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Abstract: Dieses Papier befasst sich mit einer Stuger die Optimierungsiiglich-
keiten von Anfragen auf verteilten Data Warehouse Architekturen mittels verschieden-
artiger Verteilungsstrategien der beteiligten Tabellen am Beispiel SAP NetWeaver BI.

1 Einleitung

Dank wachsender Vernetzung und durch automatisierende Methoden sammeln Unterneh-
men mehr Daten als je zuvor. Damit haben sie diéghthkeit, interne Akhufe und
Wirtschaftsdaten genau zu analysieren. Die Daten sind jedoch im Regelfall uneinheitlich
und zu granular um persistiert zu werden, wodurch solche Informationen oft in vorver-
arbeiteter Form in einem Data Warehouse abgelegt werden. Eine weit verbreitete Dar-
stellungsform eines Data Warehouse ist das Sternschema [CCS,;98RT eine zen-

tral angeordnete Faktentabelle mit Belegéigan und Verweisen auf Dimensionstabel-
len, welche weiteffhrende Informationen enthalten. Derartig komplexe Beziehungsmus-
ter ermbglichen zahlreiche Optimierungen bei der Verarbeitung. Neben speziellen Opti-
mierungsstrukturen und Berechnungsalgorithmen streben beispielsweise verteilte Archi-
tekturen eine gleichéssige Auslastung ihrer Einzelkomponenten an, um die entstehende
Arbeit bestndglich zu verteilen.

Dieses Papier pisentiert eine Studiégber die Auswirkungen verschiedener Datenvertei-
lungen auf die Performanz eines Data Warehouse am Beispiel der Business Intelligence
Losung der Firma SABAP NetWeaver BBesonders beachtet wurde dabei, wie vorhan-
dene Metadaten neben klassischen Verteilungsstrateiezirfe sinnvolle Optimierung
nutzbar sind.



1.1 Sternschemas und materialisierte Sichten

Die SAP-Implementierung eines Sternschemas unterscheidet sich im Detail von der klassi-
schen Variante. Wie in Abbildung 1 zu sehen ist, wird die zentrale Faktentabelle nicht nur
von ihren Dimensionstabellen, sondern auch von X, Y und S Tabellen umgeben. Dabei
speichern die X Tabellen zeitafbhgige und die Y Tabellen zeitunabigige Daten. Die
Dimensionstabellen (D) speichern die Dimensionsinformationen,it&: Material oder
Kunde, und verbinden die X/Y und S Tabellen mit der Faktentabelle. S Tabellen halten
Abbildungen zwischen IDs vor.

@ Dimensionstabelle
H Tabelle mit zeitabhé&ngigen Daten
Tabelle mit zeitunabhangigen Daten

Faktentabelle Surrogate-ID-Tabelle

Faktentabelle

B 0o |:> Weitere Sternschemas

Abbildung 1: SAP Sternschemas

Diese Architektur ist flexibel und performant, lidigt aber fir Anfragen auf das Sche-

ma mehrere Verbundoperationen, um Abbildungen, Hierarchien usw. asézutind die

Daten aus der Faktentabelle zu selektieren. Um Berechnungen bei gro3en Datenmengen
von mehreren hundert Millionen Eiétgen in der Faktentabelle schnell zu églich-

en, werden in klassischen Implementierungen materialisierte Sichten [GHQ95, BPT97]
verwendet. Diese halten Daten aus dem Sternschema in verdichteter Form redundant vor
und erniglichen einen direkteren Zugriff auf angeforderte Informationen aises die
Faktentabelle rdglich ist. Diese Redundanz bereitet in vielen Firmen grof3en Arbeitsauf-
wand, daAnderungen in den Daten des Sternschemas ein Nadéfi derAnderungen

in die materialisierten Sichten erfordert. Das verursacht Kosten und das Fehlschlagen ei-
nesAnderungslaufes kann Inkonsistenzprobleme verursachen. AuRerdétigeerdiese
Sichten teilweise ein Vielfaches an Speicher im Vergleich zu den Ursprungsdaten.

1.2 SAP NetWeaver Bl Accelerator

Als Ldsung dieser Problematik hat SAP die Softw@rd® NetWeaver Bl Acceleratent-
wickelt, welcher materialisierte Sichten und die sich daraus ergebenden Problésie abl



und die laufzeitkritischen Berechnungen ohne etwaige Vorberechnungen auf den Beleg-
daten ermittelt [LLRO6]. Im Vorausibertégt das SAP NetWeaver Bl System die zu op-
timierenden Sternschemas zum Bl Accelerator, welcher seinerseits diese Daten in einer
internen Struktur namens BIA Index ablegt.

Bei Bedarf wird dieser BIA Index volléndig in den Hauptspeicher geladen und Anfragen
vom SAP BI System zur Laufzeit beantwortet. Die Hardware besteht aus einem Blade-
System mit mehreren Einzelblades, welche per Gigabit-Ethernet untereinander verbunden
sind und jeweils 2 CPUs und mehrere Gigabyte Hauptspeicher besitzen. Zur dauerhaf-
ten Ablage der Daten dient ein per FiberChannel angebundener Dateiserver. Die Archi-
tektur erlaubt eine parallele Verarbeitung bei komplexen BerechnungenjiwB$ An-

fragen ein gute Skalierung der Performanz mit der Anzahligdgrérer Blades bewirkt.

Um den Hauptspeicherverbrauch zu optimieren, werden die Daten hochgradig kompri-
miert vorgehalten. Beispielsweise werdeéngliche Tabellen spaltenweise abgelegt und
deren Inhalt mit Hilfe von V@rterichern auf ganzzahlige, bitkomprimierte Werte ab-
gebildet. Das erlaubt ein gezieltes Laden einzelner Attribute, wodurch seltétidien
Attribute auf externem Speicher verbleibeinken und nicht uritig Hauptspeicher be-
legen. Derartig komprimierte Daten erlauben einen sehr effizienten Zugriff uridigpen

nur wenige zuatzliche Ressourcen zum Dekomprimieren vondegeen Daten. Aller-

dings besteht ein groRen AufwandrfSchreiboperationen. Zur Effizienzsteigerung be-
nutzt der Bl Accelerator hieiif einen Delta-Mechanismus, welcher neue Informationen
separat vom Hauptindex schreiboptimiert \@thbei Anfragen parallel zum Hauptindex
anfragt und periodisch im Hintergrund mit ihm vereinigt wird. Des weiteren werden Re-
plikate als Backup und zur Effizienz- und Stalditésteigerung unteigtzt. Im September
2006 vebffentlichte die Winter Corporation einen Bericliber den SAP NetWeaver Bl
Accelerator:

The Bl Accelerator was effective in reducing response times for a broad range
of queries, and is far more practical than the process of building tuned aggre-
gates. The Bl Accelerator scales as the problem size grows and as the blade
chassis configuration is expanded with additional blades. Data loading and in-
dexing onto the Bl Accelerator occurs at impressive rates, outperforming the
construction of optimized aggregates that would be required for comparable
query response.[BD]

Da samtliche Daten des zu optimierenden Sternschemas nur in den Bl Accelerator ge-
laden werden, erdflt damit das, im Falle der materialisierten Sichtditige, mehrfa-

che Einbringen vorAnderungen in eine Vielzahl von Replikaten. Ein wichtiges Merk-
mal des Bl Accelerators ist die Partitionierung grof3er Tabellen. Bisherigat2enzur
verteilten Berechnung in einem Data Warehouse partitionieren die Faktentabelle auf die
zu einem Rechnerverbund dggknden Knoten und replizieren jeweils alle weiteren Ta-
bellen, um auch verteilt Verbundoperationen effizient berechneranda [BM0O0]. Mit
diesem Verfahrendnnen globale Anfragen auf den Einzelteilen der Faktentabelle berech-
net und zum Endergebnis vereinigt werdeir Bie SAP-Architektur ist diesedsung in

vielen Rallen nicht tragbar, da insbesondere Dimensionstabellen von mehreren Sternsche-
mas benutzt werdendkinen und daher ein solches Replikat auf einer Vielzahl von Sys-



temen erstellt werden @isste. Im Bl Accelerator wird Redundanz vermieden und durch
geschickte Verteilung der einzelnen Tabellen und eine Nutzung verteilte Verbundoperatio-
nen optimiert. Im Bl Accelerator kann eine solche Umsortierung der Einzeltabellen auto-
matisiert in regelrassigen Abginden, bei Erreichen eines Schwellwerié@sdine theore-

tisch zu erwartende Verbesserung oder manuell adspekrden. Br den Nutzer oder das
Ubergeordnete SAP-System erfolgt diese Umverteilung transparent.

2 Strategien

Im folgenden Abschnitt werden sechs Atwe untersucht, nach denen eine Datenvertei-
lung maglich ist. Unterschieden wird hierbei, ob die Distributionsstrategien Wigben
das zu verteilende Schema einbeziehen oder dies ohne Schemainformationen ermitteln.

Zufallsverteilung (ZV)

Als Ausgangspunkt dient eine ZAlfige Datenverteilungiber alle Einzelrechner, bei der

die Faktentabellen schon in Ahgigkeit ihrer Gd3e bis maximal der Anzahl an vag-

baren Rechnern partitioniert wurden. Die Zufallsverteilung nimmt keitiekBicht auf
Hardwareausstattung, Auslastung, Inhalt und semantische Bedeutungen der Daten und
verteilt die Tabellen blind. Nach de@esetz der gro3en Zahl¢burO4] bekommen die
Einzelrechner mit steigender Tabellenanzahl einédaamd gleiche Menge an Tabellen
zugewiesen. Realistische Szenarien mit einigen hundert Tabellen weisen jedoch noch deut-
liche Ungleichverteilungen und damit unausgeglichene Belastungen der einzelnen Rech-
ner auf.

Round-Robin (RR)

Als zweiter Algorithmus dient eine Round-Robin-Verteilung. Die Tabellenpartitionierung
ist aquivalent zur Zufallsverteilung. Ein Effekt des Verfahrens ist die Gleichverteilung al-
ler Tabellen auf die Einzelrechner (Anzahl Tabellen pro Rechner gleighEine solche
Verteilung erfolgt ohne Wisseitber das Schema, die zu erwartenden Anfragen, die Da-
tenmenge oder die Art und Bedeutung der Daten. Vor der Zuordnung der Tabellen zu
ihren Zielrechnern &nnen alle zu verteilenden Tabellen nach einem Merkmal, z.B. Na-
me oder Gbl3e sortiert werden. Dadurch wird eine komplette Umplanung bei neu hinzu-
gefugten Tabellen bditigt. Je nach Sortiermerkmal erfolgt durch die Umsortierung eine
direkte oder indirekte Optimierung. Zum Beispiel erfolgt bei einer Sortierung nach Ta-
bellengblRen eine gleich&ssige Verteilung der Datenmengen. Im Bl Accelerator bewirkt
eine Sortierung nach Namen eine Verteilung einzelner Partitionen auf mehrere Rechner
oder die Verteilung von Tabellen des gleichen Typs, da dieser im Namen codiert ist. So-
mit folgen nach der Sortierung alle Tabellen gleichen Typs aufeinander und werden auf
verschiedene Rechner verteilt. Wenn also beispielswiéisgrie Anfrage Operationen auf
mehreren Dimensionstabellen parallel bearbeitet werdessen, so ist es wahrscheinlich,
dass sich diese auf verschiedenen Knoten befinden und beide Operationen unbeeinflusst
voneinander berechnet werdebrken.



Speicherverbrauch (SV)

Unter der Annahme, dass der belegte Speicher einer Relation mit der Last korreliert, die
eine Auswertung auf dieser Relation erzeugt, kann eine optimale Lastverteilung nach dem
Speicherverbrauch erfolgen. Dabei werden alle Tabellen in einer Weise verteilt, dass die
Summe aller Abweichung vom mittleren Speicherverbrauch aller Knoten minimal ist. Die-
ser Algorithmus kann im Falle des Bl Accelerators vor deiifidh mit Daten ausgéhrt
werden, da hier die zu erwartende Tabellé@figr schon beim Definieren der Tabellen an-
gegeben wird. Andere Systemérnen eine entsprechende Umverteilung machen, wenn
alle Daten geladen und die hitigten Statistiken ermittelt wurden. Da sich diese zugrun-

de liegenden Statistikeindern Bnnen, muss eine regehssige Kontrolle und eventuelle
Umverteilung erfolgen. Die Annahme der Korrelation zwischen Datenmenge und Verar-
beitungszeit kann in realen Szenarien verletzt werden, da nicht alle Schemas und damit
auch nicht alle Daten gleichéissig angefragt und bearbeitet werden. Beispielsweise wer-
den X und Y Tabellen wahrscheinlich sehr oft bégt, da sie in mehreren Schemas ein-
gebunden sind. Die Faktentabelle von selten angefragten Sternschemas belegen ihrerseits
viel Speicher, werden allerdings deutlich seltener angefragt.

CPU-Auslastung (CA)

Um eine genauere Aussagbeer die Auslastung der einzelnen Knoten zu bekommen, kann
die Zeit gemessen werden, die eine CPU in einem bestimmten Zeitraum mit Berechnun-
gen auf einer Tabelle verbracht hat. Die Zuweisung der Tabellen zu ihren Rechnern er-
folgt durch das Minimieren der Abweichung vom Mittelwert der Gesamtarbeitszeiten al-
ler Einzelknoten. Diese Berechnungen sind nur durch Statistikdabgliah, die in einem
definierten Zeitraum durch eine Analyse von Nutzerverhalten gesammelt werden. Diese
Statistiken sind teilweise abBhgig von periodischen Schwankungen, verschiedene Anfra-
geprioritaiten, aulRergedhnlich Haufig berdtigte Tabellen usw., wodurch nicht optimale
Verteilungsmuster entsteheiifknen. Um diese Effekte zu minimieren, muss eine Statistik
Uber einendngeren Zeitraum ermittelt werden. AuR3erdem sind regssige Umplanun-

gen sinnvoll. Das Verfahren ist sehr adaptiv, kann aber nicht ohne vorhandenen Statistiken
benutzt werden. Eine gute Verteilung wird oft erst nach mehreren Umplatdwrigsler-

reicht.

Verbundpfadoptimiert (VO)

In manchen Anwendungsszenarien ist neben den rein technischen Informationen wie Spei-
chergbl3e und CPU-Last auch Wissgher die Struktur und die Bedeutung der zu vertei-
lenden Daten vorhanden. Eine klassische OLAP-Anfrage auf einem oder mehreren Stern-
schemasdsst sich laut [CM04] auf folgende Arbeitsschritte reduzieren:

1. Selektieren von Dateatzen auf der Faktentabelle

2. Gruppieren nach mindestens einer Dimension bzw. deren Attributen

3. Aggregieren der Kennzahlen innerhalb der Einzelgruppen
Selektiert werden dabei im Regelfall nur Ausschnitte der Faktentabelle, meist nur wenige
Prozente der Gesamttabelle. Um diese Selektion zu erreichen, wird im allgemeinen Stern-
schema zuerst eine Selektion auf den gégen der Faktentabelle deutlich kleineren Di-
mensionstabellen durchggfrt und deren Ergebnis zur meist drastischen Eirgsthung

der betrachteten Eiréige der Faktentabelle mittels Verbundoperationen genutzt. Das SAP-
Sternschema hat die Dimensionstabellen noch weiter normalisiert und semantisch partitio-



niert und damit um die Dimensionstabellen noch weitere Satellitentabellen platZiert. F
eine OLAP-Anfrage muss dadurch erst eine Reihe von Verbundoperationen und Selek-
tionen ausgefhrt werden. Diese betreffen jeweils nur kleine Datenmengen Gndén
effizient bearbeitet werden.

Der Bl Accelerator speichert beim Anlegen eines Sternschemasziiauke zu den Tabel-
lennamen und Daten noch weitere Metadaten. So genannte Verbundpfatentigren

alle maglichen zu erwartenden Verbundoperationen innerhalb des Sternschemas. Diese
Einschénkung auf die Menge aller glichen Operationen istif dieses Szenario dg-

lich, da grundatzlich nur das SAP-Sternschema benutzt wird und innerhalb dieses Sche-
mas nur entlang fester Kanten und immer von auf3en nach innen zur Faktentabelle verbun-
den wird. Dies erraglicht eine Optimierung auf die fest definierten Operationen und ver-
meidet die Nachteile allgemeiriiigerer Implementierungen klassischer Datenbanken.
Abbildung 1 zeigt ein solches Beispiel. Gezeigt wird eine Faktentabelle umgeben von vier
Dimensionstabellen, die ihrerseits wieder X, Y und S Tabellen referenzieren. Ein wichtiges
Detail stellen die Mehrfachnutzungen der X, Y und S Tabellen dar, welche zur Redundanz-
vermeidung sowohl innerhalb eines Sternschemas als auch dahemueeifend mehrfach
benutzt werden.

Mit diesen Metadaten wird dem Bl Accelerator eirbilichkeit zur Verfigung gestellt,

eine Gruppierung der zu verteilenden Tabellen nach den Verbundpfaden, also von der Fak-
tentabellalber die Dimensionstabellen zu den X, Y und S Tabellen, durctzah. Eine
Optimierung erfolgt auf eine dylichst grof3e Lokalit fur Verbundoperationen. Im Re-
gelfall ist die Laufzeit @ir diese Operationen ohne Verwendung der Faktentabelle klein im
Vergleich zur Gesamtlaufzeit einer Anfrage. Eine verteilte Berechnung einer solchen Ope-
ration ist meist teurer als eine lokale unverteilte Verarbeitung und sollte vermieden werden.
Deutlich zeitaufvéndiger ist die Selektion, Gruppierung und die danach folgende Aggre-
gation auf den Daten der Faktentabelle. Der damit verbundene Rechenaufwand sollte auf
mehrere Rechner verteilt werden, damit eine Parallelverarbeitung der Daten stattfinden
kann. Die Vereinigung der Teilergebnisse im Falle einer verteilten, parallelen Aggregation
ist wegen den relativ kleinen zu erwartenden Ergebnismengen meist sehr schnell und ef-
fizient, wodurch eine deutliche Steigerung gdglesr einer unpartitionierten Berechnung

zu erwarten ist.

Eine weitere Optimierung ist aglich, wenn mehrere Verbundpfaden ein und dieselbe
Tabelle beitigen. In diesem Fall werdendglichst alle beteiligten Gruppen auf dem sel-

ben Rechner platziert. Ist dies nichibgilich, weil beispielsweise mehrere Tabellen ei-

nes Verbundpfades mehrfach referenziert werden, so muss eine Gruppe aufgeteilt werden
und die Verbundoperationen innerhalb der geteilten Gruyee Rechnergrenzen hinweg
erfolgen. Der theoretisch zu erwartende Speicher- und CPU-Verbrauch weicht bei die-
sem Verfahren in der Regel deutlich von einer Gleichverteilung ab. Reale Szenarien wei-
sen hier meist mehrere unabigige Gruppen auf, um den kompletten Rechnerverbund
gleichnmassig nutzen zudanen. Eine nachdgliche Optimierung und Angleichung der
einzelnen Speichervermche kann die Performanz aber weiter verbessern.



Fur diese Szenarien schlagen wir folgenden Algorithmus vor:

Faktentabelle partitionieren und auf mehrere Rechner verteilen
Verbundpfade (mit Ausnahme der Faktentabelle) extrahieren
Mehrfach benutzte Tabellen zwischen den Verbundpfaden ermitteln
Alle so verbundenen Tabellen auf einem Rechner platzieren
Ungleiche Verteilungen der Datenmengen ausgleichen

ok wbde

Dezentrale Ablage (DA)

Um eine ndglichst hohe parallele Verarbeitung zu erreichen, ist auch eine maximale Ver-
teilung aller wahrscheinlich gleichzeitig an einer Anfrage beteiligter Tabellen denkbar. Un-
ter den gleichen Gegebenheiten wie bei einer verbundpfadoptimierten Vertedungrk

die an einem Pfad beteiligten Tabellen aubgtichst viele Rechner verteilt werden, um

die Selektionen auf den Einzeltabellerfdgtichst parallel zu verarbeiten. Nachteilig ent-
wickelt sich dann hierbei der Aufwand zur Berechnung einer Verbundoperation, da dieser
dann grundatzlich iber Rechnergrenzen hinweg erfolgen muss. Im Szenario eines SAP-
Sternschemas ist das jedoch tragbar, da die an dem Verbundpfad beteiligten Tabellen oft
sehr klein sind und damit wenig Daten einer Tabéler ein Netzwerk an den jeweiligen
Verbundpartner geschickt werden.

Verfahren Schemawissen Umplanungen Aufwand
zv nein keine minimal

RR nein bei neuen Tabellen gering

SV nein bei neuen Daten mittel

CA nein regelnassig hoch

VO ja bei Schemanderung sehr hoch
DA ja bei Schemanderung hoch

Tabelle 1:Ubersichtilber Verteilungsstrategien

3 Evaluation

Im folgenden Abschnitt werden die vorgestellten Verteilungsverfahren ausgemessen und
ihr Einfluss auf die Ausfhrungszeiten sowohlf sequentielle als auckif Massenanfra-
gen dargestellt.

3.1 Daten und Anfragen

Da die zugrunde liegende Architektur, der Bl Accelerator, derzeit nur in der Lage ist, mit
SAP-Szenarios umzugehen, ist noch keine Messung an standardisierten Benchmarks wie



z.B. TPC-H [TPC] ndbglich. Daher wurden die folgenden Ergebnisse auf realen Kunden-
daten ermittelt. Verwendet wurden acht Einzelrechner (Blades). Jedem Knoten standen
hierbei ein Intel Dual Xeon 3.2 GHz, sowie 2 GB Hauptspeicher zuridgenfig.

Das Szenario umfasst insgesamt neun Sternschemas und entsprechend neun Faktenta-
bellen. Die Sternschemas besitzen jeweils 14-16 Dimensionstabellen unterschiedlicher
GroRRen. Die X, Y und S Tabellen sind jeweils von mehreren Schemas und mehrfach inner-
halb eines Schemas benutzt und umfassen je zwischen 500.000 und 5.000.GGQfEEintr

die X/Y Tabellen. Die S Tabellen sind zu ca. 85% mit unter 10.000 &gyetn belegt, 10%
erreichen bis zu 1.000.000 Eiage und 5% bis zu 6.000.000 Eiage. Tabelle 2 zeigt eine
Ubersichtiiber die GoRe der Faktentabellen der verwendeten Sternschemas. Der Aufbau

Sternschema Eintrage in Mill. | Partitionen| Dimensionen| X/Y S
1 463 26 16 5 84
2 183 17 16 5 89
3 110 6 14 5 75
4 37 7 16 5 84
5 36 4 16 5 89
6-9 <20 1 14-16 5 | 75-89

Tabelle 2: Eintdge pro Faktentabelle

aller Schemas ist identisch. Jede Faktentabelle besteht aus 14-16 Fréssiohduf die
jeweiligen Dimensionstabellen, sowie 22 weiteren Attributen. Insgesamt sind in dem kom-
pletten Szenario 327 verschiedene Tabellen involviert.

Die 20 Testanfragen wurden aus dem Anfragebestand nach dem Nutzungsverhalten des
Kunden ausgeihlt. Sie beitigen in den meistendfen Informationen aus mehreren
Sternschemas. Das System muss daher mehrerere Anfragegéhwdichem Typ parallel
bearbeiten. Die Anfragen analysieren Lagerbede, Umatze einzelner Kunden, Provi-
sionen, Reklamationen, Steuerausgaben und das Kundenmanagement. Berechnet werden
dabei jeweils mehrere Aggregationen pro Anfrage und Sternschema.

3.2 Messungen

Die Messung zur Bestimmung der Auswirkungen unterschiedlicher Verteilungsstrategien

erfolgt jeweils fir sequentiell sowie parallel ausgbfte Anfragen. Die Laufzeiten stellen

die Summe der einzelnen durchschnittlichen Anfragelaufzeiten von 20 Messungen dar. Be-
trachtet wurden in dem Versuch zwei Versionen eineatligen Verteilung (ZV1, ZV2),

eine Optimierung nach Speicherverbrauch (SV), eine Round-Robin Implementierung mit

nach Namen sortierten Tabellen (RR), eine maximal dezentralisierte Verteilung von Ver-

bundpartnern (DA), eine Gruppierung nach dem Verbundpfad mit und ohne Optimierung

bei der Nutzung einer mehrfach benutzten Tabelle (VO1, VO2), sowie sechs aufichl

mit wachsenden Zeitaufwand zur Bestimmung von Laufzeitstatistiken einer Tabelle (CA1-

CA®6). Samtliche Daten befinden sich zur Zeit der Messung bereits im Speicher, was den
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Abbildung 2: Summe aller Laufzeiten, sequentiell

reguBiren Funktionsprinzipien des Bl Accelerators entspricht.

Abbildung 2 zeigt die ermittelten Laufzeiten aufsummidser allen Anfragen bei sequen-
tieller Ausfuhrung. Man kann hierbei erkennen, dass die Aogingsgeschwindigkeit der
Anfragen deutlich von der Verteilung der ligigten Daten akdingt. Das gilt sowohlifr

eine gleichrassige Belastung aller beteiligten Rechner nach ihrem Speicherverbrauch als
auch bei den schemaorientierten Atren. Der Round Robin- und der dezentralisierte An-
satz (RR, DA) profitieren von einer Verteilung der zeitaafdigen Operationen auf den
Faktentabellen und zeigen eine deutliche Optimierung geggreiner zidlligen Vertei-

lung. Auffallig ist die Entwicklung der Laufzeiten bei einer Optimierung nach gemessenen
CPU-Auslastungen (CA). Hierbei ist gut zu erkennen, dass eine genauere Messung oder
Statistik nicht zwang#lufig zu einer guten Optimierungliren muss. Eine deutliche Ver-
schlechterung ist durchausogiich, da entstehende Lasten nach jeder Umplanung anders
gelagert sein &nnen. AulRerdem sind je nach Verteilung der einzelnen Tabellen negative
Konstellationen raglich, wenn z.B. z(dllig mehrere Teile einer Anfrage, welche vonein-
ander unabéingig und parallel berechenbar sind, durch eine gemeinsame Zuordnung zu
einem Rechner gleichzeitig berechnet werden und sie sich somit gegenseitig behindern.
Beispielsweise weist die Verteilung mit der CA5-Optimierung sehr gute Laufzeiten auf,
welche sich allerdings im sechsten Schritt wieder deutlich verschlechtern. Abbildung 3
wiederholt den Versuch, wobei aber alle Einzelanfragen gleichzeitig mehrfach nacheinan-
der abgesetzt werden. Ein solches Szenario simuliert eine praktische Nutzung des Systems,
dainrealen Szenarien meist mehrere verschiedenartige Anfragen parallel beantwortet wer-
den missen. Die Laufzeiten sind hierbei weniger von Optimierungen im Einzelfall als von
einer globalen Optimierung abhgig. Die Unterschiede zwischen den einzelnen Vertei-
lungsverfahren werden bei paralleler Ailisfung deutlicher, entsprechen aber im wesent-
lichen den gleichen Mustern wie bei sequentieller Aihsfing. Zu beachten ist hier, dass
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Abbildung 3: Summe aller Laufzeiten, parallel

eine einfache Optimierung nach Verbundpfaden (VO1) deutlich an Effizienz verliert, da
Pfade mit mehrfach genutzten Tabellen geteilt wurden. Wenn diese Gruppesiokatit
achtet wird (VO2), so ergibt sich eiriigstigeres Laufzeitverhalten. Die CA5-Optimierung
zeigt aber, dass deutlich bessere Laufzeitéglioh sind.

Abbildung 4 zeigt die einzelnen Anfragelaufzeitdir flie Verteilungsstrategien im se-
guentiellem Betrieb. Hierbei ist gut ersichtlich, dass diedine Anfrage beitigte Zeit je
nach Verfahren sehr starken Schwankungen unterliegt.

3.3 Auswertung und Ausblick

Die Evaluation zeigt deutliche Unterschiede &lle getesteten Verteilungsverfahren. Am
effizientesten war hierbei eine Optimierung nach CPU-Verbrauch (CA), welche aber nicht
deterministisch bestimmt werden konnte und somit nur bedingt zu empfehlen ist. Alle
weiteren Messungen zur Verteilung nach CPU-Verbrauch liegen sogar nur im mittlerem
bzw. hinterem Feld aller Verfahren. AuRerdem hat dieser Algorithmus den Nachteil, dass
eine solche Zuordnung nur mit vorhandenen Statistikdaten erfolgen kann. Diese sind aber
erst nach einigen Durchlifen von Anfragen veiilgbar undandern sich im zeitlichen Ver-

lauf. Somit sind regeli@ssig Umplanungenatig. Eine Round-Robin-Verteilung (RR) ist
denkbar, wenn Anfragen sequentiell austief werden. Bei paralleler Augfirung meh-

rerer Anfragen zeigt sich jedoch eine schlechte Skalierung. Wenn alle gespeicherten Da-
ten gleichnassig angefragt werden, ist eine Gleichverteilung der Daten auf alle betei-
ligten Rechner eine sinnvolle Optimierung, sowohl bei sequentieller als auch paralleler
Ausfuihrung von Anfragen.
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Abbildung 4: Laufzeiten Einzelanfragen, sequentiell

Eine Optimierung unter Zuhilfenahme von Schemainformationen kann ohne vorhande-
ne Statistikdaten erfolgen, ist undbigig von ungleichrissiger Nutzung der Daten und
berbtigt nur eine Umplanung, wenn ein Schemamgaert wird. Mit diesen Informatio-

nen sind vergleichbare oder bessere Ergebnisse als bei einer Optimierung nach Statis-
tikdaten zu erwarten, wie in mehreren weiteren Szenarieratigistverden konnte. Da

diese Informationen schon bei der Definition eines Szenariofigleaf ist und nur selten
geandert wird, &sst sich mit einer Optimierung nach Schemainformationen schon vor dem
Fullen der Tabellen eine performante Verteilung ermittelir parallele Anfragen sollte
zusatzlich auf eine raglichst grofl3e Lokalét von Verbundpfaden geachtet werden.

Die Experiment haben gezeigt, dass eine schemabasierte Optimierung noch nicht die op-
timale Verteilung findet. Eine Verteilung nach CPU-Last kann, wenn auch nicht determi-
nistisch, eine besserékung bieten. Aus diesem Grund ist es sinnvoll, beide Verfahren zu
kombinieren. Ausgehend von einer initialen schemabasierten Verteilung ist ein Greedy-
Strategie unter Nutzung von gemessenen CPU-Laufzeiten denkbar, um eine weitere Ver-
besserung zu erreichen.
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