBBt =Bt

» (BBT)H = BB*

1Se denomina pseudoinversa debido a que estd definida sobre los niimeros complejos
y no cumple, de manera estricta, con la definicién de una matriz inversa.
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» (B*B)Y = B*B

Donde B se define como la matriz conjugada transpuesta.

También se cumple que z = B¢ es la longitud m4s corta al problema
de minimos cuadrados Bz = ¢. Si queremos ver la solucién de esta ecuacién
observemos lo siguiente. Si la inversa de B B existe entonces se cumple que
Bt = (BEB)"!Bf. Podemos premultiplicar ambos lados de la ecuacién
anterior por B¥ obtenemos B Bz = BH¢. Entonces, si premultiplicamos
ambos lados de la ecuacién por (BH B)~! tenemos que z = (B B)~!1BH ¢ =

Btc

El célculo de la matriz B* se puede hacer mediante el uso de SVD.
Si tenemos una descomposicion en valores singulares M = UXV™ entonces
M* = VEXTU*, donde 7 es la pseudoinversa de ¥, reemplazando por el
reciproco cada entrada distinta de cero y obteniendo la transpuesta de la

matriz resultante

2.5.2.2. Aproximacion de bajo rango

Consideremos una matriz A € R™*", con SVD dado por el siguiente

resultado [10]:

A=USVT S = diag(o1,...,0.,0,...,0)

donde los valores singulares estan ordenados en orden decreciente,
01 > ... > 0, > 0. En muchas aplicaciones, nos puede ser muy util aproxi-
mar A con una matriz de bajo rango. En la siguiente seccién muestro una

aplicacion a esta aproximacién de bajo rango.
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Ejemplo: Asumamos que A contiene la bitacora resultante de n aseveracio-
nes sobre m periodos de tiempo, entonces cada columna de A es una serie
de tiempo para cada aseveracion particular. Aproximando A por una matriz
de rango uno de la forma pq”, con p € R™ y ¢ € R™ sostiene al modelo de
movimientos de las aseveraciones como todos siguen el mismo patrén dado
por el perfil de tiempo p, cada movimiento de la aseveracion siendo escalado
por los componentes en ¢. Entonces, el componente (t,7) componente de A,

que es la bitacora de regreso de la aseveracién ¢ al tiempo ¢, expresado como

p(t)q(i).

Consideramos el problema de aproximacién de bajo rango como:

ming||A — X||p : rank(X) = k para una k(1 < k < r = rank(A)) dada

Aproximaciéon de bajo rango
Una mejor aproximacion de rango k Ay estd dada haciendo cero los 7 — k

valores singulares de A, esto es;

Ak = USkVT,Sk = diag(al, ...,O’k,o, ,0)

El error minimo estd dado por la norma Euclidiana de los valores singu-

lares que se han hecho cero en el proceso:

|‘A_Ak||F:1/U]%+1+'--+Ug
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2.5.2.3. Compresion de Imagenes

Podemos representar las imagenes como matrices. Usando SVD podemos
representar la imagen con menor calidad, es decir con una matriz de menor
dimension, teniendo asi que ain se distingue la misma imagen. Considere-
mos una imagen con n X m pixeles. Para el caso de una imagen en blanco y
negro, sélo necesitamos un bit por pixel. Para el caso en color, necesitamos
tres nimeros para cada color: rojo, verde y azul (RGB por los nombres en
inglés red, blue, green). Cada color puede ser como una matriz de n x m
y podemos representar todos los colores como una matriz de n x 3m, don-
de guardamos cada color en una matriz columna sobre cada entrada, por

ejemplo A=[A_rojo,A_ verde,A_azul].

2.5.2.4. Ejemplo de compresién de imagenes

Para ejemplificar la compresién de imagenes, veremos cémo se realiza
en GNU Octave [9]. Supondremos que el archivo es llamado baboon-
grayscale.png

> > A = imread(baboon-grayscale.png); % carga la imagen en la matriz

> > A = double(A); % transforma a una matriz real

> > A = A(:,;,1); % para imdgenes en escala de grises, s6lo consideramos
la primera matriz del arreglo.

> > [U,S,V] = svd(A);

> > Ak = U(;,1:k)*S(1:k,1:k)*V(:,1:k)’;

En la Figura se observa la imagen original con un rango k = 298.
Ahora, si observamos la Figura 2.5 notamos que el tamafio k = 50 aproxima

de una buena manera a la imagen original, cuyo rango es r = m = n = 298.
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Figura 2.4: Esta imagen puede ser representada por una matriz de 298x298

2.5.2.5. Relaciéon con Andélisis de Componentes Principales

Para el Anélisis de Componentes Principales se utiliza la matriz de cova-
rianza de los datos, que es proporcional a AA” y los conjuntos de direccio-
nes principales serdn los eigenvectores de la matriz (simétrica). Como se vid
previamente, los eigenvectores AA” son simplemente los vectores singulares
por la izquierda de A. Entonces, ambos métodos, la aproximacién de bajo
rango y PCA, recaen sobre la misma herramienta, SVD. Este tiltimo es una
aproximacion mas completa dado que, ademaés, provee los eigenvectores de
AT A, que pueden ser ttiles si queremos analizar los datos en términos de

las filas en lugar de las columnas.
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true (rank: 298)

Figura 2.5: La imagen original y las imagenes aproximadas varian de rango.
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2.5.3. Reduccién de Dimensiones

La idea principal de la reduccién de dimensiones es codificar los datos
o transformarlos para obtener una reduccién o una representacion “com-
primida” de los datos originales. Si el conjunto original de datos puede ser
reconstruido con los datos comprimidos sin pérdida de informacién, entonces
la reduccién es llamada sin pérdida. A continuacién presentaremos Andlisis

de componentes principales.

2.5.3.1. Anaélisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales [14] es una técnica muy utilizada
para reduccién de columnas en mineria de datos y estadistica.
Supongamos que los datos a reducir son tuplas o vectores de datos descri-
tos por n atributos o dimensiones. El andlisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) busca k vectores n-dimensionales ortogona-
les que puedan ser usados para representar los datos de una buena manera,
donde k < n. A diferencia de la seleccién de atributos, que reduce el con-
junto de atributos a un subconjunto del conjunto inicial, PCA “combina”
la esencia de los atributos creando un conjunto alternativo de variables mas
pequeno. Los datos iniciales pueden ser proyectados a este nuevo conjunto.
PCA muchas veces revela relaciones que no se sospechaban y, por lo tanto,
permite interpretaciones que podrian no resultar de manera inmediata.

El procedimiento bésico es:

= La entrada es normalizada, para que cada atributo caiga en el mismo
rango. Este paso ayuda a asegurar que los atributos con un dominio

numérico grande no ganaran sobre los que estan en dominios pequenios.
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s PCA calcula k vectores ortonormales que proveen una base ortonor-

mal para la entrada normalizada. Estos vectores se denominan como
componentes principales. Los datos de entrada son una combinacion

de los componentes principales.

Los componentes principales son ordenados de forma decreciente, res-
pecto a la “relevancia”. Los componentes principales esencialmente sir-
ven como un nuevo sistema de ejes para los datos, dando informacion
importante sobre la variacion. Esto significa que, los ejes coordena-
dos ordenados son tal que el primer eje coordenado muestra la mayor
variacion sobre los datos, el segundo eje muestra la siguiente mayor
variaciéon y asi sucesivamente. Por ejemplo, en la Figura muestra
dos componentes principales, Y1 y Y2, para el conjunto de datos ori-
ginalmente mapeado a los ejes X1 y X2. Esta informacion ayuda a

identificar grupos o patrones con los datos.

¥

Figura 2.6: Rotaciéon de ejes en dos componentes principales Y'1, Y2 respecto
al conjunto original X1, X2

» Debido a que los componentes se encuentran ordenados en un orden

decreciente de “relevancia”, el tamano de los datos puede ser reducido

eliminando los componentes méas débiles, esto es, aquellos con la varia-
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cién mas baja. Usando los componentes principales méas fuertes, debe

ser posible reconstruir una buena aproximacién de los datos originales.

Existen diversos campos donde se puede aplicar la descomposiciéon en valores

singulares, por ejemplo:

= Compresion de datos.

= Procesamiento de imagenes.
= Reconocimiento de patrones.
» Agrupacién (Clustering).

» Clasificacién.

PCA puede ser aplicado a atributos ordenados o desordenados y puede

manejar datos dispersos o datos cercanos.

2.6. Bibliotecas numéricas

Existen diversas bibliotecas para realizar calculos matriciales. La deci-
sién sobre la mejor biblioteca a utilizar depende de diversos factores, por

ejemplo:

= ; Qué lenguaje se utilizara?
= ; Qué tipo de calculos se realizaran?

= ;Sabemos algo sobre los datos?
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Estos factores nos permiten elegir la biblioteca adecuada para nuestra fin.

Por ejemplo, si una matriz tiene casi todos sus valores distintos de cero,

llamada matriz densa, nos convendria utilizar una biblioteca optimizada

para esto.

Algunos ejemplos de bibliotecas numéricas se mencionan a continuacién

segin el lenguaje que se esté utilizando:

= Multilenguaje

e ALGLIB es una biblioteca de andlisis numérico de c6digo abierto

que puede ser usada desde C++, C#, FreePascal, Delphi, VBA.

IMSL son bibliotecas de andlisis numérico implementadas en len-
guajes estandar de programacién como C, Java, C#, .NET, For-

tran y Python.

NAG es una coleccién de rutinas matemaéticas y estadisticas para
multiples lenguajes de programaciéon (C, C++,Fortran, Visual

Basic, Java y C#) y paquetes (Matlab, Excel, R, LabVIEW).

GNU Octave es lenguaje de programacién de alto nivel y bi-
bliotecas de codigo abierto, incluyendo una linea de comandos,
APT’s, funciones y bibliotecas pueden ser llamados desde diversas

plataformas.

AmgX es una biblioteca comercial de rutinas diseniada para correr

en GPU’s Nvidia usando CUDA.

BLOPEX Solucionadores de eigenvalores precondicionados local-

mente optimos por bloques es una biblioteca de cédigo abierto
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para la solucién escalable (paralela) de los problemas de eigenva-

lores. Su disenio orientado a objetos permite facil portabilidad.

o FFTW (Fastest Fourier Transform in the West) es una biblioteca

para calcular transformadas de Fourier y relacionadas.

e GNU Scientific Library una popular y libre biblioteca de analisis

numérico implementada en C.

e GNU Multi-Precision es una biblioteca para realizar aritmética

de precisién arbitraria.

e LIS es una biblioteca paralela escalable para resolver sistemas
de ecuaciones y problemas estandar de eigenvalores con matrices

reales ralas(sparse) usando métodos iterativos.

e PETSc Caja de Herramientas portable y extensible para cdlculos
cientificos es un conjunto de estructuras de datos y rutinas para
la solucién de aplicaciones cientificas modeladas por ecuaciones

diferenciales parciales.

e SLEPc. Biblioteca Fscalable para cdlculos del problema de eigen-
valores es una biblioteca de coédigo abierto basada en PETSc

para la solucién escalable de problemas de eigenvalores.
» C++

e Armadillo en una biblioteca de algebra lineal, que mantiene un
buen balance entre velocidad y facilidad de uso. Utiliza clases

plantilla y tiene la opcién de ligar a BLAS y LAPACK.

e BLITZ++ es una biblioteca de alto rendimiento para matemati-

cas vectoriales en C++

e Boost bibliotecas de C++ para célculos numéricos.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Eigen es una biblioteca de matematicas vectoriales.

GNU Scientific Library (GSL) es una biblioteca numérica para
C y C++. Provee un gran rango de rutinas matematicas tales

como generadores de nimeros aleatorios.

LAPACK++ es un wrapper para LAPACK y BLAS.

MTL/ es un conjunto de plantillas que proveen funcionalidad

para BLAS para ralas y densas.
= NET Frameworks

e FinMath es una biblioteca para célculos cientificos y financieros
en el framework .NET. Su funcionalidad incluye dlgebra matricial
y vectorial, estadistica, andlisis de datos, funciones avanzadas,
procesamiento de senales, optimizaciones numéricas entre otras.
Usa Intel Math Kernel Library e Intel Integrated Performance
Primitives para hacer la mayoria de los calculos de bajo nivel

mientras provee una interfaz orientado a objetos.
= Fortran

e BLAS Subrutinas Bdsicas de Algebra Lineal es una interfaz de
programacion estandar para publicar bibliotecas para realizar
operaciones de algebra lineal basica como multiplicaciéon de vec-

tores o matrices.

e FISPACK es una biblioteca para hacer cédlculos numéricos de
eigenvalores y eigenvectores de matrices, escrito en FORTRAN.
Contiene subrutinas para calcular los eigenvalores de nueve cla-

ses de matrices: complejas generales, complejas hermitianas, real
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general, real simétrica, real simétrica banda (banded) , simétri-
cas reales tridiagonales, real tridiagonal especial, generalizadas

reales y generalizadas reales simétricas.

e LAPACK Biblioteca de Algebra Lineal (LAPACK, por sus siglas
en inglés) es una biblioteca para cdlculos numéricos originalmente

escrito en Fortran 77 y ahora escrita en Fortran 90.

e LINPACK es una biblioteca para realizar dlgebra lineal numérica
en computadoras digitales. Fue escrito por Jack Dongarra, Jim
Bunch, Cleve Moler y Pete Stewart y fue pensado para ser usada
en supercomputadoras de 1970’s y posteriormente 1980’s. Ha sido
superada por LAPACK, que es mas eficiente en arquitecturas

modernas.

e MINPACK es una biblioteca de subrutinas de FORTRAN para
resolver sistemas de ecuaciones no lineales o el problema de mini-
mos cuadrados del residuo de un conjunto de ecuaciones lineales

O no.
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» Java

e FEJML Biblioteca Eficiente de Matrices de Java es una biblioteca
de algebra lineal de c6digo abierto para manipulacién de matrices

densas.

e Jblas: Algebra lineal para Java, una biblioteca de algebra lineal

que es un wrapper de BLAS y LAPACK

e Biblioteca Universal de Matrices para Java (UJM, por sus siglas
en inglés) Provee implementaciones para matrices densas y ra-
las, asi como calculos de dlgebra lineal como descomposicién de
matrices, inversas, multiplicacién, media, correlacién,desviacion

estandar, etc.

En la siguiente seccién se presentarda LAPACK. El motivo de utilizar LA-
PACK fue ser una biblioteca muy utilizada como base en lenguajes estadis-
ticos, por ejemplo R, ademéas que su objetivo es realizar calculos matriciales
de manera eficiente y contiene rutinas para diversos tipos de matrices, lo
cual hace que sea una buena opcién para poder ampliar el conjunto de

operaciones que se podran calcular con la integracién deseada.

2.7. LAPACK

La biblioteca LAPACK esté escrita en Fortran y provee rutinas para re-
solver diversos problemas como sistema de ecuaciones lineales, eigenvalores
y valores singulares, entre otros problemas relacionados con matrices. Las
rutinas estan escritas para llamar a otros programas, los cuales son englo-

bados como BLAS [8].
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LAPACK contiene muchas implementaciones para diversos fines. Por ejem-
plo, SCALAPACK esté optimizada para méquinas paralelas con memoria
distribuida. Para estos experimentos se utilizaran dos implementaciones:

CLAPACK e Intel ® MKL

A continuacién se presentan las bibliotecas CLAPACK e Intel® MKL.
Se decidi6 usar estas dos implementaciones debido a que las UDF de PostgreSQL
permiten ciertos lenguajes particulares, por lo cual tenia que haber una con-
sistencia entre estos dos lenguajes. Ambas implementaciones estan escritas

en C, por lo cual es conveniente para la estrategia aqui presentada.

2.7.1. CLAPACK

Esta implementacion consiste en transformar el cédigo original de LA-
PACK, escrita en FORTRAN en ANSI C. La transformacion es realizada
por el traductor Fortran-to-C f2c, el cual fue escrito por David Gray en
los Laboratorios Bell. Adicionalmente, se hace una limpieza para hacerlo
maés facil de comprender. El cédigo se encuentra disponible en la pagina

oficial [8].

2.7.2. Intel® MKL

Intel® Math Kernel Library incluye un conjunto de rutinas optimizadas
por Intel® para acelerar el rendimiento de las aplicaciones. Intel® MKL
incluye algebra lineal, Transformadas Répidas de Fourier, operaciones sobre
vectores y funciones estadisticas. El programa se encuentra disponible en la

pégina oficial [7]
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En la siguiente seccién se presenta con mayor detalle una parte extra de
la estrategia presentada. El objetivo de introducir este factor fue verificar
la utilizacién de la memoria caché por parte de LAPACK en sus dos im-
plementaciones utilizadas para esta experimentacion. Ademaés, este es un

factor que afecta en el rendimiento de nuestros experimentos.

2.8. Inhibicion de caché

Para poder realizar la inhibicién de caché, se utiliz6 el documento [17]
Las arquitecturas Intel 64 y TA-32 proveen registros de control y bits para
uso de la activacion o restriccion del cacheo para varias paginas o regiones
de memoria. Entre ellos los dos principales y los que fueron usados para el

proposito de inhibir el caché.

= bandera CD, bit 30 del control de registro CRO. Si esta bande-
ra esta apagada, el cacheo estd activado para toda la memoria, pero
puede estar restringido para paginas individuales o regiones de memo-
ria individuales por otros mecanismos de control de caché. Cuando la
bandera estd encendida, el cacheo es restringido en los procesadores
de los cachés. Los caches deben ser explicitamente liberados (flushed)
para asegurar la consistencia de la memoria. Para un rendimiento ma-
yor de los procesadores, ambas banderas (CD yNW) en el registro de

control CRO deben ser apagados.

= bandera NW, bit 29 del registro de control CRO. Controla la
politica de escritura para las localidades de memoria. Si las banderas
NW y CD estan apagadas, write-back estd activada para toda la me-

moria, pero puede ser restringido para paginas individuales o regiones
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de memoria por otros mecanismos de control de caché.

Algunos notas son:

= Para los procesadores Pentium IV e Intel Xeon, la bandera NW es una
bandera que no importa; esto es, cuando la bandera CD esta activa,
el procesador usa el modo de no-llenado (no-fill) del caché en lugar de

las opciones de la bandera NW.

s Para los procesadores Intel Atom, la bandera NW es una bandera que

no importa.

= Para los procesadores Pentium, cuando la caché L1 es deshabilitado

(las banderas CD y NW en el registro de control CRO estén activas).

Del estudio realizado, se llegbé a la conclusiéon que para inhibir el caché se

tiene que realizar en varios pasos:

= Deshabilitar el bit 30 que indica si existe memoria caché disponible.
s Para evitar la pérdida de informacion, se debe vaciar el caché

» También se debe deshabilitar otro bit (29) para inhabilitar la escritura.

En el siguiente capitulo se hard una discusion mas profunda sobre la
propuesta de esta tesis. También se especifican las condiciones en que se
desarrollé la experimentacién asi como capturas de pantalla de algunos re-

sultados obtenidos.
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Capitulo 3

Propuesta y

experimentacion

En el presente capitulo se muestran los cédigos desarrollados para la
experimentaciéon asi como los resultados obtenidos de la misma, ademas
de mostrar los pasos necesarios para crear el ambiente necesario para los

experimentos.

3.1. Calculo de la descomposicion en valores

singulares

Un SMBD provee mecanismos para extender la funcionalidad que ya
viene incluida dentro de éste. Las UDFs son un ejemplo de este mecanismo.
Recordemos que el objetivo de esta tesis es proponer una estrategia para

realizar calculos de algebra lineal, como multiplicacién de matrices, calculos

45
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que son ampliamente utilizados en modelos, como PCA, SVD, Stocastich
Search Variable Selection(SSVS) , para realizar minado de datos, de manera
eficiente dentro de un sistema manejador de bases de datos (SMBD). SQL
se encuentra limitado en este sentido ya que realizar operaciones matriciales
no se encuentra dentro de las funcionalidades originales pensadas para este
lenguaje debido a que su paradigma es relacional.

Para este fin, en nuestra propuesta se aprovecha la biblioteca de algebra
lineal LAPACK, la cual se encuentra optimizada para realizar este tipo de
operaciones. Ademads, se explota el mecanismo de UDF para poder hacer
llamadas a rutinas externas.

La propuesta para cumplir con una implementacién de nuestro objetivo, es
incorporar las rutinas de LAPACK dentro del SMBD PostgreSQL mediante
UDF.

Observemos que este mecanismo es util dado que estamos proponiendo utili-
zar una biblioteca de algebra lineal para resolver el problema planteado, asi
no es necesario desarrollar nuevas rutinas para resolverlo, sino que delega-
mos el trabajo a rutinas ya optimizadas. Nuestro objetivo no es implementar
nuevas rutinas sino proveer una manera que nos permita ejecutar las rutinas
ya existentes dentro del SMBD.

Esta propuesta tiene las siguiente ventajas respecto a otros métodos:

= Ahorramos cierto tiempo del proceso de extraccién, transformacion
y carga (ETL, por sus siglas en inglés) debido a que no necesitamos
construir todas las tablas que requeriria todo el proceso ETL debido

a que lo estamos manejando directamente.

= Conservar las propiedades que provee el SMBD como consistencia,

integridad, entre otras, dado que no exponemos los datos fuera del
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SMBD.

= Esta propuesta nos podria facilitar un médulo de anélisis que algunos
sistemas ya proveen dentro del SMBD pero, estos médulos, tienen un

alto costo.

= Evitamos tiempo al no tener que hacer un respaldo de las bases de

datos para explotarlo en un programa externo.
Es importante mencionar también las desventajas de esta propuesta.

= Se estd aumentando la carga de trabajo del SMBD lo cual implica un
mayor poder de procesamiento y un mayor uso de recursos por parte

del SMBD.

» Podria afectar el rendimiento de otras transacciones dentro del SMBD

si el andlisis se ejecuta en forma simultdnea con esas transacciones.

3.2. Experimentos

En esta seccidn se presentaran dos experimentos:

s Integracién de LAPACK, en su version CLAPACK e Intel ® MKL,
en PostgreSQL.

= Inhibicién de cache para comprobar optimizaciones.

El equipo donde se realizaron los experimentos cuenta con las siguientes

caracteristicas:

= Sistema operativo Ubuntu 11.10.
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Sistema manejador de bases de datos PostgreSQL versién 9.1.
Disco Duro con capacidad de 120 GB.

Memoria RAM con capacidad de 2 GB.

Memoria caché L1 y L2.

Arquitectura de 32 bits. También es posible hacerlo en una ma-
quina de 64 bits ya que los componentes son soportados en ambas

arquitecturas.

El software necesario para realizar las pruebas es:

CLAPACK wversion 3.2.1. Es necesario hacer un procedimiento previo
para generar las bibliotecas. En la siguiente seccién se muestra este

procedimiento.
compilador gcc versiom 4.5.2
Intel®) MKL

compilador de Intel ® icc. Aunque lo recomendable es tener Intel®)

Parallel Studio XE 2013 SP1, éste ya incluye MKL y el compilador icc

3.2.1. Compilacién de bibliotecas a partir de CLAPACK

El procedimiento para compilar las bibliotecas es el siguiente: se descarga

el archivo de clapack.tgz, disponible en el portal de Netlib [3], después se

descomprime y modificamos el archivo make.inc.example de la siguiente

manera:
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= Renombramos make.inc.example como make.inc

= Modificamos, dentro del archivo make.inc, la opcién cc= gcc -fPIC

y LOADER= gcc -fPIC

= Desde la ruta donde estéd el archivo make.inc y Makefile, se ejecuta

make all.

La opcién -fPIC (Position Independent Code) genera cédigo independiente
de la posicién, adecuado para el ligado dinamico y evitando cualquier limite

en el tamano de la tabla de offset global (global offset table)

Creamos una tabla de n columnas, las cuales deben cumplir con:

» llamada ezperimenton (sustituyendo la tltima n por el nimero de

columnas)

s las columnas son llamadas x1,22,...,an (se puede sustituir z por algin

otro nombre pero deben cumplir con tener el sufijo 1,2,...,n)

La funcién siguiente se encarga de convertir la matriz a;; a una cadena de
la forma

{{a[0][0], a[0][1], ..., a[0][n — 1]}, {a[1][0], a[1][1], ..., a[1][n = 1]}, ...,

{a[n — 1][0], a[n — 1][1], ..., a[n — 1][n — 1]}}

execq.cC

1 #include "postgres.h"
2 #include "executor/spi.h"

3 #include "utils/builtins.h"
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#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;
#endif

Datum execq(text #*sql, int cnt);

Datum execq(text *sql, int cnt)

{

StringInfo result,resultl;
char *command;
int ret;
int proc;
command = text_to_cstring(sql);
SPI connect () ;
//0 indica que se toman todos (de acuerdo a la
documentacion)
ret = SPI_exec (command, O0);
proc = SPI_processed;
text* array;
if (ret > 0 && SPI_tuptable != NULL)
{
TupleDesc tupdesc = SPI_tuptable->tupdesc;
SPITupleTable *tuptable = SPI_tuptable;
int i, j,x,y;
float vall[3];
float corr[cnt*cnt];
result = makeStringInfo ();
appendStringInfo (result, "{");
for (j = 0; j < proc; j++)
{
HeapTuple tuple = tuptable->vals[j];
for (i = 1; i <= tupdesc->natts; i++){

val[i-1]=atof (
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SPI_getvalue (
tuple, tupdesc,
i));
appendStringInfo(result, "
hs ks,
SPI_getvalue (tuple, tupdesc, 1i),(j
>= proc) 7 "" : " "),
}//end for i
x=(int)val [0];
y=(int)val [1];
corr[calculaPos(x,y,cnt)]=val[2];
corr[calculaPos(y,x,cnt)]=val[2];
}//end for j
resultli=makeStringInfo () ;
appendStringInfo (resultl, "{");
for(i=0;i<cnt*cnt;i++){
if (i==cnt*cnt-1){
appendStringInfo (
resultl ,"%1f",

corr[i]);
}elsed{
appendStringInfo (
resultl ,"%1f,",
corr[i]);
}

}//end for i
appendStringInfo (resultl, "}");
appendStringInfo (result, "}");
array=(text *) cstring_to_text_with_len(
resultl->data, resultli->len);
}//end if
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SPI_finish();
pfree (command) ;
PG_RETURN_TEXT_P (array);

}

int calculaPos(int i, int j, int n) {

//esta formula se obtiene de transformar
una matriz de nxn a un vector de nxn

return ((i-1)*n+(j-1));

Los parametros de entrada de la funcién execq son:

= text *sql. Este pardmetro recibe la consulta para obtener las filas de

la tabla de correlaciéon. Se decidié recibir de esta forma debido al nom-
bre de la tabla. Es importante mencionar que la tabla de correlacién
tiene las columnas i,j,corr(i,j) y en ese orden. No es necesario que
en la tabla de correlacion se encuentren todos los valores ya que, al
ser una matriz simétrica, se pueden obtener mediante la entrada j,:
suponiendo se tiene la entrada ¢,j. Es decir, se puede tener los valores
de la matriz triangular superior o inferior y a partir de ahi obtener los

valores de las entradas inferiores o superiores respectivamente.

int cnt. El ntmero de filas de la matriz de correlacion. Dado que
suponemos que es una matriz cuadrada, el nimero de columnas es

igual al de las filas.

La salida de esta funciéon es una cadena que representa la matriz de
correlacién. Supongamos que la matriz de correlacion se llama correlacién

y posee entradas.
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En la linea 17 se ejecuta el comando, obteniendo los datos de la matriz.
En el ciclo que inicia en la linea 29 leemos los valores de las columnas, 1,
4, corr(i,j), en ese orden. Ademds estos valores se concatenan a la cadena
que se esta construyendo.

En la linea 37 y 38 se leen los valores de i (val[0]) y j (val[l]) de la tabla
de correlacién asi como el valor de corr(i,j) (val]2]) y posteriormente se
guarda en el arreglo corr tanto en el valor 7,5 como en el j,i. Este arreglo
corresponde a un vector de n X n.

Posteriormente, construimos la cadena final con los valores de corr[i] en el
ciclo que inicia en la linea 44 y finaliza en la linea 50.

En la linea 53 convertimos la cadena en C a algo de tipo text para devolverla

a PostgreSQL.

La siguiente funcién se encarga de calcular la matriz de correlacién, se
decidié guardarlo en una tabla con entradas i,j,corr (i, j) debido a la limi-

taciéon de columnas que se presenta, si cada entrada fuera una columna.

get corr_table.sql

create or replace function get_corr_table(
column_name text, table_name text,
num_columns int) returns void AS $$
DECLARE
X integer;
y integer;
name_table_corr text;

begin
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name_table_corr=concat(’corr_array’,num_columns
)

execute ’create table if not exists ||

name_table _corr ||’ (
i int,
j int,
corr double precision
DI
execute ’delete from ’||name_table_corr;

for x in 1..num_columns loop
for y in x..num_columns loop
execute concat(’insert into ’,

name_table_corr,’ values(’,x,’,’,y

J
H >

(select corr(’,column_name ,x,’,’,

column_name,y,’) from ’,table_name
’)
))5 )5
end loop;

end loop;
end

$$ language plpgsql;

3.2.3. Integracion de LAPACK en PostgreSQL

En esta secciéon se presentard el cédigo utilizado para poder hacer lla-
mada a la funcién que calcula SVD dentro de la biblioteca LAPACK dentro
del SMBD.

Se utilizaron dos paquetes:
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» CLAPACK (f2c‘ed version of LAPACK) versién 3.2.1

» Intel ® Parallel Studio XE Suites.

La integracién se logré mediante el uso de UDF en PostgreSQL. Los cé-
digos que se presentan en las siguientes secciones corresponden a las UDF
que permitieron hacer la llamada a una funcién de LAPACK que se en-
carga de hacer el célculo de SVD. LAPACK originalmente esta escrito en
Fortran pero posee una biblioteca f2c¢ la cual nos permite hacer llamadas
desde el lenguaje C y dado que este es uno de los lenguajes soportados
por PostgreSQL para construir UDF, se decidié desarrollar la UDF en es-
te lenguaje. A continuaciéon se presenta el cédigo de la UDF ademéds del

procedimiento para compilar la UDF y cargarla al SMBD PostgreSQL.

3.2.3.1. CLAPACK

La UDF se encarga, mediante el arreglo de entrada, calcula los valores
singulares usando de la rutina dgesvd, que calcula estos valores, de LA-
PACK. Posteriormente, regresa la suma de estos valores singulares.

El codigo utilizado para realizar la integracién se presenta a continuacion.

El archivo es llamado array_ sum.c

#include "stdio.h"
#include "stdlib.h"
#include "f2c.h"
#include "clapack.h"
#include "postgres.h"
#include "fmgr.h"

#include "utils/array.h"
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#ifdef PG_MODULE_MAGIC
10 PG_MODULE_MAGIC;
11 #endif
12
13 PG_FUNCTION_INFO_V1(suma_arreglo);
14 Datum suma_arreglo(PG_FUNCTION_ARGS)

15 {

16 ArrayType *input;

17 Datum *i_data;

18 bool *nulls;

19 int ndims, *dims, *1lbs;

20 0id i_eltype, s_eltype, o_eltype;
21 intl6 i_typlen, o_typlen;

22 bool i_typbyval, o_typbyval;
23 char i_typalign, o_typalign;
24 int i,j, n;

25 integer M;

26 integer N;

27 /* return null on null input */
28 if (PG_ARGISNULL(0) || PG_ARGISNULL (1)){
29 PG_RETURN_NULL () ;

30 }

31 /* get input args */

32 input = PG_GETARG_ARRAYTYPE_P (0);

33 M=PG_GETARG_INT32(1);

34 N=PG_GETARG_INT32(2);

35

36 /* get input array element type */

37 i_eltype = ARR_ELEMTYPE (input) ;
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o7

get_typlenbyvalalign(i_eltype, &i_typlen, &

i_typbyval,

/* get src data */

deconstruct_array (input,i_eltype,
i_typbyval,
&i_data, &nulls,

char JOBU;

char JOBVT;
integer LDA
integer LDU

integer LDVT

M;

=N;

//suggested by

&i_typalign);

i_typalign,
&n) ;

i_typlen,

//http://www.math.utah.edu/software/lapack/

lapack-d/dgesvd.html
integer LWORK=5*xM-4;

integer INF
integer mn

integer MN

)

double s[M];
double wk [LWORK];
double uu[M*M];
double vt [MxM];

JOBU = ’A’;

JOBVT = ’A’;

)

double aln];

for(i=0
alil

}

dgesvd_

’

(&JOBU ,&JOBVT ,&M,&N,a,&LDA,s,uu
,&LDU,vt ,&LDVT ,wk ,&LWORK ,&INF) ;

i<n; i++){

DatumGetFloat8(i_datalil);



65
66
67
68
69
70

58 CAPITULO 3. PROPUESTA Y EXPERIMENTACION

double res=0;
for(j=0; j<M; j++){
res = res + s[jl;

}
PG_RETURN_FLOAT8 (res);

En este caso no se especifica explicitamente los parametros de entrada
sino que, revisando el c6digo, en las lineas 32-34 observamos que la entra-
da tiene como pardmetros un arreglo y dos enteros (corresponden a m y n
respectivamente).

En la linea 41 obtenemos el arreglo que es guardado en i data En la linea
64 es donde se hace la llamada a la funciéon dgesvd__ de CLAPACK. Esta
funcién contiene codificado en su nombre algunas propiedades sobre la ma-
triz que esta recibiendo.

d significa que corresponde a un vector de tipo double.

ge es una matriz general,es decir, una matriz no simétrica o rectangular.
svd las tres siglas de lo que se desea calcular (svd para este caso).

Para mayor referencia se puede consultar el portal de Netlib [4]

Para crear el archivo compilado es necesario haber compilado previamen-
te todas las bibliotecas de CLAPACK. A partir de este punto, suponemos
que las bibliotecas ya se han creado. El archivo requerido para la UDF tiene

extensiéon .so para lo cual la compilacién lleva dos pasos:

= gcc —c¢ —-fPIC -I /usr/include/postgresql/9.1/server -I
CLAPACK-3.2.1/INCLUDE/ array_sum.c.

Suponemos una instalacién por defecto donde las cabeceras y otros
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archivos de PostgreSQL se encuentran en la primer ruta. La segunda
ruta corresponde a donde se encuentre la carpeta INCLUDE que viene

incluida en los archivos descargados de la pagina de CLAPACK

= gcc -shared -o array_sum.so array_sum.o CLAPACK-3.2.1/lapack_LINUX.a
CLAPACK-3.2.1/blas_LINUX.a CLAPACK-3.2.1/F2CLIB/libf2c.a

Este tltimo genera el archivo array_sum. so, el cual se debe copiar a la ruta
donde se encuentran los archivos .so de PostgreSQL, es decir, las bibliotecas
de PostgreSQL. Para nuestro caso, por defecto la ruta es /usr/lib/postgresql/9.1/1ib.

Posteriormente, crearemos la UDF en PostgreSQL con el siguiente cédigo:

CREATE FUNCTION array_sum(double precision[],int,
int) RETURNS
double precision AS ’array_sum’, ’suma_arreglo’

LANGUAGE C STRICT;

Debemos tener una tabla de n columnas, que cumpla con las reglas antes
mencionadas. También se deben ejecutar get__corr__table.
Teniendo estas dos condiciones, ademas de todas las UDF presentadas en
las secciones previas, se puede ejecutar la llamada a la UDF automatizada
exec__query
Por ejemplo:
select exec__query(’array_sum’,’clapack with cache’;30); // llamada para
array_sum con una tabla de 30 columnas y el mensaje que es el segundo

parametro es por control, para saber cual experimento fue realizado.
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3.2.3.2. Intel® Math Kernel Library

Para el caso de Intel® Math Kernel Library, tiene su propia funcién

LAPACKE_ dgesvd para hacer el cdlculo de SVD. El archivo para esta
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secciéon es llamado array_sum_mkl.c.

#include
#include
#include
#include
#include

#include

"stdio.h"
"stdlib.h"
"mkl_lapacke.h"
"postgres.h"
"fmgr.h"

"utils/array.h"

#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;

#endif

PG_FUNCTION_INFO_V1(suma_arreglo);

int min(

Datum

int a,int b);

suma_arreglo (PG_FUNCTION_ARGS)

{
ArrayType *input;
Datum *i _data;
bool *nulls;
int ndims, *dims, *1lbs;
0id i_eltype, s_eltype, o_eltype;
intl16 i_typlen, o_typlen;

bool i_typbyval,

o_typbyval;



26
27
28
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

43
44
45

46
47
48

49
50
51
52

3.2. EXPERIMENTOS 61

char i_typalign, o_typalign;
int i,j, n,M,N,LDA,LDU,LDVT;
/* return null on null input */
if (PG_ARGISNULL(O) || PG_ARGISNULL (1) ||
PG_ARGISNULL (2)){
PG_RETURN_NULL () ;

/* get input args x*/
input = PG_GETARG_ARRAYTYPE_P (0);
M=PG_GETARG_INT32(1);
N=PG_GETARG_INT32(2);
LDA=M;
LDU=M;
LDVT=N;
/* get input array element type */
i_eltype = ARR_ELEMTYPE (input);
get_typlenbyvalalign(i_eltype, &i_typlen, &
i_typbyval, &i_typalign);

/* get src data */
deconstruct_array (input, i_eltype, i_typlen
, i_typbyval, i_typalign,
&i_data, &nulls, &n);
/* Locals x*/
MKL INT m = M, nn = N, lda = LDA,
ldu = LDU, 1ldvt = LDVT, info;
double superb[min(M,N)-1];
/* Local arrays */
double s[N], ulM*xM], vt[M*xM];
double aln] ;
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for(i=0; i<n; i++){
al[i] = DatumGetFloat8(
i_datalil);
}
/* Compute SVD x*/
info = LAPACKE_dgesvd(
LAPACK _COL_MAJOR, ’A’, ’A’, m,
nn, a, lda,
s, u, ldu, vt, 1ldvt, superb
)

double res=0;

for(j=0; j<N; j++){
printf ("s[jl:%f \n",s[jl);
printf ("res :%f \n",res);

res = res + s[jl;

PG_RETURN_FLOAT8 (res);

int min(int a,int b){

if (a>b){

return b;

}

return a;

}

Bésicamente, en comparacién con el cédigo desarrollado para CLAPACK,

sblo se modificaron detalles de tipos de datos y nombres de funciones. Ade-
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maés, se incluyé la funcién min ya que sin ésta se generaba un error que no
permitia crear la UDF.

En la linea 57 donde se hace la llamada a la funcién LAPACKE_ dgesvd
que corresponde a la version de Intel® MKL

Las lineas de compilacién para esta seccién requieren de la instalacion
del compilador de Intel® icc (recomendable).

La compilacién requiere de 2 pasos

» icc -c¢ -fPIC -I /opt/intel/mkl/include/ -I

/usr/include/postgresql/9.1/server/ array_sum_mkl.c

= La segunda linea de compilaciéon depende de la arquitectura debido a

los nombres de las carpetas.

s (64 bits) icc -shared -fPIC -0 array_sum_ mkl.so array _sum_ mkl.o -
static-intel -W1,—start-group /opt/intel/mkl/lib/intel64/libmkl intel lp64.a
/opt/intel /mkl/lib/intel64/libmkl sequential.a /opt/intel /mkl/lib/in-
tel64/libmkl_core.a -Wl,—end-group

= (32 bits) icc -shared -fPIC -o array_sum_ mkl.so array_sum_ mkl.o
-static-intel -W1,—start-group /opt/intel/mkl/lib/ia32/libmkl intel.a
/opt/intel/mkl/lib/ia32/libmkl_sequential.a /opt/intel/mkl/lib/ia32/libmkl_ core.a

-Wl,—end-group

Los siguientes pasos son andlogos a los pasos anteriores.

Este tultimo genera el archivo array_sum_mkl. so, el cual se debe copiar
a /usr/lib/postgresql/9.1/1ib. Posteriormente, crearemos la UDF en

PostgreSQL con el siguiente codigo:
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CREATE FUNCTION array_sum_mkl (double precision[],
int,int)

RETURNS double precision

AS ’array_sum_mkl’, ’suma_arreglo’

LANGUAGE C STRICT;

A partir de este punto se procede de una manera igual que en la UDF
de CLAPACK. Es decir, se ejecuta la UDF principal exec_ query.
Por ejemplo:
select exec__query(’array_sum_ mkl’ 'mkl with cache’,30); // llamada para

array_ sum_ mkl con una tabla de 30 columnas.

Esta funcién se encarga de hacer la llamada a la UDF correspondiente

a los pardmetros.

= El primer pardmetro es el nombre de la UDF, suponiendo que la UDF
que se recibe de pardametro recibe como primer parametro el arreglo,
segundo y tercer parametro es el ntimero de filas y columnas de la

tabla de datos. Se tienen los parametros necesarios ya definidos.

= El segundo es un mensaje para saber cuales fueron las condiciones en
que se desarroll6 el experimento. Para este caso se tuvieron 4 mensajes:
e CLAPACK with cache
e CLAPACK without cache
e MKL with cache

e MKL without cache

Estos mensajes son opcionales y podrian ser cambiados, pero en este caso

por simplicidad, se decidieron esos.



© 00 N O Ut e W N

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19

20

21
22
23

24
25
26

3.2. EXPERIMENTOS 65

#include "postgres.h"
#include "executor/spi.h"
#include "utils/builtins.h"
#include <string.h>

#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;

#endif

int exec_query(text* mkl_or_clapack,text *

kind_of _test, int cnt);

int
exec_query (text* mkl_or_clapack,text *kind_of_test,

int cnt)

char command [500];

char cmd_insert [500];

int ret;

int proc;

/* Convert given text object to a C string */

sprintf (command ,"select %s(cast(execq(’select *
from corr_array%d’,%d )

as double precision[]),%d,%d);",text_to_cstring
(mkl_or_clapack),

cnt,cnt,cnt,cnt) ;
sprintf (cmd_insert, "insert into
experiments_time (actual_date,

kind_of_test ,size)

values (timeofday(),’%s inicial’,%d);",
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text_to_cstring(kind_of_test),cnt);

SPI_connect () ;

ret=8SPI_exec(cmd_insert, O0);

//0 indica que se toman todos (de acuerdo a la
doc)

ret = SPI_exec(command, O0);

proc = SPI_processed;

sprintf (cmd_insert, "insert into
experiments_time (actual_date,

kind_of _test ,size)

values (timeofday(),’%s final’,%d);",
text_to_cstring(kind_of_test),cnt);

SPI_exec(cmd_insert, 0);

SPI_finish();

PG_RETURN_INT32(proc);

3.2.4. Inhibicién de cache.

Una de las pruebas que fueron realizadas, para lo cual se desarrollaron

los siguiente m6dulos, es la inhibicién de caché, dado que Intel® MKL apro-

vecha la memoria caché para las operaciones. Los modulos fueron creados

para que de manera automatica se pudiera inhibir el caché o volverlo a acti-

var. Estos cédigos fueron inspirados en la tesis [16]. Se desarrollaron varios

archivos para facilitar la obtencién de resultados.

Para los subsecuentes modulos se escribid, para cada uno, un Makefile con

el siguiente contenido:
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obj-m += nombre\_archivo.o

KVERSION = $(shell uname -r)

all:

make -C /lib/modules/$(KVERSION)/build M=$(PWD) modules

clean:
make -C /lib/modules/$(KVERSION)/build M=$(PWD) clean

Se desarrollé un médulo de kernel para inhabilitar el cache

disable_cache.c

#include <linux/module.h> /* Needed by all
modules x/

#include <linux/kernel.h> /* Needed for
KERN_INFO */

#include <linux/init.h> /* Needed for the

macros */
#include <asm/io.h>
#include <asm/bugs.h>
#include <asm/setup.h>
#include <asm/sections.h>

#include <asm/cacheflush.h>

#ifdef CONFIG_X86_LOCAL_APIC
#include <asm/smp.h>
#endif

static void __init disable_cache(void)
{

asm("push Y%eax");// ; save eax
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asm("cli");// ; disable

interrupts while we do this

asm("mov Y%cr0, Y%eax");// ; read CRO

asm("or $0x40000000, Y%eax");// ; set CD
but not NW bit of CRO

asm("mov Y%eax, %cxr0");// ; cache is
now disabled

asm ("wbinvd"); //flush

asm("or $0x20000000, %eax");// ; now
set the NW bit

asm("mov Y%eax, %hcrO"); // ; turn off
the cache entirely

asm("pop %heax");// ; restore eax

static void __exit unload_module(void)

printk (KERN_INFO "Unloading module kernel(
disable cache) .\n");

module_init (disable_cache);

module_exit (unload_module) ;
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También, se cre6 un médulo de kernel para activar el caché.

enable_cache.c

#include <linux/module.h>
modules */

#include <linux/kernel.h>
KERN_INFO */

#include <linux/init.h>
macros */

#include <asm/io.h>

#include <asm/bugs.h>

#include <asm/setup.h>

#include <asm/sections.h>

#include <asm/cacheflush.h>

#ifdef CONFIG_X86_LOCAL_APIC

#include <asm/smp.h>
#endif

static void

{

asm("push Y%eax");//
asm("cli");// ; disable

do this

asm("mov Y%crO, %eax");//

asm("and

$0xB1111111,

/* Needed by all

/* Needed for

/* Needed for the

__init enable_cache(void)

; Save eaXx

interrupts while we

; read CRO

fheax");// ; set

CD but not NW bit of CRO
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asm("mov Y%eax, %cr0");// ; cache is
now disabled

asm("wbinvd"); //flush

asm("and $0xD1111111, Y%eax");// ; now
set the NW bit

asm("mov Y%eax, %cr0"); // ; turn off
the cache entirely

asm("pop %eax");// ; restore eax

void __exit unload_module(void)

printk (KERN_INFO "Unloading module kermnel (

enable cache) .\n");

module_init (enable_cache) ;

module_exit (unload_module) ;
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3.3. Resultados

En esta seccion presentaremos pantallas de la experimentacién realiza-
da. En particular, se toma el caso para n = 5 ejemplificando las salidas

obtenidas para cada tamano.

Como ya se menciond, primero se deben tener todas las UDF necesarias.
En la Figura [3.1] observamos la definicién de las UDF cargadas dentro del
SMBD

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help
r-Pr 3/

loffunction$

Figura 3.1: UDFs necesarias para la experimentacién
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También son importantes la tabla con los datos con las reglas mencionadas
previamente. Las tablas experiments time y substract son donde se
guardan los datos de tiempos y tamanos. En la Figura observamos las
tablas que se encuentran dentro del SMBD, cada una indica el niimero de
columnas dentro del nombre de la tabla.

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help

Figura 3.2: Tabla con datos cargados para experimentos
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En la Figura [3.3| se observa la llamada a la UDF, como se puede observar
ahi no aparece alguna medida de tiempo, pero internamente se guardan
etiquetas de tiempo dentro de la tabla experiments time.

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help

ier-Precisior

Figura 3.3: Ejemplo llamada a UDF
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En la Figura se muestra parte del contenido de la tabla para n =5 (5
columnas), para el caso particular de los experimentos. Este tamafio sélo
fue tomado como ejemplo para mostrar la estructura de la tabla.

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help
*1 x2 x3 x4 x5

Figura 3.4: Ejemplo datos cargados en una tabla para n=>5
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Recordemos que también es necesaria la matriz de correlacién que se
encuentra guardada en la tabla corr_array5 (para el caso n = 5). Dado
que es una matriz simétrica, sélo se guardan las entradas donde ¢ <= j
y posteriormente cuando se construya el arreglo que serd la entrada para
la UDF, estas entradas aj; se tienen en la entrada a;; cuando ¢ > j. En
la Figura observamos el ejemplo de la matriz de correlaciéon para 5
columnas.

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help

Figura 3.5: ejemplo de tabla que guarda las entradas de la matriz de corre-
lacion
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En la Figura [3.6] observamos el formato en que se guardan los tiempos
dentro de la tabla experiments time.

javier@javier-Precision-M65: ~
File Edit View Search Terminal Help

Figura 3.6: Ejemplo de la tabla que almacena los tiempos de ejecucién
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La Figura muestra los tiempos obtenidos al realizar el promedio de
los tiempos obtenidos dado que por cada tamaifio de la tabla se hicieron 5
experimentos.

substract kind_of_test
with

without
with ¢

without
with ¢

with
without

Figura 3.7: Tabla con los tiempos tomados de psql de la manera mencionada
previamente
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Cuadro 3.1: Tabla de tiempos

Numero de columnas con caché sin caché

n CLAPACK MKL convencional | CLAPACK MKL convencional
05 4.451 7.362 5.031 23.014 25.3491 8.52

10 5.689 11.818 10.1548 28.790 9.193 15.154

20 100.861 4.993 120.861 51.447 245.506 53.415

30 34.356 32.3548 37.145 14.590 32.251 37.148
40 62.081 41.762 65.457 23.286 81.855 68.785

50 84.102 22.554 90.254 34.584 60.344 96.148

54 67.181 22.875 74.897 41.094 83.356 117.838

Los tiempos son mostrados en milisegundos. El método convencional es
extraer los datos del SMBD

En este caso el método convencional se refiere a realizar una copia de
los datos y llevarlos a un programa externo para su analisis. En el cuadro
observamos los tiempos obtenidos de la experimentacion, muestra qué
sucede cuando n aumenta. En un inicio los tiempos son muy parecidos pero
mientras n crece, podemos comparar qué sucede con los tiempos en cada

uno de los métodos que fueron experimentados.
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Conclusion

Mediante esta experimentaciéon se comprobd la hipdtesis que teniamos
sobre la mejora proporcionada por la estrategia propuesta de integrar las
funciones de LAPACK dentro del SMBD PostgreSQL. Es importante notar
la validez del resultado a partir de ciertos tamanos, principalmente para
cuando el tamano se incrementa y dado que, la hipotesis esta planteada en
el contexto de grandes volimenes de datos, que son los que se manejan en
mineria de datos, se comprueba la eficiencia de la propuesta. Ademaés, como
se menciono previamente, tenemos otros factores para no sacar los datos del

SMBD, entre los cuales se pueden mencionar:

= Los datos se encuentran en un ambiente protegido que es proporcio-

nado por el SMBD

= Al ejecutar el procedimiento se puede trabajar con una versién ac-
tualizada de los datos, mientras que en el método convencional, si se

trabaja con esta versién se tendria que extraer los datos del SMBD,

79
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lo cual puede ser muy costoso ya que estamos hablando de tablas de
gran cantidad de registros, aunque no se evita el tener que procesar los

datos para hacerles un preprocesamiento para tener datos de calidad.

= Se evita el tiempo de hacer una copia de la base de datos.

Algunos de los problemas que fueron encontrados fue hacer un ligado dina-
mico para evitar que creciera el tamafio debido a un ligado estdtico (incluir
la biblioteca dentro del archivo objeto generado). También se tuvo un pro-
blema con el tamafio de las tablas que sélo aceptaba 50 columnas debido a
una limitacién en la memoria.

Un punto que cabe resaltar sobre esta tesis es que aqui trabajamos sobre
SVD pero los resultados obtenidos se pueden extender hacia otros procedi-
mientos que involucre manejo de matrices debido a que se tiene una gran
variedad de rutinas para poder calcular operaciones matriciales.

Se debe notar que la estrategia propuesta es una alternativa hacia el pa-
radigma tradicional de extraer los datos o construir un almacén de datos,
las ventajas que tiene esta propuesta es que los datos conservan las pro-
piedades que nos da un SMBD como la consistencia, se evita el tiempo de
exportaciéon de datos asi como la construccién de algunas tablas adicionales
ya que los datos se manejan directamente. Las desventajas de la propuesta
es la carga de trabajo que se le da al sistema transaccional ya que, como
se menciond, el trabajo se hace sobre los datos almacenados en el SMBD.
Entonces si se tiene un sistema con una alta carga transaccional este método
no es efectivo ya que el rendimiento se veria afectado debido a su alta carga
de trabajo. Otra desventaja seria tener que construir una UDF para cada
funcién de LAPACK ya que en el presente trabajo sélo se trabajé con una

de las funciones pero esta biblioteca incluye muchas funciones.
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