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RESUMO

Os SGBD NoSQL surgiram como solugao alternativa as limitagoes dos SGBD Rela-
cionais, com relacao ao gerenciamento do crescente volume de dados, e ao seu tratamento
distribuido. Esses sistemas além de possuir uma maior facilidade em distribuir os seus
dados, permitem uma maior flexibilidade de esquema e sao mais tolerantes a inconsis-
téncia. Da mesma forma que nos SGBD relacionais, a modelagem légica dos dados pode
influenciar significativamente o desempenho neste tipo de SGBD. Em especial, quando o
objetivo ¢ atender aplicagoes analiticas.

Apesar de existirem alguns trabalhos que buscam orientar a modelagem de dados nos
SGBD NoSQL e trabalhos que realizam a avaliacao da performance desses sistemas, até
onde foi possivel investigar, ndo foram encontrados na literatura trabalhos que demons-
trem o quanto as diferentes formas de modelagem dos dados, e mais especificamente da
modelagem dos agregados nos SGBD orientados a documentos, podem influenciar no de-
sempenho das consultas neste tipo de sistema. Sem tais estudos, torna-se dificil identificar
a melhor alternativa de modelagem de agregados, de forma a melhorar o desempenho das
consultas.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo preencher esta lacuna e fornecer aos
administradores de bancos de dados, orientagoes de como os dados podem ser modelados
de forma a obter melhor desempenho em SGBD orientados a documentos, para consultas
analiticas. Para tanto, foram realizados experimentos em cinco SGBD orientados a docu-
mentos, utilizando um conjunto de dados, oriundo de um conhecido benchmark voltado
para aplicacoes de suporte a decisdo. A partir dos resultados dos experimentos foi possivel
propor heuristicas de modelagem de dados, em algumas das implementagdes de SGBD
estudadas, que foram validadas em outro conjunto de dados oriundo de outro benchmark
com objetivos similares ao primeiro.

No final do trabalho, foram realizados ainda, um estudo complementar sobre o im-
pacto da modelagem dos agregados na performance das consultas, ao utilizar o recurso
de indices, e uma comparacao de desempenho entre as implementacoes estudadas.
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ABSTRACT

NoSQL DBMS emerged to address the Relational DBMS limitations with respect to
the management of large volumes of data in distributed environments. Similarly to the
Relational DBMS, the logical modelling on this kind of database system, can significantly
influence its performance, especially when its focus is on answering analytical queries.

Whereas there are some works that provide guidance to the data modelling or that
focus on measuring the performance of NoSQL DBMS, there is a lack of works that de-
monstrate how much the different ways of data modelling, mainly the aggregate modelling,
influence the query performance on this kind of document-store database system. Due to
this absence, it becomes difficult to identify the best data modelling alternative, i.e., that
would improve query performance.

Thus, the present work aims to fulfill this gap and provide data modelling orientation
to the database administrators, to increase the performance of document store databases
on analytical queries. For this to happen, experiments on five document oriented NoSQL
DBMS were performed, using a dataset originated from a well known benchmark for
decision support applications. From the experiments results it was possible to propose
data modelling heuristics for some of the studied databases. These heuristics were then
validated on another dataset, originated from another benchmark with similar objectives
of the first one.

At the end of the work, two complementary studies were done: on the aggregate
modelling impact on query perfomance, when indexes are used, and a performance com-
parison among some of the studied DBMS implementations.
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1 INTRODUCAO

A medida em que a Internet se expandiu e com ela a quantidade de dados trafegados,
diversos termos como Web 2.0, Big Data e Internet das Coisas passaram a ser utilizados
para definir este novo mundo. Uma caracteristica que essas definicdes possuem em comum
¢ a necessidade de gerenciar esse enorme volume dados.

Até o final da década de 90, os principais sistemas de gerenciamento de banco de dados
(SGBD) das empresas eram os relacionais. Porém a medida em que o volume de dados
cresceu, aumentou também a complexidade no seu gerenciamento, devido principalmente
a dificuldade de distribuir os dados neste tipo de SGBD (FOWLER; SADALAGE, 2013)
(BRITO, 2011). Nesse contexto, surgiram novos tipos de SGBD, conhecidos como SGBD
NoSQL.

A forma com que os dados sdo organizados nos SGBD NoSQL, permite que dados
relacionados fiquem armazenados nas mesmas estruturas, o que facilita a sua distribuicao
em diferentes noés, pois os dados relacionados podem residir nos mesmos noés. Aliado a
este fator, uma caracteristica que faz com que os dados sejam distribuidos mais facil-
mente nos SGBD NoSQL é que estes sao mais tolerantes a inconsisténcia (caracteristica
conhecida como consisténcia eventual), permitindo que os dados em servidores diferentes
nao necessitem estar consistentes o tempo todo (FOWLER; SADALAGE, 2013). Esta
possibilidade de distribuir os dados com mais facilidade é o principal motivo da ascensao
dos SGBD NoSQL.

Nos SGBD NoSQL, diferentemente dos SGBD relacionais, é possivel ainda adicionar
dados aos bancos sem que haja necessidade de se definir, de antemao, quaisquer mudancas
na estrutura de organizagdo dos dados (FOWLER; SADALAGE, 2013), o que traz aos
SGDB NoSQL uma maior capacidade de lidar com dados nao uniformes.

No mundo NoSQL existem variadas formas de se representar os dados, formas estas
conhecidas como modelos de dados, onde atualmente entre os modelos mais utilizados se
situa o modelo orientado a documentos, existindo, pelo menos 35 implementacoes deste
modelo de dados'. A estrutura de organizacao dos dados neste modelo é conhecida como
agregado, que é definido como um conjunto de objetos relacionados que precisam ser
tratados como uma unidade (FOWLER; SADALAGE, 2013).

Segundo Navathe (2014a), dentre as técnicas de ajuste de um banco de dados rela-

Thttp://db-engines.com/en/ranking/document+store
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cional para melhorar o desempenho de consultas, esta a alteracao do projeto logico do
banco de dados, que pode consistir em desnormalizar tabelas ou mapear este esquema
para um novo conjunto de tabelas fisicas e indices. Da mesma forma que nos SGBD
relacionais os dados nos SGBD NoSQL também podem ser modelados de formas distintas
e esta modelagem pode ter impactos significativos no desempenho desses sistemas (HO-
BERMAN, 2014). Em virtude dos SGBD NoSQL, mais especificamente os orientados a
documentos, utilizarem uma organizagao dos dados orientada a agregados, a variacao da
sua modelagem é umas da formas possiveis de se obter melhor desempenho das consultas.

Um tipo de sistema que utiliza os SGBD como forma de gerenciar os seus dados, sao
as aplicagoes analiticas. Neste tipo de aplicagao a quantidade de dados a ser gerenciada
pode fazer com que os SGBD NoSQL também sejam uma opc¢ao para a melhoria do seu
desempenho (CHEVALIER et al., 2015).

Nos SGBD NoSQL a modelagem dos dados ¢ realizada de forma a resolver problemas
especificos e como nas aplicagoes analiticas o desempenho de consultas é de extrema
importancia, a modelagem dos dados para este tipo de aplicacao deve ser voltada para este
objetivo. Normalmente, neste tipo de aplica¢do, mais de uma entidade, conhecidas como
tabelas no modelo relacional, sdo consultadas ao mesmo tempo (O’NEIL et al., 2009).
Devido aos SGBD NoSQL serem aversos a operagoes de jungao (FOWLER; SADALAGE,
2013), organizar os dados relacionados de forma que estes estejam em um tnico agregado,
permite uma maior eficiéncia nas consultas analiticas (HOBERMAN;, 2014).

Esta forma de organizar os dados ¢ conhecida como dados aninhados e da mesma
forma que nos SGBD XML nativos, a modelagem nos SGBD NoSQL orientados a docu-
mentos, utilizando agregados com dados aninhados pode ser realizada de diversas formas
(NAVATHE, 2014b).

Nos SGBD NoSQL orientados a documentos, utilizar uma certa modelagem de agre-
gado pode proporcionar um bom desempenho para um nimero limitado de consultas de
uma aplicacao analitica, mas prejudicar o desempenho de outras. Em virtude dos SGBD
NoSQL serem mais relaxados quanto a consisténcia, este fato permite lidar com uma
maior redundancia dos dados. Assim, a replicacao de dados em mais de uma modelagem
de agregados, pode ser usada em prol de beneficiar um ntimero maior de consultas, e
trazer ganhos significativos para as aplicagoes analiticas.

Por fim, dadas as variadas implementacgoes deste tipo de SGBD, é possivel que o
impacto da modelagem dos agregados seja diferente em cada implementacao, de forma
que as escolhas de modelagens para um SGBD podem ser diferentes das escolhas para um

outro SGBD.
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Por se tratarem de uma tecnologia recente, até onde foi possivel investigar, ndo foram
encontrados estudos que buscassem compreender o comportamento dos SGBD orientados
a documentos, a medida em que a modelagem de agregados é alterada. Logo, devido
a auséncia do entendimento do comportamento desses bancos em diferentes modelagens
de agregados, nao existe atualmente algum tipo de orientacdo de como a variagao da
modelagem dos agregados pode ser utilizada, de forma que as diversas implementacoes
tenham um melhor desempenho nas consultas.

Entre os trabalhos encontrados que envolvem avaliacbes de desempenho de SGBD
NoSQL (CARNIEL et al., 2012b), (ABRAMOVA et al., 2014), (ABUBAKAR et al., 2014),
(PHAN et al., 2014), (GANDINI et al., 2014), entre outros, todos, até o presente momento,
utilizam somente uma modelagem dos agregados, onde a comparagao de desempenho entre
diferentes implementacoes utilizando diferentes modelagens de agregados ainda é ausente
na comunidade cientifica.

Portanto, é no contexto do entendimento do comportamento das diversas implemen-
tacoes, a medida em que a modelagem dos agregados pode ser modificada e na orientacao
de como a modelagem de agregados pode ser utilizada de forma a otimizar consultas
analiticas, que se situa este trabalho.

Complementarmente ao estudo principal deste trabalho, serd realizado também um
estudo sobre o impacto da modelagem de dados e dos beneficios da utilizacao do recurso
de indices no desempenho de consultas.

A partir da andlise do comportamento dos diferentes sistemas de bancos de dados sera
possivel ainda realizar uma comparacao de desempenho entre diferentes implementacoes
de SGBD orientados a documentos, sem utilizar indices e utilizando indices, de forma a

auxiliar na escolha entre uma implementagao ou outra.

1.1 MOTIVACAO

Os primeiros e mais conhecidos SGBD NoSQL criados foram o Big Table da Google, o
Dynamo da Amazon e o Cassandra do Facebook (FOWLER; SADALAGE, 2013). Em vir-
tude desses sites estarem entre os mais acessados? e por estes utilizarem esses SGBD como
principal ferramenta de gerenciamento dos seus dados, este fato demonstra a importancia
dos SGBD NoSQL no cenério atual.

Atualmente existem 111 SGBD NoSQL3, que seguem as 4 abordagens de modelos

Zhttp://exame.abril.com.br /tecnologia/os-10-sites-mais-visitados-do-mundo/
3http:/ /nosql-database.org
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de dados mais conhecidas: 14 sao do modelo de dados familia de colunas, 26 do modelo
orientado a documentos, 50 do modelo chave-valor e 21 do modelo orientado a grafos.

Essa diversidade motivou a realizacao de estudos que orientassem as diversas organi-
zacoes publicas e privadas na organizacao dos dados para estes sistemas, bem como na
escolha de qual implementagao melhor se encaixa nas necessidades do usuario.

Entre os diversos modelos de SGBD NoSQL existentes, um dos mais utilizados e
conhecidos na atualidade é o modelo orientado a documento. Os SGBD NoSQL orientados
a documento possuem uma estrutura de organizacao dos dados diferente dos relacionais,
porém da mesma forma que a modelagem de dados nos relacionais afeta o desempenho das
consultas nestes, a modelagem dos agregados nos SGBD orientados a documentos também
pode influenciar o desempenho de suas consultas (HOBERMAN, 2014). Além disso, dada
a variedade de implementacoes deste tipo de SGBD, as modelagens que proveem melhor
desempenho para uma podem nao ser as mesmas para outra implementacao.

Um tipo de aplicacdo que se beneficia da melhora do desempenho de consultas a
partir de diferentes modelagens é a aplicacdo analitica. Este tipo de aplicacdo muitas
vezes exige a manutencao de redundancia de dados para atender melhor suas consultas
ad-hoc. Neste contexto, ¢ bastante til a indicagao das modelagens que melhor atendem
as consultas criticas.

Entretanto, hé ainda poucos estudos, como o de Scabora et al. (2016), que analisam
o comportamento dos SGBD NoSQL sobre diferentes modelagens de dados e apesar de
existirem trabalhos, como os de Abramova et al. (2014), Gandini et al. (2014), Abubakar
et al. (2014) e Phan et al. (2014), que realizam a comparagiao de desempenho entre SGBD
NoSQL, em operagoes de escrita, leitura e atualizagdo, por vezes variando o nimero de
noés e medindo o nimero de transagoes por tempo, os dados utilizados nestes trabalhos

possuem uma organizacao simples, nao variando a sua modelagem.

1.2 OBJETIVOS E HIPOTESE

Tendo em vista a auséncia de estudos a respeito da influéncia da modelagem de dados no
desempenho das consultas nos SGBD orientados a documentos, este trabalho tem como
objetivo realizar um estudo do impacto no desempenho de consultas em diferentes SGBD
NoSQL orientados a documentos quando utilizadas diferentes modelagens de dados.
Este trabalho possui como objetivos secundarios prover heuristicas de modelagem de
dados para os diferentes SGBD estudados, servindo como uma orientacdo de como os

dados podem ser organizados de forma a obter um melhor desempenho das consultas em
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cada SGBD, utilizando a forma padrao de consulta nesses sistemas, sem a criacdo manual
de indices, realizar um estudo do impacto da modelagem de agregados no desempenho das
consultas utilizando indices e ainda servir como referéncia para comparacao de desempe-
nho entre os bancos de dados estudados, em consultas realizadas em dados modelados de
diferentes formas, em estruturas mais complexas.

A hipdtese deste trabalho é que a modelagem de agregados pode influenciar de for-
mas distintas o desempenho das consultas realizadas nos diferentes implementagoes de
SGBD orientados a documentos. Desta forma, os administradores de bancos de dados
devem ser orientados na escolha de uma ou mais modelagens de agregados, nas diferentes

implementagoes, de forma a obter um maior desempenho nas consultas analiticas.

1.3 CONTRIBUICOES

Apesar do crescente numero de trabalhos a respeito dos SGBD NoSQL, até onde foi possi-
vel investigar, nao foram encontrados estudos demostrando o desempenho de consultas dos
SGBD NoSQL, sobre diferentes modelagens de dados nos SGBD orientados a documentos,
fazendo com que este trabalho se diferencie dos demais, trazendo uma nova perspectiva
sobre a influéncia da modelagem de dados nos SGBD orientados a documentos.

Sabendo da influéncia das modelagens de dados sobre os diferentes bancos de dados,
a escolha de qual modelagem de dados utilizar para melhorar o desempenho das consultas
nao é trivial, sendo necessario o estabelecimento um método a ser seguido que oriente os
administradores de bancos de dados de qual modelagem utilizar. Portanto este trabalho
também possui como contribuicao a construgao de heuristicas voltadas a orientagao dos
administradores de bancos de dados para a escolha de qual a melhor modelagem para os
seus dados.

A terceira contribui¢do deste trabalho esta relacionada com um estudo da possibili-
dade de utilizar indices em estruturas de dados mais complexas e no impacto da utilizacao
deste recurso nas diferentes implementacgoes, tanto no que diz respeito ao aumento do de-
sempenho das consultas, quanto no que diz respeito ao impacto da modelagem de dados
nos SGBD orientados a documentos utilizando estes recursos.

Como contribuicao final, podemos citar ainda, a comparacao de desempenho de dife-
rentes implementacoes deste tipo de SGBD, tanto utilizando indices quanto nao utilizando
indices, que podera ser utilizada pelos administradores de banco de dados como parametro

de escolha entre uma implementacao e outra.
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1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho esta dividido em oito capitulos. Neste capitulo foi apresentada a introducao
deste trabalho e no capitulo dois serao apresentados os conceitos basicos que nortearao o
presente trabalho. No terceiro capitulo serao apresentados os trabalhos relacionados ao
tema desta dissertacao. No capitulo quatro serao apresentados e discutidos os resultados
do experimento inicial e serao propostas heuristicas de modelagem de agregados para
os SGBD estudados e no quinto capitulo as heuristicas propostas serao validadas em
um conjunto de dados diferente do utilizado nos experimentos iniciais. No capitulo seis
sera discutido o impacto da modelagem nos SGBD ao utilizar indices e no capitulo sete o
desempenho dos SGBD estudados serao comparados. No ultimo capitulo serd apresentada

a conclusao do presente trabalho.
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2 CONCEITOS BASICOS E DESCRICAO DAS TECNOLOGIAS USADAS

Este capitulo apresenta alguns conceitos basicos para entendimento do trabalho. Ini-
cialmente sao explicados alguns conceitos relacionados aos SGBD NoSQL. A seguir, sao
descritas as tecnologias utilizadas neste trabalho, abrangendo algumas implementacoes
de SGBD orientados a documentos, fazendo uma breve comparacao entre as suas ca-
racteristicas e uma breve explanacao sobre os Benchmarks utilizados nos experimentos

realizados.

2.1 SGBD NOSQL

Inicialmente o termo NoSQL se referia aos SGBD que nao utilizavam a linguagem SQL,
porém seu significado sofreu uma evolugao, passando a ser utilizado como ”"Not Only
SQL” devido a alguns SGBD NoSQL utilizarem uma linguagem similar ao SQL. Ainda
mais adiante este termo passou a ser utilizado de forma mais genérica para referenciar os
SGBD nao-relacionais.

Segundo Brito (2011), o principal motivo que levou ao surgimento dos SGBD NoSQL,
foi o crescimento do volume de dados a serem armazenados e com isso a necessidade de
escalonar os dados mais facilmente do que os SGBDs relacionais. Portanto, os SGBDs
NoSQL foram uma solucao para facilitar o escalonamento do grande volume de dados
gerados pela atual conjectura do mundo Big Data. Esta caracteristica se deve ao fato
desse tipo de SGBD permitir uma estrutura de dados mais flexivel que os bancos de
dados relacionais.

Diferentemente dos bancos relacionais que armazenam os dados em tuplas dentro
tabelas que contém dados relacionados, parte dos SGBD NoSQL armazenam os dados na
forma de agregados, permitindo que os dados relacionados sejam acessados em conjunto,
sem a necessidade de se realizar juncgoes, logo, dados relacionados podem ser arquivados
nos mesmos nés com maior facilidade. Aliado a este fator, uma caracteristica que faz com
que os dados sejam distribuidos mais facilmente nos SGBD NoSQL é que estes sdo mais
tolerantes a consisténcia, dando maior liberdade para os dados, de forma que ao serem
armazenados em servidores diferentes, nao necessitem estar consistentes o tempo todo.

Somado a esta facilidade de escalonar os dados, os SGBD NoSQL permitem também

uma maior flexibilidade no esquema de dados, fazendo com que seja possivel adicionar
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campos aos registros de dados sem ter que definir alguma alteragdo na estrutura dos dados
(FOWLER; SADALAGE, 2013).

Outra caracteristica, porém de menor importancia que pode ser considerada relevante
para o inicio da utilizacdo dos SGBD NoSQL é a chamada incompatibilidade de impedan-
cia existente entre os dados dos SGBDs relacionais e os dados arquivados em memdria.
Pois a forma com que os dados sao estruturados na memoria permitem uma organizagao
mais complexa do que simples linhas e colunas. (FOWLER; SADALAGE, 2013).

A maioria dos SGBDs NoSQL sao de c6digo aberto, porém quase todos possuem uma
versao paga que possui algum recurso a mais. O MongoDB, por exemplo, possui uma
versao avancada conhecida como MongoDB FEnterprise, onde o usuario pode contar com
alguns recursos nao disponiveis na versao gratuita, como por exemplo, o suporte técnico
direto dos fornecedores do SGBD, a disponibilizagao de uma ferramenta de gerenciamento
de performance, com opgoes avangadas de seguranca, entre outras opgoes.

Existem atualmente quatro modelos de bancos de dados NoSQL: Chave-Valor, Orien-
tado a Documento, Orientado a Colunas e Orientado a Grafos. Este trabalho se limitara
a estudar somente os SGBD orientados a documentos, pois a forma de organizar os agre-
gados neste modelo ¢é diferente dos outros modelos e o estudo do impacto da modelagem
em outros modelos tornaria o presente trabalho muito extenso.

As propriedades ACID, segundo Navathe (2014a) sdo as propriedades desejaveis das
transacoes dos bancos de dados relacionais a saber: Atomicidade, Consisténcia, Isola-
mento e Durabilidade.

Os SGBDs NoSQL, devido as suas caracteristicas e a finalidade para qual estes foram
criados, nao seguem as propriedades ACID da mesma forma que os SGBD relacionais,
porém seguem o teorema CAP.

Este teorema foi criado por Eric Brewer e segundo Brito (2011), consiste na teoria de
que em um sistema distribuido entre as propriedades Consisténcia, Disponibilidade e To-
lerancia a Particao*, somente é possivel garantir duas delas simultaneamente. Porém, de
acordo com Fowler e Sadalage (2013), um sistema particionado pode balancear consistén-
cia com disponibilidade, o que significa que é possivel obter um sistema particionado com
um pouco de disponibilidade e também com um pouco de consisténcia, e isto ira variar
conforme estao configurados os servidores e como os dados sao replicados ou distribuidos.

A seguir apresentamos alguns conceitos relacionados a SGBD NoSQL, em especial os

orientados a documentos, que sao o foco deste trabalho.

thttp:/ /www.julianbrowne.com/article/viewer /brewers-cap- theorem
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2.1.1 AGREGADOS

Diferentemente dos SGBD relacionais os dados nos SGBD NoSQL nao sao arquivados em
tabelas que contém tuplas e colunas, mas em uma forma chamada ”orientada a agrega-
dos” (FOWLER; SADALAGE, 2013). Esta forma de organizacao permite que os dados
relacionados possam ser armazenados dentro de um mesmo agregado.

Dentre os modelos de dados NoSQL existentes, os modelos colunar, orientados a
documento e o chave-valor sao fortemente orientados a agregados, sendo que o modelo
orientado a grafo nao segue uma orientacao agregada. Em cada modelo de SGBD NoSQL,
os agregados sao representados de forma diferente, onde no modelo orientado a documento,
que é o foco deste estudo, cada documento é considerado um agregado.

Segundo Evans (2004), os agregados sao definidos como unidades de manipulacao de
dados e de gerenciamento de consisténcia e que apesar dos bancos NoSQL nao realizarem
operagoes atomicas em muitos agregados, as operagoes dentro de um tnico agregado sao
atomicas (FOWLER; SADALAGE, 2013).

Conforme (HOBERMAN, 2014) é possivel organizar os agregados em um SGBD ori-
entado a documento de duas formas distintas, utilizando referéncias ou aninhando os
dados. O uso de referéncias em um SGBD orientado a documento ocorre de forma si-
milar a um SGBD relacional, exceto pelo fato de que nos orientados a documentos nao
é necessario definir quais campos serao utilizados como chaves estrangeiras, porém dife-
rentemente dos relacionais, os SGBD NoSQL, de forma geral nao lidam bem com juncao
(FOWLER; SADALAGE, 2013). Assim, a utilizacdo de referéncias em SGBD NoSQL s6
se justifica quando os dados de cada colecao de agregados sdao acessados e manipulados
separadamente (HOBERMAN, 2014).

Portanto, em virtude deste estudo ter como foco a avaliagao do impacto da modelagem
de dados em consultas voltadas para aplicacoes de apoio a decisao, existe a necessidade de
que os agregados utilizados neste trabalho possuam os dados relacionados aninhados e nao
utilize referéncias a outros agregados, de forma a evitar que seja necessaria a realizagao
da operacao de juncao entre agregados diferentes, seguindo o primeiro passo da heuristica
proposta por (HOBERMAN, 2014), que sugere que os dados consultados juntos devem
ser aninhados.

Para melhor entendermos a organizacao de um agregado, que equivale a um docu-
mento em um SGBD orientado a documentos (BUGIOTTTI et al., 2014), suponhamos um
esquema de dados relacional, que pode ser visualizado por meio da figura 2.1 e das relac¢oes

na figura 2.2. Neste esquema, a tabela de fato Lineorder possui um relacionamento N:1
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com as tabelas de dimensao Customer, Supplier, Orderdate e Part conforme (HEUSER,

2009), cujas chaves estrangeiras das tabelas de dimensao sio respectivamente os atributos

lo__custkey, lo_suppkey, lo_datekey, lo__partkey.

customer supplier
c_custkey s_suppkey
¢_nhame 1 1 s_name
c_city s_nation
¢_nation s_city
c_region % * s_region
lineorder
lo_custkey
lo_suppkey
lo_datekey
lo_partkey
o lo_extendedprice orderdate
p_partkey * * d_datekey
p_name d_yearmonthnum
P_brand 1 1 d_year
p_category d_monthnuminyear
p_mfgr d_day
FIG. 2.1: Esquema de dados relacional.
Customer
c_custkey c_name c_city c_nation c_region
1 Customer#006503 IRAQ 6 IRAQ MIDDLE EAST
2 Customer#006504 IRAQ 7 IRAQ MIDDLE EAST
Lineorder
lo_custkey lo_suppkey lo_datekey lo_partkey lo_extendedprice
1 1 1 1 1000
1 2 2 2 2000
Part
p_partkey p_nhame p_brand p_category p_mfgr
1 tomato midnight MFGR#341 MFGR#34 MFGR#3
2 dark comflower MFGR#421 MFGR#42 MFGR#4
Orderdate
d_datekey | d_yearmonthnum d_year d_monthnuminyear d_day
1 199504 1995 4 1
2 199504 1995 4 2
Supplier
s suppkey s name s nation s city s region
1 Supplier#001 UNITED STATES UNITED ST8 AMERICA
2 Supplier#002 ALGERIA ALGERIA 1 AFRICA

FIG. 2.2: Rela¢oes em um banco de dados relacional.

Na figura 2.3, podemos visualizar como os dados deste esquema sao representados na
forma agregada, a partir de um documento no formato JSON®. Nesta figura, podemos
observar que os dados relacionados sao armazenados dentro de um tnico documento e

o relacionamento entre cada linha da tabela Lineorder com as tuplas das outras tabelas

5.
json.org
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é representado pelo aninhamento dos dados das tuplas das outras tabelas aos dados da
tabela Lineorder. Portanto, para cada linha da tabela Lineorder é criado um documento,
onde os dados aninhados representam os dados relacionados com a linha utilizada como
base para o documento.

A chaves primadrias e estrangeiras nos documentos apresentados nao sao necessarias
nesta forma de representacao, porém recomenda-se a manutencao dessas, de forma que

cada dado aninhado possua uma identificacao, pois alguns SGBD podem valer-se dessas

chaves para otimizar suas consultas.

{

Documento 1

"lo_extendedprice": 1000,
"supplier": [{

part”:

"s_name": "Supplier#001",

"5 npation": "UNITED STATES",
"s_city": "UNITED STa",
"s_region™: "AMERICA"}],

K

"p_brand1": "MFGR#341",
"p_category": "MFGR#34",

"p_name": "tomato midnight”,
"p_mfgr": "MFGR#3"}],

"orderdate™: [{

"d_monthnuminyear": 4,
"d_yearmonthnum": 199504,

Documento 2

{
"lo_extendedprice": 2000,
"supplier": [{
"s_name": "Supplier#002",
"s nation": "TALGERIA",
"s_city": "ALGERIA 17,
"s_region": "AFRICA"}],
"part": [{
"p_br and1": "MFGR#421",
"p_category": "MFGR#42",
"p_name": "dark comnflower”,
"p_mfgr": "MFGR#4"}],
"orderdate”: [{
"d_monthnuminyear": 4,
"d_yearmonthnum": 199504,

"d_year": 1995, "d_year": 1995,
"d_day": 1}], "d_day": 2}],
"customer™: [{ "customer™: [{

"c_name": "Customer#006503"
"C_Ci[y": "IRAQ 6",
"c_region": "MIDDLE EAST",

"c_nation": "IRAQ"}

"c_name": "Customer#006503"
"c_city": "IRAQ 6",
"c_region": "MIDDLE EAST",
"c_nation": "IRAQ"}]

FIG. 2.3: Dados representados no formato de agregado.

2.1.2  VARIACAO DA MODELAGEM DOS AGREGADOS

O agregado utilizado como exemplo na secao anterior, figura 2.3, utilizou a tabela de
fatos como base para a construgao dos agregados. Os dados desta tabela foram inseridos
na raiz dos documentos e os dados das tabelas de dimensao foram aninhados aos dados
da tabela de fato. Entretanto, é possivel modificar a tabela utilizada como base para a
construcao dos agregados de forma a obter agregados modelados de diferentes formas.
Na figura 2.4 é possivel observar uma modelagem de agregado diferente da modelagem
da figura 2.3. Nesta modelagem, a tabela que foi utilizada como base para o agregado foi

a tabela Customer.
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Como a tabela Customer tem um relacionamento 1:N com a tabela de fatos Lineorder,
os dados das tuplas da tabela Lineorder que possuiam relacionamentos com a tabela base
foram aninhados aos dados daquela tabela.

Repare que as duas linhas da tabela Lineorder, da figura 2.2, possuem relacionamento
com somente uma tupla da tabela Customer, logo, no documento que possui na sua raiz os
dados do cliente ”Customer#006503”, havera duas linhas da tabela Lineorder aninhadas
aos dados deste cliente. Além disso, a tabela Lineorder também possui relacionamentos
com as outras tabelas de dimensao, e da mesma forma demostrada na se¢do anterior, os
seus relacionamentos com as outras tabelas de dimensao serao representados pelo aninha-
mento dos dados daquelas aos dados da tabela Lineorder. Portanto, nesta modelagem
os dados de cada tupla da tabela Customer estarao em um tnico documento e os dados

relacionados a cada tupla estarao aninhados aos seus dados.

[{"c_name": "Customer#006503", {
"c_city™: "IRAQ 6", "lo_supplycost": 90033,
"c_region™: "MIDDLE EAST", "lo_quantity": 39,
"c_nation™: "[RAQ", "lo_revenue": 5704296,
"lineorder":[ { "lo_extendedprice": 5820711,
"lo_supplycost”: 70806, "lo_discount": 2,
"lo_quantity": 8, "supplier”: [{
"lo_revenue': 859112, "s nation”: "ALGERIA",
"lo_extendedprice": 944080, "s city™ "ALGERIA 1",
"lo_discount™: 9, "s region": "AFRICA"
"supplier: [{ H.
"s_pation": "UNITED STATES", "part": [{
"s_city™: "UNITED ST8", "p_brand1"™: "MFGR#4229",
"s_region": "AMERICA" "p_category™: "MFGR#42",
H. "p_name": "dark cornflower”
"part”: [ { 1.
"p_brand1™ "MFGR#3426", "orderdate™: [ {
"p_category™ "MFGR#34", "d_monthnuminyear™: 4,
"p_name": "tomato midnight" "d_yearmonthnum": 199504,
H. "d_year": 1995
"orderdate™: [{ H
"d_monthnuminyear™: 4, }
"d_yearmonthnum”: 199504, 1
"d_year": 1995

FIG. 2.4: Dados representados no formato de agregado utilizando a tabela Customer
como base para o agregado.

Da mesma forma que a tabela Customer foi utilizada como base do agregado represen-
tado pela figura 2.4, é possivel construir outras trés modelagens de agregados, utilizando
como base as outras tabelas de dimensao, Part, Supplier e Date. Logo, é possivel va-
riar a modelagem do agregado construido a partir do esquema representado pela figura

2.1 de cinco formas diferentes, cada modelagem utilizando uma tabela como base para o
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agregado.

No trabalho de (CHEVALIER et al., 2015) é apresentada a formalizacdo de uma
modelagem dos agregados de um SGBD NoSQL orientado a documentos a partir de
um esquema multidimensional, onde foi utilizado um caso de estudo visando facilitar o
entendimento da formalizacao.

Com base neste trabalho, apresentaremos uma formalizagdo genérica das diferentes
modelagens que os agregados podem assumir, ao se migrar os dados a partir de um
esquema conceitual multidimensional, da mesma forma que os agregados foram modelados
nos exemplos apresentados anteriormente nesta secao:

Seja um esquema multidimensional E definido por (F, D) onde:
e I ¢é a tabela de fato,

e D={D;,...,D,} é um conjunto finito de tabelas de dimensdo pertencente ao es-

quema E.

Uma tabela de dimensao D; é definida por (NP, AP?) onde:

e NPi é 0 nome da tabela de dimensdo D,

o APi = {APi | APil ¢ um conjunto de atributos da tabela D;,
° VjDi = {vﬁ", ...,vfj} sdo os valores dos atributos A77,..., AP em uma linha j da
tabela D;.

Uma tabela de fato ¢ definida por (N¥'| A", onde:

e N ¢é 0 nome da tabela de fatos F,

o A ={AF ... A} é um conjunto de medidas ou atributos da tabela F,
° V}F = {vfj, o vf;]} sao os valores dos atributos A", ... AL em uma linha j da tabela
F.

Em (CHEVALIER et al., 2015), uma cole¢ao de um SGBD orientado a documentos
C é definida como um conjunto de documentos C={11, ..., T} e cada documento 7;
é definido por T; = {(Att}, V), ..., (Att*, V/")}, onde Att] é um atributo e V7 é um
valor que pode assumir duas formas:

- O valor é atdémico, ou

- O valor é composto, que corresponde a um documento aninhado que é definido

por um novo conjunto de pares (atributo, valor).
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Naquele trabalho foi apresentada a formalizacao da modelagem de agregado base-
ada somente na tabela de fatos. Portanto, neste trabalho iremos apresentar uma
formalizacao da modelagem dos agregados baseados na tabela de fatos e nas tabelas

de dimensao, para um conjunto de dados genérico.

A partir de um esquema multidimensional E é possivel obter diferentes modelagens
de agregados, cada uma baseada em uma diferente tabela existente no esquema da

seguinte forma:

Seja CF ={TF,...,TF ..., TF} a colegio de documentos cuja modelagem de agre-
gados é baseada na tabela de fatos, nesta modelagem o documento T pode ser

definido como:

TF = {(Attr, V), . (Atton Vi), (Atts 0 Vi ™0, L (AtPe VP0) Y onde:

o subconjunto (Attlr, V'), ..., (Attm, V™) é o conjunto formado pelos atributos
AF .. AP e pelos valores destes atributos em uma linha z da tabela de fatos, ou
F F

(Y (§]

seja, Ulgs s Uppas

, Dim Dim , :

o subconjunto (Atty "V Ve Y LL (AttPr V.Pr) é o conjunto formado pelos pares
. D, -

de atributos e seus valores compostos, onde AttDx = NPr e V, "V a VDn 30

documentos aninhados da seguinte forma:

— VPe = {(APF, 00, ... (APx vD¥)}, onde (A7*,v{F) corresponde a um atri-
buto e seu valor em uma linha j de uma tabela de dimensao Dj que possui

relacionamento com a linha z de F.

Seja CPi = {TP% .., TP, ..., TP} uma colecio de documentos cuja modelagem de
agregados é baseada em uma tabela de dimensao D;, nesta modelagem o documento

T,7" pode ser definido como:

TP = {(Att7, V), oy (At V), (Atty ™ V5 )}, onde:

o subconjunto (Att;r, V1), ..., (Atty™, V™) é o conjunto formado pelos pares de atri-

D.: ) . .

butos A7, ..., APi e pelos valores destes atributos em uma linha y da tabela de
. ~ . D )

dimensdo D;, ou seja, vy, ..., v0%, €

P, Fomsn)s s .. .
o par (Att, "V, ™) é formado por um tinico atributo e seus valores compostos,

Fom Fim . : .
onde Att, " = N¥ e V, "™ sao documentos aninhados da seguinte forma:
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— W, D = TF = (AT 0F), L (AP oF), (AP VP0)Y, onde, os pares
(Al 0f5), ..., (Af¥, vf;) correspondem aos atributos da tabela de fatos e seus
respectivos valores em cada linha j da tabela de fato que possui relacionamento

com uma linha y da tabela D; e Dy = D — {D;} .

Apos a compreensao da defini¢do do conceito de agregado e de como a sua modelagem
pode variar, fica mais evidente o objetivo principal deste trabalho, que é avaliar o impacto
da variagao da modelagem dos agregados, demonstrada nesta secao, no desempenho das

consultas em diferentes implementacoes de banco de dados orientados a documentos.

2.1.3 DESAGREGACAO

Em alguns SGBD orientados a documentos é necessaria a realiza¢ao de uma operacao de
desagregacao dos agregados para que algumas consultas sejam realizadas. Para melhor
entendermos esta operacao, demonstraremos como esta operagao seria realizada de forma
simplificada no SGBD OrientDB, em virtude da sua linguagem de consulta ser similar ao
SQL.

Suponha que exista uma colecao em um SGBD orientado a documento, cujo agregado
representado pela figura 2.4 seja o tnico documento desta colegdao. Se realizarmos uma
consulta onde desejamos saber a quantidade de "tomato midnight” comprado pelo cliente
”Customer#006503”, sem a operacao de desagregagao no OrientDB ela seria expressa da

seguinte forma:

SELECT lineorder.lo_quantity
FROM CUSTOMER
WHERE ¢ name="Customer#006503" AND

lineorder . part.p_name="tomato midnight";

O resultado desta operacao ao invés de retornar somente o valor 8, relativo ao valor
de lo__quantity, onde somente a condi¢ao de selecao é satisfeita, retornara os valores 8 e
39. Isso ocorre por que o documento completo é retornado como resultado. Como este
documento, cuja raiz tem ¢_name="Customer#006503”, aninha varios lineorders, todos
estes acabam sendo considerados, conforme pede a clausula de projecao da consulta.
Portanto, é necessario separar os pedidos aninhados, como se estivessem em documentos
separados, para que o resultado retornado considere somente o pedido cujo nome do
produto seja "tomato midnight”.

Esta separacao dos campos aninhados dentro de uma lista é chamada de operagao
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de desagregacao. No OrientDB esta operacao é chamada de operacao unwind. Ao
reescrevermos a mesma consulta na linguagem do OrientDB, utilizando a desagregacao

esta sera expressa da seguinte forma:

SELECT line.lo__quantity
FROM (SELECT ¢ name, c_city, c_region, c_nation,
lineorder as line

FROM CUSTOMER
UNWIND line)
WHERE ¢ name="Customer#006503" AND

lineo . part.p_name="tomato midnight";

Considerando somente a operacao de desagregacao realizada, o resultado é o apresen-
tado pela figura 2.5. Repare que os pedidos dentro da lista lineorder foram separados em
dois documentos diferentes, permitindo que a consulta possa selecionar apenas os dados
do pedido desejado. Portanto, o resultado retornado da consulta passa a ser somente 8.

Apesar do exemplo acima ter demonstrado a realizacdo da operacao de desagregacao
em somente um documento, a realizacao da operagao de desagregacao em uma cole¢ao que
possui muitos documentos pode ser feita em muitos documentos, e por isso é considerada
uma operacao custosa.

Porém, antes de realizar a operacao de desagregacao é possivel realizar uma pré-
selecdo dos documentos que satisfazem a condicao de selecao, de forma a diminuir a
quantidade de documentos nos quais esta operacao serd realizada, ou seja, a consulta

acima pode ser reescrita da seguinte forma:

SELECT line.lo quantity

FROM (SELECT c_name, c_city, c¢_region, ¢_nation, lineorder as line

FROM CUSTOMER where ”"Customer#006503” AND lineorder.part.p_ name="tomato
midnight”

UNWIND line)

WHERE lineo.part.p_ name="tomato midnight”;

Portanto, a sub-consulta selecionara os documentos que satisfazem a condi¢ao de
selecao e a operagao de desagregacao serd realizada somente nesses documentos, podendo

levar a uma otimizagao consideravel no desempenho da consulta.
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[{"c_name": "Custome#006503",
"c_city™: "IRAQ 6",
"c_region™: "MIDDLE EAST",
"c_nation": "[RAQ",

"line":[{
"lo_supplycost™: 70806,
"lo_quantity”: 8,
"lo_revenue": 859112,
"lo_extendedprice": 944080,
"lo_discount": 9,
"supplier: [{

"s_nation™ "UNITED STATES",

"s_city": "UNITED ST&",

"s_region™: "AMERICA"
H
"part”: [{

"p_brandl": "MFGR#3426",

"p_category”: "MFGR#34",

"p_name": "tomato midnight”

H,

"orderdate”: [{
"d_monthnuminyear": 4,
"d_yearmonthnum": 199504,
"d_year" 1995

H

[{"c_name": "Custome#006503",
"c_city™: "IRAQ 6",
"c_region": "MIDDLE EAST",
"c_nation": "IRAQ",
"line":[{
"lo_supplycost": 90033,
"lo_quantity": 39,
"lo_revenue": 5704296,
"lo_extendedprice": 5820711,
"lo_discount”: 2,
"supplier": [{
"s_nation": "ALGERIA",
"s_city™: "ALGERIA 1",
"s_region™: "AFRICA"
1
"part”: [{
"p_brand1": "MFGR#4229",
"p_category”: "MFGR#42",
"p_name": "dark cornflower”

1,

"orderdate": [{
"d_monthnuminyear": 4,
"d_yearmonthnum": 199504,
"d_year": 1995

i

FIG. 2.5: Desagregacao do agregado Customer.

2.1.4 MAP-REDUCE

Segundo Fowler e Sadalage (2013), Map-Reduce é um padrdo que tem como objetivo
estabelecer uma forma de organizar o processamento de dados de muitas maquinas de um
cluster. Podendo este padrao ser dividido basicamente em duas fungoes: mapeamento
(Map) e redugao dos dados (Reduce).

A figura 2.6° apresenta um exemplo de como o tratamento de documentos pode
se beneficiar deste recurso de processamento paralelo. Nesta figura podemos observar
que documentos foram distribuidos para processamento em diferentes nos. Para cada
documento que entra, uma fungdo de mapeamento (map) realiza uma operagao que
extrai as palavras do documento e conta o nimero de vezes que cada palavra apareceu no
mesmo, representando um valor para cada palavra. O resultado dessas operagoes é uma
lista de palavras e seus totais respectivos. Esta lista pode ser a entrada de uma funcao
de redugao (reduce) em outro né, que realiza uma operagao que soma as quantidades
de palavras das listas recebidas.

O exemplo ilustra como paralelizar operagdes de mapeamento, cujo resultado pode

ser consumido por operacoes de reducao. As operagoes podem ser quaisquer, desde que se

Shttp://3.bp.blogspot.com/-uje8RCtirld/U8bmrMQ-dil/AAAAAAAA Ayo/HiF14HvV-1s/s1600/map-
reduce-example.png
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FIG. 2.6: Representacao de Map-Reduce.

possa distribuir lotes de entradas para a operagao de mapeamento de forma independente,
e que as saidas dessas operacoes possam ser agrupadas para serem tratadas por uma ou

mais operacoes de reducao, também de modo independente e paralelo.

2.1.5 SELETIVIDADE

Em (NAVATHE, 2014a) é definido o conceito de seletividade de um atributo como
sendo a "fracao de registros que satisfazem uma condi¢ao de igualdade no atributo”. Seja
a tabela representada pela figura 2.7, o valor da seletividade do atributo ”Atributo 1”
quando este tem valor igual a ”c¢”, é igual ao nimero de vezes que o ”Atributo 1”7 é igual

a ”c¢” sobre o numero total de tuplas da tabela representada pela figura 2.7, ou seja, 0,8.
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Atributo 1 | Atributo 2

o|lolao|jlo|laolo|olo | oo
||~ || W | N

=
o

FIG. 2.7: Tabela exemplo para o calculo da seletividade.

Ha alguns casos onde a quantidade de dados nao é suficiente para se calcular a sele-
tividade dos filtros das consultas, ou os dados nao existem, ou ainda nao foram inseridos
em um SGBD relacional. Nestes casos, uma boa estimativa para a seletividade dos filtros
¢ o inverso da cardinalidade do atributo. Por exemplo, se um atributo possui 100 valores
distintos, uma boa estimativa para a sua seletividade é 0,01.

Ainda em (NAVATHE, 2014a) ¢ definido o conceito de seletividade da condigao,
como sendo "a fracao de tuplas selecionada por uma condicao de selegao”.

Seja a tabela da figura 2.7, a seletividade da condic¢ao de selecao expressa na linguagem
SQL "WHERE Atributo 1="c¢” and Atributo 2="3", equivale ao niimero de tuplas onde
”Atributo 17 é igual a "¢’ e ”Atributo 2”7 é igual a ”3”, sobre o nimero de tuplas da
tabela. Ou seja, neste caso a seletividade da condigao de selecao acima ¢ 0,1.

Seja uma consulta envolvendo as tabelas 1 e 2 apresentadas na figura 2.8, escrita na

liguagem SQL da seguinte forma:

SELECT % from Tabela 1 Tabela 2
WHERE Atributo 2 = Atributo_3 and
Atributo 1 = ¢ and Atributo 2 = 3 and
Atributo 4 = "valor3"
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Tabela 1 Tabela 2 Tabela 3
Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3 Atributo 4 Atributo 1 Atributo 2 | Atributo 4
a 1 1 valorl a 1 valorl
a 4 2 valor2 a 4 valor3
a 3 3 valor3 a 3 valor3
b 4 4 valor3 b 4 valor3
b 1 b 1 valorl
b 2 b 2 valor2
c 1 c 1 valorl
c 2 c 2 valor2
c 3 c 3 valor3
c 4 c 4 valor3

FIG. 2.8: Juncao de tabelas.

Para uma melhor compreensao do comportamento dos diferentes SGBD em distintas
modelagens, foram concebidos dois novos tipos de seletividade, seletividade de uma
tabela na condigao e seletividade dos campos raizes dos documentos de uma
colecao em uma consulta.

A seletividade de uma tabela na condigao é equivalente a seletividade da con-
dicao levando em consideracao somente a condi¢ao dos atributos da tabela na qual se
deseja saber a seletividade, apds a realizacao da juncdo de todas as tabelas envolvidas na
consulta. Ou seja, na consulta acima representada, a seletividade da tabela 1 na condicao
de selecao ¢ 0,1, pois na tabela 3, que representa o resultado da jungao das tabelas 1 e 2,
existe somente uma linha na qual ”Atributo 1”7="c” e ”Atributo 2”"="3’, e a seletividade
da tabela 2 é 0,2. Note que o Atributo 2 é o mesmo do Atributo 3, por isso foi considerado
o Atributo 2 como pertencente as duas tabelas apds a juncao das mesmas.

Ja a seletividade dos campos raizes dos documentos de uma colecao em
uma consulta, como o préprio nome diz, é a seletividade dos filtros utilizados em uma
consulta, de campos que pertencem a raiz dos documentos de uma determinada colecao.
Ao realizarmos o seu calculo, nos bancos de dados de documentos, se o fizermos conside-
rando somente o nimero de documentos que satisfazem determinada condi¢ao dos campos
raizes e dividirmos este nimero pelo niimero total de documentos, estaremos desconsi-
derando a quantidade de campos aninhados existentes em cada documento. Entretanto,
devido ao fato da operacao de desagregacao em um numero elevado de documentos poder
ter um custo elevado para os SGBD que realizam esta operacgao, o cdlculo da seletividade
deve considerar o niimero de documentos aninhados nos agregados.

Para fazer como sugerido acima, é necessario que os documentos sejam desagregados,
por meio da operacao de desagregacao. Ao realizarmos esta operagao, o numero de docu-

mentos existentes serd igual ao nimero de tuplas decorrentes da juncao entre as tabelas
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utilizadas para construir os agregados de uma cole¢ao. Portanto, o resultado do calculo
da seletividade dos campos raizes de uma determinada cole¢ao em uma consulta sera igual
ao calculo da seletividade da tabela utilizada como base para os agregados desta colecao.

Em outras palavras, ao agregar dados de duas tabelas A e B de um esquema relacional,
aninhamos uma lista de tuplas de uma tabela B, sob cada tupla relacionada de uma tabela
A. Entao, ao realizarmos a operacao de desagregacao, teremos tantos documentos quantas
seriam as tuplas em uma jungao entre A e B. O paragrafo a seguir apresenta um exemplo
mais detalhado deste calculo.

Suponha que a partir das tabelas 1 e 2 da figura 2.8 fossem construidos agregados
cuja modelagem utilize como base a tabela 2. Se desejarmos calcular a seletividade dos
campos raizes da colecdo que possui esses agregados, na ultima consulta apresentada
anteriormente, o resultado obtido serd o mesmo que o valor da seletividade da tabela
2 na condi¢do. Ou seja, o valor da seletividade dos campos raizes dos documentos da
colecao que teve a tabela 1 como base para sua modelagem sera 0,1 naquela consulta. E a
seletividade dos campos raizes dos documentos da colecao que teve a tabela 2 como base
para sua modelagem na consulta serd 0,2.

Neste trabalho, a partir desta secao, utilizaremos a sigla SCR para nos referir a

seletividade dos campos raizes dos documentos de uma cole¢ao em uma consulta.

2.2 SGBD ORIENTADOS A DOCUMENTOS

Segundo Fowler e Sadalage (2013), nos SGBD orientados a documentos o principal con-
ceito sao os documentos, podendo ser armazenados neste tipo de SGBD documentos
no formato XML (Extensible Markup Language), JSON (JavaScript Object Notation),
BSON (Binary JSON) e outros tipos. Estes tipos de documentos sdo hierdrquicos e se
comportam como agregados, onde nao é necessario haver uma definicdo de esquema para
a insercao de dados.

Neste tipo de SGBD, pode-se afirmar que o metadado das colegoes estd embutido
nos documentos, onde para cada dado ha uma descricao do que representa aquele dado.
Esta descricao costuma ser denominada chave e o dado em si é chamado de valor. Nos
SGBD orientados a documentos é possivel realizar consultas no interior dos documentos
(navegando em sua hierarquia), bem como realizar consultas mais complexas voltadas
para Online Analytical Processing (OLAP).

Entre os SGBD orientados a documento mais populares, encontrados no site DB-
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engines’, selecionamos os SGBD MongoDB, ElasticSearch, CouchDB, MarkLogic, Ori-
entDB, pois além de estarem dentre os primeiros no ranking deste site, possuiam algumas
caracteristicas necessarias para este trabalho.

Uma primeira caracteristica para a selecao desses SGBD ¢ a sua capacidade de realizar
consultas analiticas, com fungoes de agregacao (SUM, COUNT). Por este motivo, o SGBD
DynamoDB que estava bem posicionado no ranking, foi excluido deste estudo. Outro
SGBD que encontra-se bem posicionado no ranking, mas que foi eliminado do estudo foi
o Couchbase. O Couchbase é um SGBD que utiliza como armazenamento principal a
memoria principal, e como o presente trabalho teve como foco SGBD que utilizavam a

memoria secundaria, este foi eliminado do estudo.

2.2.1 MONGODB

O MongoDB é um banco de dados de cédigo aberto orientado a documentos que armazena
documentos no formato BSON (Binary JSON). O BSON é um formato similar ao formato
JSON que permite mais leveza aos dados, maior velocidade e maior facilidade de percorrer
caminhos pelos dados que o formato JSON.

Este SGBD armazena os documentos em colecoes que podem ser equiparadas a tabelas

nos SGBD relacionais®

, mas como ja dito anteriormente, os documentos nao precisam ter
o mesmo esquema. O tamanho maximo de um documento no MongoDB é de 16MB, sendo
este, também, o limite para o MongoDB importar arquivos. Ao ser criado um documento,
automaticamente é criada uma chave primaria para cada documento. Esta chave também
pode ser definida previamente, podendo ser composta (com mais de um atributo).

Para inserir documentos no MongoDB, este possui uma ferramenta conhecida como
"mongo-import”, que permite que documentos de até 16MB sejam inseridos com facili-
dade.

O MongoDB possui atualmente trés mecanismos de gerenciamento dos dados, abaixo
relacionados:

Wired Tiger?: A partir da versdo 3.0 do MongoDB, este vem sendo o mecanismo
padrao de gerenciamento dos dados. O Wired Tiger utiliza no minimo 1GB da meméria
RAM, ou 60% desta. (HOWS et al., 2015).

MMAPv: E 0 mecanismo original do MongoDB, deixando de ser o mecanismo padrao

a partir da versao 3.2. Este mecanismo ¢é baseado no mapeamento de arquivos de memoria,

"http://db-engines.com/en/ranking/document+store
8mongodb.org
9https://docs.mongodb.com/manual /core/wiredtiger
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possuindo uma boa performance em carregamentos de grande quantidade de leitura e
escrita, porém segundo Hows et al. (2015) este possui menor performance que o Wired-
Tiger.

Mecanismo de alocagao em memoéria: Este mecanismo somente esta disponivel na
versao Enterprise, sendo que este mecanismo ao invés de alocar os dados no HD, os aloca
na memoaria principal.

O principal local de armazenamento dos dados no MongoDB ¢ o disco rigido onde este
utiliza tanto a cache do Wired Tiger, quanto a cache do sistema de arquivos do sistema
operacional como espaco de meméria RAM disponivel. No sistema operacional LINUX a
politica de acesso a memoria RAM, para o MongoDB ¢é o Less Recently Used (LRU).

O MongoDB possui uma alta flexibilidade no seu esquema, isto ¢, a maneira que os
dados sao organizados é reconhecida automaticamente pelo SGBD a partir da estrutura
do documento, nao sendo necessario definir previamente qualquer tipo de esquema para
o banco. Entretanto, para a realizagao de consultas é desejavel que, em cada cole¢ao, os
documentos possuam a mesma estrutura.

Existem duas formas de se realizar consultas no MongoDB, onde o usuério pode utili-
zar a fungao Map-Reduce da linguagem Javascript ou uma linguagem prépria deste SGBD
conhecida como Aggregate-Framework. Neste trabalho somente serao avaliadas as consul-
tas realizadas com o Aggregate-Framework devido ao seu melhor desempenho, segundo
Chodorow (2013). Com relagao a facilidade de compreensao da linguagem do Aggregate-
Framework, pode-se afirmar que o MongoDB possui uma linguagem de nivel médio. As
operacoes nesta linguagem sao definidas uma apés a outra, como em um pipeline, per-
mitindo que a maioria das operacoes realizadas pela linguagem SQL sejam realizadas de
forma clara. Na secao 4.3 serdao apresentados exemplos de uso desta linguagem.

Os tipos de indices possiveis de se utilizar no MongoDB sao indices de hash, indices
de ordenacao de arrays e de procura de textos, onde este utilizam uma estrutura de
dados de arvores-B. O MongoDB permite a criacao de indices em campos isolados, indices
compostos e indices parciais, porém existem algumas restricoes para a criacao de indices
compostos. A criacao de indices compostos somente é possivel quando este nao envolve
campos da estrutura dos documentos que sao listas e que estao em ramos paralelos.

Por exemplo, o indice composto definido por (id, vendas.data.dia, vendas.item.valor)
nao poderia ser criado pois ambos os campos data e item sao listas que estao em ramos
paralelos da hierarquia. J4 o indice composto (id, vendas.data.dia, vendas.data.mes)
poderia ser criado, pois apesar de os atributos dia e més serem atributos ”irmaos”, estes

nao sio listas.
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O MongoDB utiliza a intersecao de indices de campos individuais, ou de campos
individuais e parte dos indices compostos para otimizar ainda mais a consulta, porém
esta intersecdo somente ocorre em dois campos!?.

Havendo a possibilidade de utilizar mais de um indice em uma consulta, o MongoDB
possui um algoritmo préprio que calcula qual indice sera utilizado de forma a obter a
melhor performance. Porém, se o usuario desejar, é possivel ainda definir qual indice o

MongoDB deve utilizar. Para forcar a utilizagao de indices, é necessario alterar a expressao

da consulta do MongoDB (hints).

2.2.2 ELASTICSEARCH

O ElasticSearch (ES) é um mecanismo de busca de dados baseado no Apache Lucene que
permite distribuir dados e escalonar dados, assim como um banco de dados de documentos,
sendo que alguns sites!! o classificam como um banco de dados orientado a documentos.
Existem algumas discussoes a respeito da classificagdo do ES como um banco de dados
NoSQL, porém pode-se dizer que a sua classificacao ¢ tao inexata quanto a definicdo do
termo NoSQL (BRASETVIK, 2013).

O ES utiliza como padrao 1GB de memoria heap da Maquina Virtual do Java (JVM),
podendo ser aumentada até 32GB. Em alguns tipos de consultas é necessario trazer certos
campos de todos os documentos para a memoria o que pode causar falta de memoria nos
nos e, consequentemente, a queda do no.

Ao se inserir um documento no ES é criado um indice para cada campo do documento.
Além disso, é definido o tipo de dados bésico daquele campo (i.e., inteiro, alfanumérico,
etc...), de modo automético.

Para que seja possivel expressar consultas sobre os campos aninhados dos documentos,
¢ necessario definir um esquema, o que faz com que o ES deixe de ser flexivel (KONO-
NENKO et al., 2014). Assim, quando o documento possui campos aninhados, conhecidos
como NESTED no ES, ao definir o esquema, é preciso indicar quais sdo estes campos
antes de inserir os documentos. Para cada documento aninhado sera criado um novo
documento, e é feito um mapeamento entre o documento aninhado e o documento "pai'.
Esta forma de organizar os dados aninhados faz com que nao seja necessario realizar uma
operagao de desagregacao, explicada anteriormente, nas consultas realizadas no ES.

Existe ainda outra forma de organizar os dados no ES, quando existem documentos

com campos aninhados, conhecida como parent-child. Mesmo sendo esta forma dita mais

Ohttps: //docs.mongodb.com/v3.2/core/index-intersection/
Hposgl-database.org
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flexivel que a descrita anteriormente, neste trabalho, esta forma nao sera avaliada devido
ao fato de que as consultas sobre documentos organizados dessa forma podem ser de 5 a 10
vezes mais lentas'?. Além disso, esta forma nao tem suporte para operacoes de agregacao
em campos da raiz dos documentos, o que impossibilita a realizacao de algumas consultas
selecionadas para este trabalho.

O ES possui duas formas de realizar consultas. A forma mais simples é denominada
lite e consiste em chamadas utilizando o método GET, onde os pardmetros sao passados
no proprio método. Porém, esta forma de realizar consultas é limitada, ndo sendo possivel
realizar consultas analiticas.

A outra forma de realizar consultas no ES utiliza uma linguagem de consulta conhe-
cida como Query DSL, sendo esta uma linguagem de dificil entendimento se comparada
com a linguagem SQL. Esta linguagem possui uma restricio quando é necessaria a or-
denacao de resultados em operacoes de agregacao. Nao ¢é possivel realizar operagoes de
ordenacgao de mais de um campo quando o primeiro campo com o qual se deseja ordenar
pertence aos documentos aninhados, e o segundo campo ¢ um campo da raiz dos docu-
mentos. Devido a esta limitacdo do ElasticSearch, visando possibilitar que as consultas
em todos os SGBD estudados fossem equivalentes, as operagoes de ordenacao nao fizeram
parte deste estudo. Exemplos desta restricao serao apresentados na secao 4.3.

Na Query DSL, existem duas maneiras distintas de realizar busca por valores. Na
primeira, a busca é feita para valores exatos, atendendo aos filtros definidos. A outra
maneira retorna documentos que possuem valores aproximados. A busca por valores
aproximados é mais utilizada quando existem campos que contém textos de mais de uma
palavra, podendo, por exemplo, retornar documentos sem fazer distincdo entre letras
maitsculas ou minusculas (GORMLEY; TONG, 2015).

A principal diferencga entre esses dois modos de consulta esta relacionada com o fato
de que a busca por palavras exatas retorna uma simples lista de documentos, conhecida
como bitset, que satisfazem a condicdo de selecao da consulta, que por ser de menor
tamanho, esta lista pode permanecer na memoria principal por mais tempo, agilizando
as consultas subsequentes que utilizem o mesmos filtros, o que nao acontece quando a
maneira de realizar a consulta utiliza buscas aproximadas. Porém, neste modo, é criado
um indice invertido para cada palavra, o que corresponde a um indice de bitmap para cada
palavra isolada do texto (CHAN; IOANNIDIS, 1998), permitindo agilizar as consultas.
Neste trabalho, para as consultas dos experimentos definidos, somente o primeiro modo

foi usado por ser o modo mais eficiente.

12 (https: //www.elastic.co/guide/en/elasticsearch /guide/current /parent-child-performance.html)
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Uma diferenca encontrada no ES; em relagdo aos demais SGBD considerados neste
estudo, é que ao realizar operagoes de agrupamento, os campos com valores nulos nao
sao agrupados. Por exemplo, se desejamos agrupar por idade e nome, mas ha valores
nulos para a idade em alguns documentos, o ES nao realiza o agrupamento para esses

documentos com valores nulos, nao aparecendo o grupamento nulo no resultado.

2.2.3 ORIENTDB

O OrientDB é um SGBD orientado a documentos e também orientado a grafo escrito em
JAVA, que possui a capacidade de armazenar e gerenciar tanto grafos quanto documentos.
Porém, os relacionamentos nos documentos sao gerenciados como em um banco de dados
orientado a grafos (ABUBAKAR et al., 2014). Neste trabalho o OrientDB somente sera
avaliado na categoria de SGBD orientado a documentos.

No OrientDB existem duas formas de organizar um documento no formato JSON, a
primeira forma consiste em tratar o documento todo como uma tnica classe, onde dentro
da tnica classe de documentos criada estardo os documentos com todos os seu campos
aninhados. Esta forma de organizar os dados no OrientDB neste trabalho sera intitulada
documentos aninhados.

A segunda forma de organizar os dados no OrientDB consiste em separar os campos
aninhados em classes diferentes, onde para cada tipo de campo aninhado é criada uma
nova classe e o relacionamento entre os dados das raizes dos documentos e os dados dos
campos aninhados sao mantidos por meio de mapeamento. Esta forma de organizar os
dados é conhecida como documentos ligados (GARULLI, 2013).

Este trabalho estuda o impacto da modelagem de agregados em ambas as formas
de organizar os dados de forma a possibilitar uma analise do desempenho em ambas as
formas.

O OrientDB possui uma ferramenta de exportacao e importagdo de dados chamada
ETL. Para utilizar esta ferramenta é necessario definir as classes que estao relacionadas
nos documentos. Logo, para usar esta ferramenta o esquema de dados deve ser definido.

E possivel ainda inserir dados neste SGBD sem utilizar a ferramenta ETL através
de um comando INSERT nas aplicacoes clientes. Porém, para o OrientDB utilizando
documentos ligados, é necessario definir dentro da estrutura do documento a classe a que
pertencem os campos aninhados, o que obriga o usudrio a conhecer a estrutura do seu
documento e ter que inserir informacoes do esquema dos documentos a serem inseridos.

Se o usuario escolher utilizar o OrientDB sem ligacao entre as classes, estes podem ser
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inseridos somente em uma classe, sendo que neste caso, os dados aninhados serao tratados
como FMBEDDED, nao havendo necessidade de se definir qualquer esquema na estrutura
dos documentos a serem inseridos.

Ha pouca documentacgao do OrientDB para utiliza-lo como um SGBD orientado a do-
cumento. A maior parte da documentacgao é voltada para a sua utilizagdo como orientado
a grafo.

O OrientDB possui suporte a 4 tipos de mecanismos de gerenciamento de memoria,
a saber (GARULLI, 2013):

- plocal: Utiliza armazenamento em disco e trabalha com modelo de paginacao. Os
componentes do mecanismo plocal acessam o conteiido do disco através da memoria cache.

- remoto: Utiliza a rede para acessar os dados armazenados remotamente.

- memoria: Todo o dado permanece na memoria principal.

- local: Este tipo de gerenciamento de memoria foi substituido pelo plocal e utilizava
a segmentacao de dados segundo os clusters de classes criadas.

A linguagem de consulta para documentos utilizada pelo OrientDB ¢ de facil com-
preensao devido a sua similaridade com o SQL.

Para cada documento inserido no OrientDB é criada uma chave que identifica indi-
vidualmente cada documento e um indice para esta chave. Havendo documentos ligados,
para cada documento ligado também é criada uma chave e um indice para a chave.

O OrientDB possui trés algoritmos de indexagao, o SB-Tree, Hash-Index e o Lucene-
Engine, sendo que os dois primeiros permitem a criacao de indices inicos, nao unicos,
indices de palavras e de dicionario. Este tltimo é um indice equivalente ao indice tnico,
porém cria um novo indice caso haja entradas duplicadas. O algoritmo de indexacao
Lucene-Engine permite ainda a criagao de indices sobre textos maiores que uma palavra e
sobre coordenadas geograficas. O algoritmo padrao utilizado pelo OrientDB é o SB-Tree
(GARULLI, 2013).

A criacao de indices no OrientDB utilizando a organizac¢ao de documentos aninhados
no OrientDB somente é possivel em campos das raizes dos documentos, nao sendo possivel
criar indices em campos aninhados.

Utilizando documentos ligados no OrientDB apesar de ser possivel criar indices em
campos aninhados, o OrientDB somente reconhece aqueles existentes na classe onde a
consulta foi realizada. Portanto, o OrientDB somente reconhece os indices da classe raiz
dos documentos.

No OrientDB, tanto utilizando documentos aninhados como documentos ligados, é

possivel a criacdo de indices compostos nos campos das raizes dos documentos, porém
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para utiliza-los é necessério especificar o indice que esta sendo utilizado, pois para indices
compostos o OrientDB trata os indices compostos como um tnico campo de cadeia de
caracteres. Para indices sobre campos individuais nao é necessario realizar qualquer tipo
de alteracao nas consultas, pois se a consulta pode utilizar um indice, o OrientDB ird

utilizé-lo automaticamente!s.

2.24 COUCHDB

O CouchDB ¢é um SGBD orientado a documentos que arquiva os dados no formato JSON
(FOUNDATION, 2015), possuindo uma API que permite acessar os dados por um web
browser via HTTP, de modo a servir principalmente para aplicagoes que utilizam servi-
dores web e para aplicativos de celulares.

Os dados do CouchDB sao armazenados no disco rigido do computador e sao acessados
somente para atualiza¢des ou remocoes, onde o método de acesso ao banco de dados pode
ser por meio de comandos POST, GET, PUT e DELETE (PHAN et al., 2014) ou por
meio da API FUTON, que é a API em HTTP do CouchDB.

Assim como o MongoDB, o CouchDB permite que listas de documentos sejam impor-
tados diretamente para o CouchDB sem que seja necessario definir o esquema dos dados.
No CouchDB um arquivo pode ter um tamanho de até 4GB.

Para realizar consultas no CouchDB é necessario criar uma visdo materializada a
partir de uma fungdo Map-Reduce, na linguagem Javascript, permitindo assim que as
consultas sejam realizadas sobre esta através de requisicoes HT'TP, utilizando o método
GET.

Algumas restricoes impedem que certos tipos de consultas sejam realizadas!t. O
principal motivo é que as consultas sao feitas sobre as chaves geradas e estas chaves sdo
tratadas como uma cadeia de caracteres. Por exemplo, seja uma visao materializada
gerada, cuja chave é composta pelos atributos nome, cidade, pais e idade e o atributo
saldrio como um atributo valor (obtido pelo agrupamento nos campos nome, cidade, pais
e idade). Nesta visao é possivel realizar uma consulta com o filtro nome = "Pedro”,
agrupando por cidade, pais e idade. Porém, nao seria possivel agrupar somente por idade
a partir desta visao materializada. Portanto, se desejarmos realizar esta a consulta seria

necessario criar outra visao materializada para tal.

13http://orientdb.com/docs/2.1/SQL.html
Mhttp: //docs.couchbase.com/admin/admin/Views /views-querySample.html
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2.2.5 MARKLOGIC

O MarkLogic ¢ um SGBD NoSQL que combina a estrutura interna de um banco de dados,
com um estilo de busca baseado em indices e o comportamento de um servidor de aplica¢ao
em um sistema unificado (HUNTER; WOOLDRIDGE, 2016). Atualmente o MarkLogic
é categorizado como um SGBD orientado a documentos, nativo em documentos XML,
podendo armazenar arquivos em RDF e ainda ser um mecanismo de busca. Por isso, pode
ser classificado como um SGBD multi-modo. Segundo Hunter e Wooldridge (2016), este
sistema possui as caracteristicas ACID dos bancos de dados transacionais.

Apesar de possuir as caracteristicas multi-modais, este SGBD somente é avaliado
neste trabalho com relacao as suas capacidades de atuar como um banco de dados orien-
tado a documentos.

O MarkLogic, além de realizar a leitura de arquivos em XML e em RDF, também
tem suporte para arquivos em JSON, bem como documentos em texto e documentos em
formato binario, nao havendo necessidade de definicdo de esquemas para nenhum dos
tipos de arquivos.

O MarkLogic possui atualmente 4 linguagens de consulta, XQuery, XSLT, Javascript
e SPARQL. E possivel misturar as linguagens para realizacio de consultas, isto é, uma
expressao em uma linguagem pode utilizar algumas fungoes das outras linguagens.

O MarkLogic aceita requisicoes em HTTP, podendo executar chamadas utilizando
XQuery, XSLT ou Javascript, permitindo a criagdo de paginas dindmicas, bem com a sua
utilizagdo como uma REST API.

No MarkLogic cada banco de dados contém cole¢oes que sdo chamadas de florestas,
podendo haver mais de uma floresta em cada banco de dados. Para cada floresta é
criado um diretério no disco, onde sao armazenados os documentos, os indices e o journal
daquele banco de dados. Cada floresta é dividida ainda em armazéns, chamados de stands,
sendo que, por ocasiao da inser¢ao dos documentos, parte dos armazéns sao mantidos na
meméria principal até que estes alcancem o seu limite. A medida que a quantidade de
dados aumenta, os stands sao mesclados entre si, pois cada um armazena os indices dos
seus documentos, de forma a possibilitar a criacdo de um indice tinico para toda a floresta.

Mesmo sem ter conhecimento do esquema, o MarkLogic indexa os documentos em
XML ou em JSON, por ocasidao da sua inser¢ao, o que permite uma enorme flexibilidade
e a manutencao do desempenho em consultas mesmo apés a insercao de novos campos,
pois estes serdao indexados automaticamente. Porém, os indices criados automaticamente

pelo MarkLogic sao indices que agilizam as consultas sobre valores exatos. Portanto, para
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otimizar consultas que utilizam filtros com intervalos de valores, é necessaria a criacdo
dos indices de intervalo, sendo que para sua utilizacao, a consulta deve ser reescrita de
forma a sinalizar que estes indices devem ser usados.

Além desses dois tipos de indices, existem outros tipos que podem ser criados, como
por exemplo, indices de busca de frases com mais de uma palavra (HUNTER; WOOL-
DRIDGE, 2016), porém para a realizagdo das consultas neste trabalho, além dos indices
criados automaticamente, somente foram utilizados os indices de intervalo.

O MarkLogic nao possui limitagoes quanto a criagao de indices em campos aninhados e
a intersecao desses ocorre entre um nimero ilimitado de indices. Entretanto, no MarkLogic

nao é possivel a criacao de indices compostos'®.

2.2.6 COMPARACAO DOS SGBD ORIENTADOS A DOCUMENTOS

Na tabela 2.1 podem ser visualizadas algumas comparagoes das principais caracteristicas

dos SGBD estudados neste trabalho que foram avaliadas por este autor:

TAB. 2.1: Resumo das principais caracteristicas dos SGBD.

SGBD Entendimento | Flexibilidade Indices Indice em
da linguagem | de Esquema | automaéticos | campos aninhados
MongoDB Médio Alta Nao Sim
Elasticsearch Dificil Média Sim Sim
OrientDB Fécil Média Nao Nao
CouchDB Médio Alta Nao Nao se aplica
MarkLogic Médio Alta Sim Sim

Na segunda coluna da tabela, sao apresentados os niveis de dificuldade de compre-
ensao da linguagem de consulta, de acordo com a experiéncia do autor no decorrer deste
trabalho.

Devido ao OrientDB ter uma linguagem similar ao SQL, a sua linguagem de con-
sulta pode ser considerada de facil compreensao. J& o MarkLogic utiliza a linguagem
XQuery 1.0, que por ser um pouco mais dificil que o SQL, foi considerada como uma lin-
guagem de nivel médio. O CouchDB utiliza como linguagem para construcao das visoes
materializadas a funcao Map-Reduce em Javascript, que é uma fungdo muito similar ao
XQuery, por isso pode ser considerada também de nivel médio. Como a linguagem Ag-
gregate Framework do MongoDB, realiza operacoes sequenciais, a sua compreensao nao

¢ dificultada, podendo ser considerada também de média compreensao. Ja a linguagem

5https://developer.marklogic.com/blog/how-is-marklogic-different-from-mongodb
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Query-DSL do ElasticSearch, utilizada para consultas analiticas, possui uma linguagem
de dificil compreensao, principalmente com relagao as fungoes de agrupamento.

Quanto a flexibilidade de esquema, o MarkLogic, o CouchDB e o MongoDB nao
necessitam da definicdo de nenhum esquema para a realizagdo de quaisquer operagoes,
podendo ser considerados bancos com alta flexibilidade de esquema. O OrientDB, utili-
zando documentos aninhados pode ser considerado com alta flexibilidade, porém para a
utilizagao de indices é necessario criar as propriedades na qual se deseja utilizar os indi-
ces, perdendo um pouco de flexibilidade. Ja para documentos ligados, como é necessario
definir nos documentos em JSON, qual a classe a que pertencem os dados, este pode ser
considerado um SGBD com média flexibilidade de esquema. Ja o ElasticSearch, devido a
necessidade de se definir campos aninhados, para que estes possam ser consultados, pode
ser considerado como de média flexibilidade de esquema.

Entre os SGBD estudados somente o MarkLogic e o ElasticSearch criam indices au-
tomaticamente e dentre todos eles, o inico que nao permite utilizar indices em campos
aninhados é o OrientDB. O CouchDB, por utilizar como padrao as consultas as visoes
materializadas, nao necessita criar indices para os campos aninhados, pois os indices sao

criados para as visoes materializadas.

2.3 BENCHMARKS

Nesta secao serao apresentados de forma resumida os benchmarks utilizados para os expe-
rimentos deste estudo, o Star Schema Benchmark e o Transaction Processing Performance
Council - Decision Suport (TPC-DS).

Esses benchmarks foram escolhidos em virtude de terem sido criados com o intuito de
avaliar o desempenho de sistemas de apoio a decisdo. Ambos os benchmarks permitem a
geracao de dados em escalas variadas e possuem um conjunto de consultas analiticas pré-
definidas que simulam uma situacao préxima a realidade de sistemas de apoio a decisao.

Portanto, o estudo do impacto da modelagem de agregados a partir desses bench-
marks podera ser utilizado como referéncia para sistemas que necessitem de ferramentas
de suporte a decisdao, que utilizam, ou tém a intencao de utilizar, um dos SGBD aqui

estudados.

2.3.1 STAR SCHEMA BENCHMARK

Segundo O’Neil et al. (2009), o Star Schema Benchmark (SSB) foi desenvolvido para

avaliar a performance de bancos de dados no apoio a aplicagoes de data warehouse. O
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SSB é baseado no Benchmark TPC-H, com algumas modificagoes. A idéia principal deste
benchmark é padronizar a organizacao dos dados e estabelecer as consultas que devem ser
realizadas sobre os dados para avaliar os diferentes SGBD. Inicialmente este benchmark
foi criado para avaliar SGBD relacionais, porém alguns trabalhos como o de Carniel et al.
(2012b) demostraram a possibilidade de utilizar o SSB para avaliar os SGBD NoSQL.
Este benchmark tem um esquema com cinco tabelas, sendo uma tabela de fatos e
quatro de dimensao, conforme a figura 2.9. Isso possibilitou a variacao da modelagem dos
agregados em pelo menos cinco formas diferentes, onde os dados podem, ser aninhados
em até trés niveis. Para o esquema citado, o benchmark prové um conjunto de consultas
analiticas pré-estabelecidas que podem ser utilizadas para a andlise do comportamento

dos SGBD estudados.

CUSTOMER
— ©_custkey
c_custkey
PART LINEORDER C_name
p_partkey — lo_orderkey c_address
p_name lo_linenumber c_city
p_mfgr lo_custkey € ¢_nation
p_category » lo_partkey c_region
p_color * lo_suppkey
p_type lo_orderdate -
p_size lo_shippriority
p_container lo_quantity
lo_extendedprice DWDATE
lo_ordertotalprice — d_datekey
lo_discount d_date
lo_revenue d_dayofweek
SUPPLIER lo_supplycost d_manth
s_suppkey — lo_tax P d_year
s_address lo_commdate % d_yearmonthnum
s_city lo_shipmode d_yearmoenth
s_nation d_daynuminweek
s_region d_daynurinyear
s_phone d_menthnuminyear
d_weeknuminyear
d_sellingseason
d_lastdayinweekfl
d_lastdayinmaonthfl
d_halidayfl
d_weekdayfl

FIG. 2.9: Star Schema Benchmark.

No endereco eletronico do SSB!¢, é possivel obter um gerador de dados para utilizar
nos SGBD avaliados, podendo ser criados diferentes quantidades de dados para diversas
cargas nos bancos de dados, onde o padrao utilizado é o fator de escala 1 que ira criar 1
GB de dados. Neste fator sao criados 6 milhoes de tuplas para a tabela Lineorder, 200
mil para a tabela Part, 30 mil para a tabela Customer, 2 mil para a tabela Supplier e sete

anos de datas para a tabela Date.

https://github.com/electrum/ssb-dbgen
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2.3.2 TPC-DS BENCHMARK

O TPC-DS é um benchmark criado com a finalidade de avaliar a performance de sistemas
de apoio a decisao que examinam grande volumes de dados e respondem as consultas rela-
cionadas com negocios do mundo real. Este benchmark possui um total de sete esquemas
de dados, onde seis desses esquemas possuem o objetivo de contabilizar os resultados de
vendas e retorno de trés canais de venda: internet, catalogo e lojas. O sétimo esquema
consiste em um controle de inventario dos trés canais de venda. A figura 2.10 representa

um dos esquemas do TPC-DS, o esquema Store_Sales.

'Date_Diml Store

_LMtem —— IStore. Sales) ~ Time_Dim |
\ / " /1
\‘.. / _— 7| .

Promotion S ."

\ |Customer_ |, ‘ v

\ | Demographics | | Customer_| | Household_

f ‘ | Address | | Demographics
‘ Income_
= Band

| Customer |

FIG. 2.10: Esquema Store Sales original do TPC-DS.

O TPC-DS abstrai a diversidade de operagoes encontradas usualmente em aplicagoes
de analise de informacao, mantendo as caracteristicas essenciais de desempenho. Como é
necessario executar um grande nimero de consultas e transformagoes de dados para gerir
completamente qualquer ambiente de analise de negécios, o TPC-DS define 99 consultas
distintas e 12 operacoes de manutencao de dados, cobrindo as operacoes tipicas de um
sistema de suporte a decisdo, como consultas ad-hoc, relatérios iterativos (drill down /
drill up) e consultas de extracio e atualizagio periédica da base de dados!”.

A relagao deste trabalho com este benchmark limitou-se a utilizagao dos dados gerados
pelo seu gerador de dados e a realizagao de parte das consultas pré-estabelecidas pelo
TPC-DS, visando validar as heuristicas que serdo apresentadas mais adiante. Portanto,
nao ¢é finalidade deste trabalho realizar o benchmark completo, pois o objetivo do TPC-DS

nao é o mesmo do presente estudo.

1https: / /www.cisuc.uc.pt /ckfinder /userfiles/files /08 %20-%20Pedro%20Furtado%z20(2).pdf
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A escolha deste benchmark para a validacao das heuristicas deve-se ao fato deste
possuir um conjunto de dados similares aos do SSB, com um conjunto de consultas com
objetivos parecidos. Entretanto para a sua utilizacao foram necessarias algumas modifi-

cagoes que serao explicadas no inicio do capitulo 5.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A medida que a importancia dos bancos de dados NoSQL vem crescendo no atual
contexto de computacao em nuvem, Internet of Things e no mundo Big Data, vem au-
mentando o nimero de estudos abordando os bancos de dados NoSQL. Os trabalhos re-
lacionados levantados se resumiram aos que tratavam a respeito da modelagem de dados
em bancos de dados NoSQL e aos que realizavam a comparacao de desempenho entre os
diversos sistemas de banco de dados SQL e NoSQL, em virtude destes dois tipos estarem

diretamente ligados aos objetivos deste trabalho.

3.1 TRABALHOS DE MODELAGEM DE BANCOS DE DADOS NOSQL, XML E
ORIENTADOS A OBJETO

Existem atualmente poucos trabalhos que abordam a modelagem de dados nos bancos
de dados NoSQL, que sdo discutidos nesta secdo. A maioria tem foco na conversao de
modelos conceituais para o modelo légico em bancos de dados NoSQL. Além disso, antes
do surgimento dos bancos de dados NoSQL, existiam dois modelos de bancos de dados
que possuiam algumas caracteristicas em comum com os bancos de dados NoSQL, os
bancos de dados XML e os Orientados a Objeto, pois sdo bancos que possuem dados
que podem ser hierarquizados em estruturas aninhadas e utilizar campos multivalorados.
Alguns trabalhos que abordaram estes modelos também sao discutidos brevemente nesta
secao.

No trabalho de Hoberman (2014), ¢ discutida a modelagem dos dados no SGBD Mon-
goDB desde a modelagem conceitual até a modelagem fisica dos dados. Neste trabalho a
modelagem dos dados é vista sob dois enfoques, um voltado para consultas analiticas e
outro para operagoes OLTP.

No final deste trabalho sdo apresentados cinco aspectos a serem considerados na esco-
lha entre utilizar referéncias ou aninhar os dados que foram observados no trabalho atual.
Estes aspectos sugerem que as modelagens geradas, tanto para o conjunto de dados do
SSB, quanto para o TPC-DS, busquem aninhar os dados de modo que as consultas anali-
ticas possam ser melhor atendidas. Porém, o trabalho de Hoberman (2014) nao discute a
possibilidade de variar a modelagem dos agregados, de acordo com as consultas a serem

realizadas e também nao realiza experimentos, mostrando o desempenho do MongoDB a
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partir das modelagens propostas em seu trabalho.

No trabalho de Fowler e Sadalage (2013), sao discutidos diversos aspectos de mo-
delagem de dados em todos os modelos de banco de dados NoSQL, onde é levantada a
importancia da modelagem dos dados voltada para o acesso aos dados e como os agre-
gados podem ser modelados de forma que nao haja necessidade de usar referéncias entre
agregados. Porém, diferente de Hoberman, neste trabalho, além das consequéncias da
orientacao a agregados nos sistemas de banco de dados NSQL, ¢é discutido como uma
estrutura de um agregado pode ser ttil em algumas interacoes, mas ser um obstaculo
para outras, mostrando que a maneira que um agregado ¢ modelado pode influenciar nas
operagoes a serem realizadas, porém este trabalho nao discute, nem demonstra, o quanto
uma maneira de modelar pode influenciar nas consultas analiticas.

Ja o trabalho de Kaur e Rani (2013) propoe uma forma de se obter a modelagem
logica de dois modelos de SGBD NoSQL a partir da modelagem conceitual, tomando
como base um modelo ER. Este trabalho utilizou um estudo de caso como exemplo do
seu estudo. Diferente do discutido em (HOBERMAN, 2014) e (FOWLER; SADALAGE,
2013) este trabalho, apesar de apresentar um forma de obter a modelagem logica dos
dois modelos, nao discute os aspectos que devem ser considerados para a modelagem dos
dados, com por exemplo se as entidades devem ser aninhadas ou referenciadas. Além
disso, neste trabalho, nao é explorada a possibilidade de utilizar diferentes modelagens
de agregados, bem como nao sao apresentados resultados que demonstrem o desempenho
dos sistemas nas modelagens propostas.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, o trabalho de Chevalier et al. (2015) inves-
tiga o uso de dois modelos de SGBD NoSQL somente para sistemas de suporte a decisao.
Neste trabalho sao apresentadas regras de mapeamento de esquemas conceituais multi-
dimensionais, utilizados em data warehouse, para o modelo l6gico de bancos de dados
NoSQL orientados a coluna e a documentos.

De forma distinta do presente trabalho, em (CHEVALIER et al., 2015), no mapea-
mento do modelo conceitual para o légico dos SGBD orientados a documentos, somente
foi considerada uma tnica forma de modelar o agregado, nao levando em consideracao ou-
tras formas. Neste trabalho, vale ressaltar ainda que sao apresentadas formas de mapear
estruturas de valores pré-computadas para os dois modelos estudados (lattice de visoes
materializadas).

Os experimentos realizados neste trabalho, resumiram-se a investigar o tempo de
carga dos agregados formados pelas regras de mapeamento propostas e pela medicao do

tempo para a geracao das estruturas pré-computadas. Foram computados valores de
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soma, conta, maximo e minimo de um atributo da tabela de fato, a partir da combinacao
de atributos das tabelas de dimensao, utilizando para isso dados de um dos esquemas do
TPC-DS, o esquema Store_ Sales.

Em (SCABORA et al., 2016) é mostrado como a modelagem dos dados em um SGBD
orientados a colunas pode influenciar no desempenho de consultas analiticas. Nos SGBD
orientados a colunas uma familia de colunas é formada por dados que sdo acessados ao
mesmo tempo (FOWLER; SADALAGE, 2013), de forma similar aos agregados nos SGBD
orientados a documentos. Neste trabalho foram utilizadas diferentes configuragoes de
familias de colunas e foram realizados experimentos de forma a mensurar qual modelagem
permite um melhor desempenho em consultas analiticas. Os seus resultados mostraram
que diferentes configuragoes beneficiaram diferentes consultas, de acordo com o niimero
de entidades envolvidas nas consultas. Portanto, este trabalho possui objetivos similares
ao atual, porém seu estudo ocorre em uma abordagem de SGBD diferente.

O trabalho de Elmasri et al. (2005), por ser mais antigo que os primeiros, aborda
uma metodologia de modelagem de esquemas XML a partir da modelagem conceitual.
E proposto um algoritmo para a criacio de esquemas hierdrquicos a partir de esquemas
Entidade-Relacionamento Estendidos (EER). Além disso, este trabalho ilustra o processo
de geracao de consultas SQL que formarao os documentos em XML. A semelhanca do
trabalho de Elmasri et al. (2005) com o presente trabalho estd na ideia de que a partir
de um modelo conceitual, é possivel criar diferentes visoes hierdrquicas dos documentos,
dependendo da entidade que for selecionada como raiz dos documentos. Embora baseado
na mesma ideia, aquele trabalho nao estabelece um critério para a escolha de uma visao
hierarquica, nem realiza experimentos em SGBD XML.

De forma andloga ao trabalho anterior, em (SCHROEDER; MELLO, 2008) é pro-
posta uma abordagem de modelagem de esquemas XML, partindo da analise do modelo
conceitual e do acesso aos dados, por ocasiao das operagoes realizadas nos bancos de da-
dos. Esse trabalho propoe um conjunto de regras a ser seguidas para a criacao do esquema
XML de modo a obter um esquema que utilize um nimero menor de referéncias para o
acesso a dados de outras entidades. Esse trabalho mostrou que uma melhor organiza-
¢ao da estrutura hierarquica pode beneficiar as consultas realizadas nos bancos de dados
XML, ideia esta que é utilizada no presente trabalho em virtude de os dados nos SGBD
orientados a documentos também poderem ser organizados em estruturas hierarquicas.

Além desses trabalhos, existem ainda dois trabalhos que discutem a modelagem de
dados em SGBD Orientados a Objetos, (NAVATHE, 2014a) e (FONG, 1995). Em ambos

os trabalhos sao apresentadas regras de mapeamento de esquemas EER para a modelo
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logico deste tipo de SGBD. Porém, o primeiro trabalho é mais detalhado, pois discute
aspectos que vao além da modelagem logica, como por exemplo a escolha entre criar uma
classe (com dados aninhados) ou deixar um atributo como sendo uma referéncia para
relacionamentos com outra classe. Em ambos os trabalhos, apesar de discutirem aspectos
relevantes para este tipo de SGBD, nao foi mensurado o quanto uma modelagem pode
beneficiar mais as consultas do que outra modelagem, nem foram criadas heuristicas para
auxiliar a escolha de modelagens.

Em resumo, apesar de ja existirem alguns trabalhos que apresentam orientacoes de
como a modelagem de dados nos SGDB NoSQL deve ser realizada, ainda esta ausente na
literatura, estudos que expoem resultados que mostram o impacto da modelagem dos da-
dos, seja em consultas ou em outras operacoes. Além disso, este trabalho se diferencia dos
demais por focar na modelagem do agregado e no impacto da variagao da sua modelagem

no desempenho de consultas nos SGBD orientados a documentos.

3.2 TRABALHOS DE COMPARACAO DE DESEMPENHO

Existem na literatura diversos trabalhos comparando o desempenho de SGBD, sendo que
a maioria dos trabalhos sao benchmarks entre os diversos SGBD, comparando o tempo
de resposta de consultas, espaco de armazenamento, tempo de carregamento do dados,
throughtput, etc. Ha entre os trabalhos estudados, alguns que se assemelham em algum
aspecto com este trabalho. Os trabalhos de comparacao de desempenho foram divididos
em duas categorias, comparagoes entre SGBD SQL e NoSQL e somente entre SGBD

NoSQL, e sao discutidos a seguir.

3.2.1 SQL X NOSQL

Em (CARNIEL et al., 2012b) foi realizada a comparacao de desempenho entre diferentes
SGBD, utilizando consultas OLAP (Online Analytical Processing) sobre um Data Wa-
rehouse, utilizando para isso as consultas e o esquema do SSB. Foram comparados neste
trabalho os seguintes SGDB: MongoDB do modelo de documentos, FastBit e LucidDB
do modelo de familia de colunas e o PostGreSQL do modelo relacional.

Para os testes foram utilizadas duas bases de dados, geradas utilizando o SSB, uma
usando o fator de escala 1, produzindo 6 milhoes de tuplas e a outra com o fator de escala
10, produzindo um dataset dez vezes maior.

Este trabalho buscou avaliar o desempenho dos SGBD tanto em consultas normais

nos bancos, quanto sobre visoes fragmentadas verticalmente e visoes materializadas, bem
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como avaliou o desempenho utilizando indices, permitindo que fossem feitas comparacoes
entre o espaco utilizado para as visdes e o desempenho dos SGBD estudados, utilizando
as diferentes técnicas de otimizacao.

Os resultados deste trabalho mostraram que o desempenho do MongoDB foi o pior em
todas as configuracoes e o FastBit utilizando Visdes Fragmentadas apresentou os melhores
resultados, onde o principal fator desta melhor performance foi a utilizacdo de indices de
bitmap de juncao.

Este trabalho é diferente do atual em virtude dos testes terem sido realizados somente
em uma modelagem de agregado, descartando a possibilidade de as implementagoes po-
derem ter melhores desempenhos em outras modelagens.

Ja o trabalho de Phan et al. (2014), além de apresentar as principais caracteristi-
cas que diferenciam os bancos de dados relacionais dos NoSQL, apresenta caracteristicas
detalhadas dos diferentes modelos de dados NoSQL bem como dos SGBD comparados
(MySQL, CouchDB, MongoDB e Redis).

Este trabalho implementou uma ferramenta propria de benchmark e a sua principal
hipotese é que o tipo de dados influencia nas leituras e escritas, sendo utilizado portanto
dois tipos de dados para as comparacoes, dados de sensores e dados de multimidia, ambos
gerados por um gerador de dados sintético. Porém, este trabalho, somente realizou a
comparacao de desempenho em operacgoes de escrita e leitura, utilizando os diferentes
tipos de dados. Além disso, apesar de haver uma variacao do tipo de dados, os dados
foram organizados em uma simples linha, nao sendo considerada diferentes hierarquias,

como no presente trabalho.

3.2.2 NOSQL X NOSQL

O trabalho de Abramova et al. (2014) realizou a comparagao de dez SGBD NoSQL,
Cassandra, HBase, Oracle NoSQL, Redis, Scalaris, Tarantool, Voldemort, Elasticsearch,
MongoDB e OrientDB, avaliando o tempo de carregamento dos dados e a velocidade de
execucao de diferentes tipos de requisicao, utilizando para isso o YCSB em um ambiente
nao distribuido. Os testes foram realizados apenas sobre operagoes de leitura e escrita
nas diferentes cargas de trabalho padrao do YCSB e em duas cargas estendidas. Porém,
os dados utilizados pelo YCSB sao organizados em uma estrutura simples, sem dados
aninhados, formada por dez chaves e seus respectivos valores.

Ja o trabalho de Gandini et al. (2014) realizou o benchmark entre os SGBD Cassandra,

MongoDB e HBase, implantados sobre a plataforma em nuvem Amazon EC2, utilizando
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diferente tipos de maquinas virtuais e tamanho dos clusters, visando estudar o efeito das
diferentes configuragoes. Assim como o anterior, este trabalho utilizou o YCSB como
framework para os testes, medindo tanto a laténcia, quanto o throughput, e os dados
utilizados também possuiam um organizacao simples.

Diferentemente dos demais, o benchmark proposto por Abubakar et al. (2014) utilizou
o YCSB em um ambiente onde os recursos eram limitados, sem utilizar clusters ou dados
distribuidos, usando somente um PC e assumindo um cluster com somente um né ou um
sistema distribuido em um tnico desktop.

A comparacao de desempenho neste trabalho foi realizada entre o MongoDB, Elas-
ticSearch, Redis e OrientDB. Nas operagoes de insercao e atualizacdo o Redis obteve
melhores resultados. J& nas operacoes de leitura, para cada quantidade de dados utiliza-
dos nos testes, houve um SGBD que obteve melhores resultados, mas o ElasticSearch foi
o que obteve um melhor desempenho na média destas operacoes.

Um Estudo do Impacto da Modelagem de Dados no Desempenho de Consultas nos
SGBD NoSQL Orientados a Documentos

3.3 COMPARACAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

A partir da descricao dos trabalhos relacionados é possivel observar que a maioria das
pesquisas relacionadas as modelagens de dados nos SGBD NoSQL nao levaram em con-
sideragao a possibilidade de variar a modelagem de agregados de forma a otimizar as
consultas analiticas. Além disso, em somente um deles foram apresentados resultados de
desempenho a partir das modelagens propostas.

Entre os trabalhos relacionados que realizaram a comparagao de desempenho entre
os SGBD NoSQL, somente um deles mensurou a capacidade desses SGBD em realizar
consultas analiticas. Porém, os testes também foram realizados sobre dados baseados em
apenas uma unica modelagem.

A partir das tabelas 3.1 e 3.2, que apresentam um resumo dos trabalhos relacionados,
podemos observar que este trabalho se diferencia dos demais, em virtude de realizar
um estudo do impacto da modelagem de agregados com a apresentacao de resultados,

utilizando diferentes modelagens de agregados, em 5 SGBD NoSQL distintos.
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TAB. 3.1: Resumo de trabalhos relacionados envolvendo modelagem de dados

Trabalho Foco Testes Variagao
da modelagem
(HOBERMAN, 2014) Modelagem NoSQL para Nao Nao
Web Services partindo de
um modelo conceitual
Referenciar as entidades
ou aninhar os dados
(FOWLER; SADALAGE, 2013) Modelagem NoSQL para Nao Nao
Web Services - Referenciar
as entidades ou aninhar
os dados
(KAUR; RANTI, 2013) Modelagem NoSQL Nao Nao
para Web Services partindo
do modelo conceitual para
Documentos e Grafos
(CHEVALIER et al., 2015) Regras de mapeamento Tempo para Nao
de esquemas conceituais contrugao
multidimensionais para de trelicas
NoSQL
(SCABORA et al., 2016) Impacto de diferentes Desempenho Sim
configuracoes de familias de de consultas
colunas em SGBD analiticas
orientados a colunas
(ELMASRI et al., 2005) Modelagem XML — Teoria Nao Nao
sobre utilizar diferentes
dados na raiz dos documentos
(SCHROEDER; MELLO, 2008) Modelagem XML — Melhor Nao Nao
organizacao da estrutura
hierdarquica e uso de
referéncias
(NAVATHE, 2014a) Modelagem Orientada Nao Nao
a Objeto - Mapeamento
a partir do conceitual
(FONG, 1995) Modelagem Orientada Nao Nao

a Objeto - Mapeamento a
partir do conceitual
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TAB. 3.2: Resumo de trabalhos relacionados envolvendo benchmarks

Trabalho

Foco

Sist. Distribuido

Medigoes extras

(CARNIEL et al., 2012a) Visoes e Indices Nao Espago de
Armazenamento das
visdes e indices
(PHAN et al., 2014) Tipo de Dados Nao Espaco de
Armazenamento
(ABRAMOVA et al., 2014) Workload Sim Tempo de
Carregamento
(GANDINTI et al., 2014) Ne° de niicleos/nds/ Sim Throghput
replicacao
(ABUBAKAR et al., 2014) Ambiente Escasso Nao Tempo de
Carregamento
Um Estudo do Diferentes Modelagens Nao Espacgo de
Impacto da modelagem Armazenamento

de dados no desempenho
de consultas nos
SGBD NoSQL

Orientados a Documentos
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4 IMPACTO DA MODELAGEM DE AGREGADOS E CRIACAO DE
HEURISTICAS

Neste capitulo sera apresententado o estudo do comportamento dos diferentes SGBD
NoSQL, com relagao ao seu desempenho em consultas analiticas, conforme estas sao re-
alizadas em cole¢oes com diferentes modelagens de agregados. Apos o entendimento do
comportamento de cada SGBD, serd proposta uma heuristica de escolha de modelagens
de agregados, baseada em cada padrao de comportamento, de forma a aumentar a per-

formance de consultas analiticas nos diferentes SGBD estudados.

4.1 JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

Apesar de apresentarem aspectos importantes relacionados aos SGBD NoSQL, como visto
no capitulo anterior, em nenhum trabalho relacionado foi explorada a capacidade de variar
a modelagem dos agregados nos SGBD orientados a documentos, muito menos foram
apresentadas andalises a respeito do quanto a variacao desta modelagem pode impactar
no desempenho de consultas analiticas, havendo portanto uma lacuna na literatura sobre
este tipo de SGBD que sera preenchida em parte por este trabalho.

A partir da andlise do impacto da variagao da modelagem nos diferentes SGBD, em
havendo aspectos que pesem no desempenho das consultas nesses SGBD, heuristicas de
modelagem de agregados serao propostas de forma a auxiliar os modeladores de dados
ou os desenvolvedores de sistemas de bancos de dados de forma a obterem um melhor
desempenho dos SGBD orientados a documentos em consultas analiticas.

Na figura 4.1 podemos visualizar como um SGBD orientado a documentos podera se
beneficiar das heuristicas que sdo propostas mais adiante neste trabalho.

Acho que o H estd embutido no construtor de agregados. E ele que tem a inteligéncia
para, com base nas seletividades e outras estatisticas, selecionar o conjunto de agregados
que é mais pertinente.

Segundo Garcia-Molina et al. (2000) o processador de consultas é a parte do SGBD
que pode interferir na melhoria do desempenho das consultas. O processador de con-
sultas possui dois componentes principais: O compilador de consultas e 0 mecanismo de
execucao. Na figura 4.1, o mecanismo de execuc¢ao de consultas nao aparece, pois as heu-

risticas propostas terao efeito principalmente no trabalho do compilador de consultas, que
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i SGBD

Usuério

Modelador de Agregados

— Iteragao Usuario-Aplicativo - Fluxo de Dados/Informacgoes

FIG. 4.1: Exemplo de utilizagdo das heuristicas.

possui trés unidades principais: Analisador de consultas, Pré-processador de consultas e
Otimizador de Consultas.

Tipicamente, um aplicativo de consultas submete um conjunto de consultas analiticas
a um SGBD orientado a documentos. O analisador de consultas gera metadados (MD)
e dados estatisticos (E), sobre as consultas submetidas. A partir destes dados o pré-
processador e o otimizador de consultas podem extrair uma série de informacgoes, como
tamanho estimado das cole¢oes, se ha indices uteis, etc, e com base nelas construir um
plano de consultas mais eficiente para execucao.

Este trabalho sugere incluir um médulo chamado Modelador de Agregados, ao pro-
cessador de consultas de um SGBD. Esta funcionalidade a mais pode contribuir para a
melhora do desempenho do mesmo: Monitor de Consultas, Motor de Inferéncia e Cons-
trutor de Agregados. A ideia é que os bancos de Log e de metadados (MD) podem fornecer
ao monitor de consultas informagoes para que este identifique quais as consultas que mais
precisam ter seu desempenho melhorado (consultas criticas). Com base nestas informagoes

e se valendo das fungoes que executam as heuristicas que serdao propostas neste trabalho,
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o Motor de Inferéncia depreendera quais modelagens de agregados mais favorecerao as
consultas e ird fornecer instrugoes para que o médulo Construtor de Agregados construa
os agregados identificados nos bancos de agregados.

A construgdo e a manutencao dos agregados em diferentes modelagens pode ocorrer
dinamicamente a medida que os dados sao alterados. O papel do Motor de Inferéncia
consiste em estabelecer o momento em que as colegoes de agregados devem ser construidas
ou removidas dos bancos de agregados, seja pela mudanca das consultas criticas, seja pela
alteracao dos dados.

Nos SGBD NoSQL, mais especificamente os orientados a documento a consisténcia é
eventual, ou seja, a consisténcia dos dados serd obtida de tempos em tempos. Portanto,
o cenario acima descrito leva em consideracao que as aplicacoes que utilizarao o sistema,
nao necessitem de informagoes atualizadas em um curto espago de tempo, de forma que
as atualizacoes dos dados dentro de um curto espaco de tempo nao afetem as decisoes a
serem tomadas.

De forma mais simples, as heuristicas propostas poderao ser utilizadas por ocasiao
da migracao dos dados de, por exemplo, um SGBD relacional, para um SGBD orientado
a documentos. Ou ainda, servem para rever a modelagem de agregados inicial.

Com base em um conjunto pré-definido de consultas, é possivel sugerir um conjunto
inicial de modelagens para gerar as colegoes de documentos. Uma vez que sejam dispo-
nibilizadas mais de uma colegdo de documentos (diferentes modelagens), entdao o SGBD
deve ser capaz de utilizar as heuristicas de redirecionamento de consultas para melhorar
o desempenho das mesmas.

Assim, além de um amplo estudo sobre o comportamento dos SGBDs NoSQL ori-
entados a documento, outra principal contribuicao deste trabalho é a definicio de um
conjunto de heuristicas (H). Para obter e confirmar essas heuristicas, foi entao neces-
sario realizar um estudo, utilizando diferentes benchmarks (SSB e TPC-DS). Em linhas
gerais, o que foi feito foi a geracdo de diferentes colegoes de agregados (uma para cada
modelagem possivel), a partir dos dados de cada benchmark. Além disso, o conjunto de
consultas criticas a nortear a geracao dos agregados, foi baseado no conjunto pré-definido
para cada benchmark. As se¢Oes a seguir explicam como foram montados os cenérios dos

experimentos realizados, e como foram interpretados seus resultados.
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4.2 CRIACAO DOS DADOS DO SSB E DOS AGREGADOS EM DIFERENTES MO-
DELAGENS

Os SGBD NoSQL, por possuirem uma maior facilidade para lidar com dados distribuidos,
permitem que a medida em que a quantidade de dados aumente, a capacidade computaci-
onal também aumente, de forma a manter o alto desempenho destes sistemas. Portanto,
este trabalho realizard um estudo para uma quantidade de dados ndo muito grande, com
o intuito de simular um tnico n6 de um sistema, onde os dados possam caber na me-
moéria RAM de forma a permitir um melhor desempenho dos SGBD nas consultas, como
recomendado pela documentacao de alguns dos SGBD estudados!®.

Portanto, para os experimentos iniciais foi utilizado o gerador de conjunto de dados
fornecido pelo SSB, a partir do qual foram gerados 1 GB de dados em um SGBD relacional.

A partir desses dados, em virtude de o SSB possuir quatro tabelas de dimensao e uma
tabela de fatos, foi possivel obter 5 diferentes modelagens de agregado de forma andloga
a mostrada na subsecao 2.4.

Nas figuras 4.2 a 4.6 podemos visualizar uma versdao reduzida de um conjunto de
dados do SSB, em agregados construidos com base em diferentes tabelas.

Repare que cada modelagem possui na raiz dos agregados os dados da tabela que
serviu de base para a construcao de cada agregado. A modelagem de agregado baseada
na tabela Part da figura 4.3, por exemplo, possui na sua raiz os dados da tabela Part e
os dados da tabela Lineorder estao aninhados a estes, pois é a tnica tabela que possui
relacionamento direto com a tabela Part.

De forma anéloga, os dados das outras tabelas de dimensao, que possuem relaciona-
mentos com a tabela Lineorder, estao aninhados aos dados da tabela Lineorder.

Da mesma forma que a modelagem de agregado baseada na tabela Part, todas as
outras modelagens de agregados baseadas nas tabelas de dimensao possuem trés niveis
de profundidade na hierarquia dos documentos. Ja a modelagem de agregado baseada na
tabela de fatos possui somente dois niveis, pois a tabela Lineorder possui relacionamento
direto com todas as tabelas dimensao.

A partir desta secao iremos nos referir a cada modelagem e colecao de agregado con-
forme a tabela que foi utilizada como base para contrugao do agregado. Por exemplo, ao
nos referirmos a modelagem Customer, estaremos nos referindo a modelagem de agregado
na qual os dados das raizes dos documentos sao originados da tabela Customer, bem

como, chamaremos cada colecao de documentos de acordo com a modelagem de agregado

Bhttps://docs.mongodb.com/manual/faq/diagnostics/
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["lo_revenue™: 859112, {"lo_revenue": 5704296,

"lo_extendedprice”: 944080, "lo_extendedprice™ 5820711
"supplier": [{"s_nation™: "UNITED STATES", "supplier”: [{"s_nation™: "ALGERIA",
"s_region": "AMERICA"}], "s_region": "AFRICA"}],

"orderdate”: [{"d_monthnuminyear": 4, "part”: [{"p_brand1": "MFGRE#4229",
"d_year": 1995,}], "p_category”: "MFGR#42"}],

"customer: [{"c_name": "Customer#006503", "customer”: [{"c_name": "Customer£006503",
"c_ciy™: "IRAQ  6"}] "c_ciy™: "IRAQ  6"}]

"part”: [{"p_brandl": "MFGR#3426", "orderdate”: [{"d_monthnuminyear": 4,

"p_category”: "MFGR#34"]} } "d_year": 1995} ]

i

FIG. 4.2: Agregado com modelagem baseada na tabela Lineorder.

[{"p_brandl": "MFGR#3426",

"p_category”: "MFGR#34", {"lo_revenue": 5704296,
"lineorder”:[{ "lo_extendedprice”: 5820711
"lo_revenue™ 859112, "supplier™: [{"s_nation": "ALGERIA",
"lo_extendedprice”: 944080, "s_region™ "AFRICA"}],
"supplier": [{"s_nation": "UNITED STATES", "customer”: [{"c_name": "Customer#006505",
"s_region”: "AMERICA"}], "c_ciy™: "IRAGQ 8"},
"mustomer”: [{"c_name": "Customer#106503", "orderdate”; [{"d_monthnuminyear": 4,
"c_ciy™: "IRAQ  67}], "d_year": 1995}]
"orderdate”: [{"d_monthnuminyear": 4, H
"d_year": 1995]},

FIG. 4.3: Agregado com modelagem baseada na tabela Part.

[{"s_nation™: "UNITED STATES", {"lo_revenue": 5704296,
"s_region”: "AMERICA" "lo_extendedprice": 5820711
"lineorder™ { "part": [{"p_brand1": "MFGR#4229",
"lo_revenue™ 859112, "p_category”: "MFGR#42"}],
"lo_extendedprice”: 944080, "customer”: [{"c_name": "Customer#006503",
"orderdate”: [{"d_monthnuminyear”: 4, "c_ciy": "IRAQ 6"},
"d_year": 1995,}], "orderdate”: [{"d_monthnuminyear": 4,
"customer”: [{"c_name": "Customer#006503", "d_year": 1995}]
"c_ciy™: "IRAQ 6"} H

"part”: [{"p_brand1": "MFGR#3426",
"p_category”: "MFGR#34"]},

FIG. 4.4: Agregado com modelagem baseada na tabela Supplier.

dos documentos utilizada naquela colecao. A colecao Customer, por exemplo, é a colecao
cujos agregados estao modelados conforme a modelagem Customer.

De forma analoga, quando utilizarmos o termo cole¢oes baseadas nas tabelas de di-
mensao, estaremos nos referindo as cole¢oes cujos dados nas raizes dos documentos sao
oriundos das tabelas de dimensao, assim como utilizaremos o termo cole¢cdo baseada na
tabela de fato para nos referirmos a colecao cujos dados nas raizes dos documentos sao

oriundos da tabela de fato.

Embora o fator de escala utilizado neste trabalho tenha sido igual a 1, o que significa
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[{"c_name": "Customer#006503", {"lo_revenue": 5704296,

"c_city™: "IRADQ 6", "lo_extendedprice”: 5820711

"lineorder":[{ "supplier”: [{"s_nation": "ALGERIA”",
"lo_revenue"; 859112, "s_region": "AFRICA"}],
"lo_extendedprice”: 944080, "part”: [{"p_brand1": "MFGR#4229",
"supplier": [{"s_nation": "UNITED STATES", "p_category”: "MFGR#42"1],

"s_region™: "AMERICA"}], "orderdate”: [ {"d_monthnuminyear™: 4,
"part": [{"p_brand1": "MFGR#3426", "d_year": 1995}]
"p_category”: "MFGR#34"}], H

"orderdate™: [{"d_monthnuminyear™: 4,
"d_year": 1995]},

FIG. 4.5: Agregado com modelagem baseada na tabela Customer.

[{"d_monthnuminyear™: 4,

"d_year": 1995, {"lo_revenue": 5704296,
"lineorder":[{ "lo_extendedprice": 5820711
"lo_revenue": 859112, "supplier”": [{"s_nation": "ALGERIA",
"lo_extendedprice”: 944080, "s_region”: "AFRICA"}],
"supplier”: [{"s_nation”: "UNITED STATES", "customer”: [{"c_name": "Cugomers006503",
"s region: "AMERICA"}], "c_city™: "IRAQ 6"}].
"customer™: [{"c_name": "Customer#106503", "part™: [{"p_brand1": "MFGR#4229",
"c_city": "IRAQ  6"}], "p_category”: "MFGR#42"}]
"part": [{"p_brand1™ "MFGR#3426", H

"n_categary™; "MEGR#34"},
FIG. 4.6: Agregado com modelagem baseada na tabela Orderdate.

que foram gerados apenas 1 GB de dados, apds a transformacao dos dados existentes
no banco de dados relacional para o formato JSON, as cole¢oes de documentos criadas
apresentaram um tamanho superior aos das tabelas de origem, principalmente devido
a redundéancia de dados. Note que, na figura 4.6, diferentemente do que acontece em
um banco relacional, os dados do cliente "Customer#006503” foram replicados nos dois
pedidos feitos no més 4, do ano de 1995.

O espago de armazenamento utilizado para cada SGBD também foi diferente para
cada cole¢ao nas diferentes modelagens. A tabela 4.1 apresenta o tamanho dos documentos
nas cinco colegoes com diferentes modelagens, no formato JSON e o espaco ocupado pelos
documentos em cada banco de dados. No caso do SGBD OrientDB, em virtude deste
estudo utilizar tanto documentos aninhados como documentos ligados (como explicado
na se¢ao 2.2.3), e por estas formas de organizar os documentos apresentarem tamanhos
de armazenamento distintos, o espaco ocupado por ambas as formas sao apresentados.

O tamanho das cole¢oes do ElasticSearch e do MarkLogic levaram em consideracao
o espaco ocupado também pelos indices criados automaticamente por estes SGBD e o

espaco ocupado pelo CouchDB levou em consideracdo o espago ocupado pelas visoes
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TAB. 4.1: Tamanho das cole¢oes de agregados em Gigabytes no formato JSON e dentro

de cada SGBD

Formato - SGBD Customer | Orderdate | Part | Supplier | Lineorder
JSON 9,2 8,1 9,3 94 10,5
MongoDB 2,1 2 3 2,5 3,8
ElasticSearch 5,4 4.9 6,4 6,3 6,8
OrientDB documento 10 8,9 12,9 10,1 15,3
OrientDB ligados 13,3 12,1 14,9 13,8 16,9
CouchDB 2,3 2,1 2,8 2,7 7,5
MarkLogic 6,4 5,5 8,4 5,9 20,3

materializadas que foram geradas para resolver as consultas. O espago ocupado pelas
visdes no CouchDB, neste trabalho, é pequeno se comparado ao espago total ocupado
pelos documentos. O espago ocupado pelas treze visoes materializadas no banco de dados
da colecado Customer, por exemplo, foi de apenas 9 MB. Nos demais SGBD, o espaco

apresentado corresponde apenas aos documentos.

4.3 AJUSTE DE CONSULTAS PARA CADA SGBD

O SSB possui no total treze consultas pré-definidas (Apéndice 1), sendo que estas consultas
sao divididas em quatro grupos, cuja complexidade vai aumentando a cada grupo de
consulta.

Com a finalidade de demonstrar como uma consulta em SQL é expressa em cada
linguagem de consulta dos diferentes SGBD em colecoes com diferentes modelagens de
agregado, iremos apresentar uma consulta do SSB na linguagem SQL e como esta pode
ser expressa na linguagem dos diferentes SGBD, nas colecoes Part e Lineorder.

A maioria das consultas padrao do SSB, realizam operacoes de ordenagao, entretanto,
como explicado na secao 2.2.2, o ES possui algumas limitagoes neste tipo de operacao.
Portanto, este tipo de operacao foi retirado das consultas, de forma que as consultas em
todos os SGBD fossem equivalentes.

Podemos visualizar na figura 4.7 a consulta 4.3 do SSB expressa na linguagem SQL
e nas figuras seguintes a mesma consulta expressa nas linguagens dos diferentes SGBD
estudados.

As figuras 4.8 e 4.9 representam essa mesma consulta expressadas na linguagem
Aggregate-Framework do MongoDB, realizadas sobre os agregados baseados nas tabe-
las Part e Lineorder.

A linguagem de consulta do MongoDB utiliza uma sintaxe onde as operagoes sao
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select d_year, s_city, p_brand1,
sum(lo_revenue - lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = "AMERICA"

and s_nation = "UNITED STATES"

and (d_year = 1997 or d_year = 1998)
and p_category = "MFGR#14"

group by d_year, s_city, p_brandl;

FIG. 4.7: Consulta 4.3 do SSB na linguagem SQL.

db.part.aggregate([

{"$match":{"Sand":[{"p_category":"MFGR#14" },{ "lineorder.customer.c_region":" AMERICA" },
{"lineorder.supplier.s_nation": "UNITED STATES"},{"Sor":[{ "lineorder.orderdate.d_year":1997},
{"lineorder.orderdate.d_year":1998}]}1} 1,

{"Sunwind":"$lineorder" },

{"Smatch":{"Sand":[{"p_category":"MFGR#14" } { "lineorder.customer.c_region":"AMERICA" },
{"lineorder.supplier.s_nation": "UNITED STATES"},{"Sor":[{ "lineorder.orderdate.d_year":1997},
{"lineorder.orderdate.d_year":1998}1}1} },

{"Sproject”:{ "lineorder.orderdate.d_year":1,"lineorder.supplier.s_city":1,"p_brand1":1,
"dim":{"Ssubtract":["$lineorder.lo_revenue”,"$lineorder.lo_supplycost']}}},

{"Sgroup™:{"_id":
{"d_year":"Slineorder.orderdate.d_year","s_city":"$lineorder.supplier.s_city","p_brand1":"$p_brand1"},
"profit”:{"Ssum": "Sdim" } }}

I).toArmay()

FIG. 4.8: Consulta 4.3 expressa na linguagem Aggregate Framework do MongoDB sobre
a colecao Part.

db.lineorder.aggregate([

{Smatch:{$and:[{"customer.c_region":" AMERICA"} {"supplier.s_nation": "UNITED STATES" },{Sor:
[{"orderdate.d_year":1997},{"orderdate.d_year":1998}]},{ "part.p_category":"MFGR#14"} 1} },

{ Sproject:{ "orderdate.d_year":1,"supplier.s_city":1,"part.p_brand1":1,
dim:{Ssubtract:["$lo_revenue”,"$lo_supplycost"]}}},
{Sgroup:{_id:{d_year:"Sorderdate.d_year",s_city:"$supplier.s_city",p_brand1:"Spart.p_brand1"},
"profit":{ $sum: "Sdim" } } }

]).toArray()

FIG. 4.9: Consulta 4.3 expressa na linguagem Aggregate Framework do MongoDB sobre
a colecao Lineorder.

realizadas uma apds a outra como um pipeline. Repare na figura 4.8 que inicialmente
é realizada a operacao match que é equivalente a clausula de selecio WHERE do SQL,
havendo operadores booleanos or e and e operadores de comparacao lte (<=) e gte (>=),
dentro da clausula de selecao. Posteriormente, é realizada a operacao de unwind que é a

operacao de desagregacao no MongoDB, seguida de uma nova operacao match.
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Ao final da consulta, é executada a operacao project que equivale a clausula de pro-
jecdo SELECT em SQL, seguida de uma operacao agrupamento de valores group, equi-
valente a operacdo GROUP BY em SQL. A ultima operacgao toArray tem a finalidade de
apresentar todos os resultados em forma de um documento JSON, pois se esta operagao
nao for utilizada, somente 20 resultados sao apresentados.

Uma diferenca que ja se pode notar na expressao das consultas sobre cole¢oes dife-
rentes (baseadas em modelagens de agregados diferentes), é a necessidade ou nao de se
realizar a operacao de desagregacao conhecida no MongoDB como unwind. Quando a
consulta é realizada sobre a colecao baseada na tabela de fatos, essa operacao nao é ne-
cessaria. Isso pode fazer com que algumas consultas sejam favorecidas quando realizadas
sobre essa cole¢ao.

As figuras 4.10 e 4.11 mostram a expressao da linguagem Query-DSL do Elasticsearch
para realizar a consulta 4.3 nas colecoes baseadas nas tabelas Part e Lineorder. No
ElasticSearch nao é necessaria a realizacdo de uma operacdo de desagregacdo como no
MongoDB, pois o ES trata os dados aninhados como documentos separados, que sao
ligados aos dados da raiz do documento por meio de mapeamento. Porém, para fazer uma
consulta nos dados aninhados é necessario especificar o que a consulta esta procurando
nesses dados, operagao esta conhecida como inner hits (GORMLEY; TONG, 2015), que
pode ser vista na figura 4.10.

Assim como no MongoDB, na linguagem Query-DSL a operacao match corresponde
a clausula de selecao, onde os operadores de booleanos AND e OR sao expressos como
must e should e os operadores de comparagao sao equivalentes aos do MongoDB, porém
estes devem ser declarados como range.

O agrupamento no ElasticSearch é executado sequencialmente para cada valor agru-
pado. Na consulta 4.3, por exemplo, o agrupamento é feito sobre os campos "p_ brand1”,
"d_year” e "s_ city”, porém o resultado mostrara os valores como um agregado, ou seja,
dentro de cada valor de "p_brand1” serdao apresentados todos os valores de ”’d_year” e
dentro deste, todos os valores de ”s_ city”, junto com a soma do campo "lo_revenue”.

No ES nao é possivel realizar o agrupamento ou a ordenacao de valores de um campo
aninhado e um campo raiz, nesta ordem. Se um banco de dados possui agregados cons-
truidos utilizando a tabela Part como base, nao serda possivel agregar por "d_year” e

)

"p__category”, mas somente por "p_ category” e ”"d_year”. Esta limitacao foi o motivo
da retirada da clausula de ordenagao das consultas.
Na figura 4.10 é demonstrada a expressao da consulta 4.3 do SSB na linguagem Query-

DSL, para consultar os dados na modelagem Part. Note que, apesar de nao ser necessario
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curl -XPOS T localhost :9200vi_part'part2/_search?pretty’ -d°
{ "query": {"filtered": {"filter": {
"bool™: {"must": [{"match": {"p_category":"MFGR#14"} } {
"filtered": {"filter": {
"nested": {
"inner_his": {}, "path": "lineorder",
"query": {"filtered": {"filter": {
"hool": {"must"; [
{"match": {"lineorder. customer.c_region":"AMERICA"}},
{"match": {"lineorder.supplier.s_nation":"UNITED STATES"}},
{"range": {"lineorder.orderdate.d_year":{"gte":1997,"lte":1998} } }
1333318301103 0
"aggs": {"p_brand1": {"terms": {
"field": "p_brand1",
"order" : { "_term" : "asc" }, "size": 10000},
"apgs": {"lineorder": {
"nested": {"path": "lineorder"},
"apggs": {"only_loc": {
"Filter": {
"bool": {"must"; [
{"match": {"lineorder. customer.c_region":"AMERICA"}},
{"match": {"lineorder.supplier.s_nation":"UNITED STATES"}},
{"range": {"lineorder.orderdate. d_year":{"gte":1997 "lte":1998} } } 1} },
"aggs": { "year": {"terms": {
"field": "lineord er.orderd ate.d_year"”,
“order” : { "_term" : "asc" }, "size": 10000},
"aggs": {"s_city": {"terms": {
"field": "lineorder.suppliers_city",
“order" : { "_term" : “asc" }, "size": 10000},
"agps": {"profit":{
"sum": {"script” : "doc[\"lineorder.lo_revenue'"].value -
doc[\" lineord er.lo_supplycost\"]. value”

HHHHN
},"s ize":0

FIG. 4.10: Consulta 4.3 expressa na linguagem Query-DSL do Elasticsearch sobre a cole-
cao Part.

realizar uma operacao de desagregacao no ES; é necessario consultar os dados aninhados
duas vezes para que o resultado retorne os valores corretos, porém na modelagem baseada
na tabela de fatos isto nao é necessario, como pode ser visto na figura 4.11. Na figura
4.10 a consulta aos dados aninhados no ES, foi necessario utilizar o operador inner__hits,
demostrando que os documentos aninhados devem ser consultados.

As figuras 4.12 e 4.13 mostram como ¢ realizada a consulta 4.3 nas colegoes Part e
Lineorder, no dialeto GREMLIN do OrientDB. Da mesma forma que no MongoDB, no
OrientDB ¢é necessario realizar a operacao de desagregacao, também chamada de unwind
neste SGBD, e da mesma forma que no MongoDB, na cole¢do que utiliza a modelagem

de agregados baseada na tabela de fatos, esta operagao nao é necessaria.
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curl -XPOST 'localhost:9200/i_lineorder/lineorder/_search ?pretty’ -d '
{
"aggs": {"only_loc": {
"filter": {"bool": {
"must": [
{"term": {"supplier.s_nation":"UNITED STATES"}},
{"term": {"part.p_category":"MFGR#14"}},
{"term": {"customer.c_region":"AMERICA"}},
{"range": {"orderdate.d_year":{"gte":1997,"1te":1998} } }
138
"aggs": {"year": {"terms": {
"field": "orderdate.d_year",
"order" : { "_term" : "asc" }, "size": 10000},
"aggs": {"s_city": {"terms": {
"field": "supplier.s_city",
"order" : { "_term" : "asc" }, "size": 10000},
"aggs": {"p_brand1": {"terms": {
"field": "part.p_brand1",
"order" : { "_term" : "asc" }, "size": 10000},
"aggs": {"profit": {
"sum": {"script” : "doc[\"lo_revenue\"].value - doc[\"lo_supplycost\"].value"}

11333111} 1,"size™0

FIG. 4.11: Consulta 4.3 expressa na linguagem Query-DSL do Elasticsearch sobre a cole-
¢ao Lineorder.

SELECT first(line.orderdate.d_year) as d_year, first(line.supplier.s_city) as s_city, p_brandl,
SUM(eval(line.lo_revenue.asLong() - line.lo_supplycost.asLong()")) as revenue
FROM (SELECT p_brandl, lineorder as line
FROM part
WHERE p_category="MFGR#14"
AND lineorder.supplier contains(s_nation="UNITED STATES")
AND lineorder.customer contains(c_region="AMERICA")
AND lineorder.orderdate contains (d_year=1997 or d_year=1998) UNWIND line)
WHERE line.supplier contains(s_nation="UNITED STATES")
AND line.customer contains (c_region="AMERICA")
AND line.orderdate contains (d_year=1997 or d_year=1998)
GROUP BY line.orderdate.d_year, line.supplier.s_city, p_brand1

FIG. 4.12: Consulta 4.3 expressa na linguagem GREMLIN do OrientDB sobre a colegao
Part.

No OrientDB, quando documentos ligados sao utilizados, em consultas onde os atribu-
tos das raizes dos documentos nao sao utilizados, é possivel realizar consultas diretamente
sobre a classe lineorder, que representa os dados aninhados a classe que contém os dados
das raizes dos documentos, sem a necessidade de realizar a operagdo unwind. A figura
4.14 é um exemplo de consulta a colegdo Customer que evita a realizagdo da operagao

unwind. Repare que nao ha na consulta nenhum atributo que pertence a raiz da modela-
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SELECT first(part.p_brandl) as p_brand1, first(supplier.s_city) as s_city, first(orderdate.d_year) as

year, SUM(eval("lo_revenue.asLong() - lo_supplycost.asLong()")) as revenue
FROM lineorder

WHERE customer contains(c_region="AMERICA")

AND part contains(p_category="MFGR#14")

AND supplier contains(s_nation="UNITED STATES")

AND orderdate contains(d_year=1997 or d_year=1998)

GROUP BY orderdate.d_year, supplier.s_city, part.p_brand1

FIG. 4.13: Consulta 4.3 expressa na linguagem GREMLIN do OrientDB sobre a colegao
Lineorder.

gem Customer.

Além disso, mesmo quando hé atributos das raizes dos documentos nas clausulas de
selecao ou projecao da consulta, ainda é possivel se beneficiar dessa facilidade, isto é,
consulta direta sobre a classe aninhada. Isso é possivel devido ao recurso de criagao de
relacionamentos reversos. Estes relacionamentos sao novas ligagoes entre os elementos da
classe aninhada e os elementos da classe raiz respectivos. A consulta da figura 4.15 é um
exemplo de consulta que utiliza o relacionamento reverso denominado "when” para obter

os valores do campo ”d__year”, que é um campo da raiz da colecao Orderdate.

SELECT sum(lo_revenue.asl.ong()), first(orderdate.d_year), first(part.p_brand1)
FROM lineorder

WHERE supplier contains(s_region="AMERICA")

AND part contains(p_category ="MFGR#12")

GROUP BY orderdate.d_year, part.p_brandl

FIG. 4.14: Consulta 2.1 expressa na linguagem GREMLIN do OrientDB sobre a cole¢ao
Customer diretamente na classe lineorder.

SELECT sum(lo_revenue.asLong()), when.d_year, first(part.p_brand1)
FROM lineorder

WHERE part contains(p_category ="MFGR#12") AND

supplier contains(s_region="AMERICA")

GROUP BY when.d_year, part.p_brandl

FIG. 4.15: Consulta 2.1 expressa na linguagem GREMLIN do OrientDB sobre a colegao
Orderdate utilizando relacionamentos reversos.

As figuras 4.16 e 4.17 representam a funcao Map-Reduce na linguagem Javascript
utilizada pelo CouchDB para construir as visoes materializadas para a consulta 4.3 do
SSB nas colegdes Part e Lineorder e as figuras 4.18 e 4.19 representam a forma na qual

as visoes sao consultadas.
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A funcdo Map-Reduce percorre documento a documento, testando as clausulas de
selecao, partindo dos dados da raiz, se as condi¢oes dos dados da raiz sao satisfeitas os
dados aninhados sao testados e assim em diante até alcangar o tltimo nivel da estrutura,
nao havendo portanto a necessidade de realizar uma operagao de desagregacao.

Ap6s analisar todos os documentos, se as condi¢oes de selecao forem satisfeitas, os

campos que fardo parte da visao materializada e seus respectivos valores sao selecionados.

{
"language": "javascript”,
"views": {"q43": {
"map": "function(doc) {var p_category = doc.p_category
var p_brandl = doc.p_brand1
if (p_category ==\"MFGR#14\"){
for each(lineorder in doc.lineorder) {
for each(customer in lineorder.customer) {
var c_region = customer.c_region}
if (c_region ==\"AMERICA\"){
for each(supplier in lineorder.supplier) {
var s_city = supplier.s_city
var s_nation = supplier.s_nation}
if (s_nation ==\"UNITED STATES\"){
for each(orderdate in lineorder.orderdate) {
var d_year = orderdate.d_year}
if (d_year == 1997 || d_year == 1998) {
emit({d_year: d_year,s_city: s_city, p_brandl: p_brandl},
lineorder.lo_revenue - lineorder.lo_supplycost);

P,

m.m "

"reduce sum

1

FIG. 4.16: Consulta 4.3 expressa na linguagem Javascript utilizando a fungao Map-Reduce
sobre a colecao Part.

Como o objetivo deste trabalho é investigar o impacto das modelagens de agregado
no desempenho das consultas, as visoes materializadas foram geradas para atender espe-
cificamente as consultas do SSB.

As figuras 4.20 e 4.21 representam a consulta 4.3 nas cole¢oes Part e Lineorder ex-
pressas na linguagem XQuery 1.0 que é uma das linguagens do MarkLogic e que foi
utilizada neste trabalho, podendo ainda ser utilizadas outras linguagens mencionadas na
secao 2.2.5.

O XQuery 1.0 pode ser utilizado tanto para documentos em JSON, quanto para
documentos em XML. O XQuery 1.0 original nao realiza a operagao group by, porém
no MarkLogic é possivel realizar esta operacao por meio da funcao Map. Esta funcao
possibilita a realizacao de operagoes de agregacao em chaves que possuem o mesmo valor.

Na figura 4.20 podemos notar que para realizar a operacao de agregagao no foi necessério
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{
"language": "javascript”,
"views": {"q43": {"map": "function(doc) {
for each(part in doc.part) {
var p_category = part.p_category
var p_brand1 = part.p_brand1
if (p_category == \"MFGR#14\"){
for each(customer in doc.customer) {
var c_region = customer.c_region}
if (c_region == \"AMERICA\"){
for each(supplier in doc.supplier) {
var s_dty = supplier.s_city
var s_nation = supplier.s_nation}
if (s_nation == \"UNITED STATES\"){
for each(orderdate in doc.orderdate) {
var d_year = orderdate.d_year}
if (d_year == 1997 || d_year == 1998) {
emit({ d_year: d_year,s_city: s_city, p_brandl:
p_brand1}, doc.lo_revenue - doc.lo_supplycost);

P

an,omn "

"reduce": "_sum

0 -

FIG. 4.17: Consulta 4.3 expressa na linguagem Javascript utilizando a fungao Map-Reduce
sobre a colecao Lineorder.

curl -X GET http://127.0.0.1:5984/db_part/_design/query43/_view/g43?group=true
FIG. 4.18: Consulta 4.3 sobre a visao materializada gerada na colecao Part no CouchDB.

curl -X GET http://127.0.0.1:5984/db_lineorder/_design/query43/_view/q43?group=true

FIG. 4.19: Consulta 4.3 sobre a visao materializada gerada na colecao Lineorder no
CouchDB.

concatenar os valores dos campos da clausula de projegdo (operagao concat()) em uma
chave ($key) e para cada valor igual de chaves é realizado o agrupamento.

As demais consultas do SSB podem ser encontradas no Apéndice 1 e as adaptacoes
de todas as consultas utilizadas neste trabalho, para todas as linguagens dos diferentes
SGBD, nao serdao expostas neste trabalho, pois o ntimero de paginas necessario para
isto seria por volta de 180 paginas, considerando as consultas utilizadas por ocasiao da
validagao dos resultados e das consultas utilizando indices. Porém, as consultas do SSB e
as adaptagoes para cada SGBD em cada modelagem de agregado podem ser consultadas

no endereco eletronico: https://github.com/raphha/Doc_ Store_SSB.
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Xquery=
xquery version "1.0-ml";
<query43>{
let $m := map:map()
let $build :=
for $doc in doc()[p_category="MFGR#14"]
for $sales in $doc/lineordersupplier/s_nation="UNITED STATES" and
customer/c_region="AMERICA" and (orderdate/d_year=1997 or orderdate/d_year=1998)]
let $s_city:=$sales/supplier/s_city
let $p_brand1:=$doc/p_brand1l
let $d_year:= $sales/orderdate/d_year
let $key := concat($d_year, ', $s_city, ', $p_brand1)
retun map:put(
$m, Skey, sum((
map:get($m, Skey),(
xs:long($sales/lo_revenue)-xs:long($sales/lo_supplycost)))))
for $key in map:keys($m)
return
<group>{ concat($key,',',map:get($m, $key))} </group>
}</query43>

FIG. 4.20: Consulta 4.3 na linguagem de consulta do MarkLogic sobre a colecao Part.

Xquery=
xquery version "1.0-ml";
<query43>{
let $m := map:map()
let $build :=
for $sales in doc()[supplier/s_nation="UNITED STATES"
and customer/c_region="AMERICA" and (orderdate/d_year=1997 or orderdate/d_year=1998) and
part/p_category="MFGR#14"]
let $s_city:=$sales/supplier/s_city
let $p_brand1:=$sales/part/p_brand1
let $d_year:= $sales/orderdate/d_year
let $key := concat($d_year, ', $s_city, ', $p_brandl)
retumn map:put(
$m, $key, sum((
map:get($m, Skey),(
xs:long($sales/lo_revenue)-xs:long($sales/lo_supplycost)))))
for $key in map:keys($m)
return
<group> { concat($key,',\map:get($m, $key))} </group>
}</query43>

FIG. 4.21: Consulta 4.3 na linguagem de consulta do MarkLogic sobre a cole¢ao Lineorder.
4.4 CONFIGURACOES PARA OS EXPERIMENTOS

Para os experimentos foi utilizado um Notebook da ASUS com 16GB de memoria RAM
e um HD com 1TB e 64mb de Cache com 5400 Rpm, com 8 processadores 2.1GHz.

As versoes utilizadas para os experimentos foram as seguintes versoes gratuitas de
cada SGBD:

e MongoDB: 3.2.4

e ElasticSearch: 2.2.1
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e OrientDB: 2.1.15
e CouchDB: 1.6.1

e MarkLogic: 8

Tanto o MongoDB, o ElasticSearch, o CouchDB e o MarkLogic foram testados com
as configuracoes padroes de instalacao, a saber:

O MongoDB utiliza tanto o Wired Tiger cache quanto o filesystem cache. O Wired
Tiger utiliza 60% da memoéria RAM menos 1GB, ou seja, na maquina testada utilizard
8,6 GB e o filesystem cache utiliza todo restante da memoéria RAM nao utilizada pelo
Wired Tiger.

Jé o Elasticsearch utiliza 1GB como méximo da memoria heap e 256 MB como minimo.

O CouchDB utiliza o sistema operacional para gerenciar os dados, portanto quanto
maior a memoéria RAM melhor o desempenho, pois o CouchDB faz uso constante dos
dados em cache (filesystem cache).

A primeira vez que o MarkLogic é executado, ele reserva para si o maximo de memoria
RAM disponivel®.

J& para o OrientDB foi necessario realizar alguns ajustes. Foi preciso aumentar a
meméria RAM disponivel para este SGBD de 4GB para 8GB e prover uma meméria
heap minima de 512MB e méaxima de 6GB, de modo a viabilizar a execugao de algumas
consultas, pois nao foi possivel executa-las a partir das configuragoes padrao, devido ao
erro recorrente de falta de memoria heap ou pelo erro de GC Overhead Limit Exceed
(GCOLE). Apesar da alteragao das configuragoes padrao no OrientDB, o tltimo erro
citado ainda ocorreu em algumas consultas, onde a modelagem de agregado nao favorecia
a consulta. Nos resultados apresentados mais adiante o motivo da ocorréncia deste erro

serd melhor explicado.

4.5 ENTENDIMENTO DOS RESULTADOS APRESENTADOS

Nas proximas secoes deste capitulo serdao discutidos os resultados dos experimentos iniciais
e discutidos os comportamentos dos SGBD nas diferentes modelagens de agregado que
nortearao a construgao de heuristicas de escolha de modelagem de agregados. Portanto,
é necessario o entendimento de como foram feitas as medi¢oes, e a maneira como oS

resultados serao apresentados.

Yhttps://docs.marklogic.com/guide/installation /intro
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No estudo do comportamento de cada SGBD, sera apresentada uma tabela com
a média de cinco execugbes sequenciais de cada consulta, sobre as diferentes colegoes,
excluindo-se a primeira execu¢do da consulta, onde os nimeros em destaque (em ama-
relo) representam o tempo de execugao da consulta na cole¢ao com a modelagem que mais
a favoreceu. Na tabela 4.2, por exemplo, a consulta 1.1 teve a sua melhor performance
na colecao Lineorder.

Os tempos das primeiras execugoes das consultas nao serao utilizados para compreen-
sao dos comportamentos dos SGBD, em virtude das primeiras consultas nao apresentarem
um padrao de comportamento na maioria dos SGBD. Entretanto, por ocasiao da compa-
racao de desempenho entre os SGBD, estes serao utilizados.

A maneira mais comum de modelar um agregado, conforme a encontrada em alguns
trabalhos como o de Carniel et al. (2012b), é aquela onde os dados da tabela de fato
estao nas raizes dos documentos, ou seja, para o conjunto de dados do SSB, a modelagem
mais comum ¢ a modelagem Lineorder. Portanto, com a finalidade de enfatizar os ganhos
obtidos pelas colecoes baseadas nas tabelas de dimensao, em relacao a colecao baseada
na tabela de fato, foi acrescentada uma coluna com o ganho obtido entre o tempo de
execucao da consulta na colecao que teve o melhor desempenho na consulta, e o tempo
de execugao da mesma consulta na colecao baseada na tabela de fato.

Na tabela 4.2, por exemplo, como o tempo de execucao da consulta 1.2 foi menor
na colecao Orderdate, e o ganho de 57% refere-se ao ganho de tempo obtido pela execu-
¢ao desta consulta na colecdo Orderdate com relacdo ao tempo de execuc¢do na cole¢ao
Lineorder.

Para estudar melhor o comportamento dos SGBD com relacdo as consultas e cole-
¢oes, tomou-se como base uma das heuristicas de desempenho usada tradicionalmente
nos mecanismos de otimizagao dos SGBD (NAVATHE, 2014b), que usa a seletividade da
condicao da consulta, para escolher melhores planos para execucao da mesma. A tabela
4.3 mostra a seletividade dos campos raizes (definida na Segao 2.1.5) nas consultas do
SSB, ou seja, a SCR de cada consulta. Na consulta 2.1, por exemplo, a clausula de sele-
cao (clausula WHERE) possui apenas os campos p__category e s_region, que S0 campos
raizes das colecoes Part e Supplier, respectivamente. Portanto, na linha da consulta 2.1
desta tabela, somente essas colecoes terao as SCR apresentadas.

A partir da andlise do comportamento dos diferentes SGBD, serdo propostas heuris-
ticas de modelagem de agregados, que poderao ser utilizadas em aplicagoes que realizam
consultas analiticas, de modo a obter melhores desempenhos. As heuristicas propostas fo-

ram obtidas com base no benchmark SSB e confirmadas pelo benchmark TPC-DS. Assim,
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devem ser validas para bancos dados similares.
Para cada heuristica criada serd utilizada uma sigla para facilitar a referéncia as

heuristicas.

4.6 RESULTADOS E HEURISTICAS NO MONGODB

A partir da tabela 4.2 é possivel observar que cada consulta no MongoDB foi favorecida
por uma cole¢ao diferente, fazendo-se necesséario realizar um estudo de quais aspectos,
relacionados as consultas, foram predominantes para que certas cole¢oes com diferentes
modelagens de agregados tivessem melhor desempenho que outros em consultas especifi-

cas.

TAB. 4.2: Média do tempo de execuc¢ao das consultas do SSB no MongoDB em milisse-
gundos.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier | Ganho
1.1 16307 97017 22324 89706 | 133354 0%
1.2 12238 66995 5259 38310 | 128515 57%
1.3 12655 80019 4620 49875 | 134238 63%
2.1 12733 97816 119676 9197 26783 28%
2.2 13763 101430 121632 5952 31265 57%
2.3 12130 34974 111300 5295 26533 56%
3.1 15232 26212 114005 104220 | 34865 0%
3.2 12197 8558 109198 59190 9354 30%
3.3 15979 4459 117799 21428 8282 72%
3.4 15980 4119 8197 17950 5543 74%
4.1 18515 23273 120152 39764 27480 0%
4.2 18818 23460 32394 40598 27255 0%
4.3 17262 22951 31828 12411 13021 28%

Média 14909 45483 70645 37992 46653 36%

Observando as tabelas 4.2 e 4.3, é possivel notar que quando as cole¢oes baseadas nas
tabelas de dimensao apresentaram as SCR menores ou iguais a 0,04, as consultas sobre
estas colegoes foram mais rapidas que as consultas sobre a colecao Lineorder, e quando a
SCR foi maior que 0,142 as consultas na colecao Lineorder foram mais rapidas. Portanto,
existe um valor de corte para a SCR, que deve estar entre 0,04 e 0,142, abaixo do qual,
as colecoes baseadas nas tabelas de dimensao irao ter melhor desempenho nas consultas
que a colecao Lineorder.

Com base nessa observagao, buscou-se entao encontrar um valor de corte tinico, que
poderia ser usado na heuristica. Para isso, realizou-se um pequeno estudo sobre o com-

portamento das colegoes.
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TAB. 4.3: Seletividade dos campos raizes das colegoes do SSB, e no final, o ntimero de
documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier

1.1 0,166 0,142
1.2 0,045 0,011
1.3 0,045 0,002
2.1 0,04 0,2
2.2 0,008 0,2
2.3 0,001 0,2
3.1 0,2 0,875 0,2
3.2 0,04 0,875 0,04
3.3 0,008 0,875 0,008
3.4 0,008 0,011 0,008
4.1 0,2 0,4 0,2
4.2 0,2 0,25 0,4 0,2
4.3 0,2 0,25 0,008 0,04

Documentos | 6001215 30000 2556 200000 2000

Para este estudo foram realizadas consultas sobre as cole¢oes baseadas nas tabelas
de dimensao, utilizando nas consultas um filtro que possuia uma determinada SCR e a
mesma consulta, utilizando o mesmo filtro foi realizada na colecao baseada na tabela de
fatos. As duas consultas abaixo representam um exemplo de uma consulta nas cole¢oes

Customer e Lineorder cujo filtro na colecdo Customer possui uma SCR igual a 0,016.

e Consulta sobre a colecao Customer:

"db. customer . aggregate ([{"$match":{"c custkey":
{"$gte":0," $1te":500}}},

{"$unwind": "$lineorder '},

{"$match":{"c_ custkey':{"$gte":0," $lte":500}}},

{"$group ":{" _id":null, "total":{"$sum":1}}}]).toArray()’

e Consulta sobre a colecao Lineorder:

"db. lineorder.aggregate ([{"$match":{" customer.c_custkey":
{"$gte":0," $1lte":1}}},
{"$group ":{"_id":null, "total ":{"$sum":1}}}]).toArray ()’

Os graficos da figura 4.22 apresentam curvas de tempo de execucao de consultas,
sobre colecoes baseadas nas tabelas de dimensao e sobre a colecao baseada na tabela de

fato Lineorder em fungao da SCR de cada colegdo baseada nas tabelas de dimensao.
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A partir desses graficos é possivel observar que para valores de SCR mais baixos,
o tempo de execucao das consultas nas colegoes de dimensao é menor que o da colecao
baseada na tabela de fatos. No entanto, & medida em que a SCR aumenta, o tempo nas
colegbes de dimensao passa a ficar maior que o tempo na colecdo baseada na tabela de
fato, havendo um ponto onde as curvas se encontram. O ponto de encontro obtido por
meio das curvas foi diferente para cada colecao, fazendo com que, para cada colecao, haja
um valor de SCR, abaixo do qual esta colecao serd mais rapida do que a colegdo Lineorder.
Apesar do valor de encontro das curvas ter ocorrido em valores de SCR diferentes para
cada colegao, os pontos de encontro ocorreram entre valores proximos a 0,11 e 0,05, dentro
do intervalo (0,04 a 0,142) observado anteriormente. Assim, com base nesses valores, foi
possivel arbitrar um valor de corte tinico (0,1) a ser usado para todas colegdes baseadas

na tabela de dimensao.
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FIG. 4.22: Gréficos Tempo x Seletividade no MongoDB.

O motivo para que as colecoes baseadas nas tabelas de dimensao tenham melhor
desempenho quando a SCR é baixa, é devido ao fato de que o nimero de documentos
nos quais é necessario verificar as condic¢oes de selecdo dos campos que nao pertencem
a raiz é menor, pois se os filtros dos campos raizes nao sao satisfeitos, os outros filtros
das consultas nao sao verificados. Além disso, o niimero de documentos que satisfazem

as condigoes de selecao de cada consulta também é proporcional a SCR. Portanto, como
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um numero menor de documentos é selecionado, sera necessario realizar menos operacoes
unwind, fazendo com que estas colegoes sejam mais eficientes que a colecao baseada na
tabela de fatos.

Para o conjunto de dados do SSB, a partir da seletividade de corte de cada cole¢ao
baseada nas tabelas de dimensao foi possivel utilizar um valor de corte tinico para o seu
conjunto de consulta. Porém, estes valores de corte foram obtidos através de experimentos,
para este conjunto/volume de dados especifico. Por isso, este valor de corte nao pode ser
generalizado para todos os conjuntos de dados em diferentes volumes.

A consulta 2.3 na tabela 4.2, por exemplo, teve uma melhor performance na cole¢ao
Part, devido a esta consulta ter um filtro em um campo que esta na raiz dos documentos
da colecao Part, e pela seletividade deste campo ser de 0,001 aproximadamente. Esta
baixa seletividade permitiu que a operacao unwind tivesse que ser realizada somente nos
documentos que satisfizessem aquele filtro.

As seletividades dos campos aninhados em niveis abaixo da raiz dos documentos tam-
bém influenciam o nimero de documentos que devem executar a operagao unwind, porém
os resultados mostraram que a seletividade dos campos que estdo nas raizes dos docu-
mentos foi o aspecto que mais influenciou no desempenho das consultas. Logo, aquelas
seletividades nao foram consideradas neste estudo.

Nas consultas 1.1, 3.1, 4.1 e 4.2 da tabela 4.2, a SCR em todas as cole¢bes baseadas
nas tabelas de dimensao eram maiores que 0,1, logo nesses casos, a cole¢do Lineorder,
obteve a melhor performance. Este comportamento justifica-se pelo fato de que mesmo
tendo que realizar a procura em todos os documentos da colegao, a operacao unwind nao
é necessaria nesta colecao.

Outra observacao interessante nos resultados das consultas do SSB e nos graficos foi
que, quando duas cole¢oes baseadas em tabelas de dimensao tinham SCR iguais, a colecao
que continha um maior nimero de documentos obteve um tempo menor na consulta.
Esse fato também contribuiu para que o ponto de encontro das curvas de Tempo versus
Seletividade ocorresse em valores de seletividade mais baixos nas colegdes Supplier e
Orderdate que possuiam menor nimero de documentos.

Em cole¢oes com maior nimero de documentos, a concentracao de campos aninhados
em um Unico documento é menor, pois os campos aninhados estao mais espalhados nos
documentos. Portanto, o nimero de campos aninhados que estarao presentes na opera-
¢ao unwind serd menor, o que faz com que a consulta seja mais rapida na cole¢do com
maior nimero de documentos, para uma mesma SCR. A consulta 3.2 é um exemplo deste

comportamento, onde ambas as colegoes Customer e Supplier tinham uma seletividade
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de 0,04, mas devido a colecao Customer ter um ntimero maior de documentos, esta obteve
um tempo menor nesta consulta.

A partir dos resultados das consultas do SSB no MongoDB, utilizando diferentes
modelagens de agregados foi possivel obter ganhos de até 74% em uma tnica consulta
e uma média de ganho de 36%, ao se comparar os melhores tempos obtidos em cada
consulta nas tabelas de dimensao com os tempos das consultas na colecao Lineorder.

Estes resultados mostram o quao importante é a escolha de uma modelagem de agre-
gado para as consultas e sugere a manutencao de mais de uma colecdo em diferentes
modelagens, para o mesmo conjunto de dados, com o objetivo de prover uma melhor
performance para um nimero maior de consultas.

Baseado nos experimentos no MongoDB e na analise do comportamento dos tem-
pos obtidos nas consultas em diferentes modelagens de agregado, é possivel propor uma
heuristica de escolha de modelagens de agregados neste SGBD.

Para apresentarmos a heuristica do MongoDB é necessario definirmos alguns termos
que serao utilizados na sua formalizacao.

Sejam:

o CP ={CP1 ... ,CPr} o conjunto definido na segao 2.1.2, formado pelas colegoes com

modelagens baseadas nas tabelas de dimensoes D, a D,, do esquema E;
e 7n(x) o nimero de documentos existentes em uma colecao x € CP;

e ) ={Q1,...,Qn} um conjunto de consultas analiticas realizadas por um sistema ou

aplicativo;

e 0¢,(z) o valor da seletividade dos campos raizes (conforme a segdo 2.1.5) de uma
colecdo x € CP em uma consulta ;. Se uma colecdo X ndo possui um campo raiz
i

na clausula de sele¢do da consulta Q);, entao og,(z) = 1;

e CF a colecio com modelagem de agregado baseada na tabela de fatos F, definida

conforme a se¢ao 2.1.2;

e ? o conjunto de cole¢oes escolhidas para incrementar o desempenho das consultas

em (), onde no inicio da heuristica, R = {};

e ()% o conjunto de consultas de @ associadas? a uma colecdo em R;

20Uma consulta associada a uma colecdo é uma consulta que possui o melhor desempenho na colecio
na qual foi associada
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L* o valor de corte estimado para uma colecao z € CP;

Q% o conjunto de consultas pertencentes a Q na qual uma colecao x € CP possui o

valor de SCR menor que L*%;

e ()” o conjunto de consultas associadas a x € R ap0ds a aplicacao da heuristica; e

Ordena(R) é uma fungdo que ordena o conjunto de colegoes contidas em R, utili-
zando como primeiro critério o menor niimero de consultas na qual cada colecao de
R possui a SCR menor que a de corte arbitrada. Havendo duas colegoes empata-
das neste primeiro critério, o segundo critério de ordenacao é o menor nimero de

consultas que cada colecao favorece.

Portanto, a heuristica do MongoDB pode ser visualizada no algoritimo 1.

Para facilitar a explicacao do algoritmo que representa a heuristica proposta, este foi
dividido em cinco passos.

No passo (i) da heuristica, o conjunto de colegdes R que devem otimizar as consultas
em () sera inicializado como um conjunto vazio.

No passo (ii) ¢ adicionado ao conjunto Q% de cada cole¢do = pertencente a CP, as
consultas pertencentes a Q, se a SCR (o, (z)) for menor que a seletividade de corte (L*)
daquela colegao.

Ainda neste passo, se a SCR de uma colecao z for menor que a SCR de todas as
outras colecoes y existentes em C” ou o niimero de documentos desta cole¢io for maior
do que das outras cole¢oes que possuem a mesma SCR na referida consulta, a colecao x é
adicionada ao conjunto R. Para cada consulta de Q* em que ocorrer a situacdo acima, esta
consulta é adicionada ao conjunto de consultas associadas a colegao = (Q*) e ao conjunto
Q*, ou seja, é sinalizado que este tipo de consulta terd um melhor desempenho em uma
colecao x existente em R.

Neste trabalho foi utilizado o principio de Pareto (KOCH, 2000) como base para a
selecao de um minimo de modelagens que satisfizessem a maioria das consultas, de modo
a evitar o custo de manutencao de todas colegoes. Ou seja, manter colegoes que permitem
uma melhoria da performance de apenas 20% das consultas seria contraprodutivo.

Portanto, no inicio do passo (iii) o conjunto R é ordenado segundo a fun¢ao Ordena(),
definida anteriormente e apds isso serao retiradas de R as colecoes que favorecem menos
de 20% das consultas (|Q*|/|Q] < 0,2). As consultas que estavam associadas a cada
colecdo retirada de R, sdo retiradas do conjunto Q“. No final do passo (iii) do algoritmo,

é verificado se existe outra colegdo baseada em uma tabela de dimensao com a SCR menor
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Algorithm 1 Heuristica do MongoDB (M1).

1: Entrada: CP, n(CP?), Q, og, (CP?), CF, Lo

2: Saida: R; Q* vz € CP; QCF

3: fungdo seleciona_modelagens(CP, CF', n(CP?), Q, oq, (CP7), L
Passo(i):

4: R+ {};
Passo(ii):
5 Para cada z € CP, faca:
6: Para cada Q € Q, faga:
7 Se 0g, (x) < L* entéo:
8: Q% — Q3 U{Qu}:
9: existe__melhor <+ 0
10: Para cada y € CP, onde y # z, faca:
11: Se (70, (y) < 70, (x) ) ou ( 70, (y) = 70, (x) e n(y) > n(x)) entio:
12: existe melhor < 1
13: Pare;
14: Se lexiste melhor entdo:
15: R+ RU{z};
16: Q" Q" U{Quk;
17: Q — QU {Quk;

Passo(iii):
18: R < Ordena(R);
19: Para cada x € R, faga:

20: Se |Q*]/]1Q| < 0,2 entao:

21: R+ R—{x}

22: Q4+~ QA -Q"

23: Para cada z € R, faca:

24: Para cada Qj € @7, faca:

25: Se 0, (2) < L* entdo:

26: existe melhor < 0;

27: Para cada y € R, onde y # z, faca:

28: Se (06, (y) < 76,(2) ) ou (0q,(y) = 00, (=) ¢ n(y) > n()) entio:

29: existe_ melhor + 1;

30: Pare;

31: Se lexiste melhor entao:

32: QF — Q*U{Quk;

33: Q" + QMU {Qw};
Passo(iv):

34: Se |Q4]/|Q| < 0,8 entdo:

35: R+ RU{CT};
Passo(v):

36: Se CF € R entao:

37: Q%" —Q-Q%

38: Senao:

39: Para cada x € R, faga:

40: Para cada Q) € Q — Q*, faca:

41: existe melhor < 0

42: Para cada y € R, onde y # x, faga:

43: Se (0q,(y) <oq.(x) ) ou (0q,(y) = 0q.(x) e n(y) > n(x)) entao:

44: existe melhor < 1

45: Pare;

46: Se lexiste _melhor entdo:

47: Q" « Q" U{Qu):

48: Q4 — QA UQu);
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que a de corte, em alguma consulta retirada de Q*, de forma que estas consultas sejam
entao associadas a essa colegao.

No passo (iv), se o nimero de consultas que sao favorecidas pelas cole¢oes de dimensao
é menor que 80% das consultas (|Q*|/|Q| < 0,8), a cole¢do com modelagem de agregado
baseada na tabela de fato C¥ ¢é adicionada ao conjunto R.

No passo (v), as consultas para as quais nao tenha sido definido qual a cole¢ao que
melhor as favorecem (consultas 6rfas), devem ser associadas a alguma colegao. Se existir
a colecdo baseada na tabela de fato no conjunto R, tais consultas serao associadas a esta
colecao. Caso contrério, estas consultas serao associadas a cole¢gdo baseada em uma tabela
de dimensao que possua a menor SCR de cada consulta 6rfa ou a que possua o maior
nimero de documentos se a SCR das cole¢oes em R forem iguais.

Para exemplificar o uso da heuristica proposta iremos aplica-la para a escolha das
modelagens de agregados que podem ser utilizadas para o conjunto de consultas do SSB.
Para isso utilizaremos a seletividade de corte de 0,1 para todas as modelagens de agregado
possiveis a partir do esquema do TPC-DS e as SCR da tabela 4.3:

No passo (i) o conjunto R serd definido como vazio.

No passo (ii) os seguintes conjuntos serao formados:

A colecao Orderdate possui a SCR menor que a de corte nas consultas 1.2, 1.3 e 3.4,
porém somente nas consultas 1.2 e 1.3 estas SCR sdo menores que as das outras colecoes

Logo:

o (QQfrderdate — 119 1.3,3.4}.
o (QUrderdate — f1 9 1.3}.

o R = {(Orderdatey,

o Q4 =1{12,13}.

A colecao Part possui a SCR menor que a de corte nas consultas 2.1, 2.2, 2.3 e 4.3.

Logo:

o QFeurt =1{21,2.223,4.3}.
o QFurt =1{21,22 23 4.3}
o R = {(Orderdate CPart)

o Q' =1{12,13,2.1,2.2,23,4.3}
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Ainda no passo (ii), devido a colecdo Customer possuir um numero maior de docu-
mentos que a colegao Supplier e possuir nas consultas 3.2 a 3.4 a mesma SCR, menor que

Customer Customer
Qr e

a de corte, estas consultas serdao adicionadas aos conjuntos e esta

colecao também serd adicionada ao conjunto R.

Logo:

o Qfustomer — 13232 3.4}

o QCustomer — {39 33 34},

o R— {COTderdate)C’Part)cCustomer}‘

o Q1=1{12,13,21,2223,4.3,3.2,3.3,3.4}.

A colegao Supplier possui a menor SCR nas consultas 3.2, 3.3 e 3.4, junto com outras
colegoes, porém as outras possuem um numero maior de documentos nessas consultas,

logo Supplier nao serd adicionada a R e os conjuntos R e Q* ndo serdo alterados:
o Q7P — 13233,3.4,4.3).
° QSupplier — {}
e R— {COrderdate CPart CCustomer}‘

o Q' ={12,13,2.1,2.2,2.3,4.3,3.2,3.3,3.4}.

No inicio do passo (iii) havera a ordenagao do conjunto R. Como as cole¢oes Orderdate
e Customer possuem a SCR menor que a de corte em um mesmo nimero de consultas,
mas a colegdo Orderdate favorece um niimero menor de consultas essa serd a primeira do

conjunto R, logo:
e R = {COrderdate CCustomer CPart}‘

Como a colecdo Orderdate é a primeira no conjunto R ordenado e |QO @ date| < (), 2
esta colecdo serd retirada de R e as consultas de QO 4ate serjo retiradas de Q4. Como
todas as outras cole¢oes de dimensao nao possuem a SCR menor que a de corte nessas
consultas, nenhuma delas devera executar essas consultas. Depois da colecdo Orderdate
nenhuma outra existente em R favorece menos de 20% das consultas, entao somente esta
sera excluida de R.

Logo:
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o R = {CPart CCustomery
o Q4 =1{2.1,2.2,2.3,4.3,3.2,3.3,3.4}.
No passo (iv), como |Q4| =7 e |Q] = 13, |Q4|/|Q] < 0,8, logo:
o R = {CPart (Customer (Lincorder),
No passo (v), como CF € Re Q — Q4 = {1.1,1.2,1.3,3.1,4.1,4.2} (consultas érfas):
e Q" ={1.1,1.2,1.3,3.1,4.1,4.2}.

Ao final, o conjunto de colegbes escolhido é formado pelas cole¢oes Part, Customer e
Lineorder. Neste conjunto, sabe-se que cada colecao atende melhor um subconjunto das
consultas usadas como base da heuristica. No entanto, algumas consultas podem ficar
de fora. No caso do benchmark SSB, somente as consultas 1.2 e 1.3 ndao poderiam ser
executadas sobre a(s) colegdo(0es) que mais as favoreceriam (colegdo Orderdate), devido
ao descarte desta colecao. Dentro do conjunto de colegoes selecionadas, estas consultas se-
riam melhores atendidas pela cole¢ao Lineorder, onde o ganho médio final no desempenho

das consultas do SSB obtido pela utilizacido da heuristica seria de 27%.

4.7 RESULTADOS E HEURISTICAS NO ELASTICSEARCH

Na tabela 4.4 podemos observar os tempos de respostas das consultas realizadas sobre o
Elasticsearch nas diferentes cole¢oes com diferentes modelagens de agregado e, da mesma
forma que no MongoDB, podemos verificar que algumas consultas foram favorecidas por
certas modelagens de agregados.

Analisando os resultados do ES na tabela 4.4, é possivel observar que o comporta-
mento do ES foi diferente do MongoDB. A primeira diferenca que pode ser verificada é
na colecdo que obteve a menor média de tempo nas consultas. No MongoDB, a cole¢ao
Lineorder foi a que obteve a menor média de tempo. Ja no ES, a colegao que obteve a
menor média foi a colecao Supplier, enquanto que a colecdo Lineorder foi a que obteve a
pior média entre todas as colecoes.

O comportamento observado no FElasticSearch esta relacionado a presenga de um
campo raiz da colecao, no filtro das consultas. Em todas as consultas, se um campo raiz
da colecao baseada na dimensao estava presente no filtro da consulta, isto foi suficiente
para que a colecao obtivesse um tempo de resposta melhor do que a cole¢ao baseada na

tabela de fato (Lineorder).
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TAB. 4.4: Tempo médio das consultas nas diferentes cole¢bes no ES em milissegundos.

Sequential (ms) | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier | Gain
1.1 159 172 93 186 155 41
1.2 110 37 21 35 69 81
1.3 107 30 17 33 48 84
2.1 103 72 73 79 32 69
2.2 107 59 81 33 31 71
2.3 96 23 36 15 25 84
3.1 142 74 7 160 64 55
3.2 109 35 65 62 24 7
3.3 104 20 24 43 17 83
3.4 86 18 14 24 14 84
4.1 150 72 102 107 67 55
4.2 122 52 48 110 45 63
4.3 100 27 29 38 22 7

Média 115 53 52 71 47 69

No entanto, foi possivel notar que a seletividade (SCR) dos filtros das consultas
nao permitiu distinguir sobre quais cole¢bes dimensao essas consultas teriam o melhor
desempenho.

Por exemplo, a consulta 2.2 utiliza como filtro um campo raiz da cole¢do Part e um
campo raiz da colecao Suppplier. Como pode ser visto na tabela 4.5, para a colecdo Part
a SCR ¢é 0,008, enquanto que para a colecao Supplier, a SCR é 0,2. Embora a colegao

Part tenha uma SCR menor, esta consulta teve um pior desempenho em relacao a colecao

Supplier.

TAB. 4.5: Seletividade dos campos raizes das cole¢oes do SSB

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier

1.1 0,166 0,142

1.2 0,045 0,011

1.3 0,045 0,002

2.1 0,04 0,2
2.2 0,008 0,2
2.3 0,001 0,2
3.1 0,2 0,875 0,2
3.2 0,04 0,875 0,04
3.3 0,008 0,875 0,008
3.4 0,008 0,011 0,008
4.1 0,2 0,4 0,2
4.2 0,2 0,25 0,4 0,2
4.3 0,2 0,25 0,008 0,04

Assim, baseado nos resultados dos experimentos, estabeleceu-se uma heuristica para
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o ES que permite a escolha das colegoes baseada somente na presenga do campo raiz como
filtro das consultas.

Como o principal fator de influéncia do comportamento do ES foi o fato de uma
colecao possuir um campo raiz na consulta, a sua heuristica selecionara inicialmente a
colecdo que possui seus campos raiz no maior nimero de consultas e associard essas
consultas a essa colecao. Entretanto, a primeira cole¢ao escolhida podera nao ter campos
raizes em todas as consultas existentes, logo é necessario escolher outra cole¢do somente
para as consultas 6rfas, utilizando o mesmo critério.

Além disso, a heuristica proposta deve prever a existéncia de consultas que nao utili-
zem nenhum campo das raizes das colecoes baseadas nas tabelas de dimensao, nas clau-
sulas de sele¢ao, embora isso nao ocorra nas consultas dos experimentos deste trabalho.

Sejam:

e ¢, (z) um termo booleano, onde seu valor verdadeiro representa o fato de que uma

colecdo & € C'P possui um campo raiz na consulta Q,,.

e (Qp o conjunto de consultas que possuem pelo menos um campo das suas clausulas

de selecdo, pertencente a raiz de uma colecdo de CP.

e Q% o conjunto de consultas em que uma colegio x € CP possui pelo menos um

campo raiz nas suas clausulas de selegao.

e Ordena(R) funcdo que ordena o conjunto R de acordo com o nimero de consultas
associadas a cada colecao, onde o primeiro elemento apos a ordenagao sera a cole¢ao

que possui o menor numero de consultas associadas.

Portanto, a formalizacdo da heuristica de escolha de modelagens de agregados do
ElasticSearch pode ser vista no algoritmo 2.

Da mesma forma feita para explicacado da heuristica do MongoDB, o algoritmo da
heuristica do ElasticSearch foi dividido em passos para facilitar a sua explicagao.

O passo (i) da heurfstica atribui vazio aos conjuntos R e Q.

No passo (ii), as consultas que ndo possuem nenhum campo pertencente as raizes
das colegoes baseadas nas tabelas de dimensao, nas suas clausulas de selecao, devem ser
tratadas de forma diferente das demais, pois o critério de escolha das colecoes se baseia
no nimero de consultas em que cada uma possui campos raizes. Logo essas consultas
nao poderiam ser utilizadas nos passos seguintes da heuristica. No final deste passo, se o
nimero dessas consultas for maior que 20% do total de consultas, a colecao de baseada

na tabela de fatos serd adicionada ao conjunto R e associard essas consultas a ela.
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Algorithm 2 Heuristica do ElasticSearch (E1).

1:
2:
3:

>

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24

25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

Entrada: CP, Q, ¢g, (CP), CF
Saida: R; Q*,Vz € CP; QCF
funcao seleciona_modelagens(CP, Q, ¢q, (CPi), CF)
Passo(i):
R+ {}; Q"+ {};
Passo(ii):
Para cada Q € Q, faga:
Para cada z € CP, faca:
Se ¢q, (x) entao:
Qp + Qp U{Qk};
Se |Q — Qp|/|Q] > 0,2 entdo:
Q% «Q-Qp; Q"+~ Q—Qp; R+ RU{CT };
Passo(iii):
Enquanto Qp € Qa4, faga: % Até que todas as consultas de Qp sejam atendidas por alguma colegio
Para cada = € {CP — R}, faca:
Qr < {}
Para cada Q) € {Qp — Q4}, faca:
Se ¢g, (x) entdo:
QF Q7 U{Qu):
Para cada x € {CP — R}, faca:
existe__melhor < 0;
Para cada y € {CP — R}, onde y # x, faca:
Se |QY] > |Q¥| entdo:
existe__melhor < 1;
Pare;
Se lexiste melhor entdo:

QY QAUQ Q"+ QT UQT R+ RU{z};
Passo(iv):

R + Ordena(R);
Para cada x € R, faga:
Se |Q*]/]1Q| < 0,2 entéo:
R+ R—{z};
Q'+ Q" —{Q"};
Passo(v):
Se |Q4| # |Q| entao:
Para cada x € R, faga:
existe__melhor < 0;
Para cada y € R, onde y # x, faga:
Se |QY] > |Q*| entdo:
existe__melhor < 1;
Pare;
Se lexiste melhor entdo:

Q"+ Q" U(Q - Q%)
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Para as demais consultas, sera criado um conjunto (Qp que definira aquelas que real-
mente influenciarao na escolha entre as colegoes baseadas nas tabelas de dimensao.

No passo (iii) serdo escolhidas as colegoes baseadas nas tabelas de dimensao que
possuem campos raizes na clausula de selecao, no maior nimero de consultas que ainda
nao formam associadas, até que todas as consultas sejam associadas a alguma colecao.
Como na primeira execugao ainda nao foi associada nenhuma consulta, é escolhida a
colecao que possui campos raizes no maior nimero de consultas, levando em consideracao
todas as consultas.

Nas iteracoes seguintes, se ainda houver consulta nao associada, a escolha deve se
basear somente nessas consultas. Por esse motivo, a cada iteracao dentro do lago enquanto,
o conjunto ()¥ é instanciado com o conjunto vazio, de forma que a quantidade de consultas
que possuem campos raizes de cada colecdo, em cada iteragdo, considere somente as
consultas que ainda nao foram associadas (Qp — Q*).

No final do lago enquanto, ao escolhermos uma colecao z, as consultas de ()7 serao
associadas a z (Q* <+ Q% U Q%) e adicionadas a Q*, sinalizando que estas consultas nio
sao mais oOrfas.

No passo (iv), apds a ordenagdo do conjunto R, sdao descartadas as colegoes que
possuem menos de 20% das consultas associadas a elas. Ao retirar uma colecao = do
conjunto R, as consultas que estavam associadas ao conjunto retirado Q)* passarao a ser
consultas orfas, pois como o conjunto R foi ordenado segundo o nimero de consultas
associadas a cada colegao, a colecao descartada foi a ultima a ser adicionada a R no passo
anterior e as consultas associadas a x nao possuem campos raizes nas outras colegoes de
R.

No passo (v), as consultas érfas serdao associadas a cole¢ao que possui o maior niimero
de consultas associadas.

Seguindo a heuristica do ES e utilizando a tabela 4.6, onde as colegoes que possuem
um campo raiz na clausula de selecao das consultas do SSB estao marcadas com um X",
é possivel selecionar as modelagens de agregado que melhor favorecem essas consultas.

No passo (i) da heuristica seria atribuido vazio aos conjuntos R e Q4.

No passo (ii) como todas as consultas do SSB possuiam pelo menos um campo raiz
nas suas clausulas de selecdo, os conjuntos R, Q% e QCF permaneceram vazios e Qp = Q.

No inicio do passo (iii) os seguintes conjuntos foram formados:
° QCustame'f — {31’ 743}, ’QCustomer’ — 7;
o (QUrderdate — £111.2,1.3,3.1,...,3.4,4.2,4.2}, |QOrderdate| — 9
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o QFurt ={2.1,2.2,2.3,4.1,4.2,4.3}, |QF*| = 6; e
o QSuprlier — {21, ...,4.3}, |QS Plier| = 10;

A colecao Supplier possui campos raizes nas consultas 2.1 a 4.3 e como esta cole¢ao
. z z ~ . /. l‘
possui campos raizes na cldusula de selegdo do maior nimero de consultas (|Q7z™""| = 10)

esta deve ser adicionada a R, logo;
o R = {CSunlier)
o QSurplier — 191, ...,4.3}
e Q1 =1{21,..,4.3}

Ainda no passo (iii) como Q4 ainda é diferente de Qp. Deve-se executar o laco
novamente para as consultas 1.1 a 1.3. Como a colecao Orderdate é a tinica que possui
campos raizes nas clausulas de sele¢do das consultas de 1.1 a 1.3, esta deve ser adicionada

a R, logo:
o R = {CSupplier7 CO’I‘dedate}
° QOrderdate — {117 12’ 13}
e Q4 =1{1.1,..,4.3}

Como neste ponto Q4 = Qp passaremos para o passo (iV).

No passo (iv), como todas as colegdes em R possuem associadas as essas mais de 20%
das consultas, nao é necessario descartar nenhuma colecao.

No passo (v), como todas as consultas estdo associadas a alguma colecio (Q = Q4),
este passo nao sera executado.

Portanto, ao final da aplicacao da heuristica teremos os seguintes conjuntos:
o R = {CSupplz‘er’ CO’/‘dedate}

o QSuwrlier — {971 4.3}

o QQOrderdate — {17 1.21.3}

o Q' ={11,..,4.3}

Ao final do algoritmo, todas as consultas sdo atendidas por alguma cole¢ao. Vale
notar que somente a consulta 2.3 nao foi associada a cole¢do que mais a favoreceu. O
ganho médio final obtido apds a utilizacao da heuristica foi de 68% se compararmos os
tempos das consultas sobre as colegoes escolhidas com os tempos das consultas sobre a

colecao Lineorder.
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TAB. 4.6: Colegbes que possuem campos raizes em cada consulta do SSB.
Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier
1.1 X X
1.2 X X
1.3 X X
2.1
2.2
2.3
3.1
3.2
3.3
3.4
4.1
4.2
4.3
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4.8 RESULTADOS E HEURISTICAS NO ORIENTDB

O OrientDB permite que os dados no formato JSON sejam organizados de duas formas
distintas. A primeira forma é mais similiar a forma utilizada pelos outros SGBD orien-
tados a documentos, onde um documento em JSON é um documento tnico, com dados
aninhados. Neste trabalho, esta forma de organizar os dados sera intitulada como do-
cumentos aninhados. A outra forma é uma forma conhecida como linked (documentos
ligados), onde os campos aninhados sdo tratados como documentos diferentes, porém os

campos aninhados estao ligados através de um mapeamento aos documentos raizes.

4.8.1 RESULTADOS E HEURISTICAS NO ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMEN-
TOS ANINHADOS

A partir dos resultados do OrientDB, quando utilizando documentos aninhados, na tabela
4.7, e a partir da tabela 4.8 que apresenta a SCR das cole¢oes nas consultas do SSB, é
possivel observar que as colegoes em que as consultas obtiveram um melhor desempenho,
foram as que tinham a menor SCR em cada consulta, da mesma forma que no MongoDB,
e que quando todas as colegoes baseadas nas tabelas de dimensao tinham um valor de
SCR acima de 0,04, a colecdo que mais favoreceu a consulta foi a colecao Lineorder.
Entretanto diferentemente do MongoDB, nas consultas do SSB, onde o valor de SCR
das colegoes eram maiores ou iguais que 0,2 ou quando a cole¢do nao possuia algum campo
raiz na cldusula de selecdo das consultas, um erro de execucao no OrientDB conhecido

como Garbage Collector Overhead Limit Exceed (GCOLE) ocorreu nas colegoes baseadas
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TAB. 4.7: Tempo de médio, em milissegundos, das consultas nas diversas cole¢des no
OrientDB, utilizando documentos aninhados.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier | Ganho
1.1 247660 0%
1.2 247662 115556 53%
1.3 242383 161858 33%
2.1 225112 177136 21%
2.2 296162 172096 41%
2.3 222916 171903 22%
3.1 243989 0%
3.2 238453 142133 280282 40%
3.3 242087 181583 372003 24%
3.4 241580 183799 113509 368419 53%
4.1 241707 0%
4.2 240495 0%
4.3 239301 177354 | 266724 25%

Média 243808 169171 130307 | 174622 | 321857 24%

TAB. 4.8: Seletividade dos campos raizes das colegoes do SSB, e no final, o ntimero de
documentos em cada colecao de agregado

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier

1.1 0,166 0,142
1.2 0,045 0,011
1.3 0,045 0,002
2.1 0,04 0,2
2.2 0,008 0,2
2.3 0,001 0,2
3.1 0,2 0,875 0,2
3.2 0,04 0,875 0,04
3.3 0,008 0,875 0,008
3.4 0,008 0,011 0,008
41 0,2 0,4 0,2
42 0,2 0,25 0,4 0,2
4.3 0,2 0,25 0,008 0,04

Documentos | 6001215 30000 2556 200000 2000

nas tabelas de dimensao, nao sendo possivel medir o tempo de resposta dessas consultas.

Este erro ocorre em aplicagoes Java quando a maquina virtual Java (JVM) estd gas-
tando muito tempo fazendo o Garbage Collector(GC), ou seja, estd limpando a memoria
heap do Java, porém com pouco resultado. Por padrao, a JVM é configurada para langar
este erro quando a JVM gasta 98% do tempo realizando o GC e apenas 2% da memoria

heap é recuperada®'. Fez-se uma tentativa de desabilitar este erro no OrientDB, porém,

2 https:/ /plumbr.eu/outofmemoryerror /gc-overhead-limit-exceeded
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ao fazer isso, as consultas nao finalizaram.

Além dessa, véarias configuracgoes do OrientDB foram testadas visando evitar este erro,
porém na maioria das consultas, quando este erro era evitado, o erro de falta memoria heap
ocorria. Assim, a ocorréncia deste erro foi considerada como uma dificuldade do SGBD
em lidar com documentos que possuem uma quantidade elevada de dados aninhados e que
necessitam da realizacdo da operacao unwind para que as consultas sejam respondidas.

Este fato pode ser confirmado pelo fato de que todas as consultas na colecao Lineorder
foram executadas, sem a ocorréncia desse erro, e o motivo para isto foi a auséncia da
necessidade de realizar a operacao unwind nesta cole¢ao para as consultas realizadas.

De forma similar ao MongoDB, foram realizados testes, visando verificar a existéncia
um valor de corte para a SCR das cole¢oes baseadas nas tabelas de dimensao, onde para
SCR abaixo desse valor essas colecgoes terao melhor desempenho do que a cole¢ao baseada
na tabela Lineorder. A partir da figura 4.23, é possivel observar que, em todas as colegoes,
foi encontrado um valor para a seletividade de corte entre 0,04 e 0,05. Assim, com base

nessa observacao, foi escolhido o valor de corte de 0,05 para todas as colecoes.

B0
1800
500 1600
£ 1400
5 8
2 40 3 1200
S am 5 1000
= — CLIStOMET 800
o 200 _ = —— Crdendate
= e Lineorder o B00 _
E 100 g am = Lineorder
# amp
0 0| —
0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 003 004 005 006 007
Seletiidade Seletividade
700 200
180
600 160 yd
= 500 £ 140
® W
il B 1m0
E o S 10
= 300 — Part %'-; 80 Supplier
% 200 / = Lineorder g 60 s | ineorder
] 40
100 20
0 0
0,03 0,036 0,04 0,045 0,05 0,05 0,03 0,035 0,04 0,045 0,05 0,05
Seletividade Seletividade

FIG. 4.23: Graficos Tempo x Seletividade no OrientDB utilizando documentos aninhados.

Outro comportamento do OrientDB, utilizando documentos aninhados, similar ao do
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MongoDB, refere-se ao fato de que entre duas cole¢bes que possuiam SCR equivalentes, a
cole¢do que possuia o maior nimero de documentos favoreceu mais a consulta. Portanto,
da mesma forma que no MongoDB, sera considerado que o maior niimero de documentos
de uma colegao pesara na escolha quando uma cole¢ao possuir o mesmo SCR que outra
em uma consulta.

Devido ao comportamento similar desses dois SGBD, a heuristica para escolha de
modelagens agregados para o OrientDB utilizando documentos aninhados é similar a
heuristica do MongoDB. A diferenca existe com relacao a inclusdo da modelagem baseada
na tabela de fato, pois as consultas que nao sao favorecidas pelas cole¢oes de dimensao
podem nao ser realizadas devido ao erro GCOLE, logo para que seja possivel a execugao
de novas consultas cuja a SCR das cole¢oes de dimensao escolhidas venham a ser muito
altas, na heuristica do OrientDB utilizando dados aninhados, a colecao baseada na tabela
de fatos sera construida sempre.

A formalizacao da heuristica do OrientDB utilizando documentos aninhados, é apre-
sentada no algoritmo 3. Foram utilizadas as mesmas definigbes estabelecidas por ocasiao
da formalizacao da heuristica do MongoDB.

Como a heuristica do OrientDB é muito similar & do MongoDB explicaremos somente
as pequenas diferencas nos passos que diferenciam ambas as heuristicas.

A primeira diferenca, como comentado anteriormente ocorre no passo (i), pois na
heuristica do OrientDB o conjunto R ¢ inicializado com o elemento que representa a
colecao baseada na tabela de fatos.

Os passos (ii) e (iii) do OrientDB sdo iguais aos do MongoDB.

Como o passo (iv) da heuristica do MongoDB nao faz sentido no OrientDB, este foi
substituido por um lago que associa as consultas que nao foram associadas a nenhuma
colecao nos passos (ii) e (iii) (consultas érfas), a colegdo baseada na tabela de fatos.

Como nas consultas do SSB, nenhuma cole¢ao possui a SCR entre os valores de 0,05
e 0,1, correspondente a seletividade de corte do OrientDB e do MongoDB, as colec¢oes
selecionadas a partir de ambas as heuristicas serao as mesmas, onde a tnica diferenca
na aplicacao da heuristica do OrientDB ocorre no momento em que a cole¢do baseada
na tabela de fato é incluida. Portanto, ndo demostraremos a aplicacdo da heuristica do
OrientDB utilizando documentos aninhados para as consultas e cole¢cdes do SSB.

Apesar de as modelagens de agregados escolhidas serem as mesmas apos a utilizacao
das heuristicas no MongoDB e no OrientDB o ganho obtido no OrientDB foi um pouco

menor (19%).
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Algorithm 3 Heuristica do OrientDB documentos aninhados (OA1).

1: Entrada: CP, n(CP?), Q, oq, (CP7), CF, e’

2: Saida: R; Q*.Vz € CP; QCF

3: fungdo seleciona_modelagens(CP, C¥', n(CP?), Q, aq, (CP), LCDi)
Passo(i):

4: R+ {CT};
Passo(ii):

5 Para cada z € CP, faca:
6: Para cada Q € Q, faga:
7 Se 0g, (x) < L entdo:
8: QL + Q7 U{Qx};
9: existe _melhor < 0
10: Para cada y € CP, onde y # z, faca:
11 Se (0q.(y) <oq.(x)) ou (0q,(y) = 0q,(2) e n(y) >n(x)) entdo:
12: existe _melhor < 1
13: Pare;
14: Se lexiste _melhor entdo:
15: R+ RU{z};
16: Q" Q" U{Quk;
17: Q4 QA U{Qu):
Passo(iii):

18: R < Ordena(R);
19: Para cada x € R, faga:

20: Se |Q*]/]Q| < 0,2 entéo:
21: R+ R—{z}
22: QA+~ QA -Q"
23: Para cada z € R, faca:
24: Para cada Qi € QF, faca:
25: Se 0g, (z) < L* entdo:
26: existe_ melhor <+ 0;
27: Para cada y € R, onde y # z, faca:
28: Se (00, (y) < 70,(2) ) ou (00, (y) = 00, (2) € n(y) > n(z)) entio:
29: existe__melhor + 1;
30: Pare;
31: Se lexiste melhor entdo:
32: QF — Q°U{Qu):
33: Q" + QM U{Qx};
Passo(iv):

3: QY < Q-QN
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4.8.2 RESULTADOS E HEURISTICAS NO ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMEN-
TOS LIGADOS

Da mesma forma que nos resultados do MongoDB e do OrientDB utilizando documentos
aninhados, nos resultados do OrientDB utilizando documentos ligados, ao analisarmos
as SCR das colegoes nas consultas, por meio da tabela 4.10 e os tempos das consultas
mostrados na tabela 4.9, podemos notar que a SCR influenciou significantemente no de-
sempenho das consultas sobre as cole¢oes baseadas nas tabelas dimensao. Para os valores
mais baixos, as colegoes baseadas nas tabelas de dimensao tiveram um melhor desempe-
nho que a cole¢ao baseada na tabela de fato. O motivo provavel para este comportamento
em comum, nestes SGBD, foi a necessidade de realizar a operagao de unwind nas cole¢oes
baseadas nas tabelas de dimensao. Portanto, da mesma forma realizada em experimentos
anteriores, buscou-se encontrar uma seletividade de corte para esta forma de utilizar o

OrientDB.

TAB. 4.9: Tempo de médio, em milissegundos, das consultas nas diversas cole¢bes no
OrientDB, em documentos ligados.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate Part Supplier | Ganho
1.1 115065 254624 79320 105692* | 231593* | 31%
1.2 109585 2542292 7184 100099* | 231212* | 93%
1.3 104845 2434592 1827 03868* | 222342* | 98%
2.1 256827 196428* 157636° 12442 142280 95%
2.2 292375 229432 257326° 4706 211061 98%
2.3 128392 197348 150312° 2302 145043 98%
3.1 270995 121549 199431% | 201122* | 244953 55%
3.2 235080 16527 192897° | 195167* | 28482 92%
3.3 158671 2682 196788> | 145304* 5249 98%
3.4 158572 2586 8145 145856* 5356 98%
4.1 290704 135515 195335° | 231318 | 185027 53%
4.2 287319 92681 320401 | 224299° | 173991 67%
4.3 258380 90964 335208 12431 30367 95%

Média 205139 141386 161677 113431 | 142842 82%

A partir dos graficos da figura 4.24 pode-se observar que para a colecao Orderdate o
valor da seletividade de corte foi proxima a 0,23 e para a colecao Supplier esta foi proxima
a 0,21. Entretanto, para as outras cole¢oes baseadas nas tabelas de dimensao, este valor
nao foi encontrado, pois ao utilizar um valor da SCR maior que 0,2 nas consultas sobre
as colegoes Customer e Part, o erro GCOLE ocorreu.

Nos experimentos iniciais com o OrientDB, foram realizadas tentativas de executar

as consultas em todas as colegdes, mesmo quando estas possuiam uma SCR alta, porém o
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TAB. 4.10: Seletividade dos campos raizes das cole¢oes do SSB, e no final, o nimero de
documentos em cada colecao de agregado

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier
1.1 0,166 0,142
1.2 0,045 0,011
1.3 0,045 0,002
2.1 0,04 0,2
2.2 0,008 0,2
2.3 0,001 0,2
3.1 0,2 0,875 0,2
3.2 0,04 0,875 0,04
3.3 0,008 0,875 0,008
3.4 0,008 0,011 0,008
4.1 0,2 0,4 0,2
4.2 0,2 0,25 0,4 0,2
4.3 0,2 0,25 0,008 0,04
Documentos | 6001215 30000 2556 200000 2000
140 160
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FIG. 4.24: Graficos Tempo x Seletividade no OrientDB utilizando documentos ligados.

erro GCOLE impedia que essas consultas fossem realizadas. E nas consultas onde a SCR
era menor ou igual a 0,2, as colegdes baseadas nas tabelas de dimensao tiveram melhor

desempenho.
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Portanto, apesar de nao ter sido possivel obter um valor de seletividade de corte real
para as colecoes Customer e Part, o valor de 0,2 pode ser utilizado para a seletividade de
corte.

Além deste comportamento acima, foi observado outro comportamento comum aos
dois experimentos ja citados anteriormente. Ao realizar uma consulta em duas cole¢oes
diferentes com a mesma SCR a cole¢do com um maior nimero de documentos obteve um
melhor desempenho. Este comportamento pode ser observado nas consultas 3.1 a 4.2 da
tabela 4.9, onde a colecao Customer obteve melhor desempenho que a colecao Supplier
em todas essas consultas, pois aquela possui um ndmero maior de documentos que esta
e a SCR dessas cole¢oes eram iguais nessas consultas. Portanto, para SCR iguais deve-se
priorizar a colecao com um maior nimero de documentos.

Devido a forma de organizacao dos dados no OrientDB, ao utilizar documentos liga-
dos, (ja explicado na secao 2.2.3) é possivel realizar consultas diretamente sobre a classe
de dados aninhados, utilizando ou nao relacionamentos reversos, conforme explicado na
secao 4.3.

Tendo em vista, que algumas consultas nao puderam ser realizadas, devido as cole-
¢oes possuirem a SCR mais alta que 0,2, foram realizados testes de forma a verificar a
possibilidade da execugao dessas consultas diretamente na classe de dados aninhados e
analisar o desempenho quando realizando as consultas desta forma.

Na secao 4.3 foi demonstrado que quando uma consulta é realizada diretamente na
classe de dados aninhados em uma colecao que nao possui nenhum campo raiz nas clausu-
las de selecao ou de projecao, esta pode ser escrita de forma que nao necessite da utilizacao
de relacionamentos reversos.

Na tabela 4.9 os tempos das consultas que foram realizadas desta forma estao sinali-
zadas com a letra "a” sobrescrita.

A consulta 2.1, é um exemplo de consulta realizada sobre a colecao Customer dire-
tamente na classe de dados aninhados que nao precisou utilizar relacionamentos reversos.
Nesta consulta seu desempenho foi melhor do que a mesma consulta realizada na colegao
Lineorder. Em outras consultas, como a 2.3, a colecdo Lineorder teve melhor desempenho
do que a mesma consulta realizada na colecao Customer diretamente sobre a classe de
dados aninhados. Entretanto, ao compararmos todos os tempos das consultas sobre as
colecoes de dimensao, realizadas diretamente na classe de dados aninhada, sem utilizar
relacionamentos reversos, com os tempos das mesmas consultas sobre a cole¢cao Lineorder,
podemos notar que a maioria dos tempos da primeira forma foram melhores.

Logo, sera considerado que de maneira geral, as consultas realizadas sobre as colec¢oes
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baseadas nas tabelas de dimensao, diretamente na classe de dados aninhados, apresentam
um melhor desempenho do que as consultas realizadas sobre a colecao baseada na tabela
de fatos.

Além das consultas diretamente sobre a classe de dados aninhados, sem utilizar rela-
cionamentos reversos, nas consultas sobre as cole¢bes que possuiam uma SCR maior que
a de corte ou que possuiam campos raizes somente na clausula de projecao, foi necessa-
rio criar relacionamentos reversos, de forma que estas pudessem ser executadas sem que
ocorresse o erro GCOLE.

Na tabela 4.9 os tempos das consultas que utilizaram relacionamento reverso estao
sinalizados com a letra ”"b” sobrescrita.

Da mesma forma que as consultas diretamente sobre a classe de dados aninhados,
sem utilizar relacionamentos, as consultas utilizando relacionamentos reversos também
obtiveram um melhor desempenho do que a cole¢ao baseada na tabela de fatos na maioria
das consultas. Logo, também pode-se considerar que realizar as consultas desta forma é
mais eficiente do que realizar a consulta sobre a colecao baseada na tabela de fato.

Portanto, diferentemente do OrientDB utilizando dados aninhados, para resolver as
consultas sobre as cole¢oes que nao possuem os campos raizes na clausula de selecao das
consultas, ou cuja SCR seja mais alta do que a de corte, nao é necessario manter a colegao
baseada na tabela de fatos, basta realizd-las sobre a classe de dados aninhados de qualquer
colecao de dimensao utilizando ou nao relacionamento.

Por vezes, uma consulta que é realizada sobre cole¢ao diretamente na classe de dados
aninhados sem a utilizagdo de relacionamentos reverso, pode vir a precisar deste recurso
quando esta é realizada sobre outra colecao. Este fato poderia influenciar na escolha,
entre uma cole¢do ou outra, se dentre estas duas formas de realizar consultas, uma fosse
mais eficiente que a outra. Porém, a partir dos experimentos, nao foi possivel concluir
qual das duas formas permite um melhor desempenho das consultas.

Entretanto, para a definicio da heuristica iremos considerar que apds a construcao
das colegoes, os relacionamentos reversos sempre serao criados, de forma que qualquer
consulta nao prevista possa ser realizada independente das colec¢oes escolhidas, evitando
desta forma o erro GCOLE.

Além disso, para a associacao das consultas 6rfas no final da heuristica, serd dada
prioridade para as cole¢bes que possuem a menor SCR, mesmo que estas sejam maiores
que a de corte. Logo, estas consultas deverao utilizar relacionamento reverso para serem
resolvidas.

Para formalizarmos a heuristica para o OrientDB utilizando documentos ligados,
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apresentada no Algoritmo 4, usaremos as mesmas defini¢oes criadas para a formalizagao
da heuristica do MongoDB.

A heuristica do OrientDB utilizando documentos ligados também é muito similar a do
MongoDB, onde a diferenca se resume na auséncia da necessidade de se incluir a colegao
baseada na tabela de fatos caso alguma cole¢ao baseada em alguma tabela de dimensao
tenha sido escolhida. Portanto, na heuristica do OrientDB utilizando documentos ligados,
até o passo (iii) serd igual a heuristica do MongoDB.

No passo (iv) da heuristica do OrientDB utilizando documentos ligados, as consultas
que pertenciam as colegoes excluidas no passo (iii), que nao foram reassociadas a outras
colecoes, ou as consultas que ainda nao haviam sido associadas a alguma colecao de R,
consultas érfas ({@Q — Q4}), serdo associadas as colecoes que possuem a menor SCR. ou,
caso esta seja igual em todas as colegoes, para aquela que possui o maior nimero de
documentos.

O passo (v) da heuristica inclui a colegdo baseada na tabela de fatos se nao existir
nenhuma colecao baseada em uma tabela de dimensao em R, ou seja, se todas juntas
tinham a SCR menor que a de corte em menos de 20% das consultas e associa todas as
consultas a colecao baseada na tabela de fatos.

Para exemplificar a utilizagdo da heuristica iremos aplica-la nas cole¢des do SSB. Para
tanto utilizaremos como valor de corte para as cole¢oes a SCR menor ou igual a 0,2 e
a tabela 4.10. O texto que serd exposto no exemplo ¢é igual ao utilizado no MongoDB,
porém, como a seletividade de corte é diferente, os conjunto formados serdo diferentes.

No passo (i) o conjunto R sera definido como vazio.

No passo (ii) os seguintes conjuntos serao formados:

A colecao Orderdate possui a SCR menor que a de corte nas consultas 1.1 a 1.3 e 3.4,
porém somente nas consultas 1.1 a 1.3 estas SCR sao menores que as das outras colegoes,

logo:

Qgrderdate — {11, 12, 13, 34},

QOrderdate — {11, 12, 13},

R = {COrderdate}; e

Q4 ={1.1,1.2,1.3}.

A colecao Part possui a SCR menor que a de corte nas consultas 2.1, 2.2, 2.3 e 4.3.

Logo:
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Algorithm 4 Heuristica do OrientDB, utilizando documentos ligados (OL1).

1:
2:
3:

>

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24.
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:

44:
45:
46:

Entrada: CP, n(CP%), Q, og, (CP?), CF, e
Saida: R; Q*Vx € CP; QCF
funcdo seleciona_modelagens(CP, CF, n(CP), Q, 0g, (CP?), LcDi)
Passo(i):
R« {}h
Passo(ii):
Para cada x € CP, faca:
Para cada Qy € Q, faga:
Se 0g, (x) < L* entéo:
Q7 + Q7 U{Qx}
existe__melhor «+ 0
Para cada y € CP, onde y # z, faca:
Se (00, (y) < 00, (2) ) ou (50, () = 70, () e 1(y) > () entio:
existe_melhor < 1
Pare;
Se lexiste melhor entdo:
R+ RU{z};
Q¥ + Q" U{Qx};
Q4 QA U{Qw):
Passo(iii):

R + Ordena(R);
Para cada « € R, faga:
Se |Q*]/|Q| < 0,2 entdo:
R+ R—{x}
Q—Q*—Q”
Para cada z € R, faca:
Para cada Qi € {R}, faca:
Se g, () < L* entdo:
existe_ melhor + 0;
Para cada y € R, onde y # z, faca:
Se (0q.(y) <0q,(2) ) ou (0q,(y) =0q.(2) e n(y) >n(z)) entdo:
existe_ melhor + 1;
Pare;
Se lexiste _melhor entao:
@« Q° U{Quk;
Q" — QP U{Qr};
Passo(iv):
Para cada z € R, faca:
Para cada Q) € {Q — Q4}, faca:
existe__melhor + 0;
Para cada y € R, onde y # z, faca:
Se (0q,(y) <0q,.(2) ) ou (0q,(y) = 0q,(2) e ny) > n(z)) entdo:
existe__melhor < 1;
Pare;
Se lexiste _melhor entdo:
@« Q° U{Quk;
Q4 QAU{Q);
Passo(v):

Se R = {} entdo:
R+ RUCF;

Q" « ©;
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o QPert ={21,2.2,2.3 4.3}

o QP ={2.1,2.2,2.3,4.3}

o R = {(Orderdate CPart)

o Q4 ={1.1,1.2,1.3,2.1,2.2,2.3,4.3}

Ainda no passo (ii), devido a cole¢do Customer possuir um nimero maior de do-
cumentos que a colecdo Supplier e possuir nas consultas 3.1 a 4.2 a mesma SCR que
esta ultima, também menor que a de corte, estas consultas serao adicionadas ao conjunto
QCustomer o esta, colecao também serd adicionada ao conjunto R.

Logo:

o Qfustomer — 31 ...,4.2};

o (QUustomer — 31 ...,4.2};

o R — {C«Orderdate7C’Part)cCustomer};
e Q4 =1{11,...,4.3}.

No inicio do passo (iii) havera a ordenagao do conjunto R. Como as cole¢oes Orderdate
e Part possuem a SCR menor que a de corte em um mesmo nimero de consultas, mas
a colecao Orderdate favorece um nuimero menor de consultas essa serd a primeira do

conjunto R, logo:
e R = {COT’derdate CPart CCustomer}.

Como todas as cole¢oes em R favorecem mais de 20% das consultas (|Q*]/|Q| > 0,2),
nenhuma colegao serd retirada de R e nao haverd necessidade de reassociar consultas de
colegoes excluidas.

No passo (iv), como nao existem consultas 6rfas, ndo ha necessidade de associar
alguma consulta a alguma colecao.

No passo (v), como existem cole¢des em R, a colegao C'" nio serd incluida.

Logo, apds a aplicagdo da heuristica existirao os seguintes conjuntos:

e R— {COrderdate CPart CCustomer}.
o Q4 =1{11,..,4.3};
° QOrderdate — {117 12’ 13}’
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o QP ={21,2.223 43} e

° QCustomer —

{3.1,...,4.2}.

Nas tabelas 4.10 e 4.9 podemos observar que as colecoes escolhidas pela a heuristica
permitiram que as consultas fossem realizadas pelas cole¢bes que mais as favoreceram, e

o ganho médio obtido pela utilizacao da heuristica foi de 82%.

4.9 RESULTADOS E HEURISTICAS NO COUCHDB

Para analisar os resultados do CouchDB foram observados dois tempos. O tempo de
geracao das visoes materializadas, que sao necessarias para realizar as consultas, e o
tempo de execugao das consultas.

Na tabela 4.11 é possivel observar que o tempo de geracao das visdes materializadas,
foi aproximadamente o mesmo para todas as visoes criadas em uma colecao. Notou-se
que a quantidade de documentos existentes, ou o espaco de armazenamento ocupado
pelas colegoes, nao influencia no tempo de criagdo da visdo. A colecdo Lineorder é a
cole¢do que possui maior nimero de documentos, bem como a que ocupa maior espaco

de armazenamento, mas isso nao fez com que esta levasse mais tempo para construir as

visoes materializadas.

TAB. 4.11: Tempo de construgao das visoes materializadas no CouchDB em minutos.

Visoes | Lineorder | Customer | Orderdate Part Supplier
1.1 26:09,322 | 29:59,034 | 19:52,347 | 17:31,035 | 21:48,126
1.2 26:12,239 | 30:18,53 19:58,88 | 17:35,494 | 21:35,353
1.3 26:10,122 | 30:12,778 | 19:48,844 | 17:37,116 | 21:31,569
2.1 26:09,753 | 29:51,943 | 20:31,576 | 17:30,033 | 21:39,605
2.2 26:09,265 | 30:32,914 | 20:21,923 | 17:33,686 | 21:34,893
2.3 25:55,531 | 30:31,257 | 20:24,528 | 17:35,66 | 21:31,543
3.1 26:08,674 | 29:40,813 | 20:29,839 | 17:04,812 | 21:50,038
3.2 26:11,052 | 29:54,572 | 20:23,919 | 17:35,15 | 21:43,474
3.3 26:02,942 | 30:11,787 | 20:21,479 | 17:36,127 | 21:32,235
3.4 26:06,392 | 29:58,855 | 19:51,647 | 17:38,139 | 21:28,653
4.1 26:11,368 | 30:07,054 | 20:36,27 | 17:25,069 | 21:41,3
4.2 26:15,193 | 30:4,898 | 20:10,441 | 17:34,682 | 21:34,316
4.3 25:57,407 | 30:19,526 | 20:04,45 | 17:35,284 | 21:31,204

Com relacao aos tempos de execucao das consultas sobre as visoes, que podem ser
visualizados na tabela 4.12, foi observado que foram proximos para uma mesma consulta

em diferentes colecoes, sendo influenciados principalmente pelo espago ocupado pela visao
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em disco. As visoes materializadas 1.2 e 3.1 ocupam, na colecao Lineorder, um espago
de 82,5 KB e 1,95 MB, respectivamente. O fato da visao 1.2 ter menor tamanho fez com
que o tempo de resposta da visao 1.2 fosse mais rapido. Uma vez que cada visao possui
o mesmo tamanho para todas as cole¢oes, qualquer cole¢ao pode ser usada para gerar as

visoes.

TAB. 4.12: Tempo médio de execugao das consultas no CouchDB em ms.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier
1.1 16 15 17 15 15
1.2 11 11 10 11 11
1.3 11 10 10 10 10
2.1 84 86 82 83 78
2.2 22 25 22 22 22
2.3 9 9 9 9 9
3.1 103 93 97 116 105
3.2 100 99 105 102 82
3.3 13 13 13 13 12
3.4 9 9 9 9 9
4.1 27 23 21 22 21
4.2 41 45 35 46 42
4.3 18 18 19 17 19

Portanto, se o tempo de criacao das visdes € o mesmo para todas as consultas em uma
colecdo e o tempo de execuc¢ao das consultas nao varia para as diferentes colegoes, nao é
possivel estabelecer uma heuristica que oriente quanto a escolha de uma modelagem.

Alternativamente, o critério de escolha poderia ser baseado no espaco de armazena-
mento. Entao, no CouchDB, a cole¢do escolhida seria a colecao baseada na tabela de
dimensao que possui o menor numero de tuplas no modelo relacional, pois esta nao so
possuird o menor numero de documentos, mas a quantidade de dados em redundancia

também sera menor quando os dados forem passados para o formato JSON.

4.10 RESULTADOS E HEURISTICAS NO MARKLOGIC

Em virtude do MarkLogic ser um SGBD comercial e devido a sua licenga de uso nao
permitir a divulgacdo de resultados de performance ou estatisticos deste SGBD, os re-
sultados do comportamento deste em diferentes modelagens somente serdao discutidos a
partir da tabela de SCR das cole¢oes e das cole¢oes que obtiveram o melhor desempenho
nas consultas.

Analisando a tabela 4.13 é possivel observar que os resultados de poucas consultas
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tiveram alguma relagao com os atributos utilizados ou com as seletividades dos seus filtros.
Por isso, nao foi possivel encontrar um padrao no comportamento do MarkLogic quando
variando a modelagem do agregado. Um exemplo de comportamento contraditorio é o das
consultas 3.1 e 3.2. Na clausula de selecao da consulta 3.1 ha um campo raiz da colecao
Clustomer, com seletividade 0,2. Esta consulta obteve o melhor tempo nesta colecao. Ja
a consulta 3.2, que possui um campo raiz da mesma colecao Customer, com seletividade
0,04, teve melhor desempenho sobre a colecao Lineorder.

Outro exemplo de comportamento contraditério é observado nas consultas 2.2 e 2.3.
Na consulta 2.2, o filtro utilizado no atributo s _region possui seletividade 0,2 e o tempo
de execucao desta consulta na colecao Supplier foi menor que na colecao Lineorder. Ja na
consulta 4.3, embora o filtro utilizado no atributo p_category possua seletividade 0,008,

a colecao Lineorder obteve o menor tempo nesta consulta.

TAB. 4.13: Seletividade dos campos raizes das cole¢oes do SSB, e no final, o nimero de
documentos em cada cole¢ao de agregado.

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier

1.1 0,166 0,142
1.2 0,045 0,011
1.3 0,045 0,002
2.1 0,04 0,2
2.2 0,008 0,2
2.3 0,001 0,2
3.1 0,2 0,875 0,2
3.2 0,04 0,875 0,04
3.3 0,008 0,875 0,008
3.4 0,008 0,011 0,008
4.1 0,2 0,4 0,2
4.2 0,2 0,25 0,4 0,2
4.3 0,2 0,25 0,008 0,04

Documentos | 6001215 30000 2556 200000 2000

Portanto, devido a nao observagao de um comportamento padrao por parte do SGBD
MarkLogic, nao foi possivel estabelecer uma heuristica de modelagem de agregados para

otimizar consultas analiticas neste SGBD.

4.11 DISCUSSOES A RESPEITO DOS EXPERIMENTOS INICIAIS

A partir do experimentos nos cinco SGBD foi possivel observar que o impacto da variagao
da modelagem foi influenciado por alguns aspectos similares em alguns SGBD e por

aspectos diferentes em outros.
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Nos SGBD MongoDB e OrientDB, tanto utilizando documentos aninhados, quanto
documentos ligados, o principal fator que influenciou no comportamento dos SGBD foi a
SCR dos filtros utilizados nas consultas. E devido a esse aspecto em comum, as heuristicas
criadas para esses SGBD foram muito similares.

Nas heuristicas propostas para esses SGBD sao utilizados valores de corte para as
colecoes baseadas nas tabelas de dimensao, na qual para as consultas que possuem filtros
cuja SCR das colecoes baseadas nas tabelas de dimensao sdo menores que este valor de
corte, essas colegoes possuirao melhor desempenho do que a cole¢ao baseada na tabela de
fatos.

Porém, este valor nao pode ser generalizado para todos os conjuntos de dados, e devido
a impossibilidade deste ser obtido matematicamente, pode-se alternativamente, apds a
criacao das primeiras colegoes, baseadas em uma seletividade de corte inicial estimada,
obter este valor experimentalmente e reaplicar a heuristica de forma a escolher novas
modelagens de agregado e melhorar ainda mais o desempenho das consultas.

A medida que os dados sao alterados nas diversas colecdes é provavel que a seletividade
de corte também se altere. Logo, é necessario que o valor da seletividade de corte das
colegbes seja recalculada de tempos em tempos, de forma que as heuristicas sejam melhor
aplicadas.

No ElasticSearch também foi encontrado um padrao no seu comportamento, porém
a heuristica proposta para ele baseou-se em aspectos diferentes do que os SGBD citados
anteriormente.

Apesar de ter sido encontrado um comportamento padrao no CouchDB, nao foi pos-
sivel propor uma heuristica, principalmente pelo fato deste SGBD utilizar visoes materi-
alizadas para a realizacao das consultas.

Dentre os SGBD estudados, somente no MarkLogic nao foi encontrado um padrao no
seu comportamento e por isso também nao foi possivel construir uma heuristica para este
SGBD.

As heuristicas propostas tinham como objetivo orientar os usuarios na escolha de um
minimo de modelagens que pudessem incrementar somente o desempenho das consultas
nos SGBD estudados. Entretanto, sabe-se que a manutencdo de muitas colegoes em
diferentes modelagens podera causar um impacto em outras operagoes realizadas sobre
0s SGBD. Apesar de nao ter sido mensurado neste trabalho, foi considerada a existéncia
deste custo, uma vez que o trabalho busca evitar que todas as cole¢bes com as possiveis
modelagens sejam mantidas. Uma evidéncia disso foi o uso do principio de Pareto como

um parametro para eliminar as cole¢oes que favorecem menos de 20% das consultas e
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assim diminuir o custo de manutencao das colecoes restantes.

Além disso, as heuristicas propostas foram construidas a partir do comportamento dos
SGBD sobre um conjunto de dados que cabia na memoéria principal da maquina utilizada,
portanto nao se pode afirmar que as heuristicas também serdao validas para conjuntos de

dados maiores.
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5 VALIDACAO DE HEURISTICAS

Conforme mencionado no capitulo 2, para a validagdo das heuristicas propostas ou
confirmacao do comportamento de um SGBD, foi escolhido o conjunto de dados e algumas
consultas do benchmark TPC-DS. A sua escolha se deve ao fato de possuir um objetivo
similar ao do SSB (avaliar aplicagoes analiticas). Entretanto, devido o TPC-DS possuir
sete esquemas de dados, mais complexos que o esquema do SSB, com algumas consultas
que envolvem mais de um esquema, algumas alteragoes no conjunto de dados do TPC-DS

foram necessarias.

5.1 ALTERACOES NO TPC-DS PARA VALIDACAO DAS CONSULTAS

O TPC-DS possui no total sete esquemas de dados, onde as consultas por vezes utili-
zam um ou mais esquemas que podem ser relacionados, porém foi escolhido somente um
esquema para a realizacao dos experimentos e selecionadas algumas consultas que utili-
zavam as tabelas deste esquema. Além disso, tendo em vista a necessidade de limitar
o trabalho no estudo de agregados com dados em profundidade de até trés niveis, foi
necessario realizar a desnormalizacao de algumas tabelas do esquema escolhido.

O esquema de dados escolhido foi o esquema de venda de lojas que pode ser observado
na figura 5.1, chamado de Store Sales pelo TPC-DS. Foram realizadas as juncoes das tabe-
las Promotion, Store e Store__Sales em uma nova tabela Store_ Sales. As jungoes das tabe-
las Customer, Customer__Demographics, Customer _Address e Household__Demographics,
originaram uma nova tabela Customer. O novo esquema de dados é apresentado na Figura
5.2. Além dessas modificacoes, foram eliminadas da tabela Store Sales gerada, as tuplas
que continham dados incompletos, como as tuplas cujas chaves estrangeiras continham
nulos. Dessa forma, garantimos a uniformidade das respostas em todos as modelagens.

O TPC-DS possui um total de 99 consultas analiticas que utilizam os sete esquemas
existentes. Para validagao das heuristicas foram selecionadas somente aquelas consultas
sobre o esquema de dados escolhido (Store_Sales) e algumas consultas que utilizam mais
de um esquema, dentre eles o Store_ Sales. Porém, para estas tultimas foi necessario
realizar algumas alteragoes de forma que fossem eliminadas as sub-consultas sobre os
outros esquemas.

Um exemplo de modificacdo de consulta pode ser observado na consulta 71 do TPC-
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FIG. 5.1: Esquema Store Sales original do TPC-DS.

date_dim

d_date_sk integer,
d_date date,
d_month_seq integer,
d_year integer,

d_dow integer,

d_moy integer,

d_dom integer,

d_goy integer,
d_day_name char var(9)

store_sales

time_dim

t_time_sk integer,

—»

customer

¢_customer_sk integer,
c_first_name char var(20),
¢_last_name char var(30),
ca_address_sk integer,
ca_city char var(60),

ca_state char van(2),

ca_zip charvar(10),
ca_country char var(20),
cd_demo_sk integer,
cd_gender charvar(1),
cd_marital_status char var(1),
cd_education_status char vai(20),
hd_demo_sk integer,
hd_dep_count integer,
hd_vehicle_count integer

-ss_sold_date_sk integer,
ss_sold_time_sk integer,
ss_item_sk integer,

+ss_customer_sk integer,
ss_cdemo_sk integer,
ss_hdemo_sk integer,
ss_addr_sk integer,
ss_ticket_number integer,
ss_sales_price numeric(7,2),
ss_ext_sales_price numeric(7,2),
ss_coupon_amt numeric(7,2),
p_promo_sk integer,
p_channel_email char var(1),
p_channel_event char var(1),
s_store_sk integer,
s_store_name char var(50),
s_number_employees integer,
s_company_name char var(50),
s_city char var(60),
s_state char var(2),

s_zip char var(10)

f1

t_hour integer,
t_minute integer,
t_meal_time char var(20)

item

i_item_sk integer,

i_item_id char var(16),
i_item_desc char var(200),
i_current_price numeric(7,2),
i_brand_id integer,

i_brand char var(50),

i_class char var(50),
i_category_id integer,
i_category char var(50),
i_manufact_id integer,
i_manufact char var(50),
i_manager_id integer,
i_product_name char var(50)

FIG. 5.2: Esquema Store Sales alterado.

DS abaixo apresentado. Na sua forma original havia uma unido de 3 sub-consultas em
3 diferentes esquemas. Na consulta modificada, somente a sub-consulta onde a clausula

FROM envolvia a tabela Store_ Sales (em negrito) foi mantida e as outras sub-consultas
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foram eliminadas. Em outras consultas, devido a desnormalizacao de algumas tabelas,
algumas juncoes entre tabelas que deixaram de existir também foram eliminadas. Além
disso, foram estabelecidos valores arbitrarios para as variaveis das consultas do TPC-DS,
como por exemplo nas variaveis MONTH e YEAR da consulta 71, seguindo os valores
estabelecidos na documentacao do TPC-DS.

Query 71 Original:

SELECT i_brand_id brand_id, i_brand brand,
t__hour,t_minute, sum(ext_price) ext_price
FROM item ,

(SELECT ws_ ext_sales_price as ext_ price,
ws_ sold__date_sk as sold_date_ sk,
ws_item_ sk as sold_item_ sk,

ws_sold time sk as time sk

FROM web_sales, date_dim

WHERE d_date sk =ws_sold date sk AND
d_moy=MONTH| AND d_ year=[YEAR]

UNION ALL

SELECT c¢s_ext_sales_price as ext_ price,
cs_sold_date sk as sold_ date_ sk,
cs_item_ sk as sold_item_ sk,

cs_sold time sk as time sk

FROM catalog_sales, date_dim

WHERE d_date_sk=cs_sold date sk AND
d_moy=MONTH] AND d_ year=[YEAR]

UNION ALL

SELECT

ss_ext__sales_ price as ext_ price,
ss_sold__date__sk as sold__date_ sk,
ss__item_ sk as sold__item_ sk,
ss_sold__time_ sk as time_ sk,

FROM store__sales , date_dim

WHERE d_date__sk = ss_sold__date_sk AND
d__moy=[MONTH] AND

d__year=[YEAR]) as tmp,time_dim
WHERE sold__item_sk=i_item__sk AND

i_ manager__id=1 AND time_sk = t_time_ sk AND
(t_meal time=’breakfast’

OR t__meal_time=’dinner ’)

GROUP BY i_brand, i_brand_id,t_ hour,t_minute
ORDER BY ext_price desc, i_brand_ id ;

Query 71 Adaptada:

SELECT i_brand_id brand_id,i brand brand,
t__hour,t_ minute,

sum(ss_ext_sales_price) ext_price

FROM item ,date_dim, store_sales ,time_dim
WHERE ss_item_ sk = i_item_ sk AND
ss_sold time sk=t time sk AND

ss_sold date sk= d_date sk AND
i_manager_id=1 AND d_moy=11 AND
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d_year=2001 AND (t_meal time=’breakfast’ OR
t_meal time='dinner ’)
GROUP BY i_brand,i brand id,t hour,t minute;
As consultas do TPC-DS selecionadas para este trabalho foram as consultas 3, 6, 19,

27,53, 68, 71, 79, 88, 89, 96 e 98 onde as suas formas originais e as formas finais, apés as

adaptagoes, podem ser consultadas no apéndice 2.

5.2 CRIACAO DOS AGREGADOS DOS DADOS DO TPC-DS EM DIFERENTES
MODELAGENS

A partir do novo esquema de dados do TPC-DS é possivel criar 5 colegdoes com modelagens
diferentes de agregados, da mesma forma que no SSB. Cada cole¢do é baseada em uma
tabela de dimensao, havendo portanto cinco colegoes: Store Sales, Customer, Item, Date
e Time.

A escala de geragao de dados utilizada para o TPC-DS também foi a escala 1, gerando
2,880,404 tuplas para a tabela Store Sales, 100,000 tuplas para a tabela Customer, 73,049
tuplas para a tabela Date dim, 18,000 tuplas para a tabela Iltem e 86,400 tuplas para a
tabela Time_ dim. Da mesma forma que no SSB, o espago ocupado pelos dados no formato
JSON; quanto nos diferentes SGBD foi um pouco maior. Apesar de ter sido gerado 1 GB
de dados na escala 1 do gerador, somente 560 MB foram realmente aproveitados, em
virtude de algumas tabelas nao serem utilizadas pelo esquema Store Sales. A tabela 5.1

apresenta o espaco ocupado pelos documentos no formato JSON e o espaco ocupado em
cada SGBD.

TAB. 5.1: Tamanho das cole¢oes de agregados em Gigabytes no formato JSON e dentro
de cada SGBD

Customer | Date | Item | Time | Store Sales

JSON 2,9 3,4 2,7 3,6 3,8

MongoDB 0,903 0,874 | 0,678 | 0,887 1,081
ElasticSearch 1,9 2,1 1,8 2,1 2,2
OrientDB documento 3,7 3,7 3,1 4.2 5,6
OrientDB ligado 6,2 5,6 4,6 5,8 6,7
CouchDB 0,8 1,1 0,7 0,9 3,3
MarkLogic 4.4 3,9 3,4 44 9,3

Da mesma forma que no SSB, cada modelagem de agregado sera intitulada com o
nome da tabela que foi utilizada de base para a contrugao da modelagem, bem como a

colecao que possui documentos modelados segundo uma modelagem de agregado.

113



5.3 AJUSTE DE CONSULTAS DO TPC-DS

Devido as consultas a serem utilizadas para validacao das heuristicas possuirem um sintaxe
equivalente as consultas do SSB, nao serao demonstradas como foram feitas as adaptacoes
para as consultas do TPC-DS para cada SGBD. Porém cabe ressaltar que devido a colecao
Store__Sales ser a colecao baseada na tabela de fatos no TPC-DS, a operagao unwind,
tanto no MongoDB como no OrientDB e a operagao inner hits no ElasticSearch nao sao
necessarias nesta colegao.

As consultas nos SGBD aqui estudados, nas diferentes modelagens de agregados po-
dem ser consultadas no seguinte endereco eletronico: https://github.com/raphha/
Doc_ Store TPC_DS.

5.4 CONFIGURACOES PARA OS EXPERIMENTOS DE VALIDACAO

Para a validacao dos dados foi utilizada a mesma maquina dos experimentos iniciais e as
configuragoes dos diferentes SGBD foram mantidas.

Os resultados apresentados por ocasiao da validagao serdao apresentados da mesma
forma que nos experimentos iniciais. Sendo relevante a observacao que a validacao das
heuristicas se darda somente para as consultas realizadas sequencialmente, sendo excluidos
os tempos das primeiras consultas, pois as heuristicas foram construidas com base nos

resultados de consultas realizadas sequencialmente.

5.5 ENTENDIMENTO DOS RESULTADOS DE VALIDACAO APRESENTADOS

No capitulo anterior, foi possivel estabelecer heuristicas de modelagem de agregados para
escolher as colegoes com as quais se pode obter uma melhor performance em consultas
analiticas em alguns SGBD.

Nas tabelas de resultados neste capitulo, diferente dos resultados apresentados nos ex-
perimentos iniciais, os tempos em amarelo representam os tempos das colegoes escolhidas
para as consultas segundo a heuristica proposta e os tempos em verde, quando existi-
rem, representam a colecao que obteve o melhor tempo naquela consulta, que nao seguiu
a heuristica proposta. Os ganhos apresentados serao os obtidos ao utilizar a heuristica
proposta comparados com os tempos das consultas realizadas na modelagem baseada na

tabela de fatos.
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5.6 VALIDACAO DA HEURISTICA DO MONGODB

Para validagao da Heuristica do MongoDB, devido aos dados do TPC-DS serem similares
aos dados do SSB, o valor da seletividade de corte utilizado inicialmente para as cole¢oes
foi o valor de 0,1, e a partir dos valores da SCR das colegoes, que podem ser visualizadas

na tabela 5.2, os passos da heuristica criada para o MongoDB foram seguidos.

TAB. 5.2: Seletividade dos campos raizes das cole¢oes do TPC-DS, e no final, o nimero
de documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Store Sales | Customer | Date Item | Time
3 0,2 0,0008
6 0,2 0,16
19 0,0009 0,032 | 0,019
27 0,99 0,013 0,2
53 0,25 0,303
68 0,833 0,25 0,04
71 0,032 | 0,017 0,5
79 0,387 0,084
88 0,27 0,019
89 0,201 | 0,112
96 0,09 0,041
98 0,0121 | 0,303
Documents 2652870 100000 73049 | 18000 | 86400

A partir desses valores iremos seguir os passos da heuristica M1 visando selecionar as
melhores modelagens de agregado para as consultas do TPC-DS:

Passo (i):

Neste passo o conjunto R sera definido como um conjunto vazio.

Passo (ii):

Os seguintes conjuntos serdo formados se considerarmos que conjunto CP est4 orde-
nado segundo a tabela 5.2, onde o primeiro elemento é a colecao Customer:

Colecao Customer:

o Qfustomer — 19 27 96};
o QCustomer — {19 27}

o Q4 ={19,27};

o R = {(Customery.
Colecao Date:
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o QPate = 119 68,71,79,98};

o QP = 168,79,98};

o Q4 =1{19,27,68,79,98};

o R = {(Customer (Datey,

Colecao Item:

o Q7™ ={3,19,71};

o Qltem =13 71};

o Q" =1{19,27,68,79,98,3,71};

o R = {(Customer (iDate Ciltemy,
Colecao Time:

o QTime = 188 96};

o QT'me = {88,96};

o Q4 =1{19,27,68,79,98,3,71,88,96};
o R = {(Customer (iDate Ctem (Timey,

Passo (iii):

Inicialmente o conjunto R serd ordenado da seguinte forma:
e R = {CTime, Cltem’ CfCustomer7 CDate};

Como |QT™¢|/|Q| < 0,2 a colecao Time serd descartada de R. Como, dentre as
consultas de Q7" a colecao Customer possui a SCR menor que a de corte na consulta
96, esta consulta serd adicionada a QEUs*™¢" ¢ a consulta 88 seré excluida de Q4. Logo
QCustomer — 119 27,96} e Q4 = {19,27,68,79,98,3,71,96};

A préxima colegdo em R é Item e como |QT™|/|Q| < 0,2, esta também serd descar-
tada. Como a consulta 71 possui a SCR menor que a de corte na colecao Date, esta passara
a executar esta consulta e a consulta 3 sera excluida de Q4. Logo QP = {68,79,98,71}
e Q4 = {19,27,68,79,98,71,96};

Como |Q*|/|Q] > 0,2 para as outras colegoes € R, nenhuma outra cole¢io sera
excluida de R.

Passo (iv): Como |Q4|/|Q] < 0,8 a colegao C5ore-5ales gord incluida em R.
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e R— {C«Time, Cltem’ CCustomer’ C«StoreﬁSales}

Passo (v): Como (®tre-Sales ¢ R entdo QStre—Sales =  — Q4 = {3, 6, 53,88, 89}.
Ao final, apds seguir todos os passos da Heuristica M1, as colegoes Store Sales,
Customer e Date serao escolhidas para melhorar o desempenho das consultas, onde cada

uma deverd executar as seguintes consultas:

o (QStore_Sales — (3 6 53 88,89};
o QPue = {68,79,98,71};

° QCustomer — {19’ 277 96}

A partir da tabela 5.3 é possivel observar que apesar de as modelagens escolhidas a
partir das heuristicas nao serem as melhores para todas as consultas do TPC-DS, o ganho
médio obtido ao utilizar a heuristica foi de 42%.

Ao aplicar a heuristica, as consultas 3, 71 e 89 ndo seriam associadas pela colecao Item
que mais as favoreceriam. Ao invés, a colecao escolhida para executé-las seria a colecao
Store__Sales que é a colecao que obteve o segundo melhor desempenho nessas consultas,
permitindo ainda um bom desempenho para elas.

Apesar da maioria das consultas orfas terem obtido bons desempenhos ao serem
executadas pela colecao baseada na tabela de fato, algumas exce¢des poderao ocorrer. A
consulta 88 é um exemplo deste comportamento. Esta consulta sobre a colecao Customer
obteve um desempenho melhor que sobre a colecao Store  Sales, mesmo com uma SCR
bem acima da seletividade de corte.

Na consulta 88 ha uma combinacao de filtros, cujos campos sao raizes de diferentes
colegoes: Time e Customer. Na colecdo Customer, a quantidade de campos aninhados
nos quais foi necessério realizar a operacao unwind foi pequena, sendo 2% menor do que
na colecao Time, sendo este o motivo pelo qual esta consulta obteve um bom desempenho
na colecdo Customer.

Na tabela 5.4 podemos observar os valores da seletividade de corte encontrados para
as cole¢oes formadas a partir do esquema do TPC-DS. Nesta tabela podemos notar que a
seletividade de corte ficou proxima de 0,1, o que comprova que para os dados do TPC-DS,
esse valor de corte foi uma boa estimativa inicial.

Assim, pode-se dizer que com base no experimento realizado com o TPC-DS foi

possivel validar a heuristica proposta para o MongoDB.
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TAB. 5.3: Média do tempo de execucao das consultas do TPC-DS no MongoDB.

Consultas | Store Sales | Customer | Date | Item | Time | Ganho
3 3654 3688 10202 5134 0%
6 4413 16575 11089 | 5263 | 26308 0%
19 3151 220 526 275 2973 93%
27 3909 535 8148 | 19771 | 16038 86%
53 6951 27469 11523 | 9160 | 34745 0%
68 6694 2639 2305 | 32039 | 16144 66%
71 3707 6541 1402 8477 62%
79 7555 6314 4842 | 29387 | 26335 36%
88 8415 1388 45962 | 36387 0%
&9 8581 20044 9774 28513 0%
96 3502 738 40082 | 29298 | 1454 79%
98 5103 16011 1001 6915 | 26401 80%
Média 5470 8514 12238 | 14516 | 16564 42%
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FIG. 5.3: Gréficos Tempo x Seletividade no MongoDB.

5.7 VALIDACAO DA HEURISTICA DO ELASTICSEARCH

Na tabela 5.5, podemos observar as cole¢bes que possuem campos raizes nas clausulas

de selecao das consultas do TPC-DS e a partir desta tabela podemos seguir os passos da
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TAB. 5.4: Seletividade de Corte das colegoes do TPC.

Colecao | Numero de documentos | Seletividade de Corte
Customer 100000 0,13
Time 86400 0,1
Date 73049 0,09
[tem 1800 0,13

heuristica E1 e escolher algumas modelagens de agregado que favorecem boa parte das

consultas do TPC-DS.

TAB. 5.5: Seletividade dos campos raizes das cole¢oes do TPC-DS.

Consultas | Store_Sales | Customer | Date | Item | Time
3 X X
6 X X
19 X X X
27 X X X
53 X X
68 X X X
71 X X X
79 X X
88 X X
89 X X
96 X X
98 X X

No passo (i) da heuristica seria atribuido vazio aos conjuntos R e Q.

No passo (ii) como todas as consultas do TPC-DS possufam pelo menos um campo raiz
das tabelas baseadas nas tabelas de dimensao, nas suas clausulas de sele¢ao, os conjuntos
R, Q* e Q°" permaneceram vazios e Qp = Q.

No final do passo (iii) os seguintes conjuntos foram formados:

A colecao Date possui campos raizes nas consultas 3, 6, 19, 27, 53, 68, 71, 79, 89 e
98 e como esta colecao possui campos raizes na clausula de selecio do maior ntimero de

consultas (|QR| = 10) esta deve ser adicionada a R, logo;
° R — {CDate}
o QP =136,19,27,53,68,71,79,89,98}
e Q4 =1{3,6,19,27,53,68,71,79,89, 98}

Ainda no passo (iii) como Q4 ainda é diferente de Qp. Deve-se executar o lago

novamente para as consultas 88 e 96. Como a colecado Customer e Time possuem campos
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raizes nas clausulas de selecao das duas consultas, qualquer uma poderia ser adicionada
ao conjunto R. Portanto, supondo que colecao Customer fosse a primeira do conjunto R,

esta seria a colecao que seria incluida no conjunto R. Logo:

e R— {CDate’ CCustomer}
° QCustomer — {88, 96}

o Q4 =1{3,6,19,27,53,68,71,79,89,98, 88,96}

Como neste ponto Qp C Q4 passaremos para o passo (iv).

No passo (iv), como |QEustomer| /|Q| < 0,2, ou seja, a colegdo Customer possui associ-
ada a esta menos de 20% das consultas, é necessario descartar esta colegao e as consultas
88 e 96 associadas a esta serao retiradas de Q4 e passardo a ser consultas érfas.

No passo (v), as consultas 88 e 96 serao associadas & colecao Date, pois esta é a que
possui o maior nimero de consultas associadas.

Portanto, ao final da aplicacao da heuristica teremos os seguintes conjuntos:
e R = {C«Date}
o QPee =13 6,19,27,53,68,71,79,89,98, 88,96}

e Q4 ={3,6,19,27,53,68,71,79,89,98, 88,96}

Observando a tabela 5.6 podemos observar que o ganho obtido pela utilizacao da
heuristica na escolha das modelagens de agregados foi de 48%, mesmo tendo sido escolhida
somente uma colegao para aumentar o desempenho das consultas.

Apesar de parte das consultas associadas & colecado Date terem obtido melhores tempos
em outras colegoes, a heuristica proposta obteve bons resultados. Pois como observado
na secao 4.7, nao ¢é possivel prever qual colecao serd mais rapida em uma consulta, mas
somente se tera um desempenho melhor que a colecao baseada na tabela de fatos.

Além disso, outro aspecto que pode ser notado na tabela 5.6 é o fato de que a média
do tempo de execuc¢ao das consultas na colecdo Item ter sido menor do que na colecao
Date, escolhida pela heuristica. Entretanto, este fato somente ocorreu devido a consulta
53 ter obtido um tempo muito mais baixo na cole¢ao Item. Se eliminarmos os tempos
desta consulta da média, a colecao Date seria 25% mais rapida que a colecdo Item.

Desta forma, pode-se dizer que com base no experimento realizado com o TPC-DS

foi possivel validar a heuristica proposta para o ElasticSearch.
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TAB. 5.6: Média dos tempos de execucao das consultas do TPC-DS no ElasticSearch em

milissegundos.
Consulta | Store Sales | Customer | Date | Item | Time | Ganho

3 50 22 18 13 16 64%
6 60 121 22 25 38 63%
19 46 15 14 13 15 70%
27 59 25 28 145 27 52%
53 1104 1340 1104 | 255 | 1321 0%
68 275 132 80 568 87 1%
71 56 22 19 22 33 66%
79 294 114 110 | 289 118 63%
88 58 26 32 38 16 45%
89 78 62 66 44 67 15%
96 53 16 18 20 14 66%
98 653 628 625 | 214 | 618 4%

Média 232 210 178 | 137 198 48%

5.8 VALIDACAO DAS HEURISTICAS DO ORIENTDB

5.8.1 VALIDACAO DA HEURISTICA DO ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMEN-
TOS ANINHADOS

Para validagao da heuristica do OrientDB utilizando documentos aninhados os passos
da heuristica serao seguidos para o conjunto de cole¢oes obtidos a partir do esquema do
TPC-DS, e devido a impossibilidade de se calcular a seletividade de corte das colecoes
antes da construcao dos agregados nas diferentes modelagens, sera utilizado o valor de
0,05 como o valor de corte inicial. Para valores acima deste, a modelagem escolhida deve
ser a modelagem baseada na tabela de fatos.

Portanto, a partir da tabela 5.7 iremos seguir os passos da heuristica M1 visando
selecionar as melhores modelagens de agregado para as consultas do TPC-DS:

Passo (i):

Neste passo o conjunto R sera inicializado com a cole¢do baseada na tabela de fatos.
° R — {CSToreisales}.

Passo (ii):
Os seguintes conjuntos serao formados quando considerarmos a ordenagao do conjunto
CP segundo a tabela 5.2, onde o primeiro elemento é a colecio Customer:

Colecao Customer:
° QCustomer _ {19 27}
L - ) )
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TAB. 5.7: Seletividade dos campos raizes das cole¢bes do TPC-DS, e no final, o niimero
de documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Store_Sales | Customer | Date Item | Time
3 0,2 0,0008
6 0,2 0,16
19 0,0009 0,032 | 0,019
27 0,99 0,013 0,2
53 0,25 0,303
68 0,833 0,25 0,04
71 0,032 | 0,017 0,5
79 0,387 0,084
88 0,27 0,019
89 0,201 | 0,112
96 0,09 0,041
98 0,0121 | 0,303
Documents 2652870 100000 73049 | 18000 | 86400

° QCustomer — {197 27},
o Q" ={19,27};

° R — {CC’ustomer) CSToreisales}.

Colecao Date:

o QPate = {19,68,71,98};

o QP = {68,98};

o Q4 ={19,27,68,98};

e R— {CCustome’r CDate CSToreisales}.
Colecao Item:

o Qltem = 1319, 71};

° Q]tem — {3’ 71}’

e Q4 ={19,27,68,98,3,71};

e R— {CCustomer CDate Cltem C«STorei,S'ales}.

Colecao Time:
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o Qe = {88,96};

o QTime — {88,96};

o QA ={19,27,68,98,3,71,88,96};

o R = {(Customer (Date (iltem (Time (3STore Sales),

Passo (iii):

No inicio desse passo o conjunto R serd ordenado da seguinte forma:

e R— {C«Customer’ C«Time7 Cr[tem’ C«Date’ CSTore_Sales};

|QC’ustomer

Como |/|Q] < 0,2, a cole¢do Customer serd descartada de R. Como dentre

as consultas de QCUu™e a colecdo Item possui a menor SCR, que também é menor que
a de corte na consulta 19, esta consulta serd adicionada a Q'™ e a consulta 27 serd

excluida de QA, logo:
° Qltem = {37 71, 19};
o Q4 = {19,68,98,3,71, 88,96}

e R = {CTime7 Oltem’ C'Date7 CSToreisales};

A préxima colecio em R é a colecio Time. Como |QT™™¢|/|Q| < 0,2, esta colecio
também sera descartada. Como todas as outras colegoes existentes em R possuem a
SCR maior que 0,05 nas consultas 88 e 96, estas consultas nao serao associadas a outras

colegoes baseadas nas tabelas de dimensao. Assim, temos que:
o Q4 =1{19,68,98,3,71};

e R = {Ctltem7 CDate) CSToreisales};

Apés a exclusao da colecao Time, verifica-se que a colecao Item possui |QT™|/|Q] >
0,2, porém a colecao Date nao, logo a colecao Date também sera retirada de R.

Ao excluir Date, a tnica colegao restante em R é a colecao Item. Como esta colegao
possui a SCR maior que a de corte para as consultas 68 e 98 retiradas de Q# (pois

pertenciam a QP¢), estas consultas permanecerido érfas. Neste ponto temos entao que:
e Q4 ={19,3,71};
° R — {Cltem CSToreisales}.
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Apés a exclusao de Date, como |Q1™|/|Q| > 0,2 a colegao Item permanecerd em R.

Passo (v):

Nesse passo, a consultas orfas serao associadas a colegao Store Sales, logo:

QStere—sdles — () — Q4 = {6,27,53, 68,79, 88,89,96, 98}.

Ao final, apds seguir todos os passos da Heuristica OA1, as cole¢bes Store Sales,
Item serao escolhidas a partir da heuristica e as seguintes consultas estarao associadas as

colecoes:
° QStoreisales — {6, 27,53,68,79, 88,89, 96, 98}
o (Qltem — {3,19,71}

e R = {Cltem’ CSTore_Sales};

TAB. 5.8: Média dos tempos de execucao das consultas do TPC-DS no OrientDB em

milissegundos.
Consulta | Store Sales | Customer | Date Ttem Time | Ganho
3 61465 86275 116757 | 25979 | 111247 | 57%
6 73699 45219 0%
19 74186 28262 32457 | 26174 | 40253 64%
27 78887 517967 50258 0%
53 61465 0%
68 80450 0%
71 68697 40147 59%
79 83066 0%
88 68581 32543 0%
89 64584 0%
96 61465 32706 0%
98 83066 121873 102562 0%
Média 74695 48937 117487 | 42005 | 51192 15%

Comparando-se as modelagens selecionadas pela heuristica OA1 na tabela 5.7 e os
resultados das consultas dos TPC-DS nas diferentes cole¢oes na tabela 5.8, observa-se que
o ganho obtido pela utilizacao da heuristica foi de apenas 15%, sendo portanto um valor
muito baixo.

O principal motivo para a heuristica nao ter conseguido um bom aumento no de-
sempenho das consultas, ocorreu em virtude da seletividade de corte utilizada. Usou-se
o valor obtido no experimento com o SSB. Apés recalcula-lo para todas as colegoes do
TPC-DS, verificou-se que o valor inicial estava bem abaixo do valor de corte real dessas

colegoes.
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Nos graficos da figura 5.4, podemos observar que o menor valor de corte encontrado
para as colegoes foi de 0,125 aproximadamente. Com base neste valor, colegbes antes
descartadas, seriam mantidas. Logo, muitas consultas passariam a ser associadas as
colegbes que melhor as favoreceriam. Assim, apds ajustar o valor da seletividade de corte,

maiores ganhos seriam obtidos.
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FIG. 5.4: Graficos Tempo x Seletividade no OrientDB utilizando documentos aninhados.

Baseado nos experimentos tanto no OrientDB utilizando dados aninhados, quanto no
MongoDB, pode-se notar que a seletividade de corte das cole¢bes de um mesmo conjunto
de dados eram proximas. Portanto, como uma solugdo para melhorar o desempenho do
OrientDB recomenda-se que apods a construcao dos agregados utilizando a heuristica com
uma seletividade de corte mais baixa, seja obtida uma nova seletividade de corte a partir
das colegoes construidas e que se reaplique a heuristica.

No caso do TPC-DS, se ap6s construir a colecao Item e Store_Sales, fossem realizados
testes de forma a obter um novo valor para a seletividade de corte, o valor de 0,125 seria
encontrado. Este valor poderia ser utilizado para reaplicar a heuristica e obter novas
modelagens que iriam favorecer as consultas, antes menos favorecidas.

Alternativamente, uma maneira mais simples de obter um novo valor para a seletivi-
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dade de corte, seria executar a consulta 89 sobre a colecao Item. A escolha desta consulta
nesta cole¢ao é devida ao fato de que a mesma possui a SCR (0,112) mais préxima da
seletividade de corte (0,05), mas ainda maior que esta. Ao observar que esta consulta
permite um melhor desempenho na colecao Item do que na colecao Store Sales, a seleti-
vidade de corte pode ser reconsiderada, tomando-se o valor 0,112. A tabela 5.9 apresenta
o conjunto de colecoes que seriam selecionadas ao reaplicar a heuristica utilizando o valor

de corte de 0,125 ou 0,112 obtida pela consulta 89.

TAB. 5.9: Seletividade dos campos raizes das colecdoes do TPC-DS, e no final, o niimero
de documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Store Sales | Customer | Date Item | Time
3 0,2 0,0008
6 0,2 0,16
19 0,0009 0,032 | 0,019
27 0,99 0,013 0,2
53 0,25 0,303
68 0,833 0,25 0,04
71 0,032 | 0,017 0,5
79 0,387 0,084
88 0,27 0,019
89 0,201 | 0,112
96 0,09 0,041
98 0,0121 | 0,303
Documents 2652870 100000 73049 | 18000 | 86400

TAB. 5.10: Média dos tempos de execucao das consultas do TPC-DS no OrientDB em

milissegundos.
Consulta | Store Sales | Customer | Date Ttem Time | Ganho
3 61465 86275 116757 | 25979 | 111247 | 57%
6 73699 45219 38%
19 74186 28262 32457 | 26174 | 40253 61%
27 78887 28938 517967 50258 63%
53 61465 0%
68 80450 32962 35814 55%
71 68697 37864 38903 | 27873 | 40147 59%
79 83066 43391 47384 42%
88 68581 31247 32543 0%
89 64584 24228 62%
96 61465 29627 32706 65%
98 83066 121873 33131 | 102562 60%
Média 74695 48937 117487 | 42005 | 51192 47%

Ao seguir a heuristica para o novo valor da seletividade de corte as colegdes Customer
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e Date seriam mantidas e o ganho obtido passaria a ser de 47%, conforme a tabela 5.10.

Apo6s a correcao do valor da seletividade de corte, algumas consultas que estariam as-
sociadas as modelagens escolhidas obtiveram um melhor desempenho em outras colegoes.
Porém, os tempos de execugao das consultas nas colegoes associadas foram bem proximos
aos melhores tempos, com excecao da consulta 88 executada sobre a colecao Store_ Sales.
O motivo pelo qual a consulta 88 foi uma excec¢ao, é o mesmo ja explicado na se¢ao 5.6.

Portanto, apesar do valor de corte escolhido inicialmente nao ter permitido escolher
um conjunto de colegoes que permitisse uma melhoria consideravel nas consultas, pode-se
considerar que a heuristica proposta para o OrientDB ainda ¢é valida, pois mesmo assim
prové algum ganho. Mas vale ressaltar que a mesma pode ser reaplicada, reconsiderando

o valor da seletividade de corte apds a construcao das primeiras colegoes.

5.8.2 VALIDACAO DA HEURISTICA DO ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMEN-
TOS LIGADOS

Para validarmos a heuristica do OrientDB utilizando documentos ligados foram utilizados
os valores das SCR das cole¢oes do TPC-DS da tabela 5.11 e o valor de seletividade de
corte de 0,2.

TAB. 5.11: Seletividade dos campos raizes das cole¢bes do TPC-DS; e no final, o nimero
de documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Store Sales | Customer | Date Item | Time

3 0,2 0,0008
6 0,2 0,16
19 0,0009 0,032 | 0,019
27 0,99 0,013 0,2
53 0,25 0,303
68 0,833 0,25 0,04
71 0,032 | 0,017 0,5
79 0,387 0,084
88 0,27 0,019
89 0,201 | 0,112
96 0,09 0,041
98 0,0121 | 0,303

Documentos 2652870 100000 73049 | 18000 | 86400

Passo (i):
Neste passo o conjunto R serd definido como um conjunto vazio.

Passo (ii):
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Os seguintes conjuntos serdo formados se considerarmos que o conjunto C” esta
ordenado segundo a tabela 5.11, onde o primeiro elemento é a colecao Customer:

Colecao Customer:

o Qfustomer — {19,27,96};

o QCustomer — {19 27}

o QA ={19,27};

o R = {(Customery.

Colecao Date:

o QPate = 136,19,27,68,71,79,98};

o QP = 168,79,98};

o Q" =1{19,27,68,79,98};

o R = {(Customer (iDate}.

Colegao Item:

o QHem = 136,19,71,89};

o QMtem =13,6,71,89};

o Q4 =1{19,27,68,79,98,3,6,71,89};
o R = {(Customer (iDate Ctem).
Colecao Time:

o QTime = 188 96};

o QT'me = {88,96};

o Q4 =1{19,27,68,79,98,3,6,71,89,88,96};
o R = {(Customer (iDate Cltem (Timey,

Passo (iii):

Inicialmente o conjunto R sera ordenado da seguinte forma:
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e R— {C«Time, C’C’ustamer7 Cvltem’ C«Date};

Como |QT™|/|Q| < 0,2, a cole¢do Time serd descartada de R. Como dentre as
consultas de QT""¢, excluidas de Q4, a consulta 96 possui SCR menor que a de corte
na colecio Customer, esta consulta serd associada a esta colecio e re-adicionada a Q4.

Porém, a consulta 88 ¢ retirada e fica 6rfa. Logo, temos que:
° QCustomer — {19’ 277 96}
° QA = {19,27,68,79,98, 3,6, 71,89,96};

Apoés a inclusao da consulta 96 ao conjunto de consultas associadas a colecao Custo-
mer, esta passou a favorecer mais do que 20% das consultas (|QC*s*™er| /|Q| > 0,2) e por
isso nao serd descartada.

Como |Q*]/|Q] > 0,2 em todas as outras cole¢bes € R, nenhuma outra serd des-
cartada.

Passo (iv): As consultas érfas restantes, apds a escolha das modelagens sdo as con-
sultas 53 e 88.

Como a colecao Customer possui a menor SCR na consulta 88, esta consulta é as-
sociada a ela. E a consulta 53 é associada a colecao Date pelo mesmo motivo. Assim,

temos:
° QC“Stome’" = {19, 27,96, 88}
° QD”‘“" = {68, 79, 98, 53}.

Passo (v):

Como R # {}, a colegao C*" nio é adicionada.

Ao final, apés seguir todos os passos da Heuristica OL1, as colegoes Item, Customer
e Date sao escolhidas para melhorar o desempenho das consultas, e as consultas estao

associadas as colegoes da seguinte forma:
o QCustomer — £19 27 96,88}
o QPate = 168,79,98,53};
o Qftem = 13.6,71,89};

Ao analisarmos a tabela 5.12 podemos observar que o ganho obtido ao utilizar a

heuristica foi de 73%, e que além das duas consultas que eram melhor favorecidas pela
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colecao Time retirada do conjunto R, somente uma consulta obteve o segundo melhor
tempo na colecao associada. Para as demais consultas, a colegao associada obteve o

melhor tempo.

TAB. 5.12: Média dos tempos de execugao das consultas do TPC-DS no OrientDB em

milissegundos.
Consulta | Store Sales | Customer | Date Item Time | Ganho

3 53200 456802 47740 1280 | 51470* | 98%

6 56530 552961 | 52740 | 15827 | 55350* | 73%

19 70020 2066 5210 2400 | 46500* | 98%

27 71060 3073 42380 | 77194 | 52950* | 96%

53 76210 75000* | 69510° | 32293 | 76690? 9%

68 79100 15040 11801 | 80820 | 80110* | 86%

71 71510 477802 11690 | 2686 | 22230 97%

79 84000 25370 23164 | 85540* | 85130* | 73%
88 60060 72890 | 826202 | 81870 | 2821 -17%

89 81660 80610* 50900 | 12211 | 81780* | 86%

96 60490 5660 71090* | 71220* | 4004 94%

98 71210 66760* 5168 | 28920 | 68380* | 93%
Média 69587 41268 39501 | 41021 | 52284 73%

Apesar do ganho obtido ao aplicar a heuristica utilizando uma seletividade de corte
no valor de 0,2, ter sido satisfatério, foram realizados testes para encontrar um valor de
corte mais exato para as cole¢oes, de forma a averiguar se seria possivel aumentar ainda
mais o ganho.

Nesses testes, para valores de SCR maiores que 0,5 o erro GCOLE ocorreu. Portanto,
somente foi possivel obter um valor de corte para as cole¢bes onde este valor era menor
que 0,5.

Nos graficos da figura 5.5, podemos visualizar que somente na colecdo Date a sele-
tividade de corte foi encontrada, com um valor de 0,32 aproximadamente. Nas outras
colegoes, nao foi possivel obté-lo. Portanto, o valor de 0,5 foi considerado como o valor
da seletividade para essas colegoes.

A heuristica proposta nao tem como objetivo redirecionar ou reescrever consultas,
porém vale discutir o caso das consultas 53 e 88, que foram associadas as cole¢cbes Date e
Customer, respectivamente. Como estas colegoes foram geradas utilizando relacionamento
reverso, estas consultas podem ser re-escritas para usa-los ou nao. No entanto, para melhor

desempenho dessas consultas, é melhor nao utiliza-los. Foram realizados testes de forma

aConsulta realizada diretamente sobre a classe store sales
b(Consulta realizada diretamente sobre a classe store sales utilizando relacionamento reverso
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a obter o tempo de execucao dessas consultas sem utilizar relacionamentos reversos. Na
consulta 53 sobre a cole¢ao Date foi encontrado o tempo de 49,43 segundos e na consulta
88 sobre a colecao Customer foi encontrado o tempo de 12,18 segundos. Verificou-se
entao, que estas consultas seriam mais rapidas, se realizadas sem utilizar relacionamentos
reversos, com ganho médio final de 84%.

Portanto, analisando os resultados dos experimentos de validagao da heuristica, pode-
se concluir que a heuristica proposta é vélida, e que o ganho inicial obtido pela aplicacao
da heuristica dependera da proximidade entre o valor de corte escolhido e o seu valor real.
Este valor pode ser obtido experimentalmente, de forma a aumentar ainda mais o ganho

pela reaplicagao da heuristica proposta.
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FIG. 5.5: Graficos Tempo x Seletividade no OrientDB utilizando documentos ligados.

5.9 VALIDACAO DO COMPORTAMENTO DO COUCHDB

A partir da tabela 5.13 é possivel observar que o tempo de criacao das visdes materializadas
em cada cole¢ao teve um tempo aproximado, independente da consulta que gerou a visao.
A partir dos tempos da tabela 5.14 podemos observar que os tempos da consulta

as visoes foram proximos na maioria das consultas. Nas consultas 53, 68, 79 e 98, em
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algumas colegoes os tempos foram um pouco mais baixos, porém a diferenca de tempo
nao teve relacao alguma com os atributos utilizados nas consultas. Na consulta 79, por
exemplo, ndo havia nenhum atributo da raiz dos documentos da colecao Tvme como filtro
ou na clausula de projecao, porém esta colecao foi onde esta consulta teve um de seus

melhores desempenhos.

TAB. 5.13: Tempo de construgao das visoes materializadas das consultas do TPC-DS.

Visao | Store Sales | Customer Date Item Time
3 10:20,204 5:33,831 | 9:10,174 | 5:15,737 | 6:10,342
6 10:22,761 5:32,738 | 9:13,62 | 5:15,649 | 6:10,666
19 10:22,306 5:32,806 | 9:12,897 | 5:15,378 | 6:08,088
27 10:24,080 5:32,955 | 9:12,566 | 5:17,831 | 6:09,648
53 10:25,841 5:48,084 | 9:15,115 | 5:15,974 | 6:21,818
68 10:24,644 5:32,963 | 9:10,575 | 5:18,213 | 6:09,831
71 10:22,610 5:35,114 | 9:10,471 | 5:14,999 | 6:07,973
79 10:22,453 5:33,201 | 9:11,122 | 5:20,830 | 6:11,108
88 10:17,433 5:33,873 | 9:10,793 | 5:18,912 | 6:05,322
89 10:24,427 5:26,742 | 9:09,429 | 5:16,580 | 6:10,987
96 10:18,060 5:32,783 | 9:12,589 | 5:17,147 | 6:04,321
98 10:23,184 5:29,290 | 9:10,002 | 5:16,931 | 6:09,555

TAB. 5.14: Média do tempo de execuc¢ao das consultas as visoes do TPC-DS.

Consulta | Store Sales | Customer | Date | Item | Time
3 13 14 11 9 12
6 24 25 21 22 22
19 7 8 7 7 7
27 11 12 11 10 11
53 843 881 814 | 187 | 849
68 205 88 90 191 93
71 30 31 28 32 28
79 525 229 222 | 525 246
88 7 9 7 9 8
89 250 248 208 | 227 | 243
96 8 9 8 8 9
98 207 209 200 | 125 205

Ainda na direcao de tentar entender o motivo da diferenca de tempos, foram medidos
os tamanhos da visoes materializadas geradas nas cole¢oes Customer e Store__Sales para
a realizacao da consulta 79, obtendo 973 KB e 7622 KB, respectivamente. Notou-se que
os espacos ocupados pelas visoes geradas foram diferentes, mesmo quando estas visoes

eram equivalentes, i.e., para atender a mesma consulta (79).
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Foi realizado um estudo para averiguar se os tamanhos das visoes estavam relacionados
com os atributos utilizados na clausula de projecao das consultas, tendo em vista que na
consulta 53 havia somente atributos da raiz da colecao Item na clausula de projecao e esta
consulta foi mais rapida nesta colegdo. Porém, nas consultas 79 e 89 nao havia nenhum
atributo da raiz da colecao Date nas clausulas de projecao dessas consultas e esta colecao
foi a mais rapida em ambas, contrariando a hipdtese acima levantada.

Além disso, foram realizadas consultas e pesquisas em féruns de discussao que tra-
tavam sobre CouchDB. A reposta encontrada mencionava que a forma na qual a fungao
utilizada para a criagao da visdo materializada poderia estar causando este tamanho di-
ferente. Porém, a forma como a func¢ao foi usada em todas colecoes foi igual, e por isso
esta hipotese também foi descartada.

Portanto, apds diversos estudos e pesquisas nao foi encontrado, neste trabalho, o
motivo pelo qual as duas visoes resultaram em espago de armazenamento diferente, e que
consequentemente, resultou em tempos de consulta diferentes para essas colegoes.

A partir dos experimentos realizados no CouchDB, embora tenham ocorrido tempos
de execucao diferentes, para a mesma consulta, em cole¢oes distintas, pode-se confirmar
que a escolha de uma ou outra modelagem de agregado neste SGBD seria pouco vantajosa,
e que em virtude dos tempos de execucao de todas as consultas as visoes materializadas
terem sido abaixo de 1 segundo, com diferencas insignificantes, os aspectos a serem consi-
derados para a escolha das modelagens de agregados devem ser outros, como por exemplo

o espago de armazenamento.

5.10 VALIDACAO DO COMPORTAMENTO DO MARKLOGIC

Da mesma forma que no capitulo anterior, os tempos de execucao das consultas do Mar-
kLogic nao serao apresentados e a validagao do seu comportamento seré realizada somente
por meio da tabela de seletividade dos campos raizes das colec¢oes.

A partir da analise da tabela 5.15 que apresenta somente a cole¢ao onde uma consulta
foi mais rapida e a SCR das colegoes, é possivel notar que da mesma forma que no SSB nao
houve um padrao de comportamento que pudesse levar a uma criacdo de uma heuristica
para este SGBD.

A colegao Date, por exemplo, possui uma SCR igual a 0,04 na consulta 68, porém
o tempo de execucao desta consulta nesta colecao foi o segundo pior de todos, mesmo
tendo campos com a menor seletividade na consulta. Outra consulta que apresentou um

comportamento cuja SCR nao exerceu nenhuma influéncia foi a consulta 96, pois, embora
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a colegao Item possua uma SCR (0,303) muito acima da SCR da cole¢ao Date (0,0121) a
consulta naquela colecao foi muito melhor.

Logo, assim como nos resultados do SSB nao foi encontrado no conjunto de dados e
consultas do TPC-DS um comportamento padrao a partir do qual se possa extrair uma

heuristica de modelagem de agregados, em beneficio de consultas analiticas.

TAB. 5.15: Seletividade dos campos raizes das cole¢bes do TPC-DS; e no final, o nimero
de documentos em cada colecao de agregado.

Consultas | Store Sales | Customer | Date Item | Time

3 0,2 0,0008
6 0,2 0,16
19 0,0009 0,032 | 0,019
27 0,99 0,013 0,2
53 0,25 0,303
68 0,833 0,25 0,04
71 0,032 | 0,017 0,5
79 0,387 0,084
88 0,27 0,019
89 0,201 | 0,112
96 0,09 0,041
98 0,0121 | 0,303

Documentos 2652870 100000 73049 | 18000 | 86400
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6 IMPACTO DA MODELAGEM DE AGREGADOS UTILIZANDO
INDICES

No capitulo 4, o estudo apresentado levou em consideracao a configuragao padrao de
cada SGBD, e devido a diversidade de abordagens destes, nao foi explorada a utilizacao de
indices na maioria dos SGBD estudados. No caso do ElasticSearch, em sua configuragao
padrao, indices sobre todos os campos sao criados automaticamente. Nao é permitida
qualquer interferéncia do modelador quanto a nao criar indices ou quanto a criar novos
tipos de indices. Portanto, o estudo do impacto da variacao da modelagem dos agregados
ao utilizar indices desse SGBD ja foi realizado nos capitulos 4 e 5. Ja o CouchDB,
por realizar consultas sobre sobre visoes materializadas nao necessita de indices para
as consultas. Portanto, este capitulo discute o impacto da variagdo da modelagem dos
agregados somente para os SGBD MongoDB, OrientDB e MarkLogic, para as consultas
e dados do TPC-DS.

Da mesma forma descrita nos capitulos 4 e 5, quando os indices nao eram utilizados,
a analise do comportamento somente sera feita sobre as consultas realizadas sequencial-
mente, excluidos os tempos da primeira execucgao das consultas aos bancos de dados.

Diferentemente daquele capitulo, nao serdao propostas heuristicas de modelagens de
agregados para os SGBD utilizando recurso de indices, pois nao seria viavel dentro do

tempo disponivel para a realizacdo deste trabalho.

6.1 INDICES NO MONCODB

Como mencionado no capitulo 2, no MongoDB é possivel a utilizacao de indices compostos
e indices de campos individuais. Nos testes realizados, as consultas foram executadas
primeiramente com a disponibilidade de indices individuais, criados com base nos campos
usados nos filtros das consultas. A seguir, estes indices foram descartados, e foram criados
indices compostos, seguindo o mesmo critério anterior. As consultas foram re-executadas,
e o melhor tempo de cada consulta foi considerado.

A tabela 6.1 mostra os resultados das consultas do TPC-DS no MongoDB utilizando
tanto indices de campos individuais como indices compostos, onde as consultas que tive-
ram melhor desempenho utilizando indices compostos estao sinalizadas com a letra ”c”

sobrescrita.
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A partir dos resultados obtidos é possivel observar que a colecao Store_Sales obteve
um melhor desempenho em todas as consultas. Esse comportamento diferente, quando
utilizando indices, se deve ao fato de que ao utilizar indices na colecao Store Sales,
somente os documentos que satisfazem a condicao de selecao sao trazidos para a memoria,
nao sendo necessario varrer todos os documentos, como era realizado nas consultas sem
indices, nem realizar a operacao de unwind nesta cole¢do. Ja nas outras colecoes, esta
operacao ainda é necessaria. Portanto, a colecao baseada na tabela de fatos, quando
utilizando indices, permite uma melhor performance do que as colecoes baseadas nas

tabelas de dimensao.

TAB. 6.1: Média dos tempos de execugao consultas do TPC-DS no MongoDB utilizando
indices.

Consulta | Store Sales | Customer | Date Item Time | Ganho
3 70 682°¢ 5700° 78 1692¢ 0%
6 1935,2 14191¢ 7947¢ | 3422¢ | 24557¢ 0%
19 66 82¢ 405¢ 242¢ 299 0%
27 361,6 435¢ 8028° | 18179¢ | 14512 0%
53 3620,6 26591°¢ 9647°¢ 8375 | 35214 0%
68 1148¢ 2042 2052°¢ | 31330° | 12684 0%
71 334,8 4814° 1351°¢ 572°¢ 7196 0%
79 2210¢ 5944 4540°¢ | 28044°¢ | 24295 0%
88 368¢ 744 43250°¢ | 35419¢ | 471° 0%
89 23422 17236°¢ 9496°¢ 3450 | 27321°¢ 0%
96 237 475¢ 38475¢ | 28887¢ | 624°¢ 0%
98 712 14942¢ 985 5918 | 25433¢ 0%
Média 1117 7348 10990 | 13660 | 14525 0%

Ao se analisar o aumento do desempenho obtido utilizando indices no MongoDB, e
comparando os tempos das tabelas 6.1 e 5.3, foi possivel observar um ganho médio de
34% nas colecoes que mais favoreceram as consultas e um ganho médio de 17% levando

em considera¢ao o tempo de todas as consultas.

6.2 INDICES NO ORIENTDB

Devido ao melhor desempenho do OrientDB utilizando documentos ligados, neste capitulo
a analise do comportamento do OrientDB utilizando indices somente sera feita nesta forma
de organizar os dados.

Conforme mencionado no capitulo 2, apesar de ser possivel criar indices em campos

aninhados, ao organizar os dados utilizando documentos ligados, o OrientDB somente

Indice composto
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reconhece os indices existentes na classe onde a consulta foi realizada. Portanto, os tinicos
indices que podem ser utilizados no OrientDB sao os indices criados para os campos da
classe que representa os dados das raizes dos documentos.

No OrientDB também é possivel criar indices compostos nos campos das raizes dos
documentos, porém, para utiliza-los é necessario reescrever a consulta, de forma a indicar
qual indice deve ser utilizado.

A consulta abaixo, é realizada utilizando um indice composto, criado sobre trés cam-
pos, cd__gender, cd_marital_status e cd__education__status, onde para cada combinacao

de valores ¢é criado um indice, como se cada combinacao fosse uma cadeia de caracteres.

SELECT rid.store_sales as store FROM index:gme
WHERE key=["F',"S","Secondary"]

Nos experimentos, se era possivel utilizar indices compostos em uma consulta estes
foram utilizado, pois diferentemente do MongoDB, o OrientDB nao faz intersecao de
indices. Logo, uma consulta utilizando indices compostos serd sempre mais eficiente do
que uma consulta utilizando somente um campo individual.

Na tabela 6.2 sao apresentados os tempos das consultas sobre as cole¢oes, onde quando

9929
1

foi possivel utilizar algum indice, o tempo estd sinalizado com a letra sobrescrita. O
ganho apresentado na ultima coluna é o ganho de tempo obtido pela realizagao da consulta
na modelagem que melhor a favoreceu, com relacdo ao tempo da mesma consulta na

colecao Store_Sales, independentemente se foi possivel utilizar indices nesta colecao.

TAB. 6.2: Média dos tempos de execugao consultas do TPC-DS no OrientDB utilizando
indices.

Consulta | Customer Date Ttem Time Store Sales | Ganho
3 45679 462841 840! 51469 53204 98%
6 109131 | 39615,2! | 13836' | 55347 56534 76%
19 7541 8621 1983,4' | 46502 70020 99%
27 1693! 3875541 | 188692 | 52952 653511 97%
53 75002 48565,6' | 32209 76688 76208 58%
68 2243221 9807 80820 80111 63946 85%
71 47775 8922.8" | 2201 | 29212,2! 71510 97%
79 31600! 19639' | 85537 85125 84004 7%
88 18160 82621 81871 2115 9673! 8%
89 80605 44162,8' | 11292' | 81778 81657 86%
96 6369,6' 71088 71216 3302 9164! 64%
98 66756 3857 20610 | 68377 71210 95%
Média 42163 35162 50009 52748 59373 84%
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O impacto da variacao da modelagem dos agregados no OrientDB utilizando indices
foi similar ao impacto sem utilizar indices, pois diferentemente do MongoDB, nao é possi-
vel utilizar indices criados em campos aninhados. Isso fez com que a colecao Store Sales
nao pudesse se aproveitar dos indices criados em campos que nao estivessem nas raizes
dos seus documentos, e se valesse da possibilidade de resolver as consultas sem realizar
a operacao unwind. Logo, essa modelagem de agregado no OrientDB continuou a ser a
pior de todas. Portanto, a SCR no OrientDB, utilizando indices continuou influenciando
no desempenho das cole¢oes nas consultas, onde a colecao com a menor SCR foi a que
obteve o melhor desempenho em cada consulta.

Comparando o desempenho entre os tempos das consultas utilizando indices da tabela
6.2 com os tempos das consultas sem utilizar indices da tabela 5.8, os ganhos obtidos ao
utilizar indices nao foram muito significativos, onde os tempos nas colegoes que mais
favoreceram as consultas obtiveram um ganho de apenas 12% e o ganho médio obtido em

todas as consultas que puderam utilizar indices foi de apenas 22%.

6.3 INDICES NO MARKLOGIC

Da mesma forma que no capitulo 4 e 5, os tempos de execucao das consultas no MarkLogic
foram omitidos e o comportamento deste SGBD se dard a partir de uma tabela que
somente mostrara a colecao onde uma consulta foi mais rapida.

Conforme mencionado no capitulo 2, além dos indices criados automaticamente pelo
MarkLogic, é possivel criar outros dois tipos de indices neste SGBD que servem para
otimizar consultas sobre intervalos de valor. Estes indices sao conhecidos no MarkLogic
como element-range-index e element-path-range-index. O segundo tipo é utilizado quando
mais de um atributo em niveis diferentes da estrutura dos documentos possuem o mesmo
nome e ¢é necessario indexar somente um campo entre os que possuem O mMesmo nome,
sendo necessario definir a localizacao correta do campo que sera indexado.

Assim, foram criados indices individuais sobre os campos utilizados nas clausulas de
selecao das consultas e para a colecao baseada na tabela de fatos também foram criados
indices para os campos utilizados na clausula de projecdao, como sera explicado mais
adiante.

Apesar de ser possivel a utilizagdo de indices do tipo element-range-index nas cole¢oes
baseadas nas tabelas de dimensao, em testes iniciais verificou-se que o tempo de execuc¢ao

das consultas nessas cole¢oes, utilizando este tipo de indice, foi pior do que quando os

'Consulta onde foi possivel utilizar indices
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indices do tipo element-path-range-index foram utilizados. A consulta 3 na colecao Item,
por exemplo, foi mais rapida utilizando element-range-indexr do que utilizando element-
path-range-index. L.ogo, nas consultas sobre as cole¢oes baseadas nas tabelas de dimensao,
somente foram utilizados indices do tipo element-path-range-index.

Entretanto, na colecdo baseada na tabela de fatos, Store Sales, os indices do tipo
element-range-indexr foram mais eficientes que os indices element-path-range-index. Ao
criar os indices do tipo element-range-index, é possivel que estes indices sejam indicados
na propria consulta. Desta forma, pode-se forcar a sua utilizacdo, inclusive na clausula
de projecao. Na tabela 6.3 é possivel notar que a colecao Store Sales obteve um melhor
desempenho que as demais. O motivo provavel para que isto tenha ocorrido é a utilizacao
dos indices do tipo element-range-index, indicados na clausula de projecao da consulta.

Um exemplo deste tipo de consulta é apresentado a seguir.

TAB. 6.3: Média dos tempos de execugao consultas do TPC-DS no MarkLogic utilizando

indices em milisegundos.

Consultas | Store Sales | Customer | Item | Time | Date
3
6
19
27
53
68
71
79
88
89
96
98

Para utilizacdo dos indices de intervalo de ambos os tipos foi necessario reescrever a
consulta, indicando explicitamente onde utilizar esses recursos (cts:path-range-query). A
consulta 53 do TPC-DS reescrita para utilizar indices de intervalo do tipo element-path-

range-index sobre a colecao Customer pode ser visualizada a seguir.

<queryb3>{
let $m := map:map()

let $build :=
for $sales in cts:search(doc()/store sales,
cts:and—query ((
cts:path—-range—query ("/store__sales/item/i__category", "=",
("Music" ,"Home" ," Sports ")),
cts:path—-range—query ("/store__sales/date/
d_month_seq", ">=", 1200),
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cts:path—-range—query ("/store__sales/date/
d_month_seq", "<=", 1211))))
let $i_item id:= $sales/item/i item_ id

let $i item desc:= $sales/item/i item desc

let $i_category:= $sales/item/i_category

let $i_class:= $sales/item/i_class

let $i_current_ price:= $sales/item/iicurrentiprice
let $key := concat($i_item_id, ’,’,

$i_item_desc, ’,’, $i_category, ’,’,

$i_class, ’,’, $i_ current_price)
return map:put (
$m, S$key, sum((
map: get ($m, $key),
xs: float ($sales/ss_ext_sales_price))))
for $key in map:keys ($m)
return
<group>{concat ($key,’,’ ,map:get ($m, $key))}</group>
}</query53>

A mesma consulta executada sobre a colecao Store Sales, porém utilizando o tipo de
indice element-range-index também pode ser visualizada abaixo, onde os termos element-

range-query e element-reference forcam a utilizagao deste tipo de indice nas clausulas de

selecao e projegao, respectivamente:

<query53>{

let $m := map:map()

let $build :=

let $q:=cts:and—query ((

cts:element—range—query (xs:QName("i__category "), "=",

("Music" ,"Home" ," Sports ")),
cts:element—range—query (xs:QName("d__month_seq"), ">=", 1200),
cts:element—range—query (xs:QName("d__month_seq"), "<=", 1211)

)

for $tuple in cts:value—tuples(

(

cts:element—reference (xs:QName(’i_item_id’)),
cts:element—reference (xs:QName(’i_item__desc’)),
cts:element—reference (xs:QName(’i__category ’)),
cts:element—reference (xs:QName(’i_ class ’)),
cts:element—reference (xs:QName(’i__current_ price’)) ,

cts:element—reference (xs:QName(’ss__ext__sales__price ’))

) s

("item—frequency", "frequency—order"),

$q)

let $key := concat($tuple[l], ’,7,

$tuple[2], ’,’, S$tuple[3], ’,’, S$tuple[4], ’,’, S$tuple[5])

return map: put (
$m, S$key, sum((
map: get ($m, Skey),xs:long($tuple[6]))))
for $key in map:keys($m)
return
<group>{concat ($key,’,
}</query53>

)

,map: get ($m, $key))}</group>
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Uma outra alternativa da indicacao de indices na consulta foi feita, combinando o
tipo de indice element-path-range-index na clausula de sele¢ao e o tipo de indice element-
range-index na clausula de projecao. Porém, o tempo das consultas ndo melhorou. Assim,
foi descartado esta forma de uso de indices.

Ao analisar o aumento do desempenho do MarkLogic ao utilizar os indices de in-
tervalo (omitido), houve um ganho considerdavel na colecdo baseada na tabela de fatos
(Store_Sales), porém nas colegoes baseadas nas tabelas de dimensao houve uma queda
no desempenho das consultas. Portanto, a utilizagao desse tipo de indice nestas colecoes
deve ser evitado. Por outro lado, o uso desse tipo de indice sobre as cole¢coes baseadas na

tabela de fatos pode ser recomendados.
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7 COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE OS SGBD

Este capitulo faz uma comparacao de desempenho entre os SGBD orientados a do-
cumentos estudados. No entanto, como estes possuem caracteristicas ou abordagens di-
ferentes, em especial no que diz respeito a utilizacao de indices, nao seria justo comparar
os SGBD que criam indices automaticamente com os que nao os criam. Por isso, duas
comparagoes de desempenho foram realizadas, uma entre os SGBD que nao criam indices
automaticamente e outra entre os SGBD utilizando os indices da melhor forma possivel
para cada SGBD.

Dentre os SGBD estudados, somente o MongoDB e o Orient DB permitem a realizacao
de consultas sem a utilizagao de indices, portanto a comparacao entre os SGBD sem a
utilizacao de indices somente sera feita entre esses dois sistemas.

Devido ao fato do CouchDB utilizar somente o recurso de visdes materializadas para
a realizacao das suas consultas, o desempenho deste banco nao foi comparado com os
demais.

A comparagao de desempenho do MarkLogic com os demais SGBD, apesar de ter

sido realizada, nao sera apresentada, devido a limitacao da sua licenga de uso.

7.1 COMPARACAO DE DESEMPENHO SEM A UTILIZACAO DE INDICES

A comparagao de desempenho entre o MongoDB e o OrientDB, sem utilizagdo de indices
foi realizada levando em consideracao as duas formas de organizar os dados no OrientDB,
utilizando documentos aninhados e documentos ligados. Esta comparacao foi realizada

com base no desempenho das consultas sobre as colegoes geradas, a partir dos dados do

SSB e do TPC-DS.
7.1.1 MONGODB X ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMENTOS ANINHADOS

7.1.1.1 CONSULTAS DO SSB

Nas tabelas 7.1, 4.2, 7.2 e 4.7 sao apresentados os tempos da primeira execucao das
consultas do SSB e das consultas subsequentes nas diferentes colegoes no MongoDB e no
OrientDB utilizando documentos aninhados, respectivamente.

Ao comparar o tempo de execucao de todas as consultas do SSB, o MongoDB foi

mais rapido em todas as consultas que o OrientDB quando utilizado com documentos
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TAB. 7.1: Tempos das primeiras execugoes das consultas do SSB no MongoDB em milis-

segundos.

Consultas | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier | Ganho
1.1 62179 121861 47846 113016 | 162140 23%
1.2 63193 90592 34988 68279 | 159460 45%
1.3 64025 104020 34355 78803 | 158940 46%
2.1 65785 119147 142253 43919 69144 33%
2.2 67654 120690 140946 41466 73374 39%
2.3 66166 58797 134776 41542 69929 37%
3.1 71007 51771 136322 | 130037 | 77153 27%
3.2 68162 34018 130487 87740 52289 50%
3.3 71647 30366 138940 53993 48588 58%
3.4 72641 29679 37100 52345 48079 59%
4.1 74427 49695 141940 72741 69449 33%
4.2 75522 49520 57818 74041 68987 34%
4.3 74762 48557 57675 48887 52153 35%

Média 69013 69901 95034 69755 85361 40%

TAB. 7.2: Tempos das primeiras execugoes das consultas do SSB no OrientDB utilizando
documentos aninhados em milissegundos.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate | Part | Supplier | Ganho
1.1 261630 0%
1.2 249495 194178 22%
1.3 258483 192882 25%
2.1 227975 200645 11%
2.2 291703 176987 39%
2.3 224727 180865 19%
3.1 241382 0%
3.2 244251 151358 308596 38%
3.3 252187 196437 470598 22%
3.4 246787 198163 203039 481999 19%
4.1 239194 0%
4.2 238124 0%
4.3 244277 187199 | 311920 23%

Média 247708 181986 196699 | 186424 | 393278 17%

aninhados, sendo no total 3 vezes mais rapido na realizacao das primeiras consultas e
4,8 vezes mais rapido na realiza¢ao das consultas subsequentes. Ao se comparar o tempo
das consultas sobre as colegoes que mais as favoreceram, o MongoDB foi cerca de 5 vezes
mais rapido nas primeiras execugoes das consultas e 18,5 vezes mais rapido nas consultas

subsequentes.

143



7.1.1.2 CONSULTAS DO TPC-DS

Nas tabelas 5.3, 7.3, 5.8 e 7.4 sao apresentados os tempos da primeira execucao das
consultas do TPC-DS e das consultas subsequentes nas diferentes cole¢cbes no MongoDB

e no OrientDB utilizando documentos aninhados, respectivamente.

TAB. 7.3: Tempos das primeiras execugoes das consultas do TPC-DS no MongoDB em

milissegundos.
Consulta | Store Sales | Customer | Item | Time | Date | Ganho
3 24326 14432 0389 | 18850 | 20194 | 61%
6 25351 26331 13461 | 38606 | 21429 | 47%
19 25442 12362 9175 | 17789 | 14449 | 64%
27 26522 12402 26333 | 29633 | 21060 | 53%
53 29047 39259 16976 | 48108 | 22910 | 41%
68 30371 14760 38017 | 30282 | 16788 | 51%
71 27765 17877 9419 | 23544 | 15529 | 66%
79 31004 19064 35954 | 39949 | 18825 | 39%
88 32889 13768 42453 | 17201 | 55711 | 58%
89 32940 32006 12820 | 42760 | 22723 | 61%
96 28448 13631 35318 | 17509 | 49443 | 52%
98 30566 28855 15069 | 40236 | 15193 | 51%
Média 28723 20396 22032 | 30372 | 24521 | 54%

TAB. 7.4: Tempos das primeiras execugoes das consultas do TPC-DS no OrientDB utili-
zando documentos aninhados em milissegundos.

Consulta | Store Sales | Customer | Date Item Time | Ganho
3 76793 101077 54218 | 40038 | 124227 | 48%
6 77611 194178 | 63327 19%
19 86031 52234 69170 | 40624 | 55247 53%
27 82774 52700 68471 | 200645 | 54753 37%
53 104024 176987 0%
68 90381 68894 76763 | 180865 24%
71 86337 61357 74634 | 41335 | 66004 53%
79 90918 76007 90573 308596 | 17%
88 75321 55899 55900 26%
89 98011 198163 | 203039 | 123567 | 481999 0%
96 79153 55961 55399 31%
98 96558 146173 68320 | 163275 30%
Média 86992 86846 99929 | 114518 | 150265 | 28%

Assim como nas consultas do SSB, o MongoDB foi superior em todas as consultas do
TPC-DS em todas as colegoes, sendo 3 vezes mais rapido nas primeiras consultas e 6 vezes

mais rapido nas consultas subsequentes na média de todas as consultas. Considerando

144



somente os tempos das consultas sobre as cole¢oes que mais as favoreciam, o MongoDB
foi 5,1 vezes mais rapido nas primeiras consultas e 16,5 vezes mais rapido nas consultas

subsequentes.

7.1.2 MONGODB X ORIENTDB UTILIZANDO DOCUMENTOS LIGADOS
7.1.2.1 CONSULTAS DO SSB

Nas tabelas 7.1, 4.2, 7.5 e 4.9 sao apresentados os tempos de execucao da primeira e
das subsequentes execugoes das consultas do SSB, nos SGBD MongoDB e no OrientDB
utilizando documentos ligados, nas diferentes colegoes.

Quando utilizando documentos ligados o OrientDB foi mais rdpido que o MongoDB
em 10 das 65 consultas quando executadas pela primeira vez nos bancos de dados, sendo
4,2 mais rapido nessas consultas. E em 8 das 65 consultas, quando executadas subse-
quentes a primeira o OrientDB foi 1,6 vezes mais rapido. Porém, no total de consultas
realizadas o MongoDB foi 2,3 vezes mais rapido que o OrientDB nas primeiras execugoes e
3,5 vezes mais rapido nas consultas subsequentes. No total de consultas sobre as cole¢oes
que mais as favoreceram, o MongoDB foi 1,7 vezes mais rapido nas primeiras execugoes e

3,8 vezes mais rapido nas execucoes subsequentes.

TAB. 7.5: Tempos das primeiras execugoes das consultas do SSB no OrientDB, em docu-
mentos ligados em milissegundos.

Consulta | Lineorder | Customer | Orderdate Part Supplier | Ganho
1.1 264392 2607022 110012 151283* | 244282* | 58%
1.2 249192 2842102 10523 132030* | 231498* | 95%
1.3 253899 2537392 3533 139888* | 228950* | 98%
2.1 226166 219924 155818* | 113905* | 148712 49%
2.2 296962 2665922 251917 50986 274812 82%
2.3 224124 201524* 147098* 10789 211324 95%
3.1 244864 295801 201392° | 238598* | 296709 17%
3.2 192318 39386 192318> | 210951* | 36892 80%
3.3 253265 11869 209539 | 198951% 7407 97%
3.4 243767 11566 10743 199806* 6798 97%
4.1 243911 155035 202642% | 249780 | 180310 36%
4.2 239533 150492 187633 | 226848" | 180551 37%
4.3 240655 93027 320345 143418 51346 78%

Média 244080 172605 154116 159017 | 161507 71%

aConsulta realizada diretamente sobre a classe lineorder
bConsulta realizada utilizando relacionamento
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7.1.2.2 CONSULTAS DO TPC-DS

A partir dos resultados do TPC-DS apresentados nas tabelas 5.3, 7.3 ,5.12 e 7.6 na média
de todas as consultas, o MongoDB foi 3,4 vezes mais rapido na primeira consulta e 4,3 vezes
mais rapido nas consultas subsequentes. Na média das consultas sobre as colegoes que
mais favoreceram as consultas o MongoDB foi 2 vezes mais rapido na primeira execucao
das consultas e 4,1 vezes mais rapido nas consultas subsequentes. Em sete consultas
executadas pela primeira vez o OrientDB foi, na média dessas consultas, 2,2 vezes mais
rapido que o MongoDB e em apenas duas consultas o OrientDB foi mais rapido que
o MongoDB, quando a consulta foi realizada sequencialmente, obtendo um tempo de

execucao médio 1,45 vezes menor no OrientDB.

TAB. 7.6: Tempos das primeiras execugoes das consultas do TPC-DS no OrientDB utili-
zando documentos ligados em milissegundos.

Consulta | Store Sales | Customer | Date Item Time | Ganho
3 87421 209659' | 54027 3281 101309* | 97%
6 64697 201611% | 58570 | 62356 | 136424* | 10%
19 73697 8093 7685 14165 818332 90%
27 75026 42874 69093 | 295983P | 109793* | 43%
53 85465 225027 | 69198 | 66703 | 103096* | 22%
68 78538 62004 19591 | 96019 | 104990* | 76%
71 73446 198030* | 14733 13603 43065* 82%
79 78675 87320 41555 | 106637 | 110358* | 48%
88 69370 62728 91353* | 93834 4941 93%
89 83141 249050* | 66324 | 45733 | 110231* | 45%
96 68412 46637 90701* | 84781 7727 89%
98 83696 215035* 6797 61327 | 111558* | 92%
Média 76798 141505 49135 | 78701 85443 66%

Tanto nas consultas do TPC-DS e do SSB, grande parte das consultas que tiveram
melhor desempenho no OrientDB, utilizando documentos ligados, eram consultas cuja
SCR era mais baixa, porém isto nao ocorreu em todas as consultas, nao sendo possivel
afirmar que para consultas em colecoes com SCR baixo, o OrientDB, utilizando docu-

mentos ligados, é mais eficiente que o MongoDB.

7.2 COMPARACAO DE DESEMPENHO UTILIZANDO INDICES

Da mesma forma que secao anterior, por ocasiao da comparacao do desempenho dos

SGBD sem utilizar indices, os tempos das primeiras execugoes das consultas realizadas

1Consulta realizada diretamente sobre a classe lineorder
2Consulta realizada utilizando relacionamento
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em cada banco de dados sao apresentados e comparados.

Nas tabelas 7.7, 7.8, 7.9, 6.1, 5.6 e 6.2 sao apresentados os tempos das consultas
nos SGBD MongoDB, ElasticSearch e OrientDB respectivamente, utilizando indices nas
colegbes com diferentes modelagens de agregados, quando as consultas sao realizadas pela
primeira vez e a média de cinco execugoes realizadas consecutivamente apds a primeira
execucao.

Astabelas 7.10 e 7.11 apresentam um resumo dos resultados das tabelas acima citadas,
onde sdo apresentadas as médias de todas as 60 consultas realizadas nos SGBD, nas
diferentes colegoes e a média dos melhores tempos obtidos por uma consulta em uma

determinada colegao (consultas sobre colegoes que melhor as favoreceram).

TAB. 7.7 Tempos das primeiras execucoes das consultas do TPC-DS nas diferentes
colegoes no MongoDB em milissegundos, utilizando indices.

Consulta | Store Sales | Customer | Item Time Date | Ganho
1 627 8130 442¢ 8835 7639°¢ 30%
2 33003 25134 20488°¢ | 33374 | 12177 63%
3 5648 703°¢ 1202° 2400 1678¢ 88%
4 13874°¢ 2571¢ 23624 | 23765 | 11951¢ 81%
5 92620 217753 24195 | 162437 | 12813 86%
6 37411 18396 45034 | 22502 | 5776 85%
7 3921 14260 1962 17447 | 3967¢ 50%
8 48678 15732 37340 | 32866 9291 81%
9 13797°¢ 12806 43695 | 2267°¢ 58973 84%
10 13067 31268 10515 | 38569 | 12294 20%
11 13971¢ 6847°¢ 42234 | 2959°¢ 54515 79%
12 17390 93475 10866°¢ | 97277 1492 91%
Média 24501 37257 21800 | 37058 | 16047 | 70%

Nas tabelas 7.12 e 7.13 podemos visualizar a propor¢ao do desempenho entre os SGBD
obtida por meio da média dos tempos de todas as consultas e das consultas sobre a colecao
que mais as favoreceram. A razao apresentada foi obtida por meio da divisao dos tempos
médios das consultas nos SGBD da primeira linha sobre os tempos médios das consultas
nos SGBD da primeira coluna.

A partir desses resultados é possivel notar que o ElasticSearch foi superior a os outros
SGBD. Por exemplo, observa-se que o ElasticSearch, nos tempos das execugoes consecu-
tivas das consultas sobre as cole¢bes que mais as favoreceram (3a. linha da Tabela 7.13),

ganhou de todos, sendo seu ganho mais expressivo sobre o OrientDB, onde a razao das

¢Consulta cujo melhor tempo foi obtido utilizando indice composto
'Consulta onde foi possivel utilizar indices
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TAB. 7.8: Tempos das primeiras execugoes das consultas do TPC-DS nas diferentes
colegoes no ES em milissegundos.

Consulta | Store_Sales | Customer | Date | Item | Time | Ganho
3 4236 5232 3027 | 1683 | 5360 60%
6 4623 3625 2749 | 3169 | 3848 41%
19 4837 4174 2729 | 2961 | 3925 44%
27 7151 6765 3663 | 5268 | 6712 49%
53 9808 12519 7961 | 4031 | 12167 | 59%
68 10503 9595 4739 | 8688 | 9318 55%
71 7295 7391 2233 | 4436 | 4960 69%
79 9613 9151 5057 | 8341 | 9018 47%
88 6050 4011 4669 | 4559 | 2814 53%
89 9122 8738 4279 | 5230 | 8575 53%
96 4547 3789 3335 | 3085 | 1193 74%
98 8029 10291 5504 | 3206 | 3584 60%
Média 7151 7107 4163 | 4555 | 5956 55%

TAB. 7.9: Tempos das primeiras execugoes das consultas do TPC-DS nas diferentes
colegoes no OrientDB em milissegundos, utilizando indices.

Consulta | Customer | Date Item Time | Store_ Sales | Ganho
3 209659 | 58068' | 3460" | 101309 ’7421 96%
6 291611 60409' | 14644" | 136424 64697 7%
19 10497 87841 | 2086' | 81833 73697 97%
27 47908! 427731 | 295983 | 109793 69904 39%
53 225027 | 58165' | 93974 | 103096 85465 32%
68 155338 | 11981' | 96019 | 104990 182302 93%
71 198030 9774 | 11227 | 38568 73446 87%
79 95509 27414 | 106637 | 110358 78675 65%
88 48768! 91353 | 93834 | 2410 30225 92%
89 249050 | 45543' | 28971 | 110231 83141 65%
96 48768! 90701 | 84781 | 3758! 35857 90%
98 215035 46781 | 31029' | 111558 83696 94%
Média 140342 41889 | 69600 | 84527 70397 7%

TAB. 7.10: Média dos tempos da primeira execucao de todas as consultas e das consultas
sobre a colecao com a modelagem que mais favoreceu cada consulta do TPC-DS.

SGBD Média Total | Média Melhores
MongoDB 27333 5248
OrientDB 85506 17510

ElasticSearch 5786 3199

médias totais extraidas da Tabela 7.11 (47891/191) mostra que este foi 250 vezes mais
rapido.

Apesar do MongoDB ter obtido uma média de tempo 1,64 vezes maior que o Elastic-
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TAB. 7.11: Média dos tempos de execucao de todas as consultas e das consultas sobre
a colecdo com a modelagem que mais favoreceu cada consulta do TPC-DS, realizadas
consecutivamente.

SGBD Média Total | Média Melhores
MongoDB 9528 1534
OrientDB 47891 8462

ElasticSearch 191 69

TAB. 7.12: Razao entre o desempenho dos SGBD nas primeiras execugoes de todas as

consultas e das primeiras execucoes sobre as cole¢Oes que mais favoreceram cada consulta.

T - Todas as consultas. M - Consultas sobre a colecao que mais favoreceu.

SGBD Mongo OrientDB Elastic

T M T M T M
MongoDB - - 3,13 | 3,34 | 0,21 | 0,61
OrientDB 0,32 ] 0,3 - - 10,07 10,18

ElasticSearch | 4,72 | 1,64 | 14,78 | 547 | - -

TAB. 7.13: Razao entre o desempenho dos SGBD nas execugbes consecutivas de todas
as consultas e das execugdes consecutivas sobre as cole¢bes que mais favoreceram cada
consulta. T - Todas as consultas. M - Consultas sobre a colecao que mais favoreceu.

SGBD Mongo OrientDB Elastic
T M T M T M
MongoDB - - 5,03 5,52 | 0,02 | 0,05
OrientDB 0,2 | 0,18 - - 0 |0,01
ElasticSearch | 49,86 | 22,19 | 250,62 | 122,38 | - -

Search para as consultas executadas pela primeira vez nas cole¢oes que mais favoreciam
as consultas, em apenas uma dessas consultas o ElasticSearch foi mais rapido que o Mon-
goDB, podendo considerar o MongoDB mais rapido que o ElasticSearch para consultas
executadas pela primeira vez na colecao que mais favorece a consulta.

O OrientDB na média das consultas foi inferior a todos os SGBD tanto na média de
todas as consultas quanto na média das consultas sobre as cole¢oes que mais favoreciam
as consultas.

O melhor desempenho do ElasticSearch esta relacionado ao fato de que este cria
indices invertidos (GARCIA-MOLINA et al., 2000) para todos os campos ja na insergao
dos documentos??, permitindo um bom desempenho nas primeiras consultas, e também
devido a auséncia da necessidade de realizar a operagao unwind.

Nas consultas realizadas consecutivamente o motivo do ElasticSearch ter obtido um

desempenho muito superior aos outros SGBD se deve ao fato deste criar os chamados

Zhttps:/ /www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/guide/current /analysis-intro.html
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bit-sets explicados na secao 2.2.2.

O MongoDB por sua vez utiliza uma estrutura do tipo drvore B para seus indices?3,
onde os valores sao ordenados e ¢ utilizado um algoritmo de busca binéaria para encontrar
os documentos que combinam com determinado filtro. A razao do tempo entre a primeira
consulta e as subsequentes (na ordem de 2,9 vezes maior), evidenciada pelas tabelas 7.10
e 7.11, esta relacionada ao tempo de carregamento dos indices na memoria.

Entre os SGBD estudados, o MongoDB ¢é o que possui a melhor posi¢ao no ranking
do site DB-Engines?*. Este site, para fazer o seu ranking, se baseia no ntimero de citacoes
sobre os sistemas em websites, no interesse geral pelo sistema (baseado no ntimero de
consultas sobre o sistema no google), entre outros pardmetros. Entretanto, a partir dos
resultados encontrados nas comparagoes de desempenho, este SGBD foi superado pelo
ElasticSearch.

O OrientDB entre os SGBD estudados foi o que apresentou o pior desempenho nas
consultas quando utilizando indices, onde o seu baixo desempenho pode estar relacionado
com o fato de somente ser possivel utilizar indices em campos das raizes dos documentos,

pois assim como no MongoDB os indices criados utilizam uma estrutura de arvore B.

7.2.1 CONCLUSOES DAS COMPARACOES DE DESEMPENHO

Ao comparar o desempenho do MongoDB e do OrientDB sem utilizar indices pode-se
concluir que de maneira geral, o MongoDB foi superior e que em apenas algumas consul-
tas, principalmente nas executadas pela primeira vez, o OrientDB utilizando documentos
ligados foi mais rapido. Ao utilizar indices foram comparados trés SGBD, onde o Elastic-
Search obteve um melhor desempenho na maioria das consultas, seguido pelo MongoDB.

Por fim, o OrientDB foi o SGBD com o pior desempenho.

Zhttp:/ /jordankobellarz.github.io/mongodb/2015/07/31 /mongodb-otimizando-com-indices.html
Z4http://db-engines.com/en/ranking
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8 CONCLUSOES

Os SGBD NoSQL sao sistemas que foram criados a partir da necessidade de se geren-
ciar um volume maior de dados e aumentar o desempenho dos aplicativos e dos servigos
de internet a medida em que este volume de dados aumenta. Entretanto, devido ao fato
desses sistemas serem recentes, pouco se conhece a respeito da modelagem de dados neste
tipo de SGBD e como a modelagem pode ser utilizada de forma a otimizar estes sistemas.

Apesar deste tipo de SGBD ter sido criado em busca de uma melhor performance em
operacoes OLTP, dentre os modelos de dados NoSQL existentes, a maioria das implemen-
tagoes do modelo orientado a documento também permite que consultas analiticas possam
ser realizadas de forma similar as consultas realizadas pelos SGBD relacionais, de forma
que este modelo de SGBD também possa ser utilizado em operagdoes OLAP. Entretanto
a modelagem de dados para este tipo de aplicacao pode ser diferente da modelagem para
aplicagoes que utilizam os bancos de dados em operacoes OLTP.

Embora existam alguns trabalhos (HOBERMAN, 2014) (FOWLER; SADALAGE,
2013) (KAUR; RANI, 2013) que buscam orientar como os dados devem ser modelados
de forma a otimizar as operagoes OLTP nesse tipo de SGBD, e trabalhos que avaliem
o desempenho desses sistemas neste tipo de operacao (BRITO, 2011) (PHAN et al.,
2014) (ABRAMOVA et al., 2014) (ABUBAKAR et al., 2014), poucos trabalhos orientam
como os dados podem ser modelados de forma a serem utilizados em operacoes analiticas
(CHEVALIER et al., 2015) ou medem a capacidade desses sistemas na realizacdo de
consultas analiticas (CARNIEL et al., 2012b). Além disso, nao se encontram trabalhos
que propoem formas diferentes de modelar os dados para atender consultas analiticas e
que demostrem como a modelagem pode influenciar neste tipo de aplicacao.

Dentro deste contexto, este trabalho buscou preencher este vazio e investigar formas
diferentes de modelar os dados nos SGBD orientados a documentos e como estas variagoes
podem influenciar no desempenho desses SGBD, em consultas analiticas.

A partir da andlise do impacto da modelagem dos agregados em cada SGBD foi
possivel confirmar a hipotese levantada, pois cada implementacao de SGBD teve um
comportamento diferente & medida em que diferentes modelagens eram utilizadas, e devido
a este fator, este trabalho propoe heuristicas de como a modelagem de dados pode ser
utilizada de forma a obter uma melhor performance nas implementagoes estudadas.

Para o estudo do impacto da variagdo da modelagem de agregados em consultas
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analiticas foi utilizado um benchmark conhecido e utilizado para avaliar SGBD relacionais
no apoio a aplicagdes voltadas a sistemas de apoio a decisao (aplicagdes analiticas). A
partir dos dados desse benchmark foi possivel criar agregados (documentos) utilizando
diferentes formas de modelagem. Cada modelagem permitiu a geracao de uma diferente
colecao de documentos.

A partir da realizacao de consultas analiticas nos agregados em diferentes modelagens
nas diferentes implementacoes de SGBD, foi possivel observar e identificar diferentes in-
fluéncias no desempenho dessas consultas. Ao final do estudo do comportamento de cada
SGBD foi possivel propor, para alguns dos SGBD estudados, heuristicas que podem ser
utilizadas para incrementar a performance dos SGBD nesse tipo de consulta.

As heuristicas criadas consistem em passos a serem seguidos de forma a obter um
menor conjunto de dados replicados em colegoes que utilizam diferentes modelagens de
agregados, que permitem um aumento significativo no desempenho dos SGBD orientados
a documento em consultas analiticas.

A partir das heuristicas propostas, estas foram aplicadas em outro conjunto de dados
oriundo de outro benchmark, o TPC-DS, que possui objetivos similares ao utilizado para
o estudo inicial, permitindo que as heuristicas fossem testadas e validadas.

Como complemento ao estudo principal deste trabalho foi realizada uma anélise do im-
pacto da variagao da modelagem dos agregados nos SGBD estudados ao utilizar o recurso
de indices, onde foram observados comportamentos diferentes dos observados quando este
recurso nao era utilizado.

Apés a analise do comportamento dos SGBD foi realizada uma comparacao de de-
sempenho entre os SGBD estudados, onde foi observado que apesar de haver uma supe-
rioridade generalizada de alguns SGBDs, dependendo da forma com que os dados forem
modelados e a forma com que as consultas forem realizadas, esta situagao pode ser in-
vertida. Uma implementacao que teve um menor desempenho em consultas consecutivas
pode ser mais rapida nas consultas realizadas em intervalos maiores, ou quando as con-

sultas sao realizadas em modelagens de agregados que as favorecem.

8.1 CONTRIBUICOES
As principais contribui¢oes realizadas por esta dissertacao sao as seguintes:
e Nova forma de se pensar na modelagem de dados para os SGBD NoSQL orientados

a documentos, voltada para consultas OLAP.
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e Estudo do impacto da variacdo da modelagem dos agregados em cinco diferentes

SGBD orientados a documento, utilizando e nao utilizando indices.

e Proposicao de heuristicas de modelagens de agregados, que possibilitam a melhoria

do desempenho de 3 implementacoes de SGBD, sem a utilizacao de indices.

e Estudo da capacidade de utilizar indices em estruturas de dados aninhados em
quatro SGBD e do aumento do desempenho em consultas analiticas ao utilizar este

recurso.

e Comparacao de desempenho em consultas analiticas entre dois SGBD orientados a

documentos, sem a utilizacao de indices.

e Comparacgao de desempenho em consultas analiticas entre quatro SGBD orientados

a documentos, com a utilizacao de indices.

e Adaptacao de dois conhecidos benchmarks voltados para sistemas de apoio a decisao

para sua aplicagao em SGBD orientados a documentos.

e Disponibilizacdo em dominio piublico da adaptacao das consultas de dois bench-
marks conhecidos da linguagem SQL para a linguagem de consulta de cinco SGBD

orientados a documentos.

e Disponibilizacdo em dominio ptblico de consultas na linguagem SQL que possibili-
tam a transformacao de dados modelados conforme um esquema relacional para o

formato JSON.

8.2 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Apesar do estudo ter demostrado o impacto da modelagem de agregados e ter permitido
a criacao de heuristicas de forma a incrementar o desempenho em uma parcela de SGBD
NoSQL orientados a documentos existentes em consultas analiticas, algumas limitacoes
foram encontradas no estudo proposto.

Grande parte dos estudos a respeito dos SGBD NoSQL, avaliam estes sistemas utili-
zando os SGBD em um ambiente distribuido. Entretanto, em virtude deste trabalho ter
como foco a andlise do impacto da modelagem no desempenho, a distribuicdo dos dados
poderia causar uma analise erronea do desempenho em virtude da laténcia de rede, o
que poderia levar a conclusoes erradas a respeito do comportamento de cada SGBD a

medida em que a modelagem do agregado era alterada. Além disso, em virtude de nao
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ter sido encontrado na literatura outro trabalho que tivesse o mesmo foco deste trabalho,
considerou-se que este trabalho traria uma boa contribuicao. Assim, foi decidido realizar
os experimentos em um ambiente nao distribuido, e a analise do impacto da modelagem
em ambientes distribuidos ficou atribuida a trabalhos futuros.

Além disso, em virtude da possibilidade dos SGBD NoSQL em distribuir os dados e
com isso utilizar em cada né uma quantidade de dados que seja compativel com a memoria
principal do sistema, a quantidade de dados que se buscou ser utilizada neste trabalho foi
proporcional a memoéria principal da méquina utilizada, visando simular o comportamento
dentro de um né. Portanto, nao é possivel afirmar que as heuristicas se manterao validas
para conjuntos de dados maiores que a capacidade da memoria principal.

O presente trabalho utilizou as tabelas oriundas de dois esquemas estrela como base
para as diferentes modelagens propostas, em virtude deste tipo de esquema ser muito
utilizado em Data Warehouses e pela necessidade de limitar o trabalho para um tnico
modelo de esquema conceitual. Portanto, as heuristicas apresentadas se limitam a orientar
a escolha de modelagens de agregados cuja modelagem conceitual possuem como padrao
este modelo de esquema ou um modelo que possa ser adaptado para este, de forma
semelhante ao realizado no esquema Store Sales do TPC-DS neste trabalho.

Outra limitacao, porém de pouca importancia, encontrada neste trabalho foi a neces-
sidade de excluir das consultas a operacao de ordenacao, principalmente devido a forma
que o ES realiza a operagao de agrupamento e ordenagao dos campos da consulta, desta
forma, o tempo de execucgao das consultas nos demais SGBD nao foi prejudicada devido
a utilizacao da clausula de ordenacao.

Apesar de ter sido possivel discutir o comportamento do MarkLogic, a restricdo com
relacao a apresentagao dos tempos de execugao das suas consultas pode ser considerada
uma limitagdo deste trabalho, pois nao é possivel para o leitor acompanhar o comporta-
mento deste SGBD por meio da leitura dos tempos das consultas e devido a necessidade
de excluir este SGBD das comparacoes de desempenho.

Em virtude deste trabalho ter apresentado uma nova forma de se pensar na mode-
lagem dos dados em SGBD orientados a documentos, voltada para consultas analiticas,

inimeros trabalhos futuros podem ser realizados:

e Estudo do impacto da modelagem de dados e mais especificamente de agregados em

outras implementagoes de SGBD orientados a documentos.

e Estudo do impacto da modelagem de dados e mais especificamente de agregados em

SGBD NoSQL orientado a documentos com uma quantidade maior de dados.
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Estudo do impacto da modelagem de dados e mais especificamente de agregados em

SGBD NoSQL orientado a documentos em ambiente distribuido.

Estudo do impacto da modelagem em dados de tipos diferentes dos utilizados neste

trabalho ou em estruturas com dados aninhados em uma quantidade maior de niveis.

Estudo do impacto da modelagem de dados em operagoes OLTP, buscando obter o

custo de manutencao de mais de uma modelagem de agregados.

Criagao de heuristicas para escolha de modelagens utilizando o recurso de indices.
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APENDICE 1: CONSULTAS STAR SCHEMA BENCHMARK

SELECT SUM(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
FROM lineorder, date

WHERE lo_orderdate = d_datekey

ANDd_year = 1993

AND lo_discount betweenl AND 3

AND lo_quantity < 25;

FIG. 10.1: Consulta 1.1 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT 5UM(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
FROM lineorder, date

WHERE lo_orderdate = d_datekey

AND d_yearmonthnum = 199401

AND lo_discount betweend AND 6

AND lo_quantity between 26 AND 35;

FIG. 10.2: Consulta 1.2 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT 5UM(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
FROM lineorder, date

WHERE lo_orderdate = d_datekey

AND d_weeknuminyear = 6

ANDd_year = 1994

AND lo_discount between 5 AND 7

AND lo_guantity berween 26 AND 35;

FIG. 10.3: Consulta 1.3 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT SUM(lo_revenue), d_year, p_brand1
FROM lineorder, date, part, supplier

WHERE lo_orderdate = d_datekey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND p_category = '"MFGR#12'
ANDs_region = 'AMERICA'

GROUP BY d_year, p_brandl ;

FIG. 10.4: Consulta 2.1 do SSB expressa na linguagem SQL.
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SELECT S5UM(lo_revenue), d_year, p_brandl
FROM lineorder, date, part, supplier

WHERE lo_orderdate = d_datekey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND p_brand1 between

‘MFGR#2221' AND 'MFGR#2228

AND s_region ="ASIA’

GROUP BY d_vyear, p_brandl ;

FIG. 10.5: Consulta 2.2 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT SUM(lo_revenue), d_year, p_brandl
FROM lineorder, date, part, supplier

WHERE lo_orderdate = d_datekey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND p_brandl = MFGR#2221'

AND s_region = EUROPE'

GROUP BY d_vyear, p_brand1 ;

FIG. 10.6: Consulta 2.3 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT c_nation, s_nation, d_year, SUM(lo_revenue)
as revenue FROM customer, lineorder, supplier, date
WHERE lo_custkey = ¢_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND c_region = 'ASIA' AND s_region = "ASIA'

AND d_year >= 1992 AND d_year <= 1997

GROUP BY c_nation, s_nation, d_year ;

FIG. 10.7: Consulta 3.1 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT c_city, s_city, d_year, SUM(lo_revenue) as reve-
nue FROM customer, lineorder, supplier, date

WHERE lo_custkey = c_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND c_nation = 'UNITED STATES

AND s_nation ="UNITED STATES'

AND d_year >= 1992 AND d_year <= 1997

GROUP BY c_city, s_city, d_year ;

FIG. 10.8: Consulta 3.2 do SSB expressa na linguagem SQL.
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SELECT c_city, s_city, d_year, 5UM(lo_revenue) as reve-
nue FROM customer, lineorder, supplier, date
WHERE lo_custkey = c_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND (c_city="UNITED KIT'

OR c_city="UNITED KI5")

AND (s_city="UNITED KIT'

OR s_city="UNITED KI5

AND d_year >= 1992 AND d_year <= 1997
GROUP BY c_city, s_city, d_year;

FIG. 10.9: Consulta 3.3 do SSB expressa na linguagem SQL.

FIG.

SELECT c_city, s_city, d_year, 5UM(lo_revenue) as reve-
nue FROM customer, lineorder, supplier, date
WHERFE ln_rnstkey = r_rmstkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND (c_city=UNITED KIT' OR
c_city="UNITED KI5')

AND (s_city="UNITED KI1' OR
s_city=UNITED KI5

AND d_yearmonth ="Decl1997

GROUP BY c_city, s_city, d_year;

10.10: Consulta 3.4 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT d_year, c_nation, SUM(lo_revenue -
lo_supplycost) as profit FROM date, customer, supplier,
part, lineorder

WHERE lo_custkey = c_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND c_region ="AMERICA’

AND s_region = 'AMERICA’

AND (p_mfgr ="MFGR#1' OR p_mfgr ="MFGR#2)
GROUP BY d_year, c_nation ;

FIG. 10.11: Consulta 4.1 do SSB expressa na linguagem SQL.
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SELECT d_wear, s_nation, p_category,
SUM(lo_revenue - lo_supplycost) as profit
FROM date, customer, supplier, part, lineorder
WHERE lo_custkey = c_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND c_region ="AMERICA'

AND s_region ="AMERICA’

AND (d_year = 1997 OR d_year = 1998)
AND (p_mfgr ="MFGR#1'

OR p_mfgr ="MFGR#2)

GROUP BY d_year, s_nation, p_category;

FIG. 10.12: Consulta 4.2 do SSB expressa na linguagem SQL.

SELECT d_year, s_city, p_brandl, SUM(lo_revenue
- lo_supplycost) as profit

FROM date, customer, supplier, part, lineorder
WHERE lo_custkey = ¢_custkey

AND lo_suppkey = s_suppkey

AND lo_partkey = p_partkey

AND lo_orderdate = d_datekey

AND c_region = 'AMERICA’

AND s_nation = "UNITED STATES'

AND (d_year = 1997 OR d_year = 1998)
AND p_category = 'MFGR#14'

GROUP BY d_year, s_city, p_brand1;

FIG. 10.13: Consulta 4.3 do SSB expressa na linguagem SQL.
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APENDICE 2:  ADAPTACOES DAS CONSULTAS DO TPC-DS

define AGGC= text({"ss_ext_sales_price",1},{"ss_sales_price",1},
{"ss_ext_discount_amt", 1}, {"ss_net_profit",1});

define MONTH = random( 11,12,uniform);

define MANUFACT= random( 1, 1000, uniform);

define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITB] dt.d_year,item.i_brand_id brand_id,
item.i_brand brand, sum([ AGGC]) sum_agg

from date_dim dt, store_sales ,item

where dt.d_date_sk = store_sales.ss_sold_date_sk

and store_sales.ss_item_sk = item.i_item_sk

and item.i_manufact_id = [MANUFACT)]

and dt.d_moy=[MONTH]

group by dt.d_year,item.i_brand,item.i_brand_id
order by dt.d_year,sum_agg desc,brand_id
[_LIMITC];

FIG. 10.14: Consulta 3 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select dt.d_year ,item.i_brand_id brand_id ,item.i_brand brand ,
sum(ss_sales_price)

from date_dim dt ,store_sales ,item

where dt.d_date_sk = store_sales.ss_sold_date_sk

and store_sales.ss_item_sk = item.i_item_sk

and item.i_manufact_id = 600 and dt.d_moy=12

group by dt.d_vear,item.i_brand ,item.i_brand_id;

FIG. 10.15: Consulta 3 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

164



define YEAR = random( 1998, 2002, uniform);
define MONTH= random(1,7,uniform);
define LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITB] a.ca_state state, count(*) cnt

from customer_address a,customer c,sore_sales s,date_dim d. tem i
where a.ca_address_sk = c.c_cumrent_addr_sk

and c.c_customer_sk = s.ss_customer_sk

and s.ss_sold_date_sk = d.d_date_skand s.ss_item_sk = Li_item_sk
and d.d_month_seq =

(select distinct (d_month_seq)

from date_dim

where d_year = [YEAR] and d_moy = [MONTH] )

and i.i_current_price > 1.2 *

(select avg(j.i_current_price)

from item j where j.i_category = i.i_category)

group by a.ca_state

having count(*) == 10

order by cnt

[_LIMITCI;

FIG. 10.16: Consulta 6 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select c.ca_state state, count(*) cnt

from customerl c,store_sales s ,date_dim d ,item i
where c.c_customer_sk = s.s5_customer_sk

and s.ss_sold_date_sk = d.d_date_sk

and s.ss_item_sk = i.i_item_sk

and d_year = 2001

and i.i_current_price = 9

group by c.ca_state;

FIG. 10.17: Consulta 6 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

define YEAR= random( 1998, 2002, uniform);

define MONTH=random(11,12,uniform);

define MGR_IDX = dist{i_manager_id, 1, 1);

define MANAGE R=random(distmember(i_manager_id, [MGR_IDX], 2),
distmember(i_manager_id, [MGR_IDX], 3),uniform);

define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITE] i_brand_id brand_id, i_brand brand,
i_manufact_id, i_manufact,

sum{ ss_ext_sales_price) ext_price

from date_dim, store_sales, item,customer,customer_address,store
where d_date_sk = ss_sold_date_skand ss_item_sk = i_itemn_sk
and i_manager_id=[MANAGER]and d_moy=[MONTH]

and d_year=[ YEAR] and ss_customer_sk = c_customer_sk

and c_current_addr_sk = ca_address_sk

and substr(ca_zip,1,5) <> substr(s_zip,1,5)

and ss_store_sk = s_store_sk

group by i_brand,i_brand_id ,i_manufact_id ,i_manufact

order by ext_price desc, i_brand, i_brand_id, i_manufact_id, i_manufact
[_LIMITC] ;

FIG. 10.18: Consulta 19 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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select i_brand_id brand_id, i_brand brand, i_manufact_id, i_manufact,
sum( ss_ext_sales_price) ext_price

from date_dim, store_sales, item, customerl

where d_date_sk = ss_sold_date_sk

and ss_item sk =i item_sk

and ss_customer_sk = ¢_customer_sk

and i_manager_id=20

and d_moy=11 and d_year=2001

and ca_zip ='35709

group by i_brand ,i_brand_id ,i_manufac_id ,i_manufact;

FIG. 10.19: Consulta 19 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

define YEAR = random( 1998, 2002, uniform);

define GEN= dist(gender, 1, 1);

define MS= dist{marital_status, 1, 1);

define ES= dist{education, 1, 1);

define STATENUMBER=ulist(random( 1, owcount("active_states",
"store"), uniform),6);

define STATE_A=distmember(fips_county,[ STATENUMBER. 1], 3);
define STATE_B=distmember(fips_county,| STATENUMBER.2], 3);
define STATE_C=distmember(fips_county,| STATENUMBER.3], 3);
define STATE_D=distmember{fips_county,[ STATENUMBER. 4], 3);
define STATE_E=distmember(fips_county,| STATENUMBER.5], 3);
define STATE_F=distmember(fips_county,[STATENUMBER.6], 3);
define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITE] i_item_id,

s_state, grouping(s_state) g_state, avg(ss_guantity) aggl,
avg(ss_list_price) agg?, avg(ss_coupon_amt) agg3, avg(ss_sales_price)
aggd

from store_sales, customer_demographics, date_dim, store, item

where ss_sold_date_sk = d_date_skand

ss_item_sk = i_item_skand ss_store_sk = s_store_skand

ss_cdemo_sk = cd_demo_skand cd_gender = '[GEN]and
cd_marital_status ='[MS5]'and cd_education_status = '[ES]'and

d_year =[YEAR]and s_state in ([STATE_A],[STATE_B]' [STATE_CJ,
[STATE_DJ, '[STATE_E], '[STATE_F]")

group by rollup (i_item_id, s_state)

order by i_item_id, s_state

[_LIMITC];

FIG. 10.20: Consulta 27 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select i_item_id, s_state, sum(ss_sales_price) agg4
from store_sales, customerl, date_dim, item
where ss_sold_date_sk = d_date_skand
ss_item_sk = i_item_skand

ss_customer_sk = c_customer_skand

cd_gender = 'Fand

cd_marital_status ="S'and

cd_education_ status = "Secondary'and

d_year = 2001and

s_state in (TN
group by i_item_id, s_state;
limit 100;

FIG. 10.21: Consulta 27 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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define DMS = random( 1176, 1224, uniform);
define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITB] * from

(select i_manufact_id,

sum(ss_sales_price) sum_sales,

avg(sum(ss_sales_price)) over (partition by i_manufact_id)
avg_quarterly_sales

from item, store_sales, date_dim, store

where s5_item_sk = i_item_skand

ss_sold_date_sk = d_date_skand

ss_store_sk = s_store_skand

d_month_seq in ([DMS],[DMS5]+1,[DMS]+2,[ DMS]+3,| DMS]+4,[ DMS5]
+5,[DMS5}+6,[DMS]+7,[ DMS|+8,[DMS]+9,[ DMS]+10,[DMS]+11)and
((i_category in ('Books,'Children’, Electronics’jand

i_class in ("personal', portable’, reference’, self-help')and

i_brand in ('scholaramalgamalg #14','scholaramalgamalg #7',
‘exportiunivamalg #9','scholaramalgamalg #9'))

or(i_category in ("Women', Music', Men")and

i_class in ("accessories,'dassical', fragrances', pants')and

i_brand in (‘'amalgimporto #1','edu packscholar #1','exportiimporto #1',
'importoamalg #1')))

group by i_manufac_id, d_goy ) tmpl

where case when avg_quarterly_sales = 0

then abs (sum_sales - avg_quarterly_sales)/ avg_quarterly_sales

else null end > 0.1

order by avg_quarterly_sales,

sum_sales,

i_manufact_id

[_LIMITC];

FIG. 10.22: Consulta 53 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select i_item_id , i_item_desc, i_category, i_class, i_current_price ,
sum(ss_ext_sales_price) as itemrevenue

from store_sales, item, date_dim

where ss_item_sk = i_item_sk

and ss_sold date sk =d_date sk

and i_category in ("Music', Home,'Sports')

and d_month_seq between 1200and 1211

group by i_item_id , i_item_desc, i_category , i_class , i_current_price;

FIG. 10.23: Consulta 53 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

167



define DEP CNT=random(0,9,uniform);

define YEAR = random( 1998, 2000, uniform);

define VEHCNT=random(-1,4,uniform);

define CITYNUMBER = ulist(randomi( 1, row count("active_cities”,
"store™), uniformy, 2);

define CITY_A = distmember(dties, [ATYNUMBER.1], 1);
define CITY_B = distmember(dties, [ATYNUMBER.2], 1);
define LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITB] c_last_name ,c_first_name, ca_city,
bought_dty, ss_ticket_number,extended_price, extended_tax, list_price
from (select ss_ticket_number, ss_customer_sk, ca_city bought_city,
sum(ss_ext_sales_price) extended_price, sum(ss_ext_list_price) list_price,
sum(ss_ext_tax) extended_tax

from store_sales, date_dim, store, household_demographics,
customer_address

where store_sales.ss_sold date sk = date_dim.d_date sk

and store_sales.ss_store_sk = store.s_store_sk

and store_sales.ss_hdemo_sk = household_demographics.hd_demo_sk
and store_sales.ss_addr_sk = customer_address.ca_address_sk

and date_dim.d dom between land 2

and (household_demographicshd_dep_count = [DEPCNT] or
household_demographics.hd_vehicle_count= [VEHCNT])

and date_dim.d_year in ([YEAR],[YEAR]+1[YEAR]+2)

and store.s_city in ('[CITY_A],[CITY_BT)

group by ss_ticket_number, ss_customer_sk, ss_addr_sk.ca_dty) dn,
customer, customer_address current_addr

where ss_customer_sk = c_customer_sk

and customer.c_current_addr_sk = current_addr.ca_address_sk

and current_addr.ca_city <> bought_city

order by c_last_name, ss_ticket_number

[_LIMITC];

FIG. 10.24: Consulta 68 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select c_last_name ,c_first_name ,ca_dty,ss_ticket_number ,
sumi ss_ext_sales_price) extended_price

from store_sales ,date_dim ,customerl

where store_sales. ss_sold_date sk = date_dim.d_date_sk
and store_sales ss_customer_sk = customerl.c_customer_sk
and date_dim.d_dom between 20and 21

and (customer 1.hd_dep_count = 4 or
customerl.hd_wehicle _count= 2)

and date_dim.d_year in (1999,2000,2001)

and store_sales s_city in ('Midway')

group by c_last_name ,c_first_name ,ca_city, ss_ticket_number;

FIG. 10.25: Consulta 68 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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define YEAR= random( 1998, 2002, uniform);
define MONTH=random( 11,12, uniform};

select i_brand_id brand_id, i_brand brand,t_hour,t_minute,
sum(ext_price) ext_price

from item, (select ws_ext_sales_price as ext_price,
ws_sold_date_sk as sold_date_sk, ws_item_sk as sold_item_sk,
ws_sold_time_sk as time_sk

from web_sales,date_dim

where d_date_sk = ws_sold_date_sk

and d_moy=[MONTH] and d_year=[ YEAR]

union all

select cs_ext_sales_price as ext_price, cs_sold_date_sk as sold_date_sk,
cs_item_sk as sold_item_sk, cs_sold_time_sk as time_sk

from catalog_sales,date_dim

where d_date_sk = cs_sold_date_sk

and d_moy=[MONTH] and d_year=[ YEAR]

union all

select ss_ext_sales_price as ext_price, ss_sold_date_sk as sold_date_sk,
ss_itemn_sk as sold_item_sk, ss_sold_time_sk as time_sk

from store_sales date_dim

where d_date_sk = ss_sold_date_sk

and d_moy=[MONTH]

and d_year=[ YEAR]) as mp,time_dim

where sold_item_sk = 1_item_sk

and i_manager_id=1

and time_sk = t_time_sk

and (t_meal_time = 'breakfast’ or {_meal_time = 'dinner’)

group by i_brand, i_brand_id,t_hour,t_minute

order by ext_price desc, i_brand_id ;

FIG. 10.26: Consulta 71 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select i_brand_id brand_id, i_brand brand,t_hour,t_minute,

sum( ss_ext_sales_price) ext_price

from item, date_dim, store_sales, time_dim1

where ss_item_sk = i_item_sk

and ss_sold_time_sk = t_time_sk

and ss_sold date sk =d_date sk

and i_manager_id=1

and d_moy=11

and d_year=2001

and (t_meal_time = 'breakfast' or t_meal_time = 'dinner")
. group by i_brand, i_brand_id,t_hour,t_minute;

FIG. 10.27: Consulta 71 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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define DEP CNT=random(0,9,uniform);
define YEAR = random( 1998, 2000, uniform);
define VEHCNT =random(-1,4,uniform);
define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITBE]
c_last_name,c_first_name,substr(s_city,1,30),55_ticket_number,amt,profit
from (select ss_ticket_number, ss_customer_sk, store.s_city,
sum(ss_coupon_amt) amt, sum(ss_net_profit) profit

from store_sales,date_dim,store, household_demographics

where store_sales.ss_sold_date_sk = date_dim.d_date_sk

and store_sales.ss_store_sk = store.s_store_sk

and store_sales.ss_hdemo_sk = household_demographics.hd_demo_sk
and (household_demographics hd_dep_count = [DEPCNT] or
household_demographics.hd_vehicle_count > [WVEHCNT])

and date_dim.d_dow =1

and date_dim.d_year in ([YEAR],[YEAR]+1,[YEAR]+2)

and store.s_number_smployees between 200and 295

group by ss_ticket_number,ss_customer_sk,ss_addr_sk, store.s_city)
M, CUStOMmEr

where ss_customer_sk = c_customer_sk

order by c_last_name,c_first_name,substr(s_city, 1,30}, profit
[_LLIMITC];

FIG. 10.28: Consulta 79 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select ss_ticket_number ,ss_customer_sk ,store_sales.s_city ,
sum(ss_coupon_amt) amt

from store_sales,date_dim,customerl

where store_sales.ss_sold_date_sk = date_dim.d_date_sk

and store_sales.ss customer sk = customerl.c_customer sk

and (customerl.hd_dep_count = 5 or customerl.hd_wvehicle_count > 2)
and date_dim.d dow =1

and date_dim.d_year in (1998,1999,2000)and
store_sales.s_number_employees between 200and 295

group by ss_ticket_number,ss_customer_sk,store_sales.s_city;

FIG. 10.29: Consulta 79 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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define HOUR = ulist{random(-1,4,uniform),3);
define STORE = dist(stores, 1,1);

select *

from (select count(*) h8_30_to_9

from store_sales, household_demographics , time_dim, store
where ss_sold_time sk = time_dim.t_time_sk

and ss_hdemo_sk = household_demographics.hd_demo_sk
and ss_store_sk = s_store_sk

and time_dim.t_hour =8

and time_dim.t_minute == 30

and ((household_demographics.hd_dep_count = [HOUR.1]and
household_demographics.hd_wvehicle_count<=[HOUR.1]+2) or
(household demographics.hd_dep_count = [HOUR.2]and
household_demographics.hd_wehicle_count<=[ HOUR.2]+2) or
(household_demographics.hd_dep_count = [HOUR.3]and
household_demographics.hd_wehicle_count<=[HOUR.3]+2))
and store.s_store_name = 'ese’) s1,

(select count(*) h9_to_9 30

from store_sales, household_demographics , time_dim, store
where ss_sold_time_sk = time_dim.t_time_sk

and ss_hdemo_sk = household_demographics.hd_demo_sk
and ss_store_sk = s_store_sk

and time_dim.t_hour =9

and time_dim.t_minute < 30

and ((household_demographics.hd_dep_count = [HOUR. 1]and
household_demographics.hd_wehicle_count<=[HOUR.1]+2) or
(household_demographics.hd_dep_count = [HOUR.2]and
household_demographics.hd_wehicle_count<=[HOUR.2]+2) or
(household_demographics.hd_dep_count = [HOUR.3]and
household_demographics.hd_wehicle_count<=[HOUR.3]+2))
and store.s_store_pame = "ese’) 52,

FIG. 10.30: Consulta 88 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select count(*) h8_30_to 9

from store_sales, customer] , time_dim1

where ss_sold_time sk =time_diml.t time sk

and ss_customer_sk = customerl.c_customer_sk

and time_diml.t hour = 8

and time_dim1.t minute == 30

and ((customerl.hd_dep_count = land customerl.hd vehicle_count<=3)
or (customerl.hd_dep_count = 2and customerl.hd_wvehicle_count<=4) or
(customerl.hd_dep_count = 3and customer1.hd_vehicle_count<=5))

and store_sales s_store_name = 'ese’;

FIG. 10.31: Consulta 88 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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define YEAR = random(1998, 2002, uniform);

define IDX = ulist(random( 1, rowcount("categories”), uniform), 6);

define CAT_A = distmember{categories, [[DX.1], 1);

define CLASS_A = DIST(distmember(categories, [[DX.1], 2), 1, 1);
define CAT_B = distmember(cat egories, [IDX.2], 1);

define CLASS_B = DIST(distmember(categories, [IDX.2], 2), 1, 1);
define CAT_C = distmember{categories, [[DX.3], 1);

define CLASS_C = DIST(distmember(categories, [[DX.3], 2), 1, 1);
define CAT_D = distmember categories, [1DX.4], 1);

define CLASS_D = DIST(distmember(categories, [IDX.4], 2), 1, 1);
define CAT_E = distmember(categories, [[DX.5], 1)

define CLASS_E = DIST(distmember(categories, [[DX.5], 2), 1, 1);
define CAT_F = distmember(categories, [IDX.6], 1);

define CLASS_F = DIST(distmember{ categories, [[DX.6], 2), 1, 1);
define _LIMIT=100;

[_LLIMITA] select [_LIMITE] *
from(select i_category, i_class, i_brand, s_store_name, s_company_name,
d_moy, sum(ss_sales_price) sum_sales, avg(sum(ss_sales_price)) over
(partition by i_category, i_brand, s_store_name, s_company_name)
avg_monthly_sales from item, store_sales, date_dim, store
where ss_item_sk = i_item_sk and ss_sold_date sk =d_date sk and
ss_store_sk = s_store_sk and d_year in ([YEAR]) and

((i_category in ('[CAT_A].[CAT_B],[CAT_C]) and
i_class in ('[CLASS_A],TCLASS_B],[CLASS_C]) )
or (i_category in ([CAT_D].[CAT_E],[CAT_F]"jand
i_class in ('[CLASS_D],TCLASS_E].'[CLASS_FI)
group by i_category, i_dass, i_brand, s_store_name, s_company_name,
d_moy) mpl
where case when (avg_monthly_sales < () then (abs(sum_sales -
avg_monthly_sales) / avg_monthly_sales) else null end > 0.1
order by sum_sales - avg_monthly_sales, s_store_name
[_LIMITC];

FIG. 10.32: Consulta 89 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select i_category, i_class, i_brand, s_store_name, s_company_name,
d_moy, sum(ss_sales_price) sum_sales

from item, store_sales, date_dim

where ss_itemn_sk = i_item_skand

ss_sold_date_sk = d_date_skand

d_wear in (2000)and ((i_category in ('Music', Home','Sports')and i_class in
(‘country','rugs, 'fishing’) ) or (i_category in ("Women','Men','Children'Jand
i_class in ('swimwear','shirts','pants)))

group by i_category, i_dass, i_brand, s_store_name, s_company_name,
d_maoy;

FIG. 10.33: Consulta 89 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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Define HOUR= text({"20",1},{"15",1},{"16",1},{"8",1});
Define DEPCNT=random(0,9,uni form);
define _LIMIT=100;

[_LIMITA] select [_LIMITB] count(*)

from store_sales, household_demographics, time_dim, store
where ss_sold_time_sk = time_dim.t_time_sk

and ss_hdemo_sk = household_demographics.hd_demo_sk
and ss_store_sk = s_store_sk

and time_dim.t_howur = [HOUR]

and time_dim.t_minute == 30

and household_demographics.hd_dep_count = [DEPCNT]
and store.s_store_name = 'ese’

order by count(*)

[_LIMITC];

FIG. 10.34: Consulta 96 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select count(*)

from store_sales ,ustomer],time_dim1

where ss_sold_time_sk = time_dim1.t_time sk
and ss_customer_sk = customerl.c_customer sk
and time_dim1.t_hour =12

and time_dim1.t_minute == 30

and customerl.hd_dep_count = 3

and store_sales.s_store_name = "ese’;

FIG. 10.35: Consulta 96 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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Define YEAR= random( 1998,2002, uniform);
Define SDATE=date([YEAR]+"-01-01" [ YEAR]+"-07-01",sales);
Define CATEGORY =ulist(dist{ categories, 1,1),3);

select i_item_id, i_item_desc, i_category, i_dass, i_current_price,
sum(ss_ext_sales_price) as itemrevenue,
sum(ss_ext_sales_price)*100/sum(sum(ss_ext_sales_price]) over
(partition by i_class) as revenueratio

from store_sales, item, date_dim

where

ss_itemn_sk =i_item_sk

and i_category in (JCATEGORY.1], TCATEGORY.2], [CATEGORY.3]")
and ss_sold_date_sk = d_date_sk

and d_date between cast('[ SDATE]' as date)

and (cast{'[SDATE] as date) + 30 days)

group by i_item_id, i_item_desc, i_category, i_class, i_current_price
order by i_category, i_class, i_item_id, i_item_desc, revenueratio;

select i_item_id, i_item_desc, i_category, i_class, i_current_price ,
sum(ss_ext_sales_price) as itemrevenue

from store_sales item ,date_dim

where ss_item_sk = i_item_sk

and i_category in ("Music', Home','Sports’)

and ss_sold_date_sk = d_date_sk

and d_date between 2002-01-01'and 2002-01-31"

group by i_item_id .i_item_desc ,i_category ,i_class ,i_current_price;

FIG. 10.36: Consulta 98 original do TPC-DS expressa na linguagem SQL.

select i_item_id, i_item_desc, i_category, i_class, i_current_price ,
sum(ss_ext_sales_price) as itemrevenue

from store_sales item ,date_dim

where ss_item_sk = i_item_sk

and i_category in ('Music', Home,'Sports')

and ss_sold_date sk =d_date sk

and d_date between 2002-01-01"and 2002-01-31'

group by i_item_id ,i_item_desc ,i_category ,i_class ,i_current_price;

FIG. 10.37: Consulta 98 alterada do TPC-DS expressa na linguagem SQL.
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