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Abstract: BI-Accelerator-Losungen wie SAP’s TREX ermoglichen durch die Kombi-
nation von spaltenorientierter Datenorganisation, hauptspeicherbasierter Verarbeitung
und skalierbarer Multiserver-Architektur eine deutliche Beschleunigung bei der Verar-
beitung komplexer OLAP-Anfragen in riesigen Data Warehouses. Durch den Einsatz
von Datenkompressionstechniken lédsst sich der Speicherbedarf der Spalten und damit
auch die Verarbeitungszeit weiter reduzieren. In diesem Beitrag untersuchen wir daher
Verfahren zur Spaltenkompression und deren Implementierung in TREX. Da fiir eine
effektive Kompression eine Sortierung der Werte pro Spalte notwendig ist, stellen wir
weiterhin Strategien zur Optimierung der Spaltenreihenfolge fiir die Sortierung vor.

1 Einfiihrung

In den vergangenen Jahren sind die Anforderungen an Data-Warehouse- und OLAP-
Technologien stindig gestiegen. Heutzutage miissen Giga-, Tera- oder Petabytes an Daten
verwaltet und komplexe analytische Anfragen von mehreren hundert Nutzern gleichzeitig
beantwortet werden konnen. Weiterhin wéchst der Bedarf von Kunden nach Ad-hoc- bzw.
Realtime-Auswertungen, die eine Vorberechnung von Reports unmoglich machen.

Betrachtet man klassische relationale Datenbanksysteme, die noch immer die dominieren-
de Technologie im Backend-Bereich darstellen, so stellt der externe Speicherzugriff den
limitierenden Faktor bei der Erfiillung dieser Anforderungen dar. Trotz aller Forschritte
bei Festplattenspeicher klafft immer noch eine grofle Liicke zwischen den Zugriffszeiten
im Hauptspeicher und auf Externspeicher. Zur Uberwindung dieser Zugriffsliicke werden
aktuell drei wesentliche Ansitze verfolgt:

1. Die vom Externspeicher zu lesenden Daten werden auf das notigste beschrinkt
und so schnell wie moglich gelesen. Neben geeigneten Indexstrukturen besitzen
insbesondere spaltenorientierte Speicherorganisationsformen (so genannte Column-
Stores) groBes Potential [SABT05, BZN05].

2. Durch das Halten und Verarbeiten der Daten im Hauptspeicher lassen sich 1/0O-
Zugriffe komplett vermeiden [DKO™84].

3. SchlieBlich kann die Verarbeitungskapazitit einer groen Zahl giinstiger Serversys-
teme (Blades) durch parallele Verarbeitung der Anfragen ausgenutzt werden.
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Im Bereich von Business-Intelligence-Technologien werden diese Ideen gegenwirtig
im Rahmen so genannter BI-Accelerator-Losungen kombiniert. Ein Beispiel hierfiir ist
SAP’s NetWeaver BI Accelerator TREX [LLRO6]. TREX basiert auf einer skalierbaren
Multiserver-Architektur aus kostengiinstigen Blades. Die Verarbeitung findet komplett im
Hauptspeicher statt, wobei Fakten- und Dimensionstabellen spaltenorientiert organisiert
(vertikal partitioniert) und die Spalten wiederum horizontal iiber die einzelnen Knoten
partitioniert sind. Ungenutzte Spalten werden mittels einer LRU-Strategie aus dem Spei-
cher verdridngt und konnen ggf. spiter wieder vom Externspeicher nachgeladen werden.
Die Hauptspeicher- und parallele Verarbeitung erlaubt die interaktive Beantwortung von
OLAP-Anfragen ohne Voraggregation.

Ein einfache Verwaltung der Daten im Hauptspeicher sto3t jedoch speziell bei sehr grof3en
Warehouse-Installationen schnell an ihre Grenzen, da RAM im Vergleich zu Festplatten-
speicher teuer ist und nicht beliebig vergrofert werden kann. Daher werden geeignete
Kompressionstechniken benétigt, die das Datenvolumen verringern und damit auch die
Ausnutzung von CPU-Caches verbessern.

In diesem Beitrag diskutieren wir geeignete Kompressionstechniken fiir spaltenorientierte
Speicherorganisation im Kontext des BI-Accelerators TREX. Da eine effektive Kompri-
mierung die Sortierung der Spalten erfordert, hat die Reihenfolge der Spaltensortierung
einen groflen Einfluss auf die erzielbare Kompressionsrate. Wir untersuchen daher weiter-
hin das Problem der optimalen Spaltenreihenfolge und diskutieren geeignete Heuristiken.
Die vorgestellten Techniken werden anschlieBend einer Evaluierung unterzogen.

2 Verwandte Arbeiten

Zur Speicherung und Organisation von Daten in Datenbanken existieren zwei grundle-
gende Konzepte: zeilenorientierte und spaltenorientierte Datenbanken (Row-Stores und
Column-Stores). In letzter Zeit wurden mehrere Untersuchungen [HLAMO06, HBNDO6,
AMHO8, HDO08] durchgefiihrt, die beide Ansitze unter Beriicksichtigung verschiedener
Kriterien vergleichen und fiir das jeweilige Einsatzszenario Empfehlungen geben. Wird
beispielsweise nur ein sehr kleiner Teil der vorhandenen Attribute in einer Anfrage ver-
wendet und dndern sich die Daten relativ selten, dann ist ein Column-Store vorzuziehen,
weil hier nur die benétigten Spalten geladen und verarbeitet werden miissen. Zwei bekann-
te Vertreter spaltenorientierter Datenbanken sind C-Store [SABT05] und MonetDB/X100
[BZNOS]. Im Gegensatz zu [HLAMO06, HDO08], wo die beiden Organisationsformen nur
auf der Ebene des Plattenzugriffs und nicht hinsichtlich angepasster Operatoren verglichen
werden, konzentriert sich [AMHO8] auf die Anfrageausfiihrung. Dahingehend wird in der
Arbeit versucht, einen Column-Store unter Zuhilfenahme unterschiedlicher Herangehens-
weisen in einem Row-Store zu emulieren und herauszufinden, welche spaltenorientierten
Optimierungen den groften Einfluss auf die Geschwindigkeit haben. Einen anderen An-
satz verfolgen [HBNDOG6], die einen Row-Store auf lesenden Zugriff optimieren und in
einem gemeinsamen Framework einer spaltenorientierten Datenbank gegeniiberstellen.

Um auch mit grolen Datenmengen effizient umgehen zu konnen, ist es notwendig die
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Daten zu komprimieren und auf den komprimierten Daten zu arbeiten. Der Einsatz von
Kompression in Datenbanken ist schon seit Anfang an Gegenstand der Forschung, wo-
bei das Ziel frither Arbeiten [Als75, Cor85] hauptsidchlich die Reduzierung des Speicher-
platzbedarfs und des Datentransfers war. Spitere Verdffentlichungen [GS91, WKHMO00]
konzentrierten sich mehr auf die hohere Geschwindigkeit, die sich durch das Arbeiten
auf komprimierten Daten erreichen lidsst. So miissen bei Operationen wie Verbund oder
Selektion nur noch kleinere Datenmengen verglichen werden und durch den zusitzlich
verfiigbaren Speicher konnen mehr hédufig genutzte Seiten im Zwischenspeicher vorgehal-
ten werden.

Neben vielen Arbeiten [Rv93, GRS98, CGKO1, RS06, HRSD07, RSQ*08, SAB™*05,
ZHNBO06] , die sich mit der Entwicklung neuer und der Zusammenfassung vorhan-
dener Kompressionstechniken befassen, gibt es auch einige Veroffentlichungen [IW94,
WKHMO00, CGKO1, AMF06], die auf das Problem der Integration von Kompression in
Datenbanken eingehen. Obwohl die meisten neueren Publikationen [WKHMO00, CGKO1,
SABT05, AMF06, BZN05, ZHNBO6] nur leichtgewichtige Kompressionstechniken vor-
schlagen, weil sonst die Kosten fiir die Dekompression den Gewinn durch den schnelleren
Datentransfer iibersteigen wiirden, setzen [RS06, HRSD07, RSQ*08] auf eine modifizier-
te Huffman-Kodierung [Huf52]. Sie zeigen, dass trotz einer schwergewichtigen Kodierung
eine effiziente Anfragebearbeitung moglich ist.

Ein weiterer Aspekt, in dem sich die Techniken unterscheiden, besteht in der Granu-
laritdt der Dekompression. Wihrend erste Implementierungen in kommerziellen, rela-
tionalen Datenbanksystemen nur ganze Seiten entpacken konnten, was bei vielen un-
gleichmiBig verteilten Einzelzugriffen auf mehrere Seiten einen sehr groflen Overhead
darstellt, untersuchten [Cor85, IW94, GRS98] bereits die Vorteile einer zeilenweisen
Dekompression. OLAP-Anfragen verwenden jedoch héufig nur einen kleinen Teil der
Spalten, wodurch es nétig wird, auch effizient auf einzelne Werte zugreifen zu kdnnen.
Da auch normale Datenbankanfragen davon profitieren, empfehlen besonders aktuel-
le Arbeiten [Als75, GS91, GRS98, WKHMO00, CGKO1] Kompressionstechniken, die
einen feingranularen Zugriff unterstiitzen. Dazu gehdren auch die neueren Publikatio-
nen [SABT05, AMF06, ZHNBO06, Aba07], die spezielle Kompressionsverfahren fiir ei-
ne spaltenorientierte Organisation prisentieren und teilweise auch deren Integration be-
schreiben. Neben der Kodierung von NULL-Werten, die abhiingig von der Héufigkeit er-
folgt, schldgt [Aba07] weitere Anwendungsszenarios fiir Column-Stores vor, die iiber Data
Warehousing und OLAP hinausgehen.

Fiir eine optimale Kompression in einem Column-Store spielt abgesehen von der Kom-
pressionstechnik auch die Reihenfolge der Zeilen eine grole Rolle. [OR86] ist eine friihe
Arbeit, die sich mit dem Umsortieren von Daten beschiftigt, um eine bessere Kompressi-
onsrate zu erzielen. Der Fokus liegt hier jedoch auf einer zeilenorientierten Organisation
und auf der Kompression von Nullwerten. Wir hingegen gehen davon aus, dass es nicht
nur einen, sondern mehrere hdaufige Werte in einer Spalte geben kann, die optimal ange-
ordnet werden miissen. Im Kontext von Hybrid OLAP (HOLAP), einer Kombination von
relationalem OLAP (ROLAP) und multidimensionalem OLAP (MOLAP), stellt [KLO03]
einige Heuristiken vor, um eine effiziente Organisation der Daten zu erzielen. In einem
HOLAP System werden dichte Regionen in einem mehrdimensionalem Array gespeichert,
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IndexVector IndexVector IndexVector Integer

D|ct|onary IndexVector (uncompressed) (indirect coded, values) ~ (indirect coded, offsets)f (start pos)
Pos value pos_| value pos | value pos value pos value | pos
0 | Aachen 010 0o 012 ] 0 0 0
1 Karllsrlfhe 1 0 1 0 3 1 1 0
3 Munster 3 1 3 1 5 0 3 1

4 1 0 70 6 2 0

5 |0 50 7 3 1 )

6 | 2 6 | 2 2

713 7 |3 3

Abbildung 1: Beispiel fiir das domain  Abbildung 2: Beispiel fiir das indirect coding mit einer
coding. BlockgroBe von 4 Werten.

um schnell auf sie zugreifen zu konnen, und Daten aus diinn besetzten Regionen in einem
relationalen Schema abgelegt, um Speicherplatz zu sparen.

3 Techniken zur Spaltenkompression

Wie bereits erwihnt, liegt der Fokus dieser Arbeit auf leichtgewichtigen Kompressions-
techniken fiir Column-Stores und deren Implementierung in SAP’s TREX zur weiterge-
henden Evaluierung im Abschnitt 5. Die vorgestellten Verfahren erlauben den effizienten
Zugriff sowohl auf einzelne Werte als auch auf Blocke von Werten, wobei Letzteres durch
optimierte Algorithmen besonders schnell durchgefiihrt werden kann. Als Basis fiir alle
folgenden Techniken wird das domain coding [WKHMO00, AMF06, ZHNBO06] verwen-
det, bei dem die in einer Spalte vorkommenden Werte in einem Worterbuch (Dictionary)
sortiert abgelegt und dann nur noch bit-komprimierte Verweise (IndexVector) gespeichert
werden. Dadurch benétigt die Kodierung mit minimalen Bitlangen von n Ganzzahlen und
u unterschiedlichen Werten nur n[log, «] Bits . Abbildung 1 zeigt das domain coding
anhand der Beispieldaten 'Aachen, Aachen, Aachen, Karlsruhe, Aachen, Aachen, Leipzig,
Miinster’, wobei jeder Wert im Index Vector durch zwei Bits dargestellt wird und die kursiv
dargestellten Spalten nur logisch vorhanden sind, da sie sich implizit durch den Kontext
ergeben. Das Verwenden von Ganzzahlen statt den Originalwerten bringt dariiber hinaus
auch Geschwindigkeitsvorteile, weil das zu verarbeitende Datenvolumen kleiner ist und
die Prozessoren auf diesen Datentyp optimiert sind. So passen beispielsweise mehr Daten
in den viel schnelleren Cache und mehrere Werte konnen mit speziellen Prozessorbefehlen
parallel bearbeitet werden (SIMD-Prinzip).

Die einfachste Kompressionstechnik ist prefix coding, bei der gleiche Werte am Anfang
(Préfix p) weggelassen und stattdessen ein Wert und die Haufigkeit gespeichert werden.
Fiir eine Spalte mit n Elementen und wu.,; unterschiedlichen Werten sind auf diese Weise
(n —p)[log, ucor | + 64 Bits erforderlich. In Abbildung 3 sieht man links den Index Vector
der Beispieldaten unkomprimiert und rechts nach der Anwendung des prefix codings.

Wenn nun der hédufigste Wert nicht nur am Anfang steht, sondern auch unregelmifig
zwischen den anderen Werten sehr oft vorkommt, dann ldsst sich durch das sparse co-
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IndexVector IndexVector IndexVector IndexVector BitVector

(uncompressed) (prefix coded) (uncompressed) (sparse coded) (is sparse)
pos | value pos_| value pos | value pos | value pos | value
0 0 3 1 6 0 3 1 3 0
7 0 4 0 1 0 6 2 4 1
2 ) 5 0 2 0 7 3 5 1
3 1 6 2 3 1 6 0
4 0 7 3 4 0 7 0
5 0 ) 5 )
6 2 E::I:i ‘ézf:; g 6 2 sparse value: 0
7 3 7 3
Abbildung 3: Example for prefix coding. Abbildung 4: Example for sparse coding.
IndexVector IndexVector BitVector IndexVector IndexVector  IndexVector
(uncompressed) (cluster coded)  (is compressed) (uncompressed) (rle coded, values)  (rle coded, starts)
pos | value pos | value | |cluster| value pos | value pos | value pos | start
6 ) 2 0 0 0 0 0 12 0 0121 1
1 0 3 1 1 1 1 0 3 1 3 4
2 0 45 1 0 2 0 2 0 4/5 0 4/5 5
3 1 6 2 3 1 6 2 6 7
4 0 7 3 4 0 7 3 7 8
5 0 5 0
6 2 6 2
7 3 7 3
Abbildung 5: Example for cluster coding with a
block size of two values. Abbildung 6: Example for run length coding.

ding (Abbildung 4) eine gute Kompression erreichen. Hier werden alle Vorkommen f
des hiufigsten Wertes entfernt und in einem Bitvektor die Positionen gespeichert. Weiter-
hin ist es moglich, fiir den Bitvektor das prefix coding anzuwenden, wodurch bei einem
groflen Prifix p noch zusitzlich viel eingespart werden kann. Bei dieser Technik betrigt
der Speicherbedarf (n — f)[logy tce | + (n — p) + 32 Bits.

Alle im Folgenden beschriebenen Verfahren nutzen das Prinzip vom prefix coding und ar-
beiten auf Bocken von Daten, in denen moglichst wenig verschiedene Werte vorkommen
diirfen, um eine gute Kompressionsrate zu erzielen. So werden beim cluster coding aus-
schlieBlich Blocke mit einem unterschiedlichen Wert komprimiert, indem nur der auftre-
tende Wert gespeichert wird. Weiterhin muss man sich in einem Bitvektor merken, welche
Blocke komprimiert wurden, um das Original wieder herstellen zu kénnen. Die Bestim-
mung der optimalen Blockgrofe und deren Einfluss auf die Kompressionsrate und Ge-
schwindigkeit wird in diesem Beitrag aus Zeigriinden nicht weiter untersucht. Die Anzahl
der Elemente sollte auf jeden Fall eine Zweierpotenz sein, weil dann statt Multiplikation
und Modulo die schnellere Bitverschiebung und -verkniipfung verwendet werden kann.
Abbildung 5 zeigt ein Beispiel, in dem ein Block aus zwei Werten besteht und die kom-
primierten Elemente dunkelrot dargestellt sind.

Enthalten die Datenblocke mehr als einen aber trotzdem nur wenig unterschiedliche Werte,
dann kommt indirect coding zum Einsatz. Hier wird fiir lohnenswerte Blocke das domain
coding verwendet, was eine weitere Indirektionsstufe einfiihrt und fiir jeden Block ein ei-
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genes Mini-Worterbuch erforderlich macht. Um die Anzahl der Worterbiicher und somit
den Speicherbedarf zu reduzieren, konnen aufeinanderfolgende Blocke ein Worterbuch
weiter benutzen, falls sie durch neue Eintrdge nicht die Anzahl der zur Reprisentation
benotigten Bits erhohen. Bei einer Spalte mit u..,; unterschiedlichen Werten wird ein Block
mit £ Eintrdgen und wp;,.;, unterschiedlichen Werten genau dann als lohnenswert bezeich-
net, wenn die Grofle des Worterbuches und der Referenzen kleiner ist als die unkompri-
mierten Daten (nur domain coding):

Ublock ﬂog2 ucol~| + k HOgQ ublock~| <k ﬂogg ucol~|

Die in der Implementierung verwendeten Datenstrukturen sind anhand eines Beispiels in
Abbildung 2 veranschaulicht, wobei ein Block aus vier Werten besteht und die kompri-
mierten Elemente dunkelrot dargestellt sind. Die Worterbiicher und die unkomprimierten
Daten werden in dem mittleren Index Vector (values) gespeichert und pro Block iiber einen
Startposition (start pos) adressiert. Komprimierte Blocken besitzen in der rechten Daten-
struktur zusitzlich einen IndexVector (offsets), der die Verweise auf die einzelnen Werte
enthalt.

Die letzte hier vorgestellte Kompressionstechnik run length coding ist eine leicht modifi-
zierte Variante vom run-length encoding [Gol66], die gleiche aufeinanderfolgende Werte
zusammenfasst, indem sie nur noch einen Wert und die Anzahl des Auftretens speichert.
Wenn nun zu einem Wert die Positionen des Auftretens ermittelt werden sollen, wire es
notwendig, die Hiufigkeiten der vorhergehenden Werte aufzusummieren. Da dies jedoch
recht aufwendig werden kann, haben wir uns entschlossen, auf Kosten der Kompressions-
rate die Startposition und nicht die Anzahl zu merken. Fiir die Beispieldaten ist dies in
Abbildung 6 illustriert.

In der folgenden Tabelle wird noch einmal zusammengefasst, in welchen Fillen welche
Verfahren eingesetzt werden konnen:

Fall (Werteverteilung) Kompressionstechniken
ein sehr haufiger Wert am Anfang prefix coding

ein sehr hdufiger Wert weit verstreut sparse coding

viele Blocke mit nur einem Wert cluster, run length coding
viele Blocke mit wenig verschiedenen Werten indirect coding

wenig verschiedene, zusammenhdngende Werte | run length coding

sehr viele verschiedene Werte nur domain coding

4 Optimierung der Spaltenreihenfolge

Alle im vorherigen Abschnitt vorgestellten Techniken konnen nur dann eine optima-
le Kompressionsrate erzielen, wenn die Daten nach bestimmten Kriterien sortiert sind.
So profitieren bis auf das run length coding alle Verfahren davon, die Vorkommen des
hiufigsten Wertes an den Anfang zu verschieben und diese somit nicht mitkodieren zu
miissen. Fiir cluster, indirect und run length coding ist es weiterhin notwendig die Daten
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Abbildung 7: Beispiel fiir das Verschieben des hiufigsten Wertes an den Anfang.

so anzuordnen, dass Blocke mit moglichst wenig verschiedenen Werte entstehen. Auf-
grund des mit der Anzahl der Spalten exponentiell anwachsenden Losungsraumes ist
das Suchen nach einer optimalen Losung fiir dieses Optimierungsproblem praktisch un-
durchfiihrbar. Bereits [Als75] hat zeigt, dass das Sortieren unter Verwendung von RLE
ein NP-vollstidndiges Problem ist. Als Konsequenz wurden im Zuge dieser Arbeit mehrere
Greedy-Heuristiken entwickelt, die einen Kompromiss zwischen der Laufzeit der Sortie-
rung und der erzielten Speichereinsparung darstellen.

Der gesamte Optimierungsprozess einer Tabelle 1duft in vier Schritten ab:

1. Uberpriifung, ob eine Sortierung notwendig ist

2. Bestimmung lohnenswerter Spalten (Kandidaten)

3. Anwendung einer Heuristik

4. Bestimmung der besten Kompressionstechnik fiir jeden Kandidaten

Im ersten Schritt wird iiberpriift, ob sich geniligend Daten verdndert haben und damit eine
neue Sortierung die Kompressionsrate verbessern kann. Danach werden alle Spalten be-
stimmt, die mehr als einen aber nicht zu viele unterschiedliche Werte besitzen, da sonst
eine Umordnung keine Verbesserungen mit sich bringen wiirde. Nachdem eine der gleich
vorgestellten Heuristiken mit der Optimierung fertig ist, wird fiir jeden Kandidaten die
beste Kompressionstechnik bestimmt und angewendet.

Die einfachste Heuristik wird vom FValueOptimizer implementiert und verschiebt den
haufigsten Wert jeder Spalte an den Anfang, wobei die Abhéngigkeit der Spalten unterein-
ander beachtet werden muss. Die Spalten konnen nicht unabhingig voneinander sortiert
werden, da die Position der Werte die Zugehorigkeit zu einer Zeile ausdriickt und im Falle
einer freien Sortierung ein teures Mapping von Spaltenwerten zu Zeilen erforderlich wire.
Abbildung 7 zeigt ein kleines Beispiel mit drei Spalten gleicher Bitbreite (cy, ca, c3), in
dem die Spalte 1 zuerst sortiert wird, weil dort im Vergleich zu den anderen Spalten die
Haufigkeit des haufigsten Wertes (gelber Bereich) und somit die Einsparung am grofiten
ist. Die Bereiche (r1, 72, 73), die durch das Verschieben entstehen, werden im weiteren
Verlauf als Restbereiche bezeichnet und kénnen durch fortgeschrittene Verfahren weiter
sortiert werden, ohne dass die bestehende Ordnung zerstort wird.

Alle Heuristiken, die auf dem FValueOptimizer aufbauen, sind durch den F'ValueBlockOp-
timizer realisiert und unterscheiden sich allein durch die Ermittlung der Reihenfolge,
in der die Spalten sortiert werden. Um in den Restbereichen moglichst grofle, zusam-
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menhingende Bereiche mit gleichen Werten zu erzeugen, erfolgt die Sortierung der Werte
absteigend nach der Hiufigkeit ihres Vorkommens. Falls diese Bereiche grofer als die in
den Kompressionstechniken verwendeten Blockgrofle sind, werden sie zu der Liste der
aktuellen Restbereiche hinzugefiigt und in der nichsten Spalte mit beriicksichtigt. Die fol-
gende Tabelle fasst mogliche Strategien zusammen:

Strategie Sortierreihenfolge

reversed umgekehrte Verschiebereihenfolge

single value blocks ~ Anzahl der Blocke mit einem unterschiedlichen Wert
average distinct values | ~ @ Anzahl unterschiedlicher Werte pro Block
valuable blocks ~ Anzahl lohnenswerter (komprimierbarer) Blocke

Die reversed Strategie sortiert die Restbereiche entgegengesetzt der Reihenfolge, in wel-
cher der hiufigste Wert an den Anfang verschoben wird, da auf diese Weise die bis jetzt
am wenigsten optimierten Spalten bevorzugt werden. Wenn nun eine Gleichverteilung und
eine identische Anzahl unterschiedlicher Werte in allen Spalten angenommen wird, dann
sinkt nach dem Entfernen eines groflen Prifixes die Wahrscheinlichkeit grole Bereiche
mit gleichen Werten formen zu kénnen und damit eine hohe Kompressionsrate zu errei-
chen. Wihrend single value blocks (s. v. b.) versucht, die Kompression mit cluster coding
zu verbessern, dienen die Malle bei average distinct values (a. d. v.) und valuable blocks
(v. b.) dazu, eine gute Sortierreihenfolge fiir die Spalten beim Einsatz von indirect coding
zu bestimmen. In den letzten drei Strategien wird wie beim FValueOptimizer die Anzahl
der Bits eingerechnet, die zur Kodierung der Werte in den einzelnen Spalten notwendig
sind, um die jeweilige Einsparung abzuschitzen.

Einen etwas anderen Ansatz verfolgen die durch den BlockOptimizer implementierten
Heuristiken. Hier fiangt die Sortierung unabhéngig von dem haufigsten Wert in den ein-
zelnen Spalten mit einem grofen Restbereich an, der die gesamten Daten reprisentiert.
Die Sortierreihenfolge bestimmt sich aus der Anzahl der unterschiedlichen Werte einer
Spalte, wobei entweder mit dem Minimum (min value count) oder Maximum (max value
count) angefangen wird.

In unserer Implementierung der vorgestellten Heuristiken werden bei der Sortierung ei-
ner Spalte nicht die Werte in allen Spalten getauscht, sondern nur die Eintrdge in einem
Mapping, das die neue Zeilenreihenfolge bestimmt. Nach der Umordnung einer Spalte
auf diese Weise kann man die Daten nicht mehr blockweise bearbeiten, sondern es wer-
den viele Einzelzugriffe notwendig, die viel teuerer sind. Aus diesem Grund werden die
hiufigsten Werte im FValueOptimizer und die Maf3e im FValueBlockOptimizer nicht in
jedem Schritt neu berechnet.

5 Evaluierung

Das Ziel dieses Abschnittes ist die Evaluierung der vorgestellten Heuristiken mit Hilfe der
modifizierten TPC-H Daten und Anfragen aus [HRSDO7]. Dort wird eine Projektion mit
neun Spalten und 32 Millionen Zeilen aus den TPC-H Tabellen customer, supplier, line-
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Heuristik GroBe in KB | Laufzeit in ms
keine 321 245 -
fvalue 262 527 1 886
fvalue! 285170 -
fvalue? 262 500 7 647
reversed 136 042 6322
single value blocks (s. v. b.) 160 898 8329
single value blocks (s. v. b.)? 163 263 19 628
average distinct values (a. d. v.) 136 671 10 103
average distinct values (a. d. v.)? 150 540 19 204
valuable blocks (v. b.) 136 692 9 669
min value count (min v. c.) 204 609 211 264
max value count (max v. c.) 108 090 2030

L fiir alle Attribute wurde prefix coding und nicht die beste Kompressionstechnik verwendet
2 die hiufigsten Werte wurden in jedem Schritt fiir den aktuellen Bereich neu bestimmt
3 die MaBe wurden in jedem Schritt fiir die aktuellen Restbereiche neu bestimmt

Tabelle 1: Erreichte Grofie und fiir die Optimierung benétigte Zeit aller vorgestellten Heuristiken.

item und order erzeugt, wobei zusitzlich eine ungleichmifige Datenverteilung gewéihlt
wurde, um den Vorteil der Huffman-Kodierung zu zeigen. So entspricht die Verteilung der
Liander von Lieferanten und Kunden dem kanadischen Handelsverkehr der Welthandels-
organisation. Dariiber hinaus umfassen die Datumsangaben zu 99% Wochentage, wovon
40% auf Weihnachten und Muttertag fallen, und die Jahre von 3 bis 9999, wobei 99% im
Bereich von 1995 und 2005 liegen.

Weil in [HRSDO07] weiterhin eine andere Architektur (Row-Store) verwendet wird, kénnen
die Ergebnisse nicht ohne weiteres verglichen werden, was jedoch auch nicht Gegenstand
dieser Arbeit ist.

Die Tabelle 1 enthilt fiir alle vorgestellten Heuristiken die erreichte Grofle in KB und die
fiir die Optimierung bendtigte Zeit in Millisekunden. Bei dem cluster coding und indirect
coding wurde eine Blockgrofe von 1024 Elementen verwendet. Bereits das Verschieben
des haufigsten Wertes an den Anfang und die Verwendung von prefix coding bringt eine
Einsparung von 11% (36 075 KB). Mit den optimalen Kompressionstechniken sind es so-
gar 18% (weitere 22 643 KB). Die Messungen zeigen ebenfalls, dass der Mehraufwand, in
jedem Schritt den hdufigsten Wert neu zu bestimmen, sich nicht lohnt, da die Verbesserung
in der Kompression vernachldssigbar ist.

Sehr gute Ergebnisse erreicht auch die sehr einfache reversed Heuristik, die den Speicher-
bedarf bei den Testdaten um 58% (185 203 KB) senkt! Wie bei dem FValueOptimizer
wurde auch fiir den FValueBlockOptimizer die Bestimmung der Mafle in jedem Schritt
implementiert, um mogliche Verbesserungen oder Verschlechterungen analysieren zu
konnen. Im schlimmsten Fall hat sich die Kompressionsrate um 4% (von 136 671 KB
auf 150 540 KB) verschlechtert.

Die lidngste Laufzeit wurde fiir die min value count Heuristik gemessen, welche die meis-
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. nur domain | prefix | sparse | cluster | indirect | run length
Heuristik . . . . . .
coding coding | coding | coding | coding coding
keine 9 - - - - -
fvalue 5 2 1 - 1 -
reversed 2 2 1 - 1 3
s. v. b. 1 1 1 2 4 -
a.d.v. 2 1 1 1 1 3
v. b. 2 2 1 - 1 3
min v. c. 3 - 2 4
max v. c. 2 - 2 - 2 3

Tabelle 2: Anzahl der Attribute, welche die jeweilige Kompressionstechnik verwenden.

130%
120% — [7] unkomprimiert |
110% ——— komprimiert |
100% —
90% — 1 —
80% —— —
70% —— —
60% — 1 —
50% —r— —
40% —1— —
30% —— —
20% —1 —
10% —— I
0% —
Qla Q2 Q3

Abbildung 8: Vergleich von Anfragen aus [HRSDO07] mit und ohne weitere Kompression.

ten Restbereiche bearbeitet und dafiir viele teure Einzelzugriffe benétigt hat. Die beste
Kompressionsrate (66%) hingegen wurde von max value count erzielt, wobei das Ergeb-
nis relativ stark von einer bestehenden Ordnung abhingig ist, da nur relativ wenig Rest-
bereiche und Werte sortiert wurden. So konnten mit einer guten Vorsortierung auch 74%
(82 613 KB) erreicht werden.

Als Nichstes zeigt die Tabelle 2 wie viele Attribute die jeweilige Kompressionstechnik
verwenden, nachdem die entsprechende Heuristik angewendet wurde. Hier ist deutlich zu
sehen, dass cluster coding und sparse coding sehr selten automatisch ausgewhlt wurden.
Die Ursache liegt in dem Overhead, der beim ersten Verfahren fiir groe Bereiche mit
gleichen Werten auftritt, wenn fiir jeden Block der enthaltene Wert wiederholt gespeichert
werden muss, was beispielsweise beim run lenght coding nur einmal fiir den gesamten Be-
reich erforderlich ist. Im Gegensatz dazu amortisiert sich der unter Umsténden sehr grofe
Bitvektor beim sparse coding erst, wenn ein Wert sehr hiufig und verstreut vorkommt. Da
fiir die meisten Attribute die Daten nach der Optimierung jedoch sortiert vorliegen, sind
die anderen Kompressionsverfahren effektiver.

Zuletzt wird in Abbildung 8 die Geschwindigkeit von verschiedenen Anfragen mit und
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ohne weitere Kompression verglichen, wobei die Laufzeit einer Anfrage unter ausschlief3-
licher Verwendung von domain coding als 100% angegeben ist und die Daten mit der min
value count Heuristik sortiert wurden, weil damit die hochste Kompressionsrate erzielt
wurde. In der Anfrage Q/a wird eine Gruppierung und Aggregation durchgefiihrt, im Ge-
gensatz zu den anderen beiden Anfragen, die aulerdem zwei Gleichheitspradikate (Q2)
beziehungsweise ein Bereichspriadikat (Q3) anwenden. Es zeigt sich, dass die zusitzliche
Kompression in den meisten Fillen die Anfrageverarbeitung kaum ausbremst, sondern so-
gar beschleunigen kann, wenn man die Eigenschaften einzelner Kompressionstechniken
geschickt ausnutzt.

6 Zusammenfassung

In diesem Beitrag haben wir Techniken der Datenkompression fiir Column-Stores am Bei-
spiel des BI-Accelerators TREX vorgestellt und evaluiert. Die auf der Idee des domain
coding basierenden Verfahren ermoglichen eine effizienten Zugriff auf Datenblocke wie
auch auf einzelne Werte. Zur Erzielung einer hohen Kompressionsrate werden die Spal-
tenwerte zu Blocken zusammengefasst, die nur wenige verschiedene Werte enthalten. Aus
der dafiir notwendigen Sortierung leitet sich die Aufgabe der Bestimmung einer optimalen
Reihenfolge der Spalten bei der Sortierung ab. Da es sich hierbei um ein NP-vollstindiges
Problem handelt, haben wir in dieser Arbeit verschiedene Greedy-Losungen vorgestellt.
Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen, dass mit unseren Heuristiken gute Kompressions-
raten erzielt werden konnen und dass auch die Verarbeitung von Anfragen davon profitiert.
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