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Zusammenfassung

Moderne Datenbanksysteme werden mit Workloads bestehenéirdragen mit sehr unterschiedlichen Charakteristika ko
frontiert. Durch die parallele Ausfilhrung der Anfragenstisich der Durchsatz eines Datenbanksystems deutligesteida
Systemressourcen besser ausgelastet werden. Der eareidttdistungsgewinn hangt neben der verwendeten Hardwehevan
den Eigenschaften der betrachteten Anfragen ab. Manchagekombinationen besitzen besonders gro3e Synerggmuzrch
die Nutzung gleicher, im Datenbankpuffer vorgehalteneteBader durch einen komplementéren Ressourcenbedarérénd
Kombinationen hingegen behindern sich gegenseitig beAdsfiihrung, was im schlimmsten Fall sogar zu einer Reduagr
des Durchsatzes im Vergleich zur sequentiellen AusfuhdergAnfragen fiihren kann.

Durch intelligentes Scheduling von Datenbankanfragem lan deutlicher Leistungsgewinn bei der Anfragebearbegitin
der Datenbank erreicht werden. In diesem Paper wird ein tdong-basierter Ansatz entwickelt, der im laufenden Béteine
vollautomatische Erkennung und Ausnutzung von Anfragesyian erlaubt.

1 Einleitung

Um verfligbare Systemressourcen mdoglichst gut auszunuizemen in modernen Datenbanksystemen mehrere Anfragen
gleichzeitig bearbeitet. In der Praxis treten haufig Weletidgeungen zwischen den laufenden Anfragen auf. Diese kénn
entweder positiven Einfluss auf die Verarbeitungsgesatiigieit der Anfragen haben, z.B. durch die Verwendung infé?uf
vorgehaltener Daten, oder die Gesamtleistung des Datksystems verschlechtern, z.B. beim konkurrierenden uauf
gemeinsam genutzte Ressourcen wie CPU oder Hauptspeicher.

Durch Scheduling, d.h. die gezielte Festlegung welche &g#n parallel und in welcher Reihenfolge verarbeitet werde
kénnen die positiven Einflisse zwischen Anfragen zur Dwat#steigerung ausgenutzt werden. Gleichzeitig kann gjelseellt
werden, dass keine unerwarteten Verzégerungen durch sggngeitig behindernde Anfragen auftreten. Grundvoedzissg
fur Optimierungen dieser Art ist, die Wechselwirkungen sahien Anfragen zu erkennen. Im Allgemeinen ist die Vorhersa
ge von Wechselwirkungen schwierig, weil eine Fille von Beda zu ihrem Entstehen beitragen kann, z.B. die verwendete
Hardware, Konfigurationsparameter, Implementierungsideder einzelnen Datenbankoperatoren oder andere Prowgadie
auf dem Datenbankrechner ausgefiihrt werden. Zuverlassigersagemodelle sind daher sehr komplex und oft darauf an
gewiesen, viele (z.T. unsichere) Annahmen zu treffen. Wifolgen im Gegensatz dazu einen Monitoring-basierteraims
welcher die Datenbank als Black-Box betrachtet. Durch diatikuierliche Uberwachung der Antwortzeiten von Dateriba
anfragen kdnnen die positiven und negativen Wechselwg&arzwischen Anfragen im laufenden Betrieb ermittelt urrdifis
Scheduling verwendet werden.

2 \Verwandte Arbeiten

Einige Workload Management-Techniken sind bereits in Bktzh wie dem HP Workload Manager fiir Neoview [HP, 2007],
dem IBM Query Patroller fir DB2 [Niu et al., 2006], dem Micofs SQL Server [Microsoft, 2007] und dem Oracle Database
Resource Manager [Oracle, 2001] implementiert. In [Krosspet al., 2008] findet sich eine Ubersicht (iber aktuelle Vgaxk
Management-Techniken und -Implementierungen. Ublickesawerden Ansétze wie FIFO oder prioritatshasiertesdading
verwendet. Allerdings berticksichtigt keines der Produikteraktionen zwischen Anfragen.

Die Ansatze fiir das effiziente Scheduling von Datenbankiiads unter Berlicksichtigung von Wechselwirkungen zwi-
schen Anfragen lassen sich nach der Art der Informationsgewg in Analyse- und Monitoring-Verfahren einteilémalyse-
Verfahren untersuchen die Struktur der Anfragen eines Workloads, uigliche Synergiequellen wie z.B. ahnliche Unter-
anfragen [Choenni et al., 1997, Subramanian and Venkatarah®98] oder gemeinsam benutzte Tabellen zu erkennen. Bei
spielsweise untersuchen Zukowski et al. [Zukowski et 8072 kooperative Scans als Methode zur Performancesteiger
durch gemeinsam genutzte Daten. Ein Kernproblem der Aeedyfahren ist, dass die zu analysierenden Wechselwigtung
von vielen unterschiedlichen Faktoren abhéngen, welcheudfGrund unzureichender Informationen nur durch Schéfen
angenahert werden kdnnen. Ein Beispiel daflr ist die Besting des Inhalts des Datenbankpuffers, welcher auRerlealb d
Datenbank nur schwer erfasst werden kann.

Monitoring-Verfahren hingegen betrachten die Datenbank und die bearbeitetenaderf als Black-Box, tiber die a priori
keine Informationen vorliegen. Durch Beobachtung des Bsamgsverhaltens von Anfragen wird Wissen gewonnen, das
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auf potenzielle Synergien schlieen lasst. O’Gorman d0aGorman et al., 2002] wenden einen Monitoring-Ansatz ad u
vergleichen die Anzahl der Plattenzugriffe fir die paaseeparallele und sequenzielle Ausfihrung der Anfragen es-H
Benchmarks. Diese Vorgehensweise lasst jedoch nur Riéksehauf Wechselwirkungen zwischen genau zwei Anfragen
zu und setzt zudem voraus, dass dem Scheduling eine Phaaesgeht, in der alle Anfragenpaare durchgefiihrt werden.
Auch Krompass et al. [Krompass et al., 2007] verfolgen ieihiFramework einen Monitoring-Ansatz fiir effizientes Wosd
Management, der u.a. aus der Bearbeitungszeit von Anfiiagdsr Datenbank Scheduling-Entscheidungen ableiten. kaas
Framework geht jedoch von keiner konkreten Schedulinggmpntierung aus.

Wir stellen in diesem Paper einen Monitoring-basiertenadngur Workload-Optimierung vor, der die bereits in [Kraasp et al., 2008]
vorgestellten Konzepte aufgreift. Unabhéngig von der tegestellten Lésung verfolgen Ahmad et al. [Ahmad et 408
einen ahnlichen Ansatz. Wir ermitteln basierend auf debbebten Ausflihrungszeit Synergien zwischen den entledtén-
fragen und zeigen wie diese mit Hilfe von Scheduling-Altarien zur effizienten Bearbeitung von Datenbank-Workloads
genutzt werden kdnnen.

3 Monitoring-basierte Workload-Optimierung

Das Anfrage-Scheduling nutzt als Eingabe eine Menge vonaggeh, die im Datenbanksystem ausgefuhrt werden sollen. Di
se Anfragen werden dem System entweder als Batch zur Verfigestellt oder interaktiv von Benutzern abgesetzt. Ura ein
Uberlastung der Datenbank zu vermeiden, werden die Anfrageihrer Ausfilhrung abgefangen und in einer Wartescldang
vorgehalten. Der Scheduler ermittelt aus der Menge derewden Anfragen die Teilmenge, die als nachstes ausgefignit w
den soll. Die Auswahl wird dabei so getroffen, dass der Dsathdes Datenbanksystems maximiert wird. Eine beisgtelha
Architektur fur ein DBMS mit Workload-Optimierung wird ireth folgenden Abschnitten vorgestellt.

3.1 Architektur

Abbildung 1(a) zeigt eine datenbankunabhangige Referehitektur fiir ein DBMS mit Workload Management-Funktitité.
Eine Optimierungszwischenschicht fangt auf Client-Saitdie Datenbank gerichtete Anfragen ab und leitet sie zunkMéd-
Optimierer um. Diese Zwischenschicht kann durch einen YWeapm den Datenbanktreiber implementiert werden, z.Berein
modifizierten JDBC-Treiber fur Java-Clients. Batches warébenfalls zunéchst an den Workload-Optimierer gesehdet
Optimierer werden eintreffende Anfragen klassifizierh. &inem Anfragetypen zugeordnet. Grund hierfur ist, da$s\dele
Anfragen durch eingesetzte Parameterwerte unterschahtefiusfiihrungsverhalten hingegen jedoch identischDst. Op-
timierer arbeitet deshalb mit Anfragetypen, welche durehEhtfernung der Konstanten aus der Anfrage extrahierterer
kénnen. Die klassifizierten Anfragen werden anschlieBargline Warteschlange einsortiert. Ein Scheduling-Algonitis er-
mittelt aus der Menge der wartenden Anfragen die Teilmedigeals nachstes in der Datenbank bearbeitet werden sall. Be
der Wahl der Anfragen wird darauf geachtet, dass die Anzaihgjkichzeitig ausgefiihrten Anfragen, der Multi-Prognaing-
Level (MPL), so gewahlt wird, dass der Durchsatz in der Diadsk maximal ist. Wird eine Anfrage zur Bearbeitung in der
Datenbank freigegeben, wird dies an die Client-seitigeséivénschicht bzw. den Batch-Prozessor gemeldet, weladzewim
die Ausfuhrung der Anfragen an den Datenbanktreiber detegi Alternativ zur vorgestellten Architektur kann derti@yerer
auch direkt als Bestandteil des DBMS implementiert werd@nClient-seitige Zwischenschicht kann in diesem Faliegdien.
Um eine datenbankunabhangige Lésung zu erhalten, wurdbese Arbeit die erste Variante gewahit.



Auslastung

A

[ Training J( Optimierung J( Training J[ Optimierung)

Abbildung 2: Scheduling-Phasen

3.2 Phasen der Workload-Optimierung

Die Workload-Optimierung kann in zwei Phasen unterteiltdes: die initialeTrainingsphase und die anschlieRend®pti-
mierungsphase. Wahrend das Scheduling in der Trainingsphase das Zieblgéridie positiven und negativen Einflisse der
Anfragetypen zu ermitteln, liegt der Fokus des Schedulinger Optimierungsphase auf der Durchsatzmaximierungrodie
Anwendung des gewonnenen Wissens.

Zu Beginn der Trainingsphase sind keine Wechselwirkungéachen Anfragetypen bekannt. Durch die Ausfiihrung der
Anfragen in bestimmten Kombinationen wird versucht, imadio kurzer Zeit ein moglichst breites Wissen Uiber das \fevha
der Anfragen zu erhalten. In dieser Phase wird nicht dier@iptung der Datenbankleistung verfolgt, sondern ein maleém
Wissenserwerb. Um nicht Gefahr zu laufen andere, noch gedfechselwirkungen zu tibersehen, wird in der Trainingspha
vermieden, bereits gefundene Wechselwirkungen geziett€§ Scheduling zu verwenden.

In der Optimierungsphase wird versucht einen maglichsehdburchsatz bei der Ausfilhrung der Anfragen in der Daten-
bank zu erreichen. D.h. es werden die Anfragen mit den héohzbsitiven Wechselwirkungen zusammen ausgefihrt. Auch
in der Optimierungsphase werden die beobachteten Anfeitgeziiber eine Feedback-Schleife zur Wissensbasis tefizuty
so dass sie im Weiteren zur Erkennung von Wechselwirkungeanigezogen werden kénnen. Sollte es ohne zu grof3e Leis-
tungsverluste moglich sein, werden in der Optimierungselmeue Anfragekombinationen auf Wechselwirkungen hiesget.
Diese Vorgehensweise stellt sicher, dass die eventudtl nozureichenden Informationen nach der Trainingsphadaufen-
den Betrieb vervollstandigt werden. AuRerdem kénnen dadlangfristige Anderungen bei den Wechselwirkungen erkan
und neu hinzukommende Anfragetypen in die Optimierungiméet werden.

Der optimale Zeitpunkt des Wechsels von der Trainings- zotirdlerungsphase hangt im Allgemeinen vom Datenbank-
Workload ab. Wahrend der Fokus in der Trainingsphase auEdemdung unbekannter Anfragekombinationen liegt, wird i
der Optimierungsphase vornehmlich das bereits gewonnésgsewausgeschopt. In beiden Phasen wird die Wissenslbesis U
das Bearbeitungsverhalten von Anfragekombinationenitgmaveshalb der exakte Zeitpunkt des Wechsels nichtbatdend
ist. Das System ist nach der Trainingsphase nicht auf datahis gesammelte (womdglich unvollstandige) Wissen bését
und kann sich dynamisch an verdnderte Bedingungen anpa&ass&itzlich kann bei variabler Auslastung des Datenbanksy
tems vom Optimierer adaptiv zwischen den Phasen gewechesaien, wie in Abbildung 2 dargestellt. Fallt die Auslagfun
unter ein kritisches MaR}, werden die frei gewordenen Ressauwlurch Umschalten auf die Trainingsphase zur zielgesten
Bestimmung unbekannter oder ungenauer Anfragesynergiemendet. In Phasen hoher Auslastung wird die optimale Sys-
temleistung durch Verwendung der ermittelten SynergieteinOptimierungsphase gewéhrleistet. Die Algorithmeajrliden
beiden Phasen zum Einsatz kommen, werden in den folgendechAitten erlautert.

4 Synergie-basierte Workload-Optimierung

Wir gehen davon aus, dass der MPL, also die Anzahl an patadiaibeiteten Anfragen in der Datenbank, fest ist und so
gewahlt wurde, dass der Datenbankdurchsatz optimal isheDtge Datenbanksysteme keine detaillierten Informaticliber

die jeweils aktuelle Ressourcenauslastung zur Verflgtelies, gehen wir im Folgenden davon aus, dass ein fester MPL
auf Basis von Expertenwissen bestimmt wird. Eine méglicheeiferung besteht in der dynamischen Anpassung des MPLs
zur Laufzeit (wie in [Schroeder et al., 2006] beschrieb&ig zweite Annahme ist, dass die Anfragen blockweise alitgef
werden, d.h. ein Block aus MPL-vielen Anfragen wird ersttgeet wenn der vorherige Block beendet wurde. Dies ereith

die Erkennung von Wechselwirkungen, da Anfragen immer zlaiclgen Zeitpunkt mit der Ausfihrung beginnen.

Die Synergie zwischen einem Satz von MPL-vielen Anfragedeéiniert als die Laufzeitersparnis (oder -verlangerudig
durch die parallele Ausfuihrung dieser Anfragen auftritMengleich zur durchschnittlichen Laufzeit, die diese Agfen in allen
moglichen Kombinationen benétigen. Die Synergie zwischveai Anfragen ist damit kein absoluter Wert, sondern haagod
ab, welche anderen Anfragen im Workload vorhanden sindciddie relative Definition der Synergie ist es nicht notwendi



die Anfragen zunéachst in einer neutralen Umgebung zu teStttdessen kdnnen Wechselwirkungen direkt im laufenden
Betrieb ermittelt werden. Der vorgestellte Ansatz basiafider Annahme, dass sich die beobachtete Bearbeituhf{feagionse
time, rt) fur einen Satz von MPL-vielen Anfragen als Linearkombiortvon (*'2"*) paarweisen Einflussfaktoren darstellen
lasst. Diese Einflussfaktoren lassen sich als Anteile éshay an der Gesamtlaufzeit des Satzes von Anfragen darstélien.

Bearbeitungszeit von vier parallel ausgefihrten Anfragégn c undd lasst sich demnach folgendermal3en darstellen:

Ttabed = Sab + Sac + Sad + Sbe + Sbd + Scd

Jeder Anteils,., reprasentiert den Einfluss, den die simultane Ausfuhrundd&agenz undy auf die Gesamtlaufzeit hat.
Haben alle Anfragen gleich lange Bearbeitungszeiten usdzem auch keine Wechselwirkungen, so ist der Einflusglglei
verteilt auf alle einzelnen Anteile. Bestehen Synergierselaen zwei Anfragen, ist der Wert des entsprechenden l&ntad
damit auch die Gesamtlaufzeit kleiner. Besitzen Anfragetenschiedliche Komplexitat und damit unterschiedlicteaibei-
tungsdauer in der Datenbank, wird dies durch einen entspnechohen Wert aller Anteile mit den komplexen Anfragen und
entsprechen niedrigen Wert der Anteile mit den einfachefragen abgebildet. Die individuellen Anteile kdnnen inegin
zweidimensionalen Matrix gespeichert werden.

Die Synergiesynay, d.h. der Laufzeiteinfluss aufauf Grund der gleichzeitigen Ausfiihrung vonwird berechnet als die
Differenz des durchschnittlichen Laufzeitanteils der fihisung vonz mit jedem der Anfragetypen im Workload und des
Laufzeitanteils der Kombination ausundy, formal:

> Sxq
SYNay = % — Szy,

wobei @ die Menge aller dem System (bisher) bekannten Anfragetylaestellt. Positive Synergiewerte reprasentieren die
Laufzeitersparnis fi welche entsteht wey simultan ausgefuhrt wird, negative Werte eine entsprethédaufzeitverlange-
rung.

Wie die Einflussfaktoren, kdnnen auch die Synergien in eMatrix, der Synergiematrix, gespeichert werden. Im Ge-
gensatz zu den Laufzeitanteilen ist die Synergie nicht sgtrigth definiert. Es kann der Fall auftreten, dass eine eieieb
Anfragen mehr als die andere Anfrage von der gleichzeitiyesfiihrung profitiert, z.B. wenn die Anfragen sehr unteisgh
liche Laufzeiten haben. Entscheidend ist, dass jeder d&il&rs,, nicht nur in einer Gleichung auftritt, sondern bei allen
Anfragekombinationen die und y enthalten. Durch die Messung der Gesamtlaufzeit versehgxdAnfragekombinationen
lassen sich die einzelnen Einflussfaktoren zunehmend gempantifizieren. Dazu werden alle Messungen in ein lireeare
Gleichungssystem bestehend aus Gleichungen der Formbgigpielhaft fir einen MPL von 4)

Ttabed = Sab + Sac + Sad + Sbe + Sbd + Scd + €abed

eingetragen. Die Fehlervariablg,.q dient dazu, Messungenauigkeiten und externe Einflissefanzen. Wird eine Kom-
bination mehrfach in der Datenbank ausgefuhrt, wird dikdiSeite der Gleichung durch den Mittelwert der beobachtete
Ausfuihrungszeiten ersetzt. Eine erneute Ausfiihrung diaezits bekannten Kombination erlaubt es damit, zufalibevei-
chungen durch auRRere Einflisse zu kompensieren. Die Ausfgl@iner neuen Kombination hingegen ermdglicht die gamaue
Bestimmung der einzelnen Einflussfaktoren, weil mehr imfation bei der Lésung des Gleichungssystems zur Verfligiatd. s

Da das Gleichungssystem im Allgemeinen unterbestimmdl ist,weniger Gleichungen als Kombinationen enthalten, sind
muss bei der L6sung auf Optimierungsalgorithmen zurtidkifieg werden. Dabei wird das Prinzip der Entropiemaxiniey
verfolgt, das bereits von Markl et al. [Markl et al., 2007F die Abschatzung von Selektivitaten fir zusammengesétzieli-
kate angewendet wurde. Dem Prinzip der Entropiemaximgerurfiolge wird das gesamte vorhandene Wissen zur Bestimmung
der Einflussfaktoren verwendet, wéhrend gleichzeitig &eireiteren Annahmen Uber die Verteilung der Einflussfakige-
troffen werden. Fur die durch fehlendes Wissen gegeben&hbrbeit wird Gleichverteilung angenommen, d.h. es wisd d
allgemeinste Losung gewabhlt, die konform mit der bisherabeken Information ist.

Das erste Ziel der Optimierung ist deshalb, den Einfluss ideenen Faktoren auf die beobachtete Ausflihrungszeit mog
lichst gleich zu verteilen - sofern keine anderweitigendamtnisse durch Laufzeitmessungen vorliegen. Das zw@ted2r
Optimierung ist, die entstehenden Fehlerkoeffizientenlictigt gering zu halten. Die Zielfunktion der Optimierursy damit

gegeben mit:
o a(S)
Opt_mm{avg(S) + E e} ,

eck

wobeio die Standardabweichungyg der Mittelwert, E die Menge aller Fehlerkoeffizienterund S die Menge aller Anteile
Say iSt. Durch den Variationskoeﬁizientelﬁ% wird eine Gleichverteilung der Einfliisse auf die einzelnénflEssfaktoren
erreicht. Die FehlersummEeeE e stellt sicher, dass die entstehenden Fehlerterme mintimezden.

Wir wollen den oben beschriebenen Ansatz an einem Beispiahgchaulichen. Dazu nehmen wir an, dass ein MPL von 3
festgelegt ist und 4 verschiedene Anfragetypeh, ¢ undd (bisher) bekannt sind. Zun&chst wird die Kombination Hestel
aus den Typen, b undc ausgefiihrt, die gemessene Ausfiihrungszeit betragt 208uBargibt sich die erste Gleichung:

Ttabe = Sab + Sac + Sve + €abe = 200



a a a a 21| -14| -21
b | 67 b | 63 b | 40 b |24 -16| 8
c | 67| 67 c | 68| 68 c | 75| 80 c| 13| 8 -20
d d | 58| 58 d | 67| 72108 d| 0| 10| -26|
z yla|lb|lc|d L yla|blcl|d z ylal|b|c|d L yla|blc|d
(a) szy bei einer Gleichung (b) s.y beizwei Gleichungen (c) szy beivier Gleichungen (d) Synergiewerteyn,,,

Abbildung 3: Entwicklung der Synergiematrix

Nach Lésung des (noch sehr diinn besetzten) Gleichungsss;stegibt sich fir die Variables.s, sq. und s, auf Grund der
Gleichverteilung der Unsicherheit der Wert 67, wie in Ablihg 3(a) gezeigt. Fir die Ubrigen Variablen sind noch kéirete

bekannt (dargestellt durch leere Felder in der Matrix). Mdshstes werden die Anfragetypenb und d parallel ausgefuhrt.
Diese Kombination wird in 180 bearbeitet. Es wird eine neledBung zum System hinzugefugt:

Tlabd = Sab + Sad + Sbd + €abd = 180

Die Lésung des Gleichungssystems ergibt folgende Eineikssfen, die in Abbildung 3(b) dargestellt sindy, = 63, sqc =
68, spe = 68, Sqq = 58 und Spd = H8.

Es ist bereits erkennbar, dass die Antailg, syq Und s, im Vergleich zus,. und s, mit kleineren Werten zur Gesamtlaufzeit
beitragen und dass die korrespondierenden Anfragepamnié ,synergetischer” sind. Nach Ausfiihrung einer dritteonkbi-
nationa, c undd und einer vierten Kombinatioh ¢ undd wird das Gleichungssystem um folgende Gleichungen ergéanzt

Ttacd = Sac + Sad + Scd + €aca = 250

Tlbed = Sbe + Svd + Scd + €pea = 260

AuRRerdem wird die Kombination, b und c ein zweites Mal ausgefihrt, diesmal mit einer Ausfiihruegszon 190. Die im
Gleichungssystem gespeicherten Informationen passkemsiauftretende Anderungen an, indem der Mittelwert defifus
rungszeiten gebildet wird, in diesem Fadl5. Somit wird die erste Gleichung folgendermafien aktuatisie

Ttabe = Sab + Sac + Sve + €abe = 195

Die entstehenden Einflussfaktoren sind in Abbildung 3(ckelien. Die aus diesen Werten berechnete Synergiematix ist
Abbildung 3(d) dargestellt. Wie die relativ kurzen Laufeei der Kombinationen mit undb bereits vermuten lassen, besteht
zwischen diesen beiden Anfragetypen eine hohe Synergigot8a als auchb profitieren durch die parallele Ausfiihrung
der jeweils anderen Anfrage, beide Eintréage in der Synergigx sind positivisyn,, = 21 undsyn,, = 24. Wie oben
beschrieben, stellen die Synergien einen relativen Wertidadas Laufzeitverhalten einer Anfragé Kombination mit einer
zweiten Anfragey im Vergleich zu dem Laufzeitverhalten varmit allen bekannten Anfragetypen abbildet. Der Einfluss, de
x auf y ausubt, ist nicht notwendigerweise der gleiche, gaauf x ausfuhrt. Im Beispiel profitiert von der gleichzeitigen
Ausflhrung voru (syn,, = 13), wahrenda durch die parallele Bearbeitung verbenachteiligt wird ¢yn, . = —14).

4.1 Scheduling in der Trainingsphase

Aufgabe der Scheduling-Algorithmen ist die Auswahl einenibination von MPL-vielen Anfragen aus der Menge der war-
tenden Anfragen. Das Scheduling in der Trainingsphas®grfum einen das Ziel, prézise Synergiewerte zu ermitf&im
anderen soll die Trainingsdauer gering sein, so dass sadunéptimierungsphase tibergegangen werden kann. Um dielse

zu erreichen, kénnen die folgenden Scheduling-Strategigewendet werden:

Zufélliges Scheduling Beim zufalligen Scheduling werden zuféllige Anfragekongtionen gewahlt und in der Datenbank
ausgefuhrt. Da die Ankunftsreihenfolge der Anfragen in@atenbank zuféllig ist, entspricht diese Strategie der-Aus
fuhrung von Anfragen in der Ankunftsreihenfolge.

Minimale Unbekannte Ziel der Strategie ist die Fullung der Synergiematrix migtichst zuverlassigen Werten. Dazu werden
bevorzugt die Kombinationen mit den wenigsten unbekanAteteilen ausgefuhrt. Sind bei einem MPL von 3 z.B.
bereits die Anteiles,, und sy, bekannt, so besitzt die Kombinatiahc lediglich einen unbekannten Anteil. und wird
daher einer Kombination mit mehreren Unbekannten vorgazog



Maximale Unbekannte Ziel der Strategie ist die mdglichst schnelle Fullung dem&giematrix. Im Gegensatz zur ,Minimale
Unbekannte“-Strategie kdnnen die erzeugten Werte jedaabiv ungenau sein, weil sie nur auf wenigen verschiedenen
Kombinationen basieren. Bevorzugt ausgefuhrt werden Kioationen mit ausschlie3lich unbekannten Anteilen, danac
Kombinationen mit nur einem bekannten Anteil etc.

Minimale Unbekannte, Minimale Kombinationen Die Prazision, mit der individuelle Anteile berechnet wandkodnnen,
hangt stark von der Anzahl an unterschiedlichen Kombinatio in denen der Anteil beobachtet wurde, ab. Die ,Mini-
male Unbekannte, Minimale Kombinationen“-Strategie etevedeshalb die ,Minimale Unbekannte“-Strategie um die
Betrachtung der Anfragekombinationen, in denen die Aatailftreten. D.h. es werden Anfragekombinationen bevor-
zugt, welche noch nie oder méglichst selten ausgefiihrt @urohd die eine minimale Anzahl von unbekannten Anteilen
enthalten. Dies stellt sicher, dass nicht wiederholt dééchlen Anfragekombinationen ausgefiihrt werden, weiledies-
ne neuen Gleichungen fir das Gleichungssystem und damé kesétzlichen Informationen flr die Synergieermittiung
liefern.

Maximale Unbekannte, Minimale Kombinationen Analog zur ,,Minimale Unbekannte, Minimale KombinationeBtrategie
fuhrt die ,Maximale Unbekannte, Minimale KombinationeBtrategie bevorzugt seltene Anfragekombinationen aus, al
lerdings solche mit einer mdglichst grof3en Anzahl an unbeten Anteilen.

4.2 Scheduling in der Optimierungsphase

In der Optimierungsphase wird der Datenbank-Workload adi8des in der Trainingsphase gewonnenen Wissens soreffizie
wie moglich ausgefuhrt. Das Scheduling in der Optimierphgse verfolgt das Ziel, die ermittelten Synergien bestitidg
auszunutzen. Zuséatzlich werden weiterhin MonitoringeDajesammelt, so dass unzureichende Informationen veiéuadligt
und langfristige Anderungen erkannt werden kénnen. In d¢em@erungsphase wird folgende Scheduling-Strategitolgr

Maximale Synergie Die Synergie einer Kombinationsetzt sich aus den Synergien der enthaltenen Anfragepasaenmen
und wird wie folgt berechnet:
N, = Z (wnmy + Wnyw)
Sy €C
Die Synergien der einzelnen Paare kénnen sich dabei gatigrmaeéheben. Insgesamt besitzt jedoch diejenige Kombi-
nation den hdchsten Synergiewert, die die meisten synschen Anfragen beinhaltet. Die Ermittlung eines optimale
Schedules fur alle wartenden Anfragen ist auf Grund der rapiiellen Komplexitat nicht effizient méglich. Die ,Ma-
ximale Synergie“-Strategie verfolgt deshalb eine GreS8thategie und wéhlt die Anfragekombination mit der hdahste
Synergie zur Ausfiihrung in der Datenbank.

5 Evaluierung

Zur systematischen Evaluierung der vorgestellten Trgsafgorithmen unter verschiedenen Rahmenbedingungesm heib
ein Simulationssystem entwickelt. Parameter wie MPL unadakh der Anfragetypen sowie deren Laufzeit und Wechselwir-
kungen untereinander kénnen flexibel variiert werden. Damifationssystem basiert auf einer simulierten Datenbanktelle
einer realen Ausfiihrung der Anfragen berechnet diese die@ireit fir eine Anfragekombination basierend auf eienge
von vorgegebenen Synergiewerten. Die berechneten Zeéetew vom Workload-Optimierer fur den Aufbau bzw. die Véirvo
sténdigung der Synergiematrix verwendet. Die Qualitéfldainingsalgorithmen lasst sich damit leicht Gberpriifadem die
ermittelten Synergiewerte mit den Vorgabewerten der serteih Datenbank verglichen werden. Mit Hilfe der Simwdatwvird
ermittelt, welcher der Algorithmen die Matrix wahrend deaifiingsphase am schnellsten fillt und wie préazise diedberten
Wechselwirkungen sind. Desweiteren wird der Einfluss vouftgitschwankungen auf den Aufbau der Synergiematrixrunte
sucht. Unsere erste Implementierung der Simulation dientNéchvollziehung der vorgestellten Konzepte und wurdehno
nicht im Hinblick auf die Skalierbarkeit untersucht.

5.1 Trainingsalgorithmen

Als QualitatsmaR fur die Genauigkeit der Trainingsaldwnien wird die Prézision der ermittelten Synergiewerte eemet.
Je geringer die Abweichung der fur eine Kombinatioworhergesagten AusfiihrungszeRT. von der tatsachlichen Ausfiih-
rungszeitrRT, ist, desto geringer ist der relative Fehlerkoeffizient vder.):

|eRTC — rRTC|
rRT.

Der relative Vorhersagefehleptrror) erfasst die durchschnittliche Genauigkeit der Vorhezsiilg alle moglichen Anfrage-
kombinationen und ist definiert als:

e, =

pError = avg (er.)
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Abbildung 4: Trainingsalgorithmen im Vergleich

Abbildung 4(a) zeigt fur die verschiedenen Trainingsatponen die Entwicklung des relativen Vorhersagefehfs#sror
bei steigender Dauer der Trainingsphase. Die Simulatiaein diesem Experiment fir einen MPL von 3 und 5 verschieden
Anfragetypen ahnlicher Komplexitét durchgefihrt, welchie gleichverteilter Haufigkeit auftreten. Wie in der Aldhiing zu
sehen ist, erzielen alle Algorithmen eine gute Vorhersggiing ab einer Anzahl von 40 Anfragen in der Trainingsphas

Im Vergleich zum zufélligen Scheduling kann durch die giégiausfiihrung von Anfragekombinationen mit méglichst-vie
len Unbekannten (,Maximale Unbekannte* und ,Maximale Ukdmente, Minimale Kombinationen“) die Gesamtgenauigkeit
der Vorhersage gesteigert werden. Die vergleichsweisleddle Leistung der Strategien ,Minimale Unbekannte* uii-,,
nimale Unbekannte, Minimale Kombinationen“ lasst sichudal erklaren, dass diese versuchen, zunachst moglicimgeve
Synergiewerte moglichst genau vorherzusagen. Dadurktldé&ilGesamtfehler Uber die ganze Matrix gesehen relatiydam
ab. Dieser Effekt wird deutlich, wenn man nur die Felder dati fir die schon Messergebnisse vorliegen, betrachietin
Abbildung 4(b) zu sehen.

In diesem Fall fuhren die beiden Strategien zu einer déutithnelleren Verbesserung der Vorhersage als bei zf#éllig
Ausfuhrung. Die Schwankungen des relativen Vorhersaggfehind dadurch bedingt, dass leere Felder in der Matridclost
mit unprézisen Werten gefillt werden. Erst durch die Ausfily weiterer Kombinationen kann deren Genauigkeit erhodht
werden.

Das ausgewogenste Verhalten was sowohl die Prazision deeigage als auch die schnelle Fiillung der Matrix angeht hat
die Strategie ,Maximale Unbekannte, Minimale Kombinagohweshalb sie in den folgenden Benchmarks zur Optimiesung
phase als Trainingsalgorithmus verwendet wird.

Die Ausfuhrungszeit von Anfragekombinationen in der Daterk unterliegt in der Praxis Schwankungen, z.B. weil exer
Prozesse Systemressourcen belegen oder der Datenbanltprgbnders viele oder wenige der angefragten Seitenigespe
hat. Um den Einfluss dieser Schwankungen auf die Trainiggathmen quantifizieren zu kdnnen, wurde die simulierte Da
tenbank dahingehend erweitert, dass die berechnete Ausfigreit fur eine Anfragekombination in einem Bereich von
Prozent um den wirklichen Wert schwanken kann. Abbildungi§taden relativen Vorhersagefehler in der Trainingspliese
einem Wert vore = 15%. Im Vergleich zur Ausfiihrung ohne Schwankungen aus Abbiigd(a) nimmt der Vorhersagefehler
nur schwach zu. Durch wiederholte Ausfiihrung der Anfragghioationen und die Mittelwertbildung tber die beobaahtet
Antwortzeiten kénnen Schwankungen im Laufe der Zeit zégsig bei der Synergieberechnung kompensiert werden.

5.2 Optimierungsphase

Priméres Ziel der Optimierungsphase ist die MinimierungAlesfuhrungsdauer fiir alle wartenden Anfragen. Um vecglei
bare Ergebnisse zu erhalten wurde ein Batch-Szenario alu&hion gewahlt, in dem alle Anfragen zu Beginn der Optimie
rungsphase in der Warteschlange vorhanden sind. Es kots®keine Abweichungen durch eine unterschiedliche Ansanf
reihenfolge der Anfragen auftreten, wie es bei interaktWorkloads der Fall wére.

Abbildung 6 zeigt die Gesamtdauer fiir die Ausfiihrung vaestén groRer Workloads. Zu sehen ist die Bearbeitungsdauer
der ,Maximale Synergie“-Optimierungsstrategie bei einerhergehenden Trainingsphase von 30 und 50 Anfragen. Ver-
gleicht man die Ausfuhrung bei unterschiedlich langer firajsphase, wird ersichtlich dass durch die Feedbackefehh
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der Optimierungsphase fehlende Synergieinformationefaufenden Betrieb ermittelt werden kénnen. Die Gesamiguisf
rungsdauer in der Optimierungsphase nimmt nur unmerklictvenn eine kurze Trainingsphase von 10 Anfragen statt einer
Trainingsphase von 50 Anfragen gewahlt wird.

6 Zusammenfassung und laufende Arbeiten

In dieser Arbeit wurde ein Monitoring-basierter Ansatz @gptimierung von Datenbank-Workloads vorgestellt. DurighZkr-
legung der beobachteten Laufzeit von Anfragebldcken impaiae Einflusskomponenten und die L6sung des daraus leaste
den linearen Gleichungssystems kénnen Synergien zwigkhieagen abgeleitet werden. In einer anfanglichen Trgsphase
werden zunachst verschiedenartige Kombinationen ausgetim ein moglichst breites Wissen tiber vorhandene Sierery
erlangen und die Optimierung auf lokale Maxima zu vermeidieder anschlieBenden Optimierungsphase werden diererkan
ten Synergien ausgenutzt, um die Bearbeitung von Anfragetei Datenbank effizient zu gestalten. Die dabei gewonnenen
Erkenntnisse Uber Anfragelaufzeiten flieRen lber einelbaadSchleife wieder in die Ermittlung der Synergien eirit MIfe
eines Simulationssystems wurden verschiedene Trainga#amen verglichen und die Effektivitat der Feedbadti®ife in

der Optimierungsphase belegt.

Nach der prinzipiellen Evaluation mit Hilfe des Simulatisgstems, planen wir den Einsatz eines realen Datenbanksys
tems und die Evaluierung der méglichen Leistungsgewinnedischiedene Workloads. Bei der Klassifikation der Anérag
wurde in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass der Einfars#\rfrageparametern auf die beobachtete Ausfiihrungszeit
vernachlassigbar ist. Sollten die Daten in der Datenbadiit mjleichverteilt sein, sondern eine starke Schieflagematoifft
diese Annahme jedoch nicht zu [Reddy and Haritsa, 2005k Eliiglichkeit, die Vorhersagegenauigkeit in diesen Faden
erhdhen, besteht darin fur verschiedene ParameterwgeareeAnfragetypen einzufihren.
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