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Einfuhrung

Online Analytical Processing (OLAP) in Data Warehouses (DWH) spielt eine immer grofiere Rolle
in Unternehmen verschiedenster Art ein. Dabei lassen sich bei zunehmend wachsenden Datenbestén-
den Performance-Vorgaben fiir analytische Anfragen mit herkémmlichen Datenbankmanagement-
systemen (DBMS) immer schwerer bewéltigen. Ein Grund hierfiir ist die Art der Datenspeicherung

in den bestehenden zeilenorientierten DBMS.

Wie liest eine Festplatte Daten bei zeilenorientierten Datenbanken?

Auf persistenten Speichermedien (Festplatten) werden Daten unter dem Le-
sekopf nach Suche der Anfangsposition sequentiell eingelesen und zur Wei-

terverarbeitung bereitgestellt.

Eine typische analytische Anfrage zur Bestimmung der Personalkosten in

der Mitarbeiter-Tabelle mit 10 Spalten kénnte so aussehen:

SELECT SUM(Gehalt) FROM Mitarbeiter

Da in einer zeilenorientierten Datenbank alle Tupel einer Tabelle nacheinander abgespeichert wer-
den, miissen fiir diese Anfrage hardwareseitig Attribute aller Spalten der Tabelle eingelesen werden
(Scan), obwohl nur 1 von 10 Spalten fiir die Anfrage relevant ist. Die Anfragezeit entspricht somit
der Zeit zum Lesen ALLER Daten der Tabelle und ist daher abhéngig von der Gesamtgrofe der
Tabelle. Dies gilt fir alle Anfragen, in welchen Scans iiber die gesamte Tabelle gemacht werden

und Indizes entweder nicht vorhanden sind oder nicht verwendet werden kénnen. [3]

Es stellt sich also die Frage, wie man die Art der Datenspeicherung auf persistenten Medien ver-
dndern kann, um die nétige Optimierung der Ausfithrungszeiten analytischer Anfragen zu erzielen.
Ein Ansatz sind spaltenorientierte Datenbanken (Column Stores), welche das Anforderungsprofil

von OLAP meist besser abdecken konnen.



1 Uberblick - Physische Datenmodelle

Wie bereits erwéahnt, geht es bei Column Stores um die Art der Da-
tenspeicherung auf dem persistenten Medium. Die folgenden Be-

Externes Schema 1

Externes Schema 2

trachtungen sind also dem internen Schema zuzuordnen, zu wel-

chem die physischen Datenmodelle zahlen. Die wichtigsten werden

in diesem Kapitel erldutert. Auf konzeptioneller Ebene befindet

sich bei Column Stores wie Row Stores das relationale Datenmo-
physische DB

dell und dementsprechend ist die Anfragesprache in den meisten

Féllen SQL. Zur Veranschaulichung wird fiir jedes physische Da-
tenmodell gezeigt, wie zwei Tupel A {A1,A2,A3,A4} und B {B1,B2,B3,B4} physisch gespeichert

werden.

1.1 Zeilenorientierte Speicherung (Row Store)

Das in fast allen heutigen DBMS verwendete n-ére Speichermodell (NSM) beruht auf
der zeilenweisen Speicherung der Tupel. Die Datensétze (Tupel) werden dabei direkt
hintereinander in der gleichen Datei abgelegt. Eine Trennung der Tupel erfolgt nur,

wenn die Seitenldnge des Festspeichers iiberschritten wird.

Die Vorteile des NSM sind das Lesen von kompletten Tupels mit nur einem Seiten-
zugriff und die leichte Anderbarkeit einzelner Attributwerte. Es ergeben sich aber
wie in der Einfithrung gezeigt erhebliche Performance-Nachteile, da bei Scans immer

alle Attributwerte gelesen werden miissen. [1] [2]

1.2 Spaltenorientierte Speicherung (Column Store)

Im Gegensatz dazu werden bei Column Stores mit dem Decomposition Storage
Model (DSM) die Tupel spaltenweise abgespeichert. Dabei wird fiir jede Spalte
eine neue Datei angelegt. Die Adressierung der Attributwerte erfolgt dann in
den meisten Féllen iiber die Position (d.h. der erste Wert in jeder Datei ge-
hort zum ersten Tupel). Manchmal werden auch bindre Relationen mit einem

kiinstlichem Primérschliissel (= Surrogat) angelegt.

Durch die spaltenweise Speicherung kénnen die Daten besser komprimiert wer-

den (Kapitel 3) und Scanoperationen sind wesentlich effizienter. Allerdings sind

T~

AAAA, BB,
BB,

INSERTs und UPDATESs komplizierter und das Lesen aller Spalten etwas aufwendiger. [1] [2]



1.3 PAX (Partition Attributes Across)

Ein drittes Modell, welches hier nur kurz erwdhnt werden soll, ist PAX. Hier werden

zwar alle Tupel in derselben Datei gespeichert, jedoch spaltenweise getrennt durch die ]
Zeilengrenzen des CPU-Cache. Die vertikale Partitionierung erfolgt also auf héherer A, B,

Ebene der Speicherhierachie. A, B,

PAX stellt einen Kompromiss zwischen NSM und DSM dar. Es ist ein einfacherer AsBs
Zugriff auf komplette Datensitze als im DSM moglich, dennoch werden die Vorteile P B

der Spaltenorientierung genutzt, wenn die Daten sich im RAM befinden. Allerdings

bringt dies keine Ersparnis beim Lesen der Daten vom Festspeichermedium. [1] [2]

2 Row Store vs Column Store

2.1 Beispiele

In diesem Abschnitt werden anhand konkreter SQL-Statements die Vor- und Nachteile von Column

Stores und Row Stores gezeigt. [8] [7]

Veranderung der Tabellenstruktur

ALTER TABLE Mitarbeiter ADD Geburtsdatum date

RS: - Verschieben jedes Tupels (Shift) und Erneuern der Tabelle (Rebuild), enormer Aufwand je

nach Datenmenge in Tabelle
CS: + einfaches Hinzufiigen einer neuen Datei

Einfiigen eines neuen Datensitze

(Gleiches gilt fiir das Aktualisieren eines kompletten Datensatzes.)

INSERT INTO Mitarbeiter (PNr, Nachname, Vorname, ..., Gehalt)
VALUES (51, 'Maier’, 'Karl-Heinz', ..., 42000)

RS: + Anhéngen des neuen Tupels ans Ende der Tabelle (evtl. Index-Aktualisierung)
CS: - Offnen und Schreiben jeder Datei

Als Ausweg kann mit sogenannten Bulk Loads (Stapeln) gearbeitet werden. Dabei werden INSERTs
gesammelt und dann auf einmal ausgefiihrt. Dies ist auch bei der Verwendung von Indizes bei Row

Stores sinnvoll.



Aktualisieren eines Wertes

UPDATE Mitarbeiter SET Gehalt = 23000 WHERE PNr = 16

RS: Andern des Wertes (evtl. Shift bei Uberlinge)
CS: Offnen, Suche und Schreiben in entsprechender Datei

Auch hier ist das Stapeln von UPDATESs sinnvoll, da vor jedem UPDATE ein Suchvorgang ausge-
fiithrt wird.

Aktualisieren einer Spalte

UPDATE Mitarbeiter SET Gehalt = Gehalt x 1,5

RS: - Suchen und Andern der Spalte in jedem Tupel
CS: + Aktualisierung einer Datei

Auslesen einzelner kompletter Datensatze

SELECT * FROM Mitarbeiter WHERE PNr = 8

RS: + Auslesen des gesamten Tupels mit einem Zugriff (Performance-Vorteile mit Index), ABER:

Scan liber gesamte Tabelle, wenn Index nicht vorhanden oder nicht verwendet
CS: - Suche in jeder Datei

Aggregation / Auslesen vieler Datensadtze (unter Verwendung weniger Spalten)

SELECT SUM(Gehalt) FROM Mitarbeiter

RS: - Lesen gesamter Tabelle

CS: + nur Lesen der Datei(en) fiir relevante Spalte(n)

2.2 Fazit
OLTP (Online Transactional Processing) Row Store Column Store
Einzelnes INSERT A N
Einzelnes UPDATE Al NS>
SELECT uber wenige, aber komplette Tupel A N
OLAP (Online Analytical Processing) Row Store Column Store
Bulk Load - -
UPDATE Uber komplette Spalte N A
SELECT uber viele Tupel (unter Verwendung weniger Spalten) N A

Column Stores sollten nicht fiir OLTP verwendet werden, bieten aber einen enormen Performance-
Vorteil fir OLAP.



3 Kompression

Neben der Reduzierung des Speicherplatzes, geht es bei der Kompression auch darum den Daten-

durchsatz zu erhéhen und so z.B. mehr Daten im Datenbankpuffer zu haben. Die Kompressions-

techniken (welche im Folgenden vorgestellt werden) miissen dabei verlustfrei sein, d.h. es diirfen

keine Daten verloren gehen. Weiterhin sollte die Dekompression leichtgewichtig sein und im bes-

ten Fall kénnen relationale Operationen direkt auf den komprimierten Daten ausgefiihrt werden.

Column Stores sind sehr gut fiir Kompression geeignet, da in einer Spalte oft gleichartige Daten

vorkommen und diese hier physisch nah beieinander liegen. [2] [9]

3.1 Dictionary Encoding (Worterbuch)

Bei der Worterbuchkompression werden kurze Binédr-Codes

statt der vollstindign Attribute abgespeichert. Zur Uberset-

zung zuriick in den Volltext wird ein Worterbuch angelegt.

Thringen

Thringen

Sachsen

Sachsen-Anh.

Hessen

Diese Technik ist vor allem mehrfach vorkommenden und Bayern

Hessen

langen Werten anwendbar. [2] [9] SachsenAth

3.2 Run Length Encoding (Lauflange)

Die Lauflangencodierung eignet sich zur Kompression von Sequen-
zen identischer Werte. Unterstiitzt durch die Sortierung der Da-
ten werden dabei alle Werte nur einmalig mit der Haufigkeit ihrer
Wiederholung gespeichert. Eine Weiterverarbeitung (Aggregation,
z.B. Summierung) der Daten in komprimierter Form ist sehr gut
moglich. [2] [9]

3.3 Bit-Vector Encoding

Bei einer insgesamt kleinen Anzahl mehrfach vorkommender Wer-
te eignet sich auch das Bit-Vector Encoding. Hier wird pro un-
terschiedlichem Wert ein Bitstring gespeichert. Darin steht eine 1,
wenn der Wert an der entsprechenden Position vorkommt, sonst
eine 0. Die Léange des Bitstrings entspricht also Anzahl der Tupel
in der Spalte. [2]
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3.4 Delta Coding

Beim Delta Coding wird statt kompletter Werte nur jeweils die

. . . . . . . PLZ PLZ
Differenz zum Vorgénger abgespeichert. Diese Technik eignet sich ey 39106
insbesondere bei Sequenzen aufeinanderfolgender dhnlicher ganz- ;’;‘;‘; - s

12
zahliger Werte. Minimale Differenzen werden bei vorab sortierten 98684 59558
98693 7

Spalten erreicht. [2] [9]

3.5 Fazit

Die verwendete Methode zur Kompression muss immer an der Datenlage ausgerichtet werden. Eine

Worterbuchkompression wére beispielsweise fiir Postleitzahlen nicht sinnvoll. Die Speicherplatzer-

sparnis ist bei allen Techniken enorm (meist weit tiber 50%, manchmal sogar tiber 90%). [9]

4 Performance

4.1 Star Schema Benchmark

[ LINEORDER PART

CUSTKEY ORDERKEY PARTKEY

NAME \ LINENUMBER NAME

ADDRESS CUSTKEY MFGR

cITY PARTKEY CATEGOTY

NATION ASUPPKEY BRAND1

REGION ORDERDATE COLOR

PHONE ORDPRIORITY TYPE

MKTSEGMENT SHIPPRIORITY SizE
Size=scalefactor x QUANTITY CONTAINER
30,0000 EXTENDEDPRICE Size=200,000 x

=i ORDTOTALPRICE (1 + log2 scalefactor

SUPPKEY r gggﬁg DATE

NAME DATEKEY
ADDRESS ?:; FLYCOST / DATE

cimy

R COMMITDATE 4 %LOT';WEEK
= SHIPMODE S

PHONE g’ggzsggffacr"” VEARMONTHNUM
Size=scalefactor x . . YEARMONTH
2,000 DAYNUMWEEK

..... (9 add" attributes)

Size=365x7

Alle folgenden Perfomance-Tests wurden anhand des
sogenannten “Star Schema Benchmark” durchgefiihrt.
Dieser gilt als sehr aussagekréftig im Bereich DWH.
Grundlage sind 5 Tabellen im Starschema (Faktenta-
belle ,lineorder und 4 Dimensionstabellen). In den
Tests wurde der scalefactor=10 verwendet, d.h. in der
Faktentabelle befinden sich 60 Mio. Tupel. Zur Analy-
se der Performance werden 4 ,Query Flights* mit je-
weils 3 bis 4 Einzelabfragen durchgefithrt. Dabei wer-
den typische DWH-Anwendungen abgedeckt. In den
folgenden Diagrammen sind jeweils die durchschnittli-
chen Ausfiihrungszeiten aller Queries dargestellt. Das
fiir die Tests verwendete Column Store DBMS war C-

Store (Abschnitt 5.1), das nicht benannte Row Store DBMS war “a very recent product release of

System X”. [4]

4.2 Optimierung in Column Stores

Zur vollen Ausnutzung der Spaltenorientierung muss die Art der physischen Speicherung bei der

Query-Ausfithrung beriicksichtigt werden. Dazu werden folgende Optimierungstechniken angewen-

det.



4.2.1 Kompression

Die Kompression sollte spaltenspezifisch erfolgen, d.h. es werden unterschiedliche Techniken (Ka-
pitel 3) pro Spalte angewandt. Um den Datendurchsatz so gering wie moglich zu halten, sollte die
aufwendige Dekompression so spat wie moglich erfolgen und Operationen, wenn moglich, direkt auf

komprimierten Daten ausgefithrt werden. [4] [6]

4.2.2 Block lteration

Block Iteration bedeutet, dass die Attribute der Spalten blockweise an Operatoren geleitet und so
verarbeitet werden. Bei Attributen mit fester Linge kann das Durchlaufen der Spalten (Attribut-
blécke) durch Iteration erfolgen, dhnlich wie der Zugriff auf ein Array. Damit entstehen bessere

Optimierungs- und Parallelisierungsmoglichkeiten fiir Prozessoren. [4] [6]

4.2.3 Late Materialization

Eine entscheidende Frage bei Column Stores ist: Wann werden die Attribute aus den Spalten wieder
zu Tupeln (fiir das Ergebnis) zusammengesetzt? bzw. Wie lange wird mit den Daten in Spaltenform
gearbeitet? Bei der ,Early Materialization“ sind die Daten nur spaltenweise gespeichert und die
Verarbeitung (Tupel-Operation) erfolgt wie im Row Store. Um den Vorteil der Column Stores
auszunutzen ist es daher sehr wichtig, dass die Tupel so spit wie moglich materialisiert werden
(Late Materialization). Damit werden keine Tupel umsonst materialisiert (wenn diese nicht im
Ergebnis sind) und der Speicher und die Operationen werden nicht mit unnétigen Attributwerten
belastet. Aulerdem konnen sowohl die Kompression als auch die Block Iteration optimal genutzt
werden. Der Performance-Vorteil der Late Materialization steigt mit der Selektivitdt der Daten und
Anfragen. [4] [6]

4.2.4 Invisible Join

Der in [4] entwickelte ,Invisible Join® ist ein alternativer Ausfithrungsplan fiir Queries mit Fremd-
schliissel-Primérschliissel-Joins in Column Stores mit Starschema. Statt bei mehreren Joins zu den
Dimensionen ein Filterattribut in der WHERE-Klausel anzuwenden und danach die néchste Di-
mensionstabelle an der Ergebnis zu joinen, werden hier vorab mit den jeweiligen Filterattributen
Hash-Tabellen aus jeder Dimensionstabelle erstellt, AND-verkniipft und auf die Faktentabelle ange-
wandt. Somit ist kein echter Join zu den Dimensionstabellen notig. Mit der gefilterten Faktentabelle

werden die Tupel anschlieBend mit Hilfe der Fremdschliissel zusammengesetzt. [4]

4.2.5 Performance

Um zu untersuchen, welchen Einfluss die einzelnen Optimierungstechniken auf die Performance des
Column Store haben, wurden diese einzeln im System deaktiviert. Die Ergebnisse sind im Diagramm

rechts dargestellt und erkldren sich wie folgt:



Block Iteration und Invisible Join (T = tuple-at-a-time processing, t = block processing, I =

invisible join enabled, i = invisible join disabled): Performance-Vorteil: ca. Faktor 1,5

spaltenspezifische Kompression (C = compression enabled, ¢ = compression
disabled): Der Performance-Vorteil der Kompression variiert stark abhéngig
von den Begebenheiten. Durchschnittlich ist er um den Faktor 2, wenn moglich
aber auch bis zu Faktor 10.

Late Materialization: (L = late materialization enabled, 1 = late materialization

Time (seconds)
B8
s

disabled): Die Late Materialization ist sehr entscheidend fiir die Performance

von Column Stores. Vergleicht man die letzten beiden Balken ergibt sich hierfiir

oM N ERERE ein Performance-Vorteil vom Faktor 3. [4] [6]

[mAverage| 40 [ 64 [ 7.5 | 93 [147[160]41.0]

4.3 Simulation eines Column Stores in einem Row Store DBMS

Eine wesentliche Frage, die sich bei der Einfithrung von Column Stores stellt,
ist, ob oder wie gut man einen Column Store in einem herkémmlichen Row
Store DBMS nachbauen koénnte. Dazu wurden in [4] verschiedene Ansétze ge-
wéahlt und derern Performance betrachtet (T = traditional, T(B) = traditional
(bitmap), MV = materialized views, VP = vertical partitioning, Al = all in-
dexes). Dabei stellte sich heraus, dass nur der Ansatz der Materialized Views
(MV) die Performance gegeniiber dem nativen Row Store (T) verbessern konn-
te. [4] T T T T

W Avernge| 257 | 640 | 102 | 799 | 212

4.3.1 Vertikale Partitionierung

Hier wurden fiir jede Spalte zweispaltige Tabellen (Key, Value) angelegt, um die spaltenorientierte
Speicherung nachzuahmen. Die schlechte Performance kommt aufgrund sehr grofier Tuple Over-
heads zustande, da jeweils die Schliissel der zweispaltigen Tabellen mitgeschleppt werden miissen.
Ein GroBenvergleich zeigt das Problem deutlich: Eine zweispaltige Tabelle (entspricht einer Sa-
plte) ist hier ca. 1 GB gro. Im nativen Row Store ist die gesamte Fakten-Tabelle (17 Spalten)
komprimiert nur 4 GB grof8 (im echten Column Store: 2,3 GB). Weiterhin miissen sehr viele Joins

ausgefiihrt werden. [4]

4.3.2 Materialized Views

Hier wurden vorab fir alle Queries materialsierte Sichten erstellt, welche nur die Spalten enthalten,
die in der jeweiligen Anfrage verwendet werden. Dieser Ansatz ist vergleichbar mit einem Column
Store mit Early Materialization und liefert aufgrund des minimalen Datendurchsatzes die beste
Performance, da nur benétigte Spalten gelesen werden gelesen. Allerdings entsteht ein enormer
zusétzlicher Speicherplatzbedarf fiir die Sichten und die Praxistauglichkeit ist stark zu bezweifeln,

da jegliche Anfragen vorher bekannt sein miissen. [4]



4.4 Zusammenfassung

Die in Abschnitt 4.3 beschriebenen Tests zeigen, dass die Nachahmung eines Co-
60

lumn Stores in einem Row Store DBMS allgemein sehr aufwendig ist und im  _

besten (nicht praxistauglichen) Fall eine durchschnittliche Anfragezeit von 10s g 0
erreicht. Der native Row Store bendtigt im Schnitt 25s. Diese Zahlen werden um é 2 lﬂ
Groflenordnungen vom nativem Column Store mit 4s geschlagen, was erneut die ) P
Performance-Vorteile von Column Stores in DWH-Anwendungen deutlich zeigt. [mrs 257
Bei Deaktivierung aller Optimierungstechniken erreicht auch der Column Store ;E:MV) 12'02
nur 41s (ca. Faktor 2 zu nativem Row Store wegen Tupel-Rekonstruktion), was  [OCS Row-MV)|259

deren Wichtigkeit unterstreicht. Einen Column Store macht also mehr aus als nur
der reduzierte Datendurchsatz. Ein weiterer Test mit denormalisiertem Tabellenschema (d.h. nur 1
groe Fakten-Tabelle mit direkt angehangenen Dimensionsattributen statt Fremdschliisseln) zeigte,

dass dies nur in Verbindung mit maximaler Kompression sinnvoll ist. [4]

5 Systeme

Fast alle grofen DBMS-Hersteller werben mit Column Stores. Jedoch sind die Implementierungen
sehr unterschiedlich. Oft ist der spaltenbezogenen Ansatz nur im Arbeitsspeicher und nicht auf der
Festplatte realisiert (wie auch in Oracle 12¢). Bei MS SQL Server gibt es bespielsweise den soge-
nannten ,,Columnstore-Index*, der auf eine Tabelle gelegt werden kann und eine ,,bis zu zehnfache
Abfrageleistung® und ,bis zu siebenfache Datenkomprimierung® verspricht. [12] Es gibt dagegen
nur sehr wenige “echte” physische Column Stores. Fiihrend sind hier Vertica (hp), SybaselQ (SAP),

LucidDB und mit etwas alternativem Ansatz monetDB. [1]

5.1 C-Store / Vertica

C-Store wurde 2008 im Rahmen einer Dissertation [5] am MIT entwickelt. Das phy-
sische Datenmodell beruht auf iiberlappenden Projektionen (Teilmengen der Spal-
ten einer Relation), welche unterschiedlich sortiert sind. Es erfolgt eine spaltenweise

Speicherung und eine aggressive Komprimierung. Die Tupel werden durch paralleles VERTION

Scannen mit Reiflverschluss-Prinzip zusammengesetzt. Aulerdem wird auf die lange
Beibehaltung der Kompression geachtet. Anderungen werden in einer vorgelager-
ten schreiboptimierter Datenbank gespeichert und regelméflig in den komprimierten Datenbestand

synchronisiert.

Vertica ist die kommerzielle Weiterentwicklung von C-Store und wirbt auf der eigenen Website mit
folgender Aussage: “A true column store, like Vertica, must have the following 4 features: Columnar
Storage, Compression and Retrieval; Columnar on Disk, not just In-memory; Columnar Optimizer

and Execution Engine; Optimized Loads and Transactions®. [10] [1]
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Zusammenfassung

Wie Kapitel 1 zeigt, gibt es verschiedene physische Datenmodelle (zeilen- oder spaltenorientiert).
Die Entscheidung, welches Modell zur Anwendung kommt sollte immer am Zweck der Datenbank
ausgerichtet werden. Column Stores sollten dabei nicht fiir OLTP verwendet werden, bieten aber

einen enormen Performance-Vorteil fiir OLAP bzw. DWH-Anwendungen.

Die Optimierung von Column Stores u.a. durch Kompression und Late Materialization ist sehr
entscheidend fiir deren Performance, um die Vorteile der Spaltenorientierung voll auszunutzen. Ein

Nachbau eines Column Stores in einem Row Store DBMS ist nicht zu empfehlen.

Aktuelle Systeme, die Column Stores implementiert haben, sind Vertica (C-Store) und SybaselQ.
Da das Thema insgesamt noch relativ jung ist sind fiir die Zukunft weitere Entwicklungen und

Optimierungen zu erwarten
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