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Capitulo 1

Introduccion

Existen numerosos trabajos relacionados con la optimizacion de Sistemas
Manejadores de Bases de Datos (SMBDs), desde el andlisis de algoritmos
para mejorar el desempeno de las consultas [13, 9, 33, 14], pasando por pro-
puestas de estructuras para acelerar el acceso a los datos [23, 21, 12, 20] hasta
propuestas de heuristicas para la obtencién de planes de ejecucion aceptables
[5, 18, 29, 28], entre otras. Sin embargo, se ha estudiado poco la optimizacién
de funciones de agregacion. En el presente trabajo estudiaremos a profun-
didad el desempeno de funciones de agregaciéon incluyendo el desempeno de
funciones agregadas construidas mediante Funciones Definidas por el Usuario
(UDF's por sus siglas en ingles), técnica que se pretende integrar como nueva
dentro del paradigma de la teoria de la optimizacion.

Por otra parte, cuando se desea realizar experimentacion sobre bases de datos
relacionales se pueden seguir diversas técnicas para realizar lo anterior. En
este trabajo se propone una alternativa novedosa para evaluar el desempeno
de funciones de agregacion en distintos SMBDs, esta alternativa de exper-
imentacién es 1til cuando se quiere saber cual técnica para instrumentar
funciones de agregacion es la mas eficiente, por ejemplo, en este trabajo de-
seamos investigar si las funciones de agregacion programadas mediante UDF's
pueden ser maés eficientes que las construidas en SQL o las funciones intrinse-
cas en SQL (ejem. SUM()), las cuales son las dos técnicas tradicionales uti-
lizadas al momento de implementar o construir una funciéon de agregacion.



8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Mostraremos que las UDFs pueden servir como una nueva técnica de opti-
mizacién (para funciones de agregacién) y en general veremos que se logra
un mejor desempeno al que se obtiene en SQL. Aunado a esto, se utilizara la
teoria de optimizacion de consultas para mostrar que la instrumentacién de
las UDF's no es independiente de las demas técnicas de optimizacion clasicas,
sino que pueden implementarse en conjunto e incluso obtener mejores resul-
tados.

Partimos con la teoria de optimizacion, la cual comprende: la teoria de
indices, los algoritmos que realizan las operaciones de las consultas, las heuristi-
cas del algebra relacional para transformar las expresiones de una consulta
en otras mas eficientes, entre otras. Todo esto a efecto de tener un tiempo de
ejecucion menor.

Posteriormente se expone uno de los puntos medulares de la presente inves-
tigacién, el procedimiento para la construccién de funciones de agregacién (y
funciones escalares) a través de UDFs en tres manejadores de bases de datos
muy populares: MySQL, PostgreSQL y SQL Server 2005.

En la etapa de la experimentacion se explican los componentes utilizados
como son: la base de datos sintética TPC-H [31] (esta herramienta nos pro-
porciona una base de datos consistente y no sesgada sobre la cual podemos
realizar pruebas), los sistemas operativos, las caracteristicas del hardware
utilizado, entre otras. Asimismo, se explica el conjunto de funciones de agre-
gacion utilizadas para mostrar la teoria antes mencionada.

Finalmente se instrumento todo lo anterior (teoria de la optimizacién y
UDFSs) en la base de datos sintética. Esto se realiza en los tres SMBDs previ-
amente citados, con el fin de mostrar que las UDFs pueden ser consideradas
como una nueva técnica de optimizacion, al mostrar un tiempo de ejecucion
generalmente menor que su contraparte en SQL para las funciones de agre-
gacién y utilizando las funciones de agregacién intrinsecas de los SMBDs
citados.

Asimismo, mostramos que la alternativa para la experimentacién utilizada
es adecuada para la realizacién de estudios experimentales del desempeno
de funciones de agregacion instrumentadas a través de diversas técnicas en
distintos manejadores de bases de datos.

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo 1 9

1.1. Contribucién y relevancia

Pretendemos trabajar con aspectos novedosos como son las extensiones en
los manejadores de bases de datos para programar UDFs agregadas, a efecto
de mostrar que pueden integrarse como una nueva técnica dentro de la teoria
de optimizacién en bases de datos relacionales.

Adicionalmente, pretendemos dar una alternativa novedosa para el estudio
y experimentacion sobre el desempeno de funciones de agregacion que sean
instrumentadas de diversas maneras en bases de datos relacionales a efecto
de observar cual técnica resulta ser mas eficiente, los resultados de esta in-
vestigacion pueden ser utilizados en otras investigaciones que tengan que ver
con sistemas manejadores de bases de datos y en las que se desee realizar
evaluaciones experimentales del desempeno de las funciones de agregacion.
Esta alternativa para la experimentacién se desarroll6 durante la experien-
cia recabada en la elaboracién de los trabajos [24, 26] y el trabajo [22], este
ultimo con la participacién del autor de la presente tesis.

Todo lo anterior serd implementado en tres manejadores de bases de datos
ampliamente conocidos: MySQL, PostgreSQL y SQL Server2005 a efecto de
mostrar los resultados experimentales.

1.2. Objetivos

Realizar investigacién de vanguardia que permita incrementar, evaluar y ex-
tender el conocimiento actual sobre la instrumentacién de las funciones de
agregacion construidas mediante UDF's, SQL y funciones intrinsecas en SQL.

Mostrar cual de estas técnicas es mas eficiente al instrumentar funciones de
agregacion.

Mostrar que las UDFs pueden ser instrumentadas con las técnicas de opti-
mizacién clasicas y mostrar los resultados de su desempeno.

Disenar y aplicar una alternativa novedosa de experimentacion para evaluar
el desempeno de funciones de agregacion instrumentadas mediante distintas

-IIMAS- -UNAM-
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técnicas en SMBDs relacionales.

1.3. Trabajos relacionados

Hoy en dia existen muchos trabajos referentes a bases de datos relacionales,
asimismo, muchos de ellos atacan directamente la parte de optimizacion de
consultas en bases de datos. Sin embargo, existen realmente muy pocos tra-
bajos relacionados al desempeno de las funciones agregacion, como veremos
a continuacion:

En [5] el autor nos da un panorama general de ciertas técnicas para optimizar
consultas en un sistema de base de datos relacional, la evaluacion de estas con-
sultas las divide en dos componentes: el optimizador de consultas (encargado
de representar la consulta SQL en una forma eficiente) y la forma de ejecucién
de la consulta (que algoritmo efectuara cada operacién). Ademéds, propone
ciertos criterios para tener una buena optimizacién de consultas, asimismo,
explica algunas técnicas de optimizacién utilizando reuniones (joins) como
son: LEFT OUTER JOIN y RIGHT OUTER JOIN. Por dltimo explica la
utilizacién de vistas como técnica de optimizacién. En [23] los autores de-
finen dos nuevas estructuras de indices para la evaluacion eficiente de con-
sultas estilo OLAP: los indices Bit-Sliced y los indices Projection, los cuales
son una aproximacién a los indices Bitmap. En [13] el autor examina como
el operador JOIN puede ser eficientemente computado, enfatiza ciertas con-
sideraciones que se tienen que tener al trabajar con este operador, ademas
de hacer un estudio de ciertos algoritmos para el tratamiento de los JOINS
(asi como su costo medido en E/S-entradas/salidas a disco) cuando tenemos
una llave primaria o ninguna. En [3] el autor examina las particularidades
de los arboles de busqueda binarios multidimensionales como una extensiéon
de los arboles binarios de bisqueda tradicionales para el caso donde tenemos
méas de una llave de bisqueda. En [9] los autores exploran el desempeno de
4 algoritmos (Merge-sort, Hash simple, Hash-GRACE y Hash-Hibrido) uti-
lizados para realizar operaciones en sistemas de bases de datos relacionales,
aunado a esto, muestran las bondades de estos algoritmos al cumplirse cier-
tos criterios, asimismo, analizan sus respectivos costos de E/S a disco. En
[27] los autores comparan experimentalmente las Funciones Definidas por el
Usuario y SQL con respecto al desempeno (tiempo de ejecucién), mostran-
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Capitulo 1 11

do que las UDFs son mas rapidas que las agregaciones estandar en SQL y
tan rapidas como las expresiones aritméticas en SQL, esto lo realizaron en el
SMBD Teradata. En [25] el autor hace un anélisis profundo de las bondades
que existen al utilizar las UDFs para la construccion de modelos estadisticos,
al definir UDF's escalares y UDF's agregadas que permiten el manejo de dos
matrices de estadisticas suficientes (sufficient statistical matrices), las cuales
son fundamentales para ciertos modelos estadisticos, asimismo, explica co-
mo pueden ser integrados los modelos lineales multidimensionales dentro del
SMBD Teradata con SQL y UDFs. En el presente trabajo no sélo se tratan las
funciones de agregacion estandar, sino ademés se proponen funciones de agre-
gaciéon complejas (estas funciones generalmente no estan instrumentadas en
los SMBDs tradicionales) implementéndolas en tres SMBDs: MySQL, Post-
greSQL y SQL Server 2005, asimismo, se instrumentan éstas en conjunto
con otros mecanismos de optimizacién. En [7] la autora presenta un modelo
matematico de las funciones de agregacion, mostrando su correspondencia
con las UDFs agregadas en SQL server 2005, Informix y Oracle. Asimismo,
estudia estas funciones en vistas materializadas. En todos estos trabajos, no
se estudia a detalle las funciones de agregacion con la profundidad realizada
en el presente estudio, tampoco atacan el problema de optimizacion a detalle
como lo abordamos en este trabajo. Por tltimo, en [22] los autores propo-
nen la construccion e implementacién de funciones de agregaciéon complejas
mediante UDF's en lenguaje C utilizando los SMBDs PostgreSQL y MySQL.
Asimismo, analizan el desempeno de las UDFs en ambos SMBDs contra
funciones de agregacién construidas en SQL puro y funciones de agregacion
intrinsecas en SQL (ejem. SUM()). En el presente trabajo adicionalmente se
utiliza el SMBD SQL Server 2005, y se instrumentan con diversas técnicas
de optimizacién no estudiadas anteriormente.

En [4] los autores dan una metodologia para poder medir el desempeno de
distintos SMBDs relaciones a nivel multiusuario, utilizan varias consultas
para este fin y aplican su metodologia para medir el desempeno de INGRES
y ORACLE, sin embargo, se enfocan en medir el desempeno de los SMBDs
y no profundizan tanto en las funciones de agregacion como en este tra-
bajo, tampoco tratan diferentes arquitecturas de hardware y el nimero de
técnicas de optimizacion utilizadas son menores. Cabe mencionar que actual-
mente existen varias metodoldgicas que prueban el desempeno de los SMBDs
o de ciertos componentes , sin embargo, no existe una metodologia de ex-
perimentacién que permita evaluar el desempeno de instrumentar funciones

-IIMAS- -UNAM-



de agregacién mediante distintas técnicas. Esto es lo que nuestra alternati-
va de experimentacién trata de cubrir, misma que se construyé tratando de
simular un ambiente comun de trabajo al momento de utilizar funciones de
agregacion, también se integraron distintas distintas técnicas de optimizaciéon
clasica para cubrir una mayor gama de casos.



Capitulo 2

Tipos de almacenamiento en
Sistemas Manejadores de Bases

de Datos Relacionales

2.1. Panorama general

La teoria de la optimizacion es el proceso de seleccion del plan de ejecuciéon de
consultas mas eficiente de entre muchas estrategias generalmente disponibles
para el procesamiento de una consulta dada, especialmente si la consulta es
compleja. En general no esperamos que los usuarios escriban las consultas de
modo que puedan procesarse de manera eficiente. Por el contrario, se espera
que el sistema cree un plan de ejecucién que minimice el costo de ejecucion
de las consultas. Bajo escenarios de esta naturaleza es donde entra la teoria
de la optimizacién [1].

Un aspecto de la optimizaciéon de consultas tiene lugar al nivel del 4lgebra
relacional, donde el sistema intenta hallar una expresion que sea equivalente
a la expresion dada, pero con un tiempo de ejecucion mas eficiente. Otro
aspecto es la eleccion de una estrategia detallada para el procesamiento de

13



14 Tipos de almacenamiento de datos

la consulta, esto es, qué algoritmo se utilizard para ejecutar cada operacién?,

la seleccién de los indices correctos que se van a emplear, etc. Asimismo,
muchas de estas estrategias se utilizan cuando estudiamos el desempeno de
funciones de agregacion. Por esta razén, vale la pena estudiar a profundidad
estas estrategias de optimizacion.

La diferencia en el costo (en términos de tiempo de ejecucién) entre una
estrategia buena y una mala suele ser sustancial, y puede resultar de varios
ordenes de magnitud. Por lo tanto, vale la pena que el sistema invierta una
cantidad importante de tiempo en la seleccion de una buena estrategia para
el procesamiento de la consulta (o funcién de agregacion).

Otra herramienta muy importante para la optimizacion de consultas son los
indices, ya que proporcionan un camino a través del cual se pueden localizar
y acceder a los datos de una manera mas optima.

En este capitulo comenzamos con el analisis de los diferentes tipos de al-
macenamiento de datos, posteriormente estudiamos las diferentes organiza-
ciones de archivos y finalmente estudiaremos a profundidad las estructuras
de indices. En el Capitulo 3, nos enfocaremos al estudio de los planes de
ejecucion.

2.2. Tipos de almacenamiento de datos

Cualquier conjunto de datos debe ser almacenado fisicamente para poder
ser utilizado posteriormente cuando asi se requiera, asi los SMBDs pueden
extraer, actualizar y procesar estos datos como se vayan necesitando. Los
medios de almacenamiento se clasifican principalmente en dos tipos [11]:

= Almacenamiento primario. Esta categoria incluye los medios de al-
macenamiento que pueden ser operados directamente por la unidad
central de procesamiento (CPU), tal como la memoria principal (RAM)
y una mas pequena pero mas rapida, la memoria cache. La memoria

'En este trabajo sélo analizaremos de manera general los distintos algoritmos que se
pueden implementar, si se desea ver un estudio detallado véase [17].
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Capitulo 2 15

principal ofrece un rapido acceso a los datos pero su capacidad de al-
macenamiento es limitado.

= Almacenamiento secundario y terciario. Esta categoria incluye a
los discos magnéticos (discos duros), discos épticos y cintas. Los discos
magnéticos son considerados como almacenamiento secundario, mien-
tras que los discos 6pticos y las cintas como almacenamiento terciario.
Todos estos mecanismos de almacenamiento tienen una mayor capaci-
dad de almacenaje, un costo menor y proveen un acceso menor a los
datos en comparacion con los mecanismos de almacenamiento primario.
Por otra parte, los datos en mecanismos de almacenamiento secundario
y terciario no pueden ser procesados directamente por el CPU, primero
se tienen que copiar dentro del almacenamiento primario. Siendo esta
accion la més costosa como veremos posteriormente.

Los SMBDs generalmente almacenan grandes cantidades de datos que deben
persistir durante grandes periodos de tiempo. Los datos son leidos y proce-
sados repetidamente durante este periodo. Las bases de datos son guardadas
permanentemente en discos magnéticos por las siguientes razones:

= Generalmente las bases de datos son muy grandes para caber comple-
tamente en memoria principal.

= Las circunstancias que causan una perdida permanente de datos es
menos frecuente para los discos de almacenamiento secundario (alma-
cenamiento no-volétil) que para el almacenamiento primario (almace-
namiento volatil).

= El tiempo para acceder los datos desde una unidad de disco magnético
es varios ordenes de magnitud mayor al tiempo de acceso desde memoria
principal, sin embargo, el costo monetario relativo de almacenamiento
es menor en disco que en memoria principal.

Ahora bien, lo siguiente a considerar es la forma en que los archivos de datos
pueden ser organizados en el disco para un buen desempeno de las bases
de datos. Las técnicas usadas para almacenar grandes cantidades de datos
estructurados en disco son muy importantes para el disenador de bases de

-IIMAS- -UNAM-



16 Tipos de almacenamiento de datos

datos, el administrador de bases de datos (DBA) y usuarios de SMBDs. Los
disenadores y los DBAs deben conocer las ventajas y desventajas de cada
una de las técnicas de almacenamiento al momento de disenar, implementar
y operar una base de datos sobre un SMBD especifico.

Generalmente las aplicaciones sobre bases de datos sélo requieren una pequena
porcién de la misma al momento del procesamiento, siempre que una porcién
de los datos sea requerida éstos deberan ser localizados en el disco, copiados
a memoria principal para su procesamiento respectivo y luego ser reescritos
a disco si los datos han sido modificados. El almacenamiento de los datos
en disco esta organizado como archivos de registros. Cada registro es una
coleccion de valores de datos. Los registros deben ser guardados en disco de
tal manera que sea posible localizarlos rapidamente cuando se les necesite.

Clasificaremos las organizaciones de archivos en dos tipos®: Las organiza-
ciones de archivos primarias y las secundarias. Las primeras determi-
nan c6mo el registro de archivos sera colocado fisicamente en disco, asimismo,
determinan cémo los registros pueden ser accedidos. Un archivo no ordenado
(heap file) coloca los registros en disco sin un orden en particular colocando
un nuevo registro al final del archivo. En cambio un archivo ordenado (sorted
file) o archivo secuencial, mantiene los registros ordenados por el valor de un
cierto atributo o campo llamado llave ordenada (sort key). Existen otras es-
tructuras de archivos tales como los “drboles-B” las cuales usan estructuras
de arbol. Por otro lado, una organizacion secundaria permite el acceso efi-
ciente al registro de archivos basado en campos alternativos a los utilizados
por la organizacién de archivos primarios, este tltimo tipo de organizacién
no sera tratada en el presente trabajo.

Los datos suelen ser almacenados en forma de registros, cada registro consiste
en una coleccién de valores, donde cada valor esta formado por uno o mas
bytes. Los registros de un archivo deben ser colocados en bloques de disco
debido a que un bloque es la unidad de transferencia de datos entre el disco
y la memoria principal. Cuando el tamano del bloque es mayor al tamano del
registro, cada bloque contendra numerosos registros, para el caso contrario,
se puede guardar parte del registro en un bloque y el resto en otro (o en
varios). Un indicador (puntero) al final del primer bloque senala al bloque

2En el presente trabajo se tomé el sistema de archivos por defecto por cada SMBD,
debido a que suponemos que la base de datos ya esta creada.
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Capitulo 2 17

que contiene el resto del registro en caso de no ser el bloque consecutivo en
el disco y asi sucesivamente.

Hay algunas técnicas estandar para asignar los bloques de un archivo a disco.
En la asignacion contigua, los bloques de archivo son asignados a bloques de
disco consecutivos, esto hace la lectura de todo el archivo muy eficiente,
pero hace dificil la expansion del archivo. En la asignacion enlazada, cada
bloque de archivo contiene un puntero al siguiente bloque de archivo. Esto
permite expandir el archivo facilmente, pero provoca que la lectura completa
del archivo sea lenta. Otra posibilidad es la asignacion indexada, donde uno
o mas bloques de indices contienen un apuntador al bloque de archivo actual.
También es comun el utilizar una combinacién de estas técnicas [11].

2.3. Tipos de organizacién de archivos

En esta seccion discutiremos algunos métodos para organizar los registros
de archivo en disco. Veremos algunas ventajas y desventajas de utilizar cada
una de estas alternativas.

2.3.1. Archivos no ordenados

Este es el tipo mas simple de organizacién de archivos, los registros son
colocados en el archivo de acuerdo al orden en el cual fueron ingresados,
entonces un nuevo registro es insertado al final del archivo. Esta organizacion
es a veces utilizada en compania de mecanismos de acceso adicionales, tales
como los indices secundarios.

La insercién de un nuevo registro es muy eficiente, el tiltimo bloque de dis-
co del archivo es copiado a un buffer, el nuevo registro es anadido y luego
el bloque es nuevamente escrito a disco. Sin embargo, la biisqueda de un
registro utilizando cualquier condicion de bisqueda involucrara una busque-
da lineal en todos los bloques de archivo, un procedimiento costoso cuando
nuestro archivo es considerablemente grande. Si s6lo un registro satisface
la condicion de busqueda, entonces en promedio, un programa accedera a

-IIMAS- -UNAM-



18 Tipos de organizacion de archivos

memoria y buscara en la mitad de los bloques de archivo antes de encontrar
el registro deseado. Para un archivo de B bloques, se requerird de buscar en
(B/2) bloques en promedio. Si el registro no se encuentra dentro del archivo,
entonces el programa leerd y buscard en todos los B bloques de archivo.

Para borrar un registro, un programa debe primero encontrar el bloque
donde esta contenido el registro, luego copia el bloque dentro de un buffer,
se borra el registro del buffer y finalmente se reescribe el bloque a disco. Esto
deja espacio no utilizado en el bloque del disco, entonces si borramos una
gran cantidad de registros de esta forma, estariamos desperdiciando espacio
en disco. Otra técnica utilizada para borrar registros es tener un bit o byte
extra, llamado marcador de borrado, el cual es guardado con cada registro. Un
registro es borrado al poner el marcador de borrado en un cierto valor (ejem.
0 6 1), un valor del marcador de borrado distinto al definido indica un registro
valido (no borrado). Ambas técnicas de borrado requieren de una reorgani-
zacion periddica del archivo para recuperar el espacio no utilizado provocado
por los registros borrados. Durante la reorganizacion, los bloques de archi-
vo son accedidos frecuentemente y re-empacados en un bloque quitando los
registros borrados. Otra posibilidad es usar el espacio del registro borrado
(marcado como borrado) cuando insertamos un nuevo registro, aunque esto
requerirda de tener una mayor contabilidad de las pistas vacias asi como de
su localizacion.

2.3.2. Archivos secuenciales u ordenados

Un archivo secuencial como su nombre lo indica, es un archivo ordenado
fisicamente en disco, donde este ordenamiento esta basado en los valores
de uno de los campos del archivo, llamado campo de ordenamiento. Esto
conduce a un archivo secuencial. Si el campo de ordenamiento es también un
campo llave del archivo, entonces el campo garantiza tener un tnico valor
en cada registro, este campo es llamado llave de ordenamiento del archivo.
La Figura 2.1 muestra un archivo secuencial con la CURP como su llave de
ordenamiento (recordemos que la CURP es tnica para cada persona).

Tener los registros ordenados tiene ciertas ventajas sobre los archivos no
ordenados. Primero, leer los registros de acuerdo a la llave de ordenamiento
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Figura 2.1: Ejemplo de un archivo secuencial con llave de ordenamiento (el
campo CURP).

resulta ser eficiente, esto porque no se requiere de una fase de ordenamiento.
Segundo, encontrar el siguiente registro a partir del registro actual de acuerdo
a la llave de ordenamiento usualmente no requiere acceder nuevamente a un
bloque adicional, esto porque el siguiente registro estara en el bloque actual (a
menos que el registro actual sea el ultimo del bloque). Tercero, una bisqueda
basada en el valor de una llave de ordenamiento resulta en un acceso mas
eficiente cuando utilizamos una técnica de busqueda binaria, la cual es mas
eficiente que una buisqueda lineal®.

La inserciéon y el borrado de registros son operaciones costosas para un
archivo secuencial porque los registros deben permanecer ordenados fisica-
mente. Para insertar un registro, debemos encontrar su posicién correcta en
el archivo, basado en su campo de ordenamiento y luego hacer espacio en
el archivo para poder insertar el registro en esa posicion. Para un archivo
grande esta tarea puede tomar mucho tiempo, en promedio, la mitad de los
registros del archivo deberdn ser movidos para hacer espacio suficiente para
el nuevo registro. Esto significa que la mitad de los bloques de archivo deben

3Recordemos que la complejidad para una bisqueda binaria es del orden de O(log(n))
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ser leidos y reescritos después de que los registros han sido movidos entre
ellos. Para el borrado de registros, el problema es menos severo si utilizamos
los marcadores de borrado y una reorganizacién periddica del archivo. Una
opcién para hacer mas eficiente la insercién es mantener una pequena canti-
dad de espacio en cada bloque para nuevos registros, sin embargo, una vez
que éste se haya utilizado por completo, volveriamos al problema original.
Otro método frecuentemente utilizado es crear un archivo temporal no or-
denado, denominado archivo de desbordamiento (overflow). En esta técnica,
el archivo secuencial actual es llamado archivo principal, entonces los nuevos
registros son insertados al final del archivo de desbordamiento en lugar de
su posicién correcta en el archivo principal. Periédicamente, el archivo de
desbordamiento es ordenado y fusionado con el archivo principal durante la
reorganizacién. Con esta técnica la insercién llega a ser muy eficiente, pero el
costo de la complejidad para los algoritmos de bisqueda se ve incrementado.
Una busqueda lineal debe ser realizada en el archivo de desbordamiento si
después de una busqueda binaria el registro no fue encontrado en el archivo
principal.

Los archivos secuenciales son raramente utilizados en aplicaciones de bases
de datos a menos que se utilicen en conjunciéon con un mecanismo de acceso
adicional, llamados indices primarios, esto resulta en un archivo secuencial
indexado.

Otras estructuras de datos pueden ser utilizadas como organizacién de archivos,
por ejemplo tenemos a los drboles-B, los cuales discutiremos cuando es-
tudiemos las estructuras de indices.

2.4. Conceptos basicos sobre indices

Definicién 2.1. Un indice de una base de datos es una coleccion de elemen-
tos que permiten un rapido acceso a los registros que conforman dicha base
de datos. Al aumentar drasticamente la velocidad de acceso a los elementos,
se suelen usar sobre aquellos campos sobre los cuales se hagan frecuentes
busquedas. Dicho indice tiene un funcionamiento similar al indice de un li-
bro, guardando parejas de elementos: el elemento que se desea indexar y su
posicion en la base de datos. Para buscar un elemento que este indexado,
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solo hay que buscar en el indice dicho elemento para, una vez encontrado,
devolver el registro que se encuentre en la posicion marcada por el indice
(34].

En general hay dos tipos basicos de indices:

= Indices secuenciales. Estos indices estan basados en una disposicién
ordenada de los valores.

= Indices asociativos (hash). Estos indices estdn basados en una dis-
tribuciéon uniforme de los valores a través de una serie de cubetas
(buckets). El valor asignado a cada cubeta esta determinado por una
funcion, llamada funcion hash.

Se consideraran varias técnicas de indexacién. Ninguna de ellas es la mejor,
sin embargo, para cada aplicacién especifica de bases de datos existe una
técnica mas apropiada.

2.5. Indices sobre archivos secuenciales

Empezamos nuestro estudio de las estructuras de indices con la que es pro-
bablemente la mas simple: De un archivo secuencial, llamado el archivo de
datos, se extrae otro archivo, llamado archivo indexado. Ambos archivos
estan enlazados por pares de llaves-punteros. Una llave de busqueda K en
el archivo indexado esta asociada con un puntero de un registro del archivo
de datos, el cual tiene la llave de bisqueda K. Esta organizacién es especial-
mente 1util cuando la llave de busqueda es la llave primaria de la relacion,
aunque no es asi necesariamente. Cuando el indice corresponde a la llave pri-
maria se dice que es un indice primario, los indices cuyas llaves de busqueda
especifican un orden diferente al orden secuencial del archivo se llaman indices
secundarios.

A los archivos con un indice primario segun la llave de busqueda se llaman
archivos secuenciales inderados. Representan uno de los esquemas de indices
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mas utilizados en los SMBDs. Se utilizan en aquellas aplicaciones que deman-
dan un procesamiento secuencial del archivo completo, asi como un acceso
directo a sus registros.

Indices densos

Ahora que tenemos nuestros registros ordenados, podemos construir sobre
ellos un indice denso, el cual es una secuencia de bloques que mantienen sélo
las llaves de los registros y apuntadores que senalan a los registros completos.
El indice es llamado denso porque cada llave del archivo de datos esta repre-
sentada en el indice. Los bloques indexados del indice denso mantienen las
llaves en el mismo orden que el archivo de datos. De aqui que las llaves y los
punteros ocupan mucho menos espacio que los registros completos (véase la
Figura 2.2 para aclarar lo anterior). Los indices son especialmente eficientes
bajo aplicaciones de esta naturaleza, dado que quiza el archivo de datos no
quepa completamente en memoria principal, pero muy probablemente si el
archivo indexado.

Archivo indexado Archivo de datos

1 N — | |
2 S — | |
3 —_—
i o e s |
O 4] |
5 —_
B e I i - |
7 = R |
5] H\\-\
T 7 |
E] ~ > ] |
17 x\ 5] |
2 \ 0] |
= 11] |
A | |

Figura 2.2: Ejemplo visual de un indice denso.

Como podemos observar en la Figura 2.2 nuestros bloques indexados sélo
pueden mantener 4 pares de llaves-punteros. Vemos que el primer registro del
archivo indexado apunta al primer registro del archivo de datos, el segundo
al siguiente y asi sucesivamente. Sin embargo, hay ocasiones en las que el
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archivo indexado puede resultar ser muy grande debido a que mantiene una
llave por cada registro del archivo de datos, para solventar este problema se
suelen utilizar los indices dispersos que veremos mas adelante.

Los indices densos soportan consultas que solicitan registros con un cierto
valor de la llave de busqueda. Dado un valor K de la llave de busqueda, se
busca el bloque indexado para K, y cuando se encuentra, se sigue el puntero
asociado al registro completo con la llave K. Esto pudiese sugerir que se
requiere examinar cada bloque del indice, o la mitad de los bloques del indice,
en promedio, antes de encontrar K. Sin embargo, hay algunos factores que
hacen la busqueda basada en indices mas eficiente de lo que parece.

= El niimero de bloques de indices es frecuentemente mas pequeno com-
parado con el nimero de bloques de datos.

= Las llaves estan ordenadas, podemos utilizar una bisqueda binaria para
encontrar K. Si hay n bloques de indices, s6lo tendremos que examinar
logan bloques.

= Kl indice puede ser lo suficientemente pequeno para caber completa-
mente en memoria principal. Si estamos bajo este escenario la bisqueda
para la llave K involucraria solo acceder a memoria principal, y no hay
que hacer ninguna E/S a disco extra.

Indices dispersos

Cuando tenemos un indice muy grande, podemos utilizar una estructura
similar al indice denso con una pequena variante, llamado indice disperso, el
cual utiliza menos espacio que el indice denso pero tarda un poco mas en la
busqueda de un registro dada su llave. Un indice disperso, como vemos en la
Figura 2.3, mantiene s6lo un puntero llave por cada bloque de datos.

Para encontrar el registro con la llave K, dado un indice disperso, se busca
el elemento del indice correspondiente a la llave maxima menor o igual que
K. El archivo indexado esta ordenado por la llave, una bisqueda binaria
localizard el valor K dentro del archivo indexado. Luego se sigue el puntero
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Archivo indexado Archivo de datos

M| —

i

Figura 2.3: Ejemplo visual de un indice disperso.

asociado al bloque de datos, una vez en esta posicién, se busca el registro
con la llave K (usualmente con una busqueda lineal).

2.5.1. Indices multinivel

Un indice puede referirse a muchos bloques, atin cuando se utilice una buisque-
da binaria para obtener la llave K deseada, implicando tener que realizar
muchas E/S a disco para obtener el registro deseado. Con el objeto de rea-
lizar de una forma maés eficiente la bisqueda se puede crear un indice sobre
otro indice, se puede agregar no solo otro nivel, sino un tercer nivel adicional,
sin embargo, es preferible utilizar una estructura en drbol-B, en lugar de sélo
agregar niveles de indices.

En los indices multinivel, el primer nivel puede ser disperso o denso, sin
embargo, a partir del segundo nivel, los demas deben ser dispersos. La razén
es que un indice denso sobre un indice (cualquiera) tendria exactamente la
misma cantidad de pares de llaves-punteros como el primer nivel, y por tanto,
tomaria la misma cantidad de espacio como el tomado por el primer nivel
[17]. Entonces un indice denso como segundo nivel no introduce ninguna
ventaja, al contrario, sélo desperdiciaria espacio en disco. Para aclarar lo
anterior veamos la Figura 2.4.
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Archiva indexado Archivo indexado Archivo de datos
Segunda nivel Primer nivel
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Figura 2.4: Ejemplo visual de un indice multinivel.

2.5.2. Indices primarios

Un indice primario es un archivo secuencial cuyos registros tienen dos cam-
pos, el primer campo es para el valor de la llave de ordenamiento, llamada
llave primaria del archivo de datos, y el segundo campo es un apuntador a un
bloque de direcciones. Hay un registro indexado en el archivo indexado por
cada bloque en el archivo de datos. Cada registro del indice tiene el primer
valor de la llave primaria de cada bloque y un puntero a este bloque como
su segundo campo. El nimero total de entradas en el indice coincide con el
nimero de bloques del archivo de datos. El primer registro en cada bloque
del archivo de datos es llamado registro ancla del bloque. Un indice primario
es un indice disperso, debido a que incluye un registro ancla por cada bloque
del archivo de datos y no por cada valor del mismo. El archivo indexado para
un indice primario necesita sustancialmente menos bloques que el archivo de
datos. Por lo tanto, una bisqueda binaria sobre el archivo indexado requiere
una menor cantidad de accesos a bloques. La Figura 2.5 muestra un archivo
indexado que apunta al primer registro de datos de cada bloque, los cuales
estan ordenados y en donde el campo CURP es la llave primaria del archivo
de datos.

Un gran problema con un indice primario (como cualquier archivo secuencial)
es la insercion y el borrado de registros. Con un indice primario, el problema
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Figura 2.5: Ejemplo visual de un indice primario.

es complejo debido a que si intentamos insertar un registro en su posicién
correcta en el archivo de datos, debemos no solo desplazar los registros para
hacer espacio para el nuevo registro, sino ademéas debemos cambiar los regis-
tros indexados, esto por los desplazamientos hechos en el archivo de datos los
cuales cambiaran los registros ancla de varios bloques. Usando un archivo de
desbordamiento (vistos en la Seccién 2.3.2) podemos reducir este problema.
El borrado de registros es tratado utilizando marcadores de borrado.

2.5.3. Indices agrupados (Clustering indexes)

Si los registros del archivo estan fisicamente ordenados de acuerdo a un campo
no llave el cual no tiene un valor distinto para cada registro, tenemos entonces
un campo agrupado. Podemos crear un tipo diferente de indice, llamado indice
agrupado, el cual es ttil para agilizar la extraccién de registros que tienen
el mismo valor en el campo agrupado. Esto difiere de un indice primario, el
cual exige que el campo de ordenamiento del archivo de datos tenga un valor
distinto para cada registro.
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Un indice agrupado es también un archivo secuencial con dos campos; el
primer campo es del mismo tipo que el campo agrupado del archivo de datos,
y el segundo campo es un puntero. Hay una entrada en el indice agrupado
por cada valor distinto del campo agrupado, la cual contiene el valor y un
apuntador al primer bloque en el archivo de datos que tiene un registro con
ese valor para su campo agrupado. La Figura 2.6 muestra un ejemplo de un
indice agrupado.

Hay que notar que la insercion y el borrado todavia causan problemas debido
a que los registros de datos estan fisicamente ordenados. Para solucionar el
problema de la insercién, es comin reservar un bloque completo (o un grupo
de bloques contiguos) por cada valor del campo agrupado; todos los registros
con ese valor seran colocados en ese bloque (o bloque agrupado). Esto hace
la insercion y el borrado mas eficientes.

Archivo de datos

to| ===

Archivo indexado

w|w|w|r

o |m || e |w|ka =
N [3%] [55]

m|m[m|m

N

m|m|m|m

[ f=s] [==] 7]

Figura 2.6: Ejemplo visual de un indice agrupado.

Un indice agrupado es otro ejemplo de un indice disperso, porque tiene una
entrada por cada valor distinto del campo indexado, el cual es no llave por
definiciéon y por esto puede tener duplicados en lugar de un unico valor por
cada registro en el archivo.
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2.5.4. Indices secundarios

Un indice secundario es un indice denso, usualmente con duplicados. Este
indice consiste de pares de llaves-punteros; la llave es una llave de bisqueda
y no necesariamente tnica. Los pares en el archivo indexado son ordenados
por el valor de la llave, esto para ayudar a encontrar la entrada para una
llave dada. Una caracteristica importante a diferencia del indice primario es
que el campo llave del archivo de datos no esta ordenado e inclusive puede
tener valores duplicados.

Consideraremos un indice secundario sobre un campo llave que puede tener
un valor distinto por cada registro. Tal campo a veces es llamado [lave secun-
daria, en este caso hay un registro indexado por cada registro en el archivo
de datos. Esto debido a que los registros del archivo de datos no estan orde-
nados fisicamente por los valores de la llave secundaria, entonces no podemos
utilizar los registros ancla, como en el caso del indice primario. Para ver un
ejemplo de esto véase la Figura 2.7.

Figura 2.7: Ejemplo visual de un indice secundario.

Un indice secundario frecuentemente necesita méas espacio de almacenamiento
y mas tiempo de busqueda que un indice primario, esto debido a su mayor
nimero de registros indexados. Para reducir un poco el tiempo de busqueda
cuando la llave de busqueda aparece n veces en el archivo de datos, se suele
utilizar un newvel de indireccion, para unicamente escribir una sola vez cada
valor distinto del archivo de datos y asi evitar tener que escribir tantas veces
en el archivo indexado como veces aparezca la llave de busqueda (ejem. la
Figura 2.7). Como mencionamos, una forma conveniente de evitar valores
repetidos es utilizar un nivel de indireccién (dividido en cubetas) entre el
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archivo indexado secundario y el archivo de datos. Como se muestra en la
Figura 2.8, los registros indexados apuntan a los registros con valores distintos
de las cubetas en el nivel de indireccion, las cuales a su vez tienen los valores
ordenados, asimismo, estos registros (de las cubetas) apuntan a los registros
del archivo de datos.

Figura 2.8: Ejemplo visual de un indice secundario con nivel de indireccion.

Con esto concluimos nuestro estudio sobre las estructuras mas simples de
indices, a continuacién presentamos algunas estructuras maés sofisticadas y
generalmente mucho més eficientes a las presentadas hasta ahora.

2.6. Indices en arboles-B™

Mientras que uno o dos niveles son frecuentemente tutiles al mejorar el de-
sempeno de las consultas, hay una estructura mas general la cual es la ma-
yormente instrumentada en los SMBDs actuales. Esta estructura es llamada
drboles-B (B-trees) [2] y una variante de ésta, llamada drboles-B™ (BT -trees).
A continuacién estudiaremos los drboles-B* por ser los mas ampliamente uti-
lizados.

En general los drboles-B™:

= Mantienen automaticamente tantos niveles de indices como sean apro-
piados de acuerdo al tamano del archivo a indexar.
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= Administran el espacio sobre los bloques de tal forma que cada bloque
este a lo sumo medio lleno, por consiguiente un archivo de desbor-
damiento no sera necesario.

Estas estructuras (drboles-B™) implican una degradacién del rendimiento al
insertar y al borrar, ademés de un espacio extra. Este tiempo adicional es
aceptable incluso en archivos con altas frecuencias de modificacién, ya que
se evita el costo de reorganizar el archivo. Asimismo, puesto que los nodos
podrian estar a lo sumo medio llenos se desperdicia un minimo de espacio,
mismo que es aceptable dados los beneficios en el rendimiento aportados por
estas estructuras [1].

Estructuras de los arboles-B*

Brevemente estudiamos las estructuras de datos en arbol para introducir la
terminologia que utilizaremos posteriormente.

Un drbol esta formado por nodos, cada nodo en el arbol, excepto para un
nodo especial, llamado raéz, tienen un nodo padre y algunos (cero o muchos)
nodos hijos. El nodo raiz no tiene padre. Un nodo el cual no tiene ningin
nodo hijo es llamado nodo hoja; un nodo “no hoja”es llamado un nodo inter-
no. El nivel de un nodo es siempre uno mas que el nivel de su padre, siendo
el nivel del nodo raiz cero. Un subdarbol de un nodo consiste en ese nodo y
todos sus nodos descendientes (sus nodos hijos). Veamos la Figura 2.9 para
aclarar todo lo anterior.

Usualmente se muestra un arbol con el nodo raiz en la cima, como se ve en
la Figura 2.9. Una forma de representar un arbol es tener tantos punteros en
cada nodo como hijos hayan en ese nodo.

Una vez que hemos analizado de manera general las estructuras en arbol,
pasamos a estudiar las estructuras de los drboles-B*. Los drboles-B* orga-
nizan sus bloques dentro de un arbol. El arbol es balanceado, esto significa
que todos los caminos desde la raiz a una hoja tiene la misma longitud.
Frecuentemente, hay tres capas o niveles en un arbol-B™: la raiz, una capa
intermedia, y las hojas, aunque cualquier niimero de niveles es posible.
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Figura 2.9: Ejemplo visual de una estructura en arbol.

Hay un pardmetro n asociado con cada indice en drbol-B™, y este pardmetro
determina la capacidad de almacenamiento para todos los bloques del arbol-
B*. Cada bloque tendra el espacio para n valores de la llave de busqueda y
n + 1 punteros. Un bloque en un drbol-B™ es similar a los bloques indexados
introducidos en la Seccion 2.3, excepto que los bloques en un drbol-B* tienen
un puntero extra, junto con los n pares de llaves-punteros. n sera tan grande
como llaves-punteros quepan en un bloque.

Hay algunas reglas importantes que se aplican a los bloques de un drbol-B*:

= Las llaves en los nodos hojas son copias de las llaves del archivo de
datos. Estas llaves estan distribuidas a lo largo de las hojas de una
manera ordenada, de izquierda a derecha.

» En el nodo raiz, hay al menos dos punteros utilizados*. Todos los pun-
teros apuntan a los bloques del 4rbol-B™ de un nivel inferior.

4Ignorando el caso cuando el nodo raiz es el tinico nodo en el 4rbol-B.
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= En un nodo interior, todos los n + 1 punteros pueden ser utilizados
para apuntar a los bloques del 4rbol-B* de un nivel inferior. Al menos
["T“} de estos punteros seran utilizados. Supongamos que j punteros
son utilizados, entonces habria j — 1 llaves, digamos K, K, ..., K;_;.
El primer puntero apunta a alguna parte del arbol-B™ donde estén los
registros con las llaves menores a K. El segundo puntero va a la parte
del arbol donde todos los registros cuyas llaves son al menos K7, pero
menores que K y asi sucesivamente. Finalmente el j-esimo puntero nos
dirige a la parte del 4rbol-B™ donde se encuentran los registros cuyas
llaves son mayores o iguales a K;_;.

= En los nodos hoja, el dltimo puntero apunta al siguiente bloque hoja a
la derecha, esto es, al bloque con los valores llave mas grandes. Entre
n+1

los otros n punteros en un bloque hoja, al menos | “3=] de esos punteros

seran utilizados para apuntar a los registros de datos, por lo tanto tam-
bién al menos |25 | llaves serdn necesarias en cada hoja. Los punteros
que no son utilizados pueden ser tratados como nulos y no apuntaran
a ningun lugar. El i-esimo puntero (si éste es utilizado) apunta a un

registro con la llave i-esima.

Para aclarar lo anterior veamos la Figura 2.10. En esta Figura, n = 3, esto es,
los bloques tienen capacidad para tres llaves y cuatro punteros. Vemos que
el nodo rafz divide al &rbol-B* en dos subdrboles (los nodos que son menores
a la raiz y los que son mayores o iguales a ella). En los nodos interiores
(explicaremos el nodo interno del subarbol derecho) vemos que el primer
puntero apunta a la parte del drbol-BT desde el cual se puede llegar a los
registros que son menores que 23. El segundo puntero apunta a aquella parte
del 4rbol-B™ donde todos los registros cuyas llaves estdn entre las llaves del
primer y el segundo bloque del drbol-B* (23 < K < 31). El tercer puntero
es para todos los registros cuyas llaves estén entre el segundo y tercer bloque
(31 < K < 43). Por ultimo, el cuarto puntero nos permite alcanzar a los
registros con llaves mayores o iguales a la llave del tercer bloque (K > 43).
Ahora bien, en la misma Figura 2.10 podemos observar que en los nodos
hoja, los primeros tres punteros van a los registros con esas llaves. El dltimo
puntero, como es siempre el caso para las hojas, apuntan a la siguiente hoja
a la derecha, esto serfa nulo si esta hoja fuera la dltima en la secuencia [17].

Como vemos el arbol-B™ es una herramienta muy poderosa para construir
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Figura 2.10: Ejemplo visual de un drbol-B*.

indices. La secuencia de punteros de las hojas a los registros puede jugar
el rol de varios tipos de indices, los cuales estudiamos en la Seccién 2.5.
Aqui mostramos algunos ejemplos:

= La llave de busqueda es la llave primaria del archivo de datos, y el
indice es denso. Esto es, hay un par de llaves-punteros en un nodo hoja
para cada registro del archivo de datos. El archivo puede o no estar
ordenado por la llave primaria.

= Kl archivo de datos esta ordenado por sus llaves primarias, y el arbol-
B es un indice disperso con un par de llaves-punteros en un nodo hoja
por cada bloque del archivo de datos.

= El archivo de datos esta ordenado por un atributo que no es llave, y
este atributo es la llave de busqueda para el 4rbol-B™. Para cada valor
de la llave K que aparece en el archivo de datos hay un par de llaves-
punteros en un nodo hoja. El puntero va al primer registro que tiene a
K como su valor de llave.
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Hay aplicaciones adicionales de los drboles-B* las cuales permiten multiples
ocurrencias de la llave de busqueda, recordemos que la Figura 2.10 muestra
un ejemplo de un drbol-B™ sin llaves repetidas, para ver como se veria un
arbol-B* con llaves repetidas véase la Figura 2.11.

Figura 2.11: Ejemplo visual de un drbol-B* con llaves repetidas.

Vemos que la Figura 2.11 es muy similar a la Figura 2.10, pero con valores
duplicados. Como podemos observar, la llave raiz es ahora 17 y no 13. La
razéon es que, aunque 13 es la llave mas pequena para el subéarbol de la
derecha, no es una llave tnica para este subarbol, debido a que también
aparece en el subarbol de la izquierda. También observamos que el nodo
interior derecho, tiene la primera posicion como valor nulo. La razon es que
su segundo nodo hijo (la cuarta hoja de izquierda a derecha) no tiene llaves
nuevas del todo, vemos que 13 esta en el tercer nodo hoja, el 17 esta en la
raiz y 23 también se encuentra en la siguiente hoja. Entonces si buscaramos
el valor 23 u otro valor mas pequeno, deseariamos empezar desde su primer
hijo (tercera hoja), donde encontrarfamos el valor que estamos buscando (si
fuera 17), o encontrariamos el primer valor que estuviéramos buscando (si
fuera 23).

Una vez que hemos estudiado la forma en que funcionan los arboles-B*,
pasamos a analizar su eficiencia para la operacién de busqueda.
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Biisqueda en arboles-B™

Supondremos que no hay llaves duplicadas en las hojas. También supon-
dremos que el 4rbol-B™ es un indice denso, entonces cada llave de busqueda
que aparece en el archivo de datos también aparecera en un nodo hoja. Esto
hara nuestra discusion sobre esta operaciéon mas simple.

Supongamos que tenemos un indice en forma de drbol-B™ y queremos en-
contrar un registro con llave de busqueda K. Buscamos K recursivamente,
empezando desde la raiz y terminando en un nodo hoja. El procedimiento de
busqueda es el siguiente:

= Base: Si estamos en un nodo hoja, observar entre las mismas llaves. Si
la i-esima llave es K, entonces el i-esimo puntero nos llevara al registro
deseado.

= Induccioén: Si estamos en un nodo interior con llaves K, Ko, ..., K,
debemos seguir las reglas presentadas en la Seccion 2.6 para determinar
cual de sus hijos serd examinado. Esto es, s6lo hay un nodo hijo que
nos puede llevar a un nodo hoja que contenga a la llave K. Si K < Kj,
entonces éste corresponderd al primer hijo, si K1 < K < K5, entonces
corresponderd al segundo hijo y asi sucesivamente. Una vez situados en
las hojas del arbol-B*, se aplican los criterios del inciso anterior (Base).

Por otro lado, si deseamos encontrar todas la llaves en el rango [A,B] en las
hojas de un arbol-B™, tendriamos que hacer una bisqueda para encontrar la
llave A. Este o no este, debemos dirigirnos a la hoja donde podria estar A,
y luego buscar las hojas para las llaves que son mayores o iguales a A. Cada
llave encontrada tendrd un puntero asociado a uno de los registros de datos
cuyas llaves estan en el rango deseado. Seguimos haciendo lo anterior hasta
que encontremos una llave mayor que B.

Por 1ltimo, los indices en drboles-B® son similares a los indices en drboles-B*.
La diferencia principal entre las dos estructuras es que un arbol-B elimina los
valores redundantes de las llaves de buisqueda. En contraste con los arboles-
BT, donde cada valor de la llave de bisqueda aparece en algtin nodo hoja.

°Si se desea estudiar mds a profundidad este tipo de estructuras véase [2].
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Para concluir el presente capitulo resta aclarar que todas estas organizaciones
de archivo y estructuras de acceso a los datos fueron revisadas dado que al
optimizar las consultas y las funciones de agregacion, éstas son empleadas en
las distintas estrategias de optimizacion.
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Optimizacién de consultas y

funciones de agregacion

Ahora pasamos a estudiar las distintas maneras de optimizar los planes de
ejecucion de consultas y funciones de agregacién. Empezamos estudiando de
manera general los algoritmos que realizan distintos tipos de operaciones,
posteriormente estudiamos las dos alternativas usualmente utilizadas para
optimizar consultas y funciones de agregacién.

El término optimizacién no es del todo correcto, ya que en algunos casos, el
plan de ejecucién elegido no es la estrategia 6ptima (la més eficiente) sino tan
solo una estrategia razonablemente eficiente. En general, encontrar la mejor
solucion consume demasiado tiempo.

Existen dos técnicas principales para optimizar las consultas:

1. Basada en reglas heuristicas para ordenar las operaciones en una es-
trategia de ejecucién de una consulta. Por lo regular, las reglas reor-
denan las operaciones en un arbol de consulta y determinan un orden
para ejecutar las operaciones.

2. Basada en la estimacion sistemdatica del costo de diferentes estrategias
de ejecucion y elegir el plan con el mas bajo costo estimado.
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38 Algoritmos de ejecucion de consultas

Empezamos nuestro estudio con los algoritmos principales para realizar las
operaciones. Posteriormente estudiaremos el procesamiento de las consultas
y donde entra la teoria de la optimizacion en este proceso, asimismo, profun-
dizamos en las dos técnicas arriba mencionadas para optimizar consultas y
funciones de agregacion, posteriormente estudiaremos las dos alternativas de
ejecutar las operaciones, y finalmente discutimos la eleccién de un plan de eje-
cucion optimo. Todo esto a efecto de mostrar el ciclo que toma una consulta
y una funcién de agregacién al momento de ser procesadas y optimizadas.

Cabe mencionar que a lo largo del capitulo se expondra la optimizacion de
consultas en general, y no sélo la optimizacion de las funciones de agregacion,
esto debido a que muchas de las técnicas que se utilizan para la optimizacién
de consultas son igualmente utilizadas para las funciones de agregacién. Sin
embargo, para algunos casos nos detendremos a estudiar las funciones de
agregacion a efecto de dar una idea clara de como estas funciones instrumen-
tan algunas técnicas de optimizacién!.

3.1. Algoritmos de ejecuciéon de consultas

En esta seccién mostramos de manera general los algoritmos mas utilizados
para diversos tipos de operaciones?.

Dividimos los algoritmos para realizar las operaciones dentro de tres cate-
gorias segun su dificultad y su costo [17]:

= Métodos que involucran leer los datos de disco una sola vez. Estos son
los algoritmos de una pasada. Frecuentemente funcionan sélo cuando
al menos uno de los argumentos (relaciones) de la operacién cabe en
memoria principal.

= Métodos para volimenes de datos que no caben en memoria principal.
Este tipo de algoritmos llamados algoritmos de dos pasadas se caracte-
rizan por leer los datos una primera vez del disco, se procesan de alguna

I Asimismo, se desea explicar las técnicas de optimizacién de las operaciones que se
instrumentaron en conjunto con las funciones de agregacién en el capitulo 5 (ejem. JOIN).
2Si desea ver un estudio més profundo sobre los algoritmos aqui presentados véase [17].
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forma y se escriben nuevamente en disco, para posteriormente ser leidos
una segunda ocasion para un procesamiento futuro durante una segun-
da pasada. Estos métodos se utilizan para el calculo de funciones de
agregacion en donde se requiera un agrupamiento.

= Métodos que funcionan sin un limite sobre el tamano de los datos. Estos
métodos utilizan tres o mas pasadas, aunque éstos son generalizaciones
recursivas de los algoritmos de dos pasadas.

En este capitulo nos concentraremos en los algoritmos de una y dos pasadas,
los cuales utilizaremos para calcular las operaciones respectivas. Estas ope-
raciones las clasificaremos seguin [17] en tres grupos:

» Una tupla a la vez (operaciones unitarias). Operaciones que no re-
quieren la relacion completa en memoria principal. Por ejemplo: la se-
leccién (o) y la proyeccién (7). Los algoritmos son de una pasada para
este tipo de operaciones.

= Relacion completa (operaciones unitarias). Operaciones que necesitan
analizar toda la relacion para devolver el resultado. Por ejemplo, la
eliminacién de duplicados (), el agrupamiento (§) y las funciones de
agregacion (). Los algoritmos para calcular estas operaciones pueden
ser de una pasada si la relacién cabe en memoria, en otro caso, uti-
lizaremos algoritmos de dos pasadas.

= Relacion completa (operaciones binarias). Operaciones que necesitan
mas de una relacién. Por ejemplo: la unién, la interseccién, la diferen-
cia y la reunién (join). Los algoritmos pueden ser de una pasada si al
menos una de las relaciones cabe en memoria, en otro caso, utilizare-
mos algoritmos de dos pasadas. En el presente estudio revisamos este
tipo de operaciones dado que evaluamos el desempeno de funciones de
agregacion sobre relaciones obtenidas a partir de reuniones.

3.1.1. Algoritmos para la seleccion

Existen diversos algoritmos de busqueda para la selecciéon de registros en un
archivo. Estos algoritmos reciben el nombre de exploradores de archivos (file
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scans), porque exploran los registros de un archivo para buscar y recuperar
los registros que satisfacen una condiciéon de seleccién. Si los algoritmos de
busqueda involucran el uso de indices, el indice de buisqueda es llamado explo-
rador indexado (index scan). A continuacién mostramos algunos algoritmos
para la operacién de seleccion:

= B1 Busqueda lineal. En la busqueda lineal se explora cada bloque
de archivo y se comprueban todos los registros para determinar si sa-
tisfacen o no la condicién de seleccion. El costo general de buisqueda es
B(R), donde B(R) es el numero de bloques del archivo R. Aunque, en

promedio se puede decir que el tiempo de bisqueda es B(R)/2.

= B2 Bisqueda binaria. Si el archivo esta ordenado segtin un atribu-
to y la condicién de seleccion es una comparacién de igualdad en ese
atributo, podemos utilizar una busqueda binaria para localizar los re-
gistros que satisfacen la seleccién. En el peor de los casos, el niimero
de bloques que deben ser examinados es [log,(B(R))]. Donde B(R) es
el nimero de bloques del archivo R.

Estos algoritmos mostrados son implementados sobre archivos que no tienen
un indice definido. Las estructuras basadas en indices se denominan rutas
de acceso (access path), ya que proporcionan un camino a través del cual
se pueden localizar y acceder a los datos. Recordemos que los algoritmos de
busqueda que utilizan un indice reciben el nombre de exploradores indexados.
Algunos de estos algoritmos son:

= S1. Indice primario. Para una condicion de igualdad sobre un atribu-
to llave con un indice primario, se puede utilizar el indice para recuperar
el tnico registro (por ser un atributo llave) que satisface la condicién
de igualdad correspondiente.

= S2. Indice agrupado para recuperar multiples registros. Si la
condicién de seleccion involucra una condicion de igualdad sobre un
atributo no llave con un indice agrupado, se utilizara el indice para
recuperar todos los registros que satisfagan la condicion.
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= S3. Indice secundario. Este método de buisqueda puede ser utiliza-
do para recuperar un simple registro si el atributo indexado es una
llave (tiene valores tinicos) o recuperar multiples registros si el atributo
indexado es no llave (tiene valores repetidos).

Un SMBD tendra disponible muchos de los algoritmos discutidos arriba, y
generalmente varios adicionales. El optimizador de consultas® debe escoger
el algoritmo apropiado para ejecutar cada operacion de seleccion en una
consulta. Esta optimizacién utiliza férmulas que estiman el costo para cada
uno de los métodos disponibles (los cuales veremos mas adelante).

3.1.2. Algoritmos para la reunién (join)

La operacién reunion* es una de las operaciones més importantes dentro
del paradigma de bases de datos relacionales, sin embargo, es una de las
operaciones que consume mas tiempo al momento de ser procesadas, por
esto, estudiaremos algunos de los algoritmos mas utilizados para el calculo
de este operador.

» Reunién por iteracién anidada. Para cada registro ¢t en R (bucle
externo), se recupera cada registro s de S (bucle interno) y se analiza
si los dos registros satisfacen la condicion de la reunién t4 = sg. Esto
es:

for each registro t4 in R do begin
for each registro sp in S do begin
comprobar que el par (t4, sp) satisface la condicién de la reunién
si se cumple, se anaden al resultado.
end
end

3El optimizador de consultas se encarga de producir un plan de ejecucién eficiente.
4A lo largo del trabajo utilizaremos los términos reunién y join indistintamente.
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Este tipo de algoritmo son de una pasada y media (dado que una
relacién se lee una vez mientras que la otra se leerd repetidamente).
Su costo es B(S) + %, donde B(R) y B(S) son el nimero de blo-
ques en R y S, respectivamente, y M es el niimero de bloques que cabe

en memoria principal®.

Reunién por iteracién sencilla (utilizando una estructura de
acceso para recuperar los registros emparejados). Supongamos
que el atributo B de la relaciéon S cuenta con un indice, entonces se
recupera cada registro ¢t en R, uno a la vez (bucle simple), y luego
utilizamos la estructura de acceso (indice) para recuperar directamente
todos los emparejamientos de los registros s de S que satisfacen sg = t 4.

Reunion por ordenaciéon-mezcla. Si los registros de R y S estan
fisicamente ordenados por los atributos de la reuniéon A y B, respec-
tivamente, podemos implementar la reunion en la forma mas eficiente
posible. Ambos archivos son explorados concurrentemente en el orden
de los atributos de la reunion. Si los archivos no estan ordenados, se
tendran que ordenar primero utilizando el algoritmo merge-sort. La
idea fundamental es copiar los registros en la memoria principal (en
orden) y los registros de cada archivo son explorados sélo una vez por
cada emparejamiento con el otro archivo, a menos que ambos atri-
butos A y B de la reuniéon sean no llaves. Este método es muy efi-
ciente si ambos archivos estan ya ordenados sobre los atributos de la
reunion. Una sola pasada es realizada sobre cada archivo, de aqui que
el nimero de bloques accedidos es igual a la suma del nimero de blo-
ques en ambos archivos. Sin embargo, si uno de los dos archivos no
esta ordenado, éste debe ser ordenado para instrumentar la operacion
de reunién. Si estimamos el costo de la ordenaciéon mediante el al-
goritmo merge-sort serda proporcional a Blog, B bloques accedidos,
donde B es el nimero de bloques. Si ambos archivos necesitan ser
ordenados, el costo de implementar la reunién por ordenacién-mezcla
serd (B(R) + B(S) + B(R)log, B(R) + B(S)log, B(S)). Este tipo de

algoritmo es de dos pasadas.

» Reunién mediante hash. En este método de reunién mediante hash

5Se recomienda que la relacién més grande vaya en el for externo, mientras que la

relacion mas pequena en el for interno, esto a efecto de tener un tiempo de ejecucion
menor.
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se utiliza una funcién hash h para dividir las tuplas en ambas relaciones.
La idea fundamental es dividir las tuplas de cada relacién en conjuntos
con el mismo valor dado por la funcién hash®. Para este método sélo
una pasada es realizada sobre cada archivo, estén o no ordenados, esto a
efecto de crear y guardar los bloques de registros en cubetas designadas
por la funciéon hash, una vez hecho esto, estas cubetas se escriben en
disco, y finalmente se lee cada par de cubetas con el mismo valor hash a
memoria principal para realizar un algoritmo de reuniéon de una pasada
y poder obtener el resultado final. Como podemos observar este tipo
de algoritmo es de dos pasadas, siendo su costo 3(B(R)+B(S)) E/S a
disco.

3.2. Implementacion de las funciones de agre-
gacion

Las funciones de agregacién (MIN(), MAX(), CUENTA(), PROMEDIO(),
SUMA(), CORRELACION(), etc), cuando se aplican a una tabla entera, se
pueden calcular a través de un escaneo de la tabla’ o al utilizar un fndice
apropiado, si éste esta disponible. Por ejemplo, consideremos la siguiente
consulta en SQL:

SELECT MAX (salario)
FROM EMPLEADOS;

Si existe un indice en 4rbol-BT sobre el atributo salario para la relacién
EMPLEADOS, entonces el optimizador puede decidir utilizar el indice para
buscar el valor mas grande siguiendo el puntero més a la derecha de cada
uno de los nodos del indice, desde la raiz hasta la hoja mas a la derecha. Este
nodo incluird el salario mas alto en su iltima entrada. En muchos casos,
este escenario serda mas eficiente que hacer una exploracion a toda la tabla.
La funcién MIN(), puede ser implementada de una manera similar, excepto
que el puntero més a la izquierda es seguido desde la raiz hasta la hoja mas

6Se utiliza la misma funcién hash para ambos atributos de la reunion.
"Siendo su complejidad de tipo lineal.
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a la izquierda. Ese nodo incluird el salario mas pequeno como su primera
entrada.

Este indice podria ser utilizado también para las funciones de agregacion:
CUENTA(), PROMEDIO(), SUMA() entre otras. Pero sélo si es un indice
denso, recordemos que esto significa que hay una entrada por cada registro
en el archivo de datos. En este caso, el calculo asociado seria aplicado a los
valores en el indice.

Cuando una clausula GROUP BY es utilizada en una consulta, el operador de
agregacion debe ser aplicado separadamente para cada grupo de tuplas. De-
bido a esto, la tabla debe ser particionada dentro de subconjuntos de tuplas,
donde cada grupo tiene el mismo valor para los atributos de agrupacién.

Notemos que si existe un indice agrupado sobre el atributo de agrupamiento,
los registros ya estaran agrupados dentro de los subconjuntos apropiados
evitando asi, una perdida de tiempo en su ordenamiento.

3.3. Procesamiento de las consultas

El procesamiento de las consultas consta de varios pasos, los cuales se mues-
tran en la Figura 3.1.

La primera fase del procesamiento de las consultas es su traduccién a su
formato interno®. Este proceso de traduccién es similar al trabajo que realiza
el analizador de un compilador. Durante la generacion del formato interno de
una consulta, el analizador (Parser) comprueba la sintaxis de la consulta del
usuario, verifica que los nombres de las relaciones que aparecen en ella sean
nombres de relaciones en la base de datos, etc. Posteriormente se transforma
la consulta a su equivalente en dlgebra relacional, luego se construye un drbol
de consulta a partir de las expresiones en algebra relacional generadas por
la consulta. En esta estructura de arbol es donde se aplican las técnicas
de optimizacién como las reglas heuristicas del algebra relacional y algunas

8En este trabajo sélo estudiaremos a partir de la fase dos, debido a que son las fases
mas relevantes para nuestro estudio. Entonces para todos los casos asumiremos que las
consultas son correctas sintacticamente.
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Figura 3.1: Ciclo del procesamiento de consultas.

técnicas para estimar el costo de las expresiones en el arbol de consulta. Esto
debido a que dada una consulta existen varias maneras de obtener el mismo
resultado [1].

Para especificar completamente como ejecutar una consulta, no basta con
proporcionar la expresion del algebra relacional, sino ademaés hay que anotar
en ella las instrucciones que especifiquen como ejecutar cada operacion. Estas
anotaciones podrian ser: el algoritmo a utilizar o el uso de algin indice (en
caso de que exista alguno), entre otras. Las operaciones del algebra relacional
anotadas con instrucciones sobre su ejecucion reciben el nombre de primitivas
de ejecucion. La secuencia de operaciones primitivas que se pueden utilizar
en la ejecucién de una consulta establece un plan de ejecucion de la consulta
(para ver un ejemplo véase la Figura 3.2). El procesador de la consulta escoge
un plan de ejecucién éptimo, lo ejecuta y devuelve la respuesta a la consulta.

Los diferentes planes de ejecucion de una misma consulta pueden tener cos-
tos distintos. No podemos esperar que los usuarios escriban las consultas de
manera que sugieran el plan de ejecucién mas eficiente. En su lugar, es res-
ponsabilidad del sistema construir un plan de ejecucion de la consulta que
minimice el costo de ejecucién de la misma, a esta tarea la denominamos
optimizacion de consultas.
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Figura 3.2: Un plan de ejecucién.

Para optimizar una consulta, el optimizador de consultas debe conocer el
costo de cada operacién. Aunque el costo exacto es una tarea imposible de
calcular, dado que depende de muchos parametros como la memoria principal
disponible, sin embargo, es posible obtener estimaciones aproximadas del
costo de cada ejecucion para cada operacién.

Transformaciones de consultas

Hasta el momento dimos un panorama general del procesamiento de las con-
sultas, en lo que resta del capitulo profundizaremos en algunas fases para
finalmente obtener un plan de ejecucién eficiente. Inicialmente una consulta
en SQL es transformada a una expresién equivalente en algebra relacional?,
para posteriormente transformar esta expresion en una estructura de arbol,
denominada drbol de consulta.

9No profundizaremos en la transformacién de consultas en SQL a una expresién en
algebra relacional, ni nos detendremos en explicar la sintaxis, daremos por hecho que el
lector tiene conocimiento previo de esto. Para algunas referencias véase [6, 11].
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Un drbol de consulta es una estructura en arbol que corresponde a una ex-
presion del algebra relacional. Este representa a las relaciones entrantes de
la consulta como nodos hoja del arbol, y representa a las operaciones del
algebra relacional como nodos internos. Una ejecuciéon del arbol de consulta
consiste en ejecutar una operacién de algin nodo interno y remplazar ese
nodo interno por la relacién resultante de aplicar esa operacion. La ejecu-
cién termina cuando el nodo raiz es ejecutado y produce el resultado para la
consulta [11].

Al inicio se genera un drbol de consulta candnico, esto es, un arbol de con-
sulta sin ninguna optimizacion, como podemos notar, tal representacion es
extremadamente ineficiente si es ejecutada directamente. Es aqui donde en-
tra el trabajo del optimizador, el cual transformarda este arbol de consulta
inicial mediante heuristicas de optimizacién a un arbol de consulta final que
serd mas eficiente.

El optimizador debe incluir reglas de equivalencia entre las expresiones del
algebra relacional que puedan ser aplicadas a un arbol inicial. Las reglas
heuristicas de optimizacién de consultas utilizan esta equivalencia para trans-
formar el arbol inicial a un arbol de consulta ya optimizado. En la siguiente
seccion se presentan algunas de estas reglas heuristicas.

Con esto terminamos la fase de transformacién de consultas (véase la Figura
3.2 para un ejemplo de un arbol de consulta) en SQL a un arbol de consulta,
todas las consultas siguen el mismo procedimiento que mostramos en este
apartado.

3.4. Heuristicas de optimizaciéon del algebra
relacional

En esta seccién discutiremos técnicas de optimizaciéon que aplican reglas
heuristicas para modificar la representacion interna de una consulta y mejo-
rar su desempeno.

Las consultas como sabemos se pueden representar de diferentes maneras
con costos de ejecucion diferentes. Diremos que dos expresiones del dlgebra
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relacional son equivalentes si en cada expresion se genera el mismo conjunto
de tuplas [11]. El orden de las tuplas resulta irrelevante; puede que las dos
expresiones generen las tuplas en un orden diferente, pero se consideraran
equivalentes siempre que el conjunto de tuplas sea el mismo.

A continuacion se muestran algunas reglas generales de equivalencia para
las expresiones del algebra relacional. Se utilizan 6, 60,, ..., 6, para denotar
las condiciones respectivas, A, As, ..., A,, como los atributos, Ly, Lo, ..., L;
representan listas de atributos y por tltimo R, S y T representan relaciones.

1. Cascada de o. Las operaciones de seleccién conjuntiva pueden di-
vidirse en una secuencia de selecciones individuales:

04 ANDg, AND...AND,, (RR) = 09, (00,(...(00,(R))...))

Vemos que esta regla permite un mayor grado de libertad de movimien-
to de la operacién de seleccion al permitirle descender entre las ramas
del arbol.

2. Conmutatividad de o. Las operaciones de selecciéon son conmutati-
vas:

06, (092 (R>) = 0¢, <091 (R))

3. Cascada de 7. Sélo son necesarias las tultimas operaciones de una se-
cuencia de operaciones de proyecciéon, las demés pueden ser omitidas:

WLI(WLQ(...(WLn(R))...)) = 7TL1(R>

4. Conmutatividad de o con 7. Si la condicién de seleccion 6 soélo
involucra a los atributos A;, As, .., A, en la lista de la proyeccién, en-
tonces las dos operaciones pueden ser conmutadas:

T Ay gy A (00(R)) = 09(T A, 1,4, (R))
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5. Conmutatividad de < (y x). La operacién de reunion (<) es con-
mutativa, al igual que el producto cartesiano (x):

RN@SESN@R
RXQSESXQR

Notemos que aunque el orden de los atributos puede no ser el mismo
en la relacién resultante, el significado es el mismo.

6. Distributividad de o con <t (o x). Si todos los atributos en la condi-
cion de seleccion @ involucran sélo los atributos de una de las relaciones
que van a ser reunidas, digamos R, las dos operaciones pueden ser dis-
tribuidas de la siguiente manera:

U@(R > S) = (U@(R)) > S

Alternativamente, si la condicién de seleccién 6 puede ser escrita como
(61 AND 6,), donde la condicién 6; involucra sélo los atributos de R
y la condicién 65 involucra sélo los atributos de S, entonces podemos
distribuirlas de la manera siguiente:

ag(R >3 S) = (04, (R)) >4 (06,(5))
Las mismas reglas aplican si < es reemplazado por la operacién x.

7. Distributividad de 7 con <1 (0o X). Supongamos que la lista de
proyecciones es de la forma L = {A;, Ay, ..., Ay, By, Bs, ..., B, }, donde
Ay, Ag, ..., A, son atributos de R y By, Bs, ..., B, son atributos de S. Si
la condicién de la reunién 6 involucra sélo atributos de L, entonces las
dos operaciones pueden ser distribuidas de la siguiente manera:

(R >y S) = (TA, As,...A,(R)) Do (7B, B....B,. (5))

8. Asociatividad en <, x, Ny U. Estas cuatro operaciones son indi-
vidualmente asociativas, esto es, si entendemos a © como cualquiera de
las cuatro operaciones mencionadas, entonces tenemos:
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(ROS)OT = RO(SOT)

9. Convirtiendo una secuencia de (0, x) a un . Las selecciones
pueden combinarse con los productos cartesianos:

(og(R x S)) = (Rpgy S)
(00, (R >y, S)) = (R <9, anpo2 S)

A continuacién mostramos otras heuristicas béasicas para la optimizacién.
Por ejemplo, otra heuristica es aplicar primero las operaciones que reducen
el tamano del resultado. Esto es, aplicar tan pronto como sea posible las ope-
raciones de seleccion para reducir el nimero de tuplas y la proyecciéon para
reducir el numero de atributos. Esto se hace moviendo las operaciones de
seleccion y de proyeccién tan abajo del arbol de consulta como sea posible.
Asimismo, las operaciones de seleccion y reunion, las cuales son mas restricti-
vas (devuelven una relaciéon con menos tuplas), deberian ser ejecutadas antes
de otra operacién similar. Esto se realiza al reordenar los nodos hoja del arbol
de consulta entre ellos mismos, mientras se evitan los productos cartesianos
y se ajusta el resto del arbol apropiadamente.

También es importante obtener una buena ordenacion en las reuniones para
reducir el tamano de los resultados temporales, por esto, la mayoria de los op-
timizadores de consultas prestan mucha atencion en el orden de las reuniones.
Como ya sabemos, las reunién es una operaciéon conmutativa y asociativa,
pero aunque se produzcan operaciones equivalentes, los costos de calcular
cada una de ellas pueden ser diferentes. Entonces primero debemos asociar
(o conmutar) aquellas reuniones que nos devuelvan la relacién temporal méas
pequena, para luego poder reunirla con las relaciones restantes siguiendo la
misma logica.
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3.5. Estimacién de los tamanos de las opera-
ciones

Un optimizador de consultas no sélo debe depender de las reglas heuristicas,
sino ademas, deberia estimar y comparar los costos de ejecutar una consulta
al implementar diferentes estrategias de ejecuciéon y asi poder escoger la es-
trategia con el menor costo estimado. Para que esto funcione, las estimaciones
en el costo deben ser lo mas precisas posible con el fin de que las distintas
alternativas sean comparadas eficientemente. Asimismo, debemos limitar el
nimero de estrategias de ejecucién, en otro caso, perderiamos mucho tiempo
haciendo estimaciones de costo para muchas estrategias de ejecucion.

Llamaremos a esta aproximacion optimizacion de consultas basada en costos.
Esta utiliza técnicas de optimizacién tradicionales que buscan dentro del
espacio de soluciones de un problema una solucién que minimice la funcion
de costo. Las funciones de costo utilizadas en la optimizacién de consultas
son estimaciones, por tanto, no son exactas. Entonces podriamos escoger una
estrategia de ejecucion que no sea la mas optima.

A continuacién estudiamos algunas de las estadisticas necesarias para poder
calcular las funciones de costo, estas estadisticas estan almacenadas en el
catalogo del sistema. Por lo tanto, echaremos un vistazo a la informacion
incluida en éste.

Informacién del catalogo

Los catalogos de los SMBDs almacenan las siguientes estadisticas sobre las
relaciones de las bases de datos, de donde son accedidas por el optimizador
de consultas:

= T(R), representa el nimero de tuplas de la relacién R.

= B(R), representa el nimero de bloques necesarios para mantener a
todas las tuplas de la relacién R.

= S(R), representa el tamano de cada tupla de la relacién R en bytes.
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» F(R), representa el factor de bloqueo para la relacién R, es decir, el
nimero de tuplas de la relacién R que caben en un bloque.

= V(R,A), representa el nimero de valores distintos que aparecen en la
relacion R para el atributo A. Este valor serd igual a m4(R). Si A es
una llave de la relacién R.

Asimismo, se conservan dentro del catalogo la informacion de los indices,
como las alturas de los drboles-B*. Por ejemplo, en algunas funciones de
costo el nimero de bloques del primer nivel del indice es necesario.

La informacién del nimero de niveles de los indices es facil de mantener
debido a que no cambian muy a menudo. Sin embargo, otra informacion
puede cambiar frecuentemente. Por tanto, si deseamos conservar estadisticas
precisas, cada vez que se modifica una relacién también hay que actualizar las
estadisticas, esta actualizacion supone una sobrecarga sustancial por lo que la
mayoria de los sistemas no actualizan las estadisticas con cada modificacién.
En lugar de esto, actualizan su informacién durante periodos de poca carga en
el sistema, en consecuencia, puede que las estadisticas utilizadas para escoger
una estrategia de procesamiento de consultas no sean completamente exactas,
sin embargo, ain cuando no se produzcan demasiadas actualizaciones de las
estadisticas, éstas serdn lo bastante precisas como para proporcionar una
buena estimacion de los costos relativos de los diferentes planes [1].

La informacién aqui presentada estd simplificada. Los optimizadores reales
suelen conservar informacion estadistica adicional para mejorar la precision
de los planes de ejecucion.

A continuacién se utilizan las estadisticas proporcionadas por el catalogo del
sistema para poder calcular las siguientes funciones de costo.

Estimacion del tamano de la Seleccién

Cuando ejecutamos una seleccion, generalmente reducimos el niumero de tu-
plas, aunque el tamano de las tuplas permanezca igual. Solo estudiaremos dos
tipos de seleccién (para dar una idea general), donde un atributo es igualado
a una constante y cuando existe una comparacion de desigualdad. Para el
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primer caso, existe una manera facil de estimar el tamano del resultado, sea
S = 0a=c(R), donde A es un atributo de R y ¢ es una constante. Entonces
una posible estimacién de la funcién de costo para la seleccién de este tipo
es:

T(S) = T(R)/V(R, A)

Esta regla se mantiene si todos los valores para el atributo A tienen la mis-
ma frecuencia de ocurrencia en la base de datos, sin embargo, es la mejor
estimacion aun cuando este supuesto no se cumpla.

El tamano estimado es mas complicado cuando la seleccién involucra una
comparacién de desigualdad, por ejemplo, S = oa-.(R). Podriamos pensar
que en promedio, la mitad de las tuplas satisface la comparacién y la otra
mitad no, entonces T'(R)/2 seria el tamano estimado para S. Sin embargo,
hay una intuiciéon de que las consultas que involucran una desigualdad tienden
a recuperar una pequena fraccién de las tuplas posibles. Entonces, se suele
proponer una aproximacion que asume que la desigualdad recuperara cerca
de un tercio de las tuplas, en lugar de la mitad de ellas. Por lo tanto, si
S = 04<c(R), entonces nuestra estimacién para T(S) es:

Estimacién del tamano de la Reunién (Join)

Para analizar este tipo de operaciones sélo consideraremos el caso de la re-
unién natural (NATURAL JOIN). Unicamente estudiaremos la reunién na-
tural donde se involucra la igualdad de dos atributos (a manera de ejemplo).
Esto es, estudiaremos reuniones de la forma R(X,Y) < S(Y, Z), donde Y es
una atributo simple, aunque X y Z puedan representar cualquier conjunto
de atributos.

Existen varios problemas posibles con respecto a cémo se relacionan los va-
lores de Y en R y S. Por ejemplo:

1. Las dos relaciones podrian tener conjuntos disjuntos en los valores de
Y, en cuyo caso la reunion sera vacfa y T'(R > S) = 0.
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2. Si Y es una llave de S y una llave foranea de R, entonces cada tupla
de R se retne con exactamente una tupla de S, y T(R>S) = T(R).

3. Cuando casi todas las tuplas de R y S tienen el mismo valor en Y,
T(R > S) serd cercano a T(R)T'(S).

A continuacién trataremos los casos mas comunes de reunién, pero antes
haremos la siguiente asuncién.

Contencion de conjuntos de valores. Si Y es un atributo que aparece en
varias relaciones, entonces cada relacion elige varios de los posibles valores
(y1,Y2, ...). Como consecuencia, si R y S son dos relaciones con un atributo
Y,y V(R,Y) < V(S,Y), entonces cada valor Y sera un valor de S. Este
enfoque se presenta (entre otros) cuando Y es una llave de S y llave fordnea
de R [17].

Bajo este supuesto, podemos estimar el tamano para R(X,Y) > S(Y,Z)
como sigue. Sea V(R,Y) < V(S,Y). Entonces cada tupla ¢ de R tiene un
probabilidad de 1/V(.S,Y") de reunirse con una tupla de S. Sabemos que T(S)
es el nimero de tuplas en S, entonces el nimero esperado de tuplas reunidas
es T'(S)/V(S,Y). Ademas como hay T(R) tuplas de R, el tamanio estimado de
R SesT(R)T(S)/V(S,Y). Por otra parte, si R(X,Y) > S(Y, Z), entonces
la estimacién es T(R < S) = T(R)T(S)/V(R,Y), en general, dividimos por
la que resulte més grande entre V(S,Y) y V(R,Y). Quedando finalmente la
funcién de costo como:

T(R>a 8) = T(R)T(S)/maz{V(R,Y),V(S,Y)}

En general, la siguiente regla es utilizada para estimar el tamano de una re-
union natural cuando hay cualquier cantidad de atributos compartidos entre
las dos relaciones.

La estimacion del tamano de R 1 S es calculado al multiplicar T(R) por
T(S) y dividido por el mas grande de entre V(R,y) y V(S,y) para cada
atributo y que es comun para R y S.
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Estimacion del tamano de otras operaciones

Hemos visto dos operaciones (seleccién y reunién) con férmulas exactas en
el nimero de tuplas dentro del resultado, sin embargo, para las operaciones
restantes el tamano del resultado no es tan facil de determinar. Revisaremos
otras operaciones del algebra relacional y daremos algunas aproximaciones
de como estimarlas.

= Unidn, una unién puede ser tan grande como la suma de los tamanos
o tan pequena como la mas grande de las dos relaciones. Se sugiere la
suma de la relacién més grande més la mitad de la mas pequena.

= Interseccidn, el resultado puede tener desde cero tuplas hasta la mis-
ma cantidad de tuplas como la relacién mas pequena, una aproximacién
es tomar el promedio, esto es, la mitad de la relacion mas pequena.

= Diferencia, cuando calculemos R — S, el resultado puede tener entre
T(R) y T(R) — T(S) tuplas. Se sugiere tomar el promedio como una
estimacion: T(R) — 3T(S5).

» Agregacion, el tamano de 4,SL(R), donde A; son los atributos de
agrupamiento y L es la lista de funciones de agregacion, su estimacion
serd simplemente V' (R, A;), debido a que el nimero de tuplas de 4,31 (R)
es igual al nimero de grupos.

3.6. Ejecucién de expresiones

La manera ingenua de ejecutar una expresion es simplemente ejecutar una
operacién a la vez en un orden apropiado. El resultado de cada ejecucion
se materializa en una relacion temporal para su inmediata utilizacion. Un
inconveniente de esta aproximacion es la necesidad de construir las relaciones
temporales, las cuales se tienen que escribir a disco. Un enfoque alternati-
vo es ejecutar varias operaciones de manera simultanea en encauzamiento
(pipeline), con los resultados de una operacién pasados a la siguiente, sin
necesidad de almacenar relaciones temporales.
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En la materializacién se ejecutan las operaciones utilizando alguno de los
algoritmos estudiados en la Seccién 3.1, almacenando sus resultados en rela-
ciones temporales. Luego se utilizan estas relaciones temporales para ejecutar
las operaciones del siguiente nivel del arbol de consulta (vistos en la Seccién
3.3), cuyas entradas son las relaciones temporales o relaciones almacenadas en
la base de datos. Repitiendo este proceso se calcularia finalmente la operacion
en la raiz del arbol, y asi obtendremos el resultado final de la expresion.

Por otra parte, podemos mejorar la eficiencia de la ejecucion de consultas
mediante la reducciéon del nimero de archivos temporales que se producen.
Se lleva a cabo esta reduccién con la combinacion de varias operaciones rela-
cionales en forma de encauzamiento, en el que se pasan los resultados de
una operaciéon a la siguiente operacion del encauzamiento. La combinacién
de operaciones en un encauzamiento elimina el costo de leer y escribir las
relaciones temporales. La seleccién y la proyeccion son excelentes candidatas
para el encauzamiento, debido que estas operaciones son de una tupla a la vez
(descritos en la Seccién 3.1). Sin embargo, hay casos donde la materializacién
es la tnica alternativa para realizar la operacién (ejem. Agrupamiento).

3.7. Eleccién del plan de ejecucion

La generacién de expresiones solo es una parte del proceso de optimizacion
de consultas, ya que cada operacién de la expresion puede implementarse
con algoritmos diferentes. Por tanto, se necesita un plan de ejecucion para
definir exactamente el algoritmo que se utilizara para cada operacién y el
modo en cémo se coordinara la ejecucion de las operaciones. Como vimos en
la Seccion 3.1, se pueden emplear diferentes algoritmos para cada operaciéon
relacional, lo que da lugar a planes de ejecucion alternativos.

Una manera de escoger un plan de ejecucion para una expresion de consulta
es sencillamente escoger el algoritmo mas econémico para ejecutar cada op-
eracion. Se puede escoger cualquier ordenacion de las operaciones que asegure
que las operaciones ubicadas por debajo en el drbol de consulta se ejecuten
antes que las operaciones situadas mas arriba. Sin embargo, la seleccién del
algoritmo més econdémico para cada operacién no es necesariamente la mejor
opcion. Por ejemplo, puede ser que una reunion por ordenacién-mezcla en
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un nivel del arbol resulte mas costosa que una reunién basada en hash, pero
proporcione un resultado ordenado que haga mas econémica la ejecucion de
operaciones posteriores. Entonces al escoger el mejor algoritmo global hay
que considerar incluso los algoritmos no 6ptimos para cada una de las ope-
raciones. Por lo tanto, ademads de considerar las expresiones alternativas de
cada consulta, también hay que considerar los algoritmos alternativos para
cada operacién de cada expresion. Para asi obtener un plan de ejecucion
6ptimo® [1].

Dado un plan de ejecucion, se puede estimar su costo empleando las estadisti-
cas estimadas en la Seccion 3.5 junto con las estimaciones dadas en la Seccion
3.1 para los algoritmos. Por otro lado, dependiendo de los indices disponibles,
ciertas operaciones de seleccion y agregacion se pueden ejecutar solo con un
indice y sin acceder a la relacion en si. Sin embargo, esto nos sigue dejando
con el problema de la seleccién del mejor plan de ejecucion para la consulta.

Algunos optimizadores se basan en el costo para seleccionar el plan de ejecu-
cion mas optimo, esto es, generan una gama de planes de ejecucién a partir de
la consulta dada, empleando las reglas heuristicas (vistas en las Seccién 3.4)
y escogen el plan con el costo minimo. Para consultas complejas el ntimero
de planes de ejecucion diferentes puede ser grande, entonces se suele utilizar
un algoritmo de programacién dindmica'' para encontrar el ordenamiento
y algoritmos 6ptimos (por ejemplo, para encontrar el mejor orden para la
reunion). Los algoritmos de programacién dindmica almacenan los resulta-
dos calculados y los vuelven a utilizar, un procedimiento que puede reducir
enormemente el tiempo de ejecucion.

Sin embargo, un inconveniente de optimizar de esta manera es el costo de
la propia optimizacién. Debido que aunque el costo de la optimizacion de
las consultas se puede reducir mediante algoritmos inteligentes, el ntimero
de planes de ejecucién distintos para una consulta puede ser muy grande y
buscar el plan 6ptimo a partir de este conjunto requiere un gran esfuerzo de
computo. Por ello, muchos sistemas utilizan algunas heuristicas para reducir
el costo de la optimizacién (al reducir el espacio de bisqueda). Una de las
heuristicas es la siguiente regla para la transformacion de consultas del alge-

0Recordemos que muchas de estas técnicas s6lo son utilizadas por los optimizadores de
consultas de los SMBDs.
HSi se desea saber méas sobre este tipo de algoritmos, véase [1]
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bra relacional: “Realizar las operaciones de seleccion tan pronto como sea
posible”. Los optimizadores utilizan esta regla sin averiguar si se reduce el
costo mediante esta transformacion.

La operacion de proyeccion, asimismo, reduce el tamano de las relaciones.
Por tanto, siempre que haya que generar una relacion temporal, resulta ven-
tajoso aplicar inmediatamente cuantas proyecciones sea posible. Entonces
otra heuristica es: “Realizar las proyecciones tan pronto como sea posible”.
Suele resultar mejor llevar acabo las selecciones antes que las proyecciones,
ya que las selecciones tienen la posibilidad de reducir mucho el tamano de
las relaciones y permiten el empleo de indices para tener acceso a las tuplas.

Los optimizadores de consultas tienen mas heuristicas para reducir el costo
de la optimizacion. Por ejemplo, muchos optimizadores no toman en consid-
eracién todos los posibles ordenamientos para la reunion, sino que restringen
la bisqueda a tipos concretos de ordenacion de la reunién, un ejemplo seria
ejecutar las reuniones de izquierda a derecha.

Resumiendo, podemos observar que el objetivo principal de la optimizacién
es obtener un plan 6ptimo para ejecutar una consulta o funcién de agre-
gacion dada, esta optimizacion es realizada a través de todos los métodos
aqui expuestos como: los algoritmos de las operaciones, las rutas de acceso
existentes, reglas heuristicas del algebra relacional, estimaciones del tamano
de las operaciones, formas de ejecutar las expresiones (materializacién o en-
cauzamiento) y heuristicas para reducir el espacio de buisqueda. Todas estas
técnicas (y muy probablemente otras mds) son combinadas de tal manera
que produzcan el plan de ejecucion con el menor costo posible. Una vez que
el SMBD a encontrado un plan de ejecucion 6ptimo éste lo ejecuta para
finalmente devolver el resultado final.
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Funciones Definidas por el
Usuario (UDF's)

Ahora pasamos a estudiar la parte central de nuestro trabajo. Le dedicamos
el presente capitulo al estudio de las UDF's debido a que de acuerdo a nuestros
resultados experimentales la instrumentaciéon via UDFs resulté ser uno de los
mecanismos con mejor desempeno®.

Una UDF es una subrutina desarrollada en ciertos lenguajes de progra-
macién?, para este trabajo fueron: C para PostgreSQL y MySQL y C#
para SQL Server 2005. Estas UDFs son compiladas® a c6digo objeto (Post-
greSQL y MySQL) y a dll (SQL Server), posteriormente son enlazadas con
los respectivos SMBDs, finalmente pueden ser utilizadas mediante una sen-
tencia “SELECT”, como cualquier funciéon en SQL. Las UDFs representan
un API que permite a un usuario final extender las funcionalidades de un
SMBD [27] y ademds permiten ejecutar més eficientemente algunos tipos de

!Cabe mencionar que no existe actualmente un documento en donde se haga un estudio
comparativo de funciones de agregacién en distintos SMBDs.

2Esto dependera del lenguaje soportado por el SMBD.

3Recordemos que las funciones en SQL son interpretadas, esto es uno de los puntos por
lo que las UDFs resultaron ser mas eficientes. Pero los disenadores de SMBDs prefirieron
perder un poco de eficiencia y ganar mayor flexibilidad al utilizar un lenguaje interpretado
y no compilado.
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funciones[22].

Las UDFs se dividen en dos tipos: (1) UDFs escalares, las cuales toman un
nimero de pardmetros y devuelven un solo valor por cada fila y (2) UDFs
agregadas, éstas devuelven una fila por cada agrupamiento distinto. Para el
caso donde no haya agrupacion, entonces inicamente devuelven un solo valor.

En este capitulo estudiaremos primero las UDF's escalares y posteriormente
abordaremos las UDF's agregadas para cada uno de los SMBDs antes men-
cionados.

4.1. MySQL

4.1.1. UDFs escalares

Iniciamos realizando un estudio detallado del manejo y construccion de las
UDFs en MySQL. Posteriormente abordaremos la metodologia para la con-
struccion de las UDFs para los dos SMBDs restantes.

Denotaremos a xxx() como el nombre de una funcién ejemplo en C (UDF)
y la funcién XXX () como el nombre de la funciéon en SQL.

Las funciones en C que se deben escribir para implementar la interface para
XXX () son:

» xxx(): La funcién principal es donde el resultado de la funcién se
calcula. La correspondencia entre los tipos de datos de la funcién en
SQL y el tipo de retorno de la funciéon en C se muestran en el Cuadro
4.1:

» xxx_init():

Esta funcion es opcional, sirve para:

1. Verificar el nimero de argumentos para XXX ().
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Tipo en SQL | Tipo en C
STRING char *
INTEGER long long

REAL double

Cuadro 4.1: Correspondencia entre tipos de datos en SQL y C en MySQL

2. Verificar que los argumentos sean de un determinado tipo, alter-
nativamente puede forzar a los argumentos a ser de un tipo es-
pecifico.

3. Reserva cualquier memoria requerida por la funcién principal.
4. Especifica la longitud maxima del resultado.

5. Especifica (para funciones numéricas) el maximo nimero de deci-
males de salida.

6. Especifica si el resultado puede ser NULL.

» xxx_deinit(): Esta funcién es opcional, libera cualquier memoria reser-
vada por la funcién de inicializacién (xxx_init()).

Cuando un comando en SQL invoca a XXX (), se llama a la funcién
de xxx_init() para realizar cualquier inicializacion requerida, tales
como la verificacién de argumentos o la reservacién de memoria. Si
xxx_init () devuelve un error, el comando SQL se aborta con un men-
saje de error y no se invocara la funciéon principal ni la funcién de-
inicializacién (xxx_deinit()). En caso contrario, se llama a la funcién
principal xxx () una vez para cada registro. Tras procesar todos los re-
gistros, se llama a la funcién de-inicializacién xxx_deinit() para que
pueda realizar cualquier limpieza requerida.

A continuacion detallamos las propiedades de las funciones anteriores:

La funcién principal xxx() debe declararse como se muestra a contin-
uacion:

El tipo de retorno y los parametros diferirdan dependiendo de la declaraciéon de
la funcién en SQL (XXX () ), dependiendo de que tipo sea utilizado dentro del
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comando CREATE FUNCTION. A continuacién mostramos las diferentes
alternativas para la declaracién de la funcién principal:

Para funciones STRING:

char *xxx(UDF_INIT =*initid, UDF_ARGS *args, char *result,
unsigned long *length, char *is_null, char *error);

Para funciones INTEGER:

long long xxx(UDF_INIT *initid, UDF_ARGS *args,
char *is_null, char *error);

Para funciones de tipo REAL:

double xxx(UDF_INIT *initid, UDF_ARGS *args,
char *is_null, char *error);

Las funciones de inicializaciéon y de-inicializacién se declaran de la
siguiente manera:

my_bool xxx_init(UDF_INIT *initid,UDF_ARGS *args,char *message);

Y la funcién de-inicializacion:

void xxx_deinit(UDF_INIT *initid);

El pardmetro initid es definido en las tres funciones (principal, inicializacién
y de-inicializacién). Este apunta a la estructura UDF_INIT que es utilizada
para comunicar informacién entre las funciones. Los miembros de la estruc-
tura UDF_INIT se muestran a continuacion.

my_bool maybe_null
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En la funcion xxx_init() debemos asignar a maybe_null el valor de 1 si
xxx () puede devolver NULL o cero en caso contrario. El valor por defecto es
1.

unsigned int decimals

Nos indica el nimero de decimales de salida. El valor por defecto es el niimero
méximo de decimales en los argumentos pasados a la funcién principal. (Por
ejemplo, si a la funcion se le pasan 1.34, 1.345, y 1.3, el valor por defecto es
3, ya que 1.345 tiene 3 decimales.

unsigned int max_length

Nos permite definir la longitud méxima del resultado. El valor por defecto
max_length difiere en funcién del tipo de resultado de la funcién. Para fun-
ciones de cadenas de caracteres, el valor por defecto es el argumento méas
largo. Para funciones enteras, el valor por defecto es de 21 digitos. Para fun-
ciones reales, el valor por defecto es 13 més el nimero de decimales indicados
por initid— >decimals. (Para funciones numéricas, la longitud incluye
cualquier signo o caracter de punto decimal.)

char xptr

Es un puntero que la funcién puede utilizar para algtin propdsito. Por ejem-
plo, las funciones pueden usar initid— >ptr para comunicar memoria reser-
vada entre ellos. xxx_init() debe reservar la memoria y asignarla al puntero:

mitid— > ptr = allocated_memory;

En xxx() y xxx_deinit (), nos referiremos a initid— >ptr para utilizar o
liberar la memoria.

El parametro args apunta a una estructura UDF_ARGS que tiene los miembros
listados a continuacion:

unsigned int arg_count

Utilizamos este valor en la funcién de inicializacion si necesitamos que la
funcion sea llamada con un niimero particular de argumentos. Por ejemplo:
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if (args->arg_count != 2)

{
strcpy (message, ‘ ‘XXX () requiere dos argumentos de entrada');
return 1;

Para asegurar que los argumentos sean de un tipo y devuelva un error en caso
contrario, se utiliza arg_type en la funcién de inicializaciéon. Por ejemplo:

if (args->arg_typelO] != STRING_RESULT ||
args->arg_type[1] != INT_RESULT)
{
strcpy (message, ‘XXX () requiere una cadena y un entero");
return 1;

Compilar e instalar UDF's

El archivo que contiene nuestras UDFs debe compilarse e instalarse en el
equipo donde corre el servidor. Las instrucciones para realizar lo anterior

son*:

Los archivos.c en donde tenemos nuestro cédigo correspondiente a nues-
tra UDF, debe compilarse como una biblioteca compartida (c6digo objeto),
supongamos que nuestro archivo se llama wudf ejemplo.c y queremos crear

una biblioteca compartida (.so), llamada udf_ejemplo.so, esto se realiza de la
siguiente manera:

shell > gcc  — shared — o wudf_ejemplo.so udf_ejemplo.c

Tras compilar una biblioteca compartida la cual contiene nuestras UDF's,
debemos instalarla y registrarla en MySQL. Para lograr esto copiamos la bi-
blioteca compartida udf-ejemplo.so en un directorio como: /usr/lib en donde

4Recordemos que para MySQL y PostgreSQL las instrucciones de compilacién e insta-
lacién seran para el sistema operativo Linux.
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lo buscaré el enlazador dindmico del sistema (en tiempo de ejecucién). Cuan-
do la biblioteca compartida se ha instalado, tenemos que notificar a MySQL
las nuevas funciones con los siguientes comandos:

CREATE FUNCTION XXX() RETURNS Tipo_de_dato
SONAME "udf\_ejemplo.so";

Las UDF's pueden borrarse con la sentencia DROP FUNCTION:
DROP FUNCTION XXXQ);

Los comandos CREATE FUNCTION y DROP FUNCTION actualizan la tabla del
sistema func en la base de datos mysql. El nombre de la funcion, tipo y
nombre de la biblioteca compartida se almacenan en la tabla. Debemos tener
los privilegios INSERT y DELETE para la base de datos mysql para crear y
borrar funciones.

No debemos usar CREATE FUNCTION para anadir una funcién que se ha crea-
do previamente. Si necesitamos reinstalar una funcién, debemos borrarla con
DROP FUNCTION y volver a instalarla con CREATE FUNCTION. Podemos nece-
sitar hacer esto, por ejemplo, si recompilamos una nueva versiéon de nuestra
funcién, de forma que MySQL tenga la nueva versién. De otro modo, el
servidor continua implementando la versiéon anterior.

Una funcién activa es aquella funcién que se ha cargado con CREATE FUNCTION
y no se ha borrado con DROP FUNCTION. Todas las funciones activas se vuel-
ven a cargar cada vez que el servidor inicia, a no ser que iniciemos MySQL
con la opcién — — skip — grant — tables. En ese caso, la inicializacion de
UDF's no se hace y no estaran disponibles.

4.1.2. UDPFs agregadas

Para funciones de agregacion que funcionan como la funcién SUM(), debemos
proporcionar ademads de las tres funciones explicadas anteriormente (princi-
pal, inicializacién y de-inicializacién) las dos funciones siguientes:
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= xxx_clear(): Resetea el valor agregado actual, sin insertar el argumen-
to como valor agregado inicial para un nuevo grupo.

s xxx_add(): Anade el argumento al valor agregado actual.

Todas las funciones deben ser flujos seguros. Esto incluye no sélo la funcion
principal, sino también las funciones de inicializaciéon o de-inicializacion, y
las funciones adicionales requeridas por las funciones agregadas. Una conse-
cuencia de esta restriccion es que no se le permite reservar ninguna variable
global. Si necesitamos memoria, debemos reservarla en xxx_init() y libe-
rarla mediante la funcién xxx deinit ().

A continuacién se explican a detalle estas funciones (xxx_clear y xxx_add):
xxx_clear ()

Se invoca al principio para cada nuevo grupo, pero también puede invocarse
para resetear los valores para una consulta donde no hayan registros que
coincidan con la busqueda. Esta funcién se declara como sigue:

char *xxx_clear (UDF_INIT *initid, char *is_null, char *error);

1s-null se fija para apuntar a CHAR(0) antes de llamar a xxx_clear (). Si algo
falla, puede almacenar un valor en la variable a la que apunta el argumento
error. Este argumento apunta a una variable de un byte, no a un buffer
cadena.

xxx_add ()

Esta funcién es invocada para todos los registros que pertenecen al mismo
grupo, excepto para el primer registro. Debemos utilizarla para anadir los
valores en el argumento UDF_ARGS a su variable de agregacion interna. Se
declara de la siguiente manera:

char *xxx_add(UDF_INIT *initid, UDF_ARGS *args,
char *is_null, char *error);
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Por tltimo la funcién xxx() para una UDF agregada debe declararse de la
misma manera como lo hicimos anteriormente (UDFs escalares). Para una
UDF agregada, MySQL llama a la funciéon xxx() una vez que todos los
registros en el grupo han sido procesados. xis_null se resetea para cada grupo
(antes de llamar xxx_clear()). serror nunca se resetea.

A continuacién mostramos un resumen de como maneja MySQL las UDF
agregadas:

1. Invoca la funcién xxx_init(), la cual asigna cualquier memoria que
necesitemos para almacenar los resultados.

2. Ordena la tabla de acuerdo a la expresion GROUP BY.

3. Invoca a la funcién xxx_clear() para la primera fila de cada nuevo
grupo.

4. Invoca a la funcién xxx_add() para cada nueva fila que pertenezca al
mismo grupo.

5. Invoca a la funcién principal xxx() para obtener el resultado para la
agregacion cuando el grupo cambia o después de que la ultima fila ha
sido procesada.

6. Repite los pasos 3-5 hasta que todas las filas han sido procesadas.

7. Invoca a la funcién xxx_deinit() para liberar cualquier memoria que
ha sido asignada anteriormente por la funcién de inicializacion.

Para observar un ejemplo completo de UDFs agregadas véase el apéndice B.

El registro de las funciones de agregacién® es de forma similar a las UDF's
escalares (no agregadas), pero ahora utilizamos el comando CREATE AG-
GREGATE para este fin, por ejemplo:

=4 . .7 . .7 . . . .
°La compilacién e instalaciéon de la biblioteca compartida es de la misma forma que
para las UDFs escalares.
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CREATE AGGREGATE FUNCTION correlation RETURNS REAL SON-
AME ’aggregations.so’

Supongamos que la biblioteca compartida es aggregations.so, en donde se
encuentra el cédigo de la funcién correlation®. Como podemos observar, no
definimos ningin parametro de entrada, esto fue hecho dentro del cédigo de
la UDF agregada (en la funcién de inicializacién) en donde especificamos que
solo permitira el ingreso de dos columnas de tipo real, en caso contrario, un
error sera devuelto. Asimismo, cuando queremos borrar una UDF agregada
lo realizamos de la siguiente manera:

DROP AGGREGATE correlation;

Para observar la referencia completa de la forma de construir UDF's escalares
y agregadas en MySQL véase [15].

4.2. PostgreSQL

4.2.1. UDFs escalares

Ahora pasamos hacer un estudio detallado de las UDFs en PostgreSQL.

Existen dos clases de funciones que pueden ser usadas en una sentencia

“SELECT”.

= Funciones escalares, las cuales toman un numero de parametros y
devuelven un solo valor por cada fila.

= Funciones de agregacion, estas devuelven una fila para cada agru-
pamiento distinto. Para el caso de no haber agrupacion, entonces unica-
mente devuelven un solo valor (ejem. SUM ()).

PostgreSQL divide estas dos clases de funciones al momento de ser imple-

6Véase el apéndice B para observar el cédigo completo.
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mentadas como Funciones Definidas por el Usuario, las funciones escalares
pueden ser construidas mediante UDFs, mientras que las funciones de agre-
gacién son implementadas a través de Agregaciones Definidas por el Usuario
(UDAs, por sus siglas en ingles), ambas para nuestro estudio en lenguaje C,
aunque nosotros las identificaremos como UDFs agregadas como en [25].

Empezaremos nuestro estudio con las funciones escalares, nuevamente el pro-
cedimiento general es similar al explicado en la Seccién 4.1, las funciones son
construidas en lenguaje C, estas funciones son compiladas a cdédigo objeto
y posteriormente cargadas en el SMBD. Una vez realizado esto puede ser
utilizada la UDF en una sentencia “SELECT”, como cualquier funcién en

SQL.

Existen dos formas distintas de implementar funciones en C en PostgreSQL:
(1) La “version 1”7 es la forma mas nueva de implementar funciones en C, la
cual utiliza ciertas macros incluidas en las bibliotecas de PostgreSQL, esto
con el fin de hacer més simple su construccién. (2) La “version 0” no imple-
menta estas macros, y por lo mismo este viejo estilo dejo de ser aprobado,
esto debido a problemas de portabilidad y limitaciones en funcionalidad. Por
lo anterior s6lo nos enfocaremos al estudio de la “version 17.

Carga dinamica de funciones

La primera vez que una UDF es llamada en una sesién, el “cargador dinami-
co” carga el codigo objeto (o biblioteca compartida) a memoria para que la
funciéon pueda ser invocada. La sentencia CREATE FUNCTION para una
UDF debe por lo tanto especificar dos cosas: el nombre del cédigo objeto
(ejem. funcion), y el nombre de la funcién que sera invocada dentro del c6digo
objeto previamente definido (ejem. suma). El directorio donde se debe de copi-
ar nuestro c6digo objeto (.so) puede encontrarse con el comando pg_config
--pkglibdir.

PostgreSQL al igual que MySQL no compilan funciones en C automatica-
mente, la UDF debe ser compilada fuera del SMBD y posteriormente se
invoca la funcién mediante el comando CREATE FUNCTION.

Para asegurarse de que el cédigo objeto no sera implementado dentro de
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una version incompatible, PostgreSQL verifica que este contenga un “magic
block”, esto permite a PostgreSQL detectar incompatibilidades para ver-
siones mas recientes, por ejemplo, un “bloque mégico” es necesario para Post-
greSQL 8.2 sino un error sera devuelto. Para incluirlo se escribe el siguiente
fragmento de cddigo (teniendo la cabecera fmgr.h) :

#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;
#endif

la condicion #ifdef prueba si el codigo no necesita ser compilado en versiones
anteriores a PostgreSQL 8.2.

A continuacién se muestra el Cuadro 4.2, el cual especifica la correspondencia
de tipos (los més utilizados) en SQL y en C asi como la cabecera que necesita
ser definida para obtener la definicion de estos tipos. Hay que notar que
siempre tenemos que definir la cabecera postgres.h debido a que declara un
nimero de funciones que son comunmente utilizadas.

Tipo en SQL Tipo en C | Definido en
boolean bool postgres.h
char char postgres.h
date DateADT | utils/date.h
smallint (int2) int2 postgres.h
integer (int4) int4 postgres.h
real (float4) float4x postgres.h
double precision (float8) | float8x postgres.h
point POINT4x utils/geo_decls.h
text textx postgres.h
time TimeADT | utils/date.h
varchar VarChar* | postgres.h

Cuadro 4.2: Correspondencia entre tipos de datos en SQL y C en PostgreSQL.

Ahora que tenemos una idea general de como funcionan las UDF's, pasamos
a estudiar algunos ejemplos de funciones reales, asimismo, ir mostrando las
caracteristicas generales para su construccion.
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Recordemos que utilizaremos las version 1 para definir las UDFs. La declaracion
de la funcién en C es siempre como se muestra a continuacion:

Datum nombre_de_la funcion(PG_FUNCTION_ARGS)
Esta llama a la macro, la cual también se debe definir en el codigo:
PG_FUNCTION_INFO_V1(nombre_de_la_funcion);

Debe de aparecer en el mismo archivo fuente (.c), convencionalmente, debe ser
escrita justo antes de Datum nombre_de_la_funcion(PG-FUNCTION_ARGS).
Luego para traer un argumento se utiliza la macro PG_.GETARG _xxx (n) donde
xxx corresponde al tipo de dato (int4, float4, float8, etc.) y n es la columna
que se desea utilizar, siendo 0 la primera columna. Después el resultado de
la funcién es devuelto a través de la macro PG RETURN xxx() donde xxx
corresponde al tipo de dato a regresar. Pasamos a mostrar algunos ejemplos
para aclarar lo anterior:

#include “postgres.h”
#include <string.h>
#include “fmgr.h”
#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;
#endif

PG_FUNCTION_INFO_V1(sumar_uno);

Datum sumar_uno(PG_FUNCTION_ARGS)

{
int32 arg = PG_GETARG_INT32(0);

PG RETURN_INT32(arg+1);
}

PG_FUNCTION_INFO_V1(cuadrado);

Datum cuadrado( PG_.FUNCTION_ARGS )
{

float4d xarg = (float4 *) palloc(sizeof(float4));
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sarg = PG_GETARG_FLOAT4(0);
float4 resultado= pow((xarg),2);

PG_RETURN_FLOAT4(resultado);

}

PG_FUNCTION_INFO_V1(concatenar_texto);

Datum concatenar_texto(PG_.FUNCTION_ARGS)

{

text *argl = PG_.GETARG_TEXT_P(0);

text *arg2 = PG_GETARG_TEXT_P(1);

int32 new_text_size = VARSIZE(argl) + VARSIZE(arg2) — VARHDRSZ;
text *new_text = (text *) palloc(new_text_size);
VARATT _SIZEP (new_text) = new_text_size;

memcpy(VARDATA (new_text), VARDATA (argl),

VARSIZE(argl) — VARHDRSZ);

memcpy (VARDATA (new_text) + (VARSIZE(argl) — VARHDRSZ),
VARDATA (arg2), VARSIZE(arg2) — VARHDRSZ);
PG_RETURN_TEXT_P(new_text);

}

VARHDRSZ es lo mismo que sizeof (int4), pero es considerado un buen estilo
el utilizar esta macro para referirse al tamano del overhead para un tipo de
longitud variable. Por otro lado, cuando reservamos memoria se utiliza la
funcién de PostgreSQL palloc en lugar de su correspondiente en C, malloc
y free.

Vemos que la primera funcién devuelve el mismo ntimero de filas pero suma
uno a cada valor ingresado. La segunda funcién devuelve el cuadrado de
cada valor ingresado, y por ultimo, la tercera funcién concatena los valores
ingresados fila por fila.

Supongamos que las funciones de arriba estan en un archivo Funciones.c y
es compilado a c6digo objeto llamado Misfunciones.so, asimismo, este codigo
objeto fue copiado al directorio donde PostgreSQL guarda todas sus biblio-
tecas compartidas, en nuestro caso fue: /usr/lib/postgresql/8.2/1ib y una vez
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hecho esto podemos registrar las funciones en PostgreSQL como se muestra
a continuacion:

CREATE FUNCTION add_one(integer) RETURNS integer
AS “Misfunciones”, “sumar_uno”

LANGUAGE C STRICT;

CREATE FUNCTION cuadrado(real) RETURNS real
AS "Misfunciones”, “cuadrado’

LANGUAGE C STRICT;

CREATE FUNCTION concatenar_texto(text, text) RETURNS text
AS "Misfunciones”, “concatenar_texto”
LANGUAGE C STRICT;

Notemos que hemos especificado las funciones como: “strict”, esto significa
que el sistema deberia autométicamente asumir un resultado nulo si cualquier
valor de entrada es nulo. Al hacer esto evitamos tener que analizar la exis-
tencia de valores nulos dentro del cédigo de la funciéon. Volviendo al tema
de las ventajas de utilizar la version 1, esta permite un mejor manejo para
valores de entrada y resultados nulos. La macro PG_ARGISNULL (n) permite a
una funcién probar si cada entrada es un valor nulo (desde luego que esto es
s6lo cuando no hayamos declarado la funcién como “strict”). Debemos abs-
tenernos de ejecutar PG_GETARG_xxx (n) hasta que hayamos verificado que los
valores de entrada no sean nulos. Para devolver un valor nulo, se ejecuta la
macro PG_RETURN_NULL(); esto funciona tanto en funciones con la clausula
“strict” y sin ella.

A continuacién listamos algunas reglas basicas que debemos tener en cuenta
al momento de construir UDF's en PostgreSQL:

= Usar pg_config --includedir-server para localizar donde esta la
carpeta que contiene las cabeceras necesarias para compilar nuestras
funciones (ejem. postgres.h).

= Compilar y copiar el cédigo objeto a la carpeta donde PostgreSQL
contiene sus bibliotecas compartidas.
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» Recordar definir un “magic block”para el cédigo objeto (o biblioteca
compartida).

= Cuando deseemos reservar memoria, usar la funciéon proporcionada por
PostgreSQL; palloc, en lugar de sus correspondientes en C; malloc y
free. La memoria reservada por palloc serd liberada automaticamente
al final de cada transaccion.

= Muchos de los tipos definidos en PostgreSQL estan definidos en la
cabecera postgres.h, mientras que las funciones que permiten ad-
ministrar las interfaces (ejem. PG_FUNCTION_ARGS) estén en fmgr.h,
entonces debemos al menos incluir estas dos cabeceras, Por razones de
portabilidad se recomienda incluir postgres.h al principio del codigo.

= El nombre del cédigo objeto no debe de ser igual a ningin otro dentro
de la carpeta de bibliotecas compartidas de PostgreSQL, asi evitaremos
posibles conflictos de renombramiento.

Por ultimo presentamos la forma en que deben ser compiladas y enlazadas las
UDF's para poder producir el cédigo objeto que seréd cargado dindmicamente
por PostgreSQL. Para evitar confusiones a partir de ahora utilizaremos nue-
vamente el nombre de biblioteca compartida en lugar de cédigo objeto, esto
para no confundirnos con el archivo objeto que veremos a continuacién. En-
tonces el objetivo es producir una biblioteca compartida, primero el archivo
fuente (.c) es compilado a un archivo objeto, esto se hace de la siguiente
manera;

gcc —-c Funciones.c -I /usr/include/postgresql/8.2/server/

Recordemos que el directorio puede ser localizado por los comandos pg_config
--includedir-server, para nuestro caso este directorio fue el que utilizamos

para compilar el codigo fuente. Después los archivos objeto son enlazados en-

tre ellos, esto se logra con los comandos siguientes:

gcc —-fpic -c Funciones.c -I /usr/include/postgresql/8.2/server/
Por 1ultimo creamos las biblioteca compartida con los siguientes comandos:

gcc —-shared -o Misfunciones.so Funciones.o
-I /usr/include/postgresql/8.2/server/
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Una vez que tenemos nuestra biblioteca compartida lo tltimo que nos resta
por hacer es copiarla al directorio donde PostgreSQL tiene sus demas biblio-
tecas compartidas, recordemos que este directorio lo podemos encontrar con
el comando pg_config --pkglibdir. Una vez que sabemos donde copiarlo
s6lo ponemos el siguiente comando como root (por ser Linux):

cp Misfunciones.so /usr/lib/postgresql/8.2/1ib

La biblioteca compartida resultante ahora puede ser cargada dentro de Post-
greSQL a través del comando CREATE FUNCTION, como se vio anterior-
mente. Por ultimo, si deseamos utilizar nuestra funcién recién creada sélo
tenemos que escribir una simple sentencia en SQL por ejemplo:

SELECT cuadrado(atributox) from tabla;
Donde la funcién cuadrado fue previamente definida.

Como vimos la forma de compilar es similar a MySQL, sin embargo, la forma
en que son construidas las UDF asi como las macros y funciones que cada
uno implementa hace dificil la portabilidad entre ambos manejadores.

4.2.2. UDPFs agregadas

Las funciones de agregacion en PostgreSQL son expresadas en términos de
valores de estado (state values) y de funciones de transicion (transition func-
tions). Esto es, una funcién de agregacién opera utilizando un valor de estado
el cual es actualizado por cada fila de entrada. Para definir una nueva funcién
de agregacion, debemos de seleccionar un tipo de dato para el valor de esta-
do, un valor inicial para el estado, y una funcién de transicién. La funcién
de transicién es una UDF que sigue las mismas reglas para su construcciéon
mencionadas anteriormente. Una funcion final puede ser especificada, para el
caso donde el resultado deseado sea diferente al valor devuelto por la funcién
de transicion.

Una funcién de agregacion es identificada por su nombre y el tipo de entrada.
Puede haber dos o mas funciones de agregaciéon con el mismo nombre si
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operan sobre diferentes tipos de entrada.

Como mencionamos anteriormente, una funcién de agregacion esta construi-
da de una o dos UDFs: una funcién de transicién sfunc, y una funcion final
opcional ffunc. Estas son utilizadas como sigue:

sfunc(estado-interno, campo )
ffunc(estado-interno)

El estado interno representa la salida que utiliza internamente la funcién
de transicién asi como la salida de la misma. Entonces, primero se agregan
los valores de cada fila ingresada hasta que se procesan todas las tuplas de
la tabla o base de datos, una vez que se tienen los valores agregados (los
cuales representan a los estados internos) se invoca a la funcién de final (si
esta es requerida) una sola vez y se pasan como entrada los estados internos
devueltos por la funcion de transicién. Si no hay funcién final entonces el valor
final es devuelto como es, como ejemplo seria la suma, la cual no necesita
de un calculo adicional para realizar esta operacion. Para hacer lo anterior,
PostgreSQL crea una variable temporal stype para mantener el valor actual de
la agregacion. Ademas, para que PostgreSQL pueda saber si es una funcién de
transicién o una funcién final debemos de poner la siguiente linea de cédigo”
en nuestra UDF que corresponde a la funcion de transicion:

if (fcinfo->context && IsA(fcinfo->context, AggState))

La razén de verificar esto es que cuando es verdadera, la primera entrada debe
ser un valor temporal y por lo tanto, puede ser modificado de una manera
segura.

Si la funcién de transicion es declarada como “strict”, entonces no serd in-
vocada con entradas nulas. Esta funcion de transicién se comporta de la
manera siguiente: Los valores nulos son ignorados (la funcién no es invocada
y el valor previo es retenido). Si el valor inicial es nulo, entonces el primer
valor no nulo reemplazara este valor, y la funciéon de transiciéon es invocada
empezando con el segundo valor no nulo como entrada.

"Para ver con mas claridad esto véase los ejemplos en el apéndice B.
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Si la funcion de transicion es no estricta, entonces se invocara incondicional-
mente por cada valor de entrada, y debemos de tratar a los valores nulos
dentro de las UDF's, esto nos permite tratar a los nulos como queramos. Sin
embargo, en este trabajo definiremos a las funciones como estrictas.

Para aclarar todo lo anterior veamos algunos ejemplos. Si deseamos definir
una funcién agregada que no utiliza una funcion final, esto es, solo definiendo
una funcion de transicion, la cual fue construida como se mostré en la Seccién
4.2 (para ver el cédigo de esta funcién véase el apéndice B). Antes de definir
la funcién de agregacion, definiremos como debemos registrar las UDFs en
PostgreSQL para entender de una manera mas clara:

CREATE FUNCTION suma(float8, real) RETURNS float8
AS “Misfunciones”, “suma’
LANGUAGE C STRICT;

Como podemos observar, la funcién suma es definida con dos parametros de
entrada, esto es debido a que el primer pardmetro (float8) es el estado inter-
no el cual va guardando el valor agregado, para posteriormente convertirse
en la salida que devolvera la funcién. Por otro lado, el segundo parametro
representa el tipo de entrada que aceptara la funcién y el cual deberd tener el
campo en donde deseemos aplicar esta funcién. Esta es la principal diferencia
al definir una UDF que servira como una funcién de transicién (al definir dos
pardmetros) para construir una funcién de agregacién. Una vez que definimos
la funcién de transicién (suma) pasamos a definir la funcién de agregacion la
cual se ve de la siguiente manera:

CREATE AGGREGATE misuma (real)
{

SFUNC = suma,

STYPE = float8

INITCOND="0’

h

Donde sfunc es el nombre de la funciéon de transicion, stype es el tipo de
salida que devolvera la funcion de transiciéon, e initcond es la funcion inicial
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que tendra la funcién de transicion, asimismo, nos permite definir el forma-
to de salida (que sea valido para el tipo de dato). Para este ejemplo nos
permitira devolver un solo valor.

Entonces una vez definida la funcién agregada podemos invocarla a través
de cualquier sentencia “SELECT” por ejemplo:

SELECT misuma (a) FROM tablaX;

Ahora bien, para el caso donde se necesite una funcién final para realizar un
calculo posterior se tienen que definir dos UDFs: Una correspondiente a la
funcién de transicién y otra a la funcién final. A continuaciéon veremos un
ejemplo mas complejo: la correlacion de dos atributos. Para esto, volvemos a
partir de la manera de registrar las UDF's en PostgreSQL y posteriormente
definimos la funcion de agregacion para la correlacién:

CREATE FUNCTION acumulacorr(float8] ], real, real) RETURNS float8] |
AS "Misfunciones”’, “acumulacorr’
LANGUAGE C STRICT;

CREATE FUNCTION fcorr(float8] |) RETURNS float8
AS “Misfunciones”, “fcorr’
LANGUAGE C STRICT;

Como podemos observar la primera funcion corresponde a la funcién de tran-
sicién, vemos que ésta tiene tres parametros de entrada, el primero es para
guardar los valores agregados de la salida, el cual serd un arreglo de seis
elementos (esto debido a que se necesitaran para el calculo final), estos seis
elementos se convertiran en la entrada de la segunda funcion, correspondi-
ente a la funcion final, la cual procesara estos valores agregados y devolvera el
valor final (el valor de la correlacién), como podemos observar en la segunda
funcién (final) sélo tiene un pardmetro de entrada, asimismo, podemos ob-
servar que devolvera un valor de tipo float8, el cual correspondera al valor
de la correlacién. Una vez que estudiamos y definimos las UDF's respectivas,
pasamos a registrar la funcién de agregacion para la correlacion:
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CREATE AGGREGATE micorrelacion (real,real)
{

SFUNC = acumulacorr,

STYPE = float§] |

FINALFUNC=fcorr

INITCOND= {0,0,0,0,0,0}’

b

Como podemos observar, la funciéon de agregacion para la correlacion nece-
sitard dos parametros de entrada de tipo real, para la funcién de transicién
correspondiente a la UDF acumulacorr, la salida es un arreglo de seis ele-
mentos (STYPE), la funcién final es la UDF feorr la cual recibe este arreglo,
hace los célculos respectivos con estos valores agregados y posteriormente
devuelve el valor final, por ltimo, la condicién inicial es un arreglo de seis
elementos, los cuales corresponden a los seis elementos que devuelve la fun-
cién de transicién permitiendo asi, definir una arreglo de salida con valor
inicial 0 en cada elemento (para cuando no tengan valor). Esta funcién de
agregacion es invocada a través de cualquier sentencia “SELECT” como en
el ejemplo anterior.

Como podemos observar con estos ejemplos, la manera de definir las UDFs
es la misma que como vimos anteriormente donde definimos UDFs para ope-
raciones escalares, con la diferencia de que para las UDFs correspondientes a
las funciones de transicion se define un parametro extra que guardara los va-
lores agregados. Estas UDF's se compilan exactamente igual como se explico
en la Seccion 4.2. Entonces, por ultimo, hacemos un resumen de los pasos a
seguir para construir una UDF agregada (o UDA) en PostreSQL.

= Primero debemos crear las UDF's correspondientes a la funcién de tran-
sicion y la funcién final. Esto lo logramos estudiando la Secciéon 4.2.

= Posteriormente registramos las funciones antes mencionadas dentro de
PostgreSQL. Esto a través de la sentencia CREATE FUNCTION.

= Definimos la funcién de agregacion, la cual utilizard la funcion de tran-
sicién y la funcién final (si es requerida) previamente definidas.

= Invocamos a esta funcién de agregacion a través una sentencia “SELECT”
para su uso normal.
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En el apéndice B ponemos el cédigo completo para construir dos funciones de
agregacion, estos ejemplos se pueden tomar como base para construir muchas
mas funciones de agregacion.

Para observar la referencia completa de la forma de construir UDF's escalares
y agregadas en PostgreSQL véase [16].

4.3. SQL Server 2005

4.3.1. UDFs escalares

En esta seccion explicaremos como las UDFs son implementadas en SQL
Server 2005. Iniciamos como lo hemos venido haciendo: explicando las UDF's
que tratan funciones escalares, esto es, funciones que devuelven un valor por
cada tupla en la tabla o base de datos y posteriormente estudiaremos las
UDFs agregadas.

Una caracteristica de SQL Server 2005 es su integracién del entorno de ejecu-
cién comin de .NET® (CLR, Common Language Runtime), esta integracién
nos permite crear UDFs utilizando lenguajes orientados a objetos como: Vi-
sual Basic .NET y C#, aunque también podemos utilizar C' + 4. En lo que
respecta a esta seccién los ejemplos que mostremos serdan hechos en C#Y,
aunque también se pueden construir en C' 4+ + y Visual Basic .NET sin
ningun problema.

En versiones anteriores de SQL Server 2005, se estaba limitado a utilizar sélo
SQL. Con la integracién de CLR, podemos ahora realizar las tareas que eran
imposibles o dificiles de alcanzar con sélo SQL. Tanto Visual Basic .NET
como C# ofrecen el apoyo total para arreglos, el manejo de las excepciones,
y las colecciones. Con estos lenguajes, podemos aprovechar la integracion
de CLR para escribir codigo mas complejo y que realice distintas tareas
satisfactoriamente. Visual Basic .NET y C'# ofrecen capacidades orientadas

8Es el motor en tiempo de ejecucién de NET que ejecuta todos los programas.
9Esto a efecto de mostrar el comportamiento del desempeiio de las funciones de agre-
gacién con otro lenguaje de programacion.
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a objetos tales como: encapsulacién, herencia, y polimorfismo. El cédigo se
puede organizar en clases. Ademas gracias a estos lenguajes, y el framework
base de .NET, tenemos acceso a miles de clases pre-construidas asi como de
rutinas [8].

Tipos de datos

Los tipos de datos que se pueden utilizar son: para las entradas son todos los
tipos excepto text, ntext, image y timestamp, por otro lado, para la salida se
permiten todos los tipos de datos, excepto timestamp. La Tabla 4.3 muestra
a detalle la equivalencia de tipos:

SqlTypes de .NET Framework Tipo en SQL
SqlBinary binary, varbinary
SqlBoolean bit

SqlByte tinyint
SqlDateTime datetime, smalldatetime
SqlDecimal decimal
SqlDouble float
SqlGuid uniqueidentifier
Sqlint16 smallint
Sqlint32 int
Sqlint64 bigint
SqlMoney money, smallmoney
SqlSingle real
SqlString char, nchar, nvarchar, varchar
SqlXml xml

Cuadro 4.3: Correspondencia entre tipos de datos en SQL y .NET (C++,
C# y VB .NET) en SQL Server 2005.

,Qué es un Assembly (ensamblado)?

Un assembly es un modulo de aplicacion administrada que contiene metadatos
de clase y cédigo administrado como un objeto en una instancia de SQL
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Server. Mediante este médulo, podemos crear dentro de la base de datos
funciones CLR. Para crear los objetos, debemos escribir el cédigo correspon-
diente que implemente la funcionalidad de la UDF. Una vez que el cédigo es
escrito, debemos compilarlo dentro de un assembly de .NET y luego enlazarlo
con SQL Server 2005. Esto se puede realizar de dos formas distintas:

1. La forma mas simple es utilizar Visual Studio 2005, en donde creamos
un nuevo proyecto para SQL Server. Después de crear el proyecto, pode-
mos crear la UDF y enlazarla dentro de SQL Server para posteriormente
poder utilizarla a través de cualquier sentencia “SELECT”. De este mo-
do eliminamos los pasos de registro manual de la UDF en SQL Server.

2. Creamos un proyecto de biblioteca de clase de Visual Studio y lo com-
pilamos dentro de un assembly. Una vez que el assembly es creado,
debemos registrarlo en SQL Server y entonces asociar la definicién de
la UDF con el método (o funcién) contenido en el assembly.

Como podemos observar la segunda opcion es la alternativa manual de como
crear, compilar y enlazar las UDFs con SQL Server. En cambio, la primera
alternativa es un proceso automatico que elimina muchos de estos pasos, a
continuacion explicamos mas a detalle estas alternativas.

Implementando UDF's utilizando Visual Studio 2005

Para empezar, creamos un nuevo proyecto de SQL Server utilizando el ment de
Visual Studio 2005, por ejemplo, File — New — Project — Visual C#
— Database — SQL Server Project. Una vez aqui especificamos el nom-
bre del proyecto, por ejemplo MIUDF, en este proyecto crearemos una UDF
que calcule el producto de dos atributos, tupla por tupla.

Debido a que creamos un proyecto de base de datos, necesitamos asociar una
base de datos (creada en SQL Server previamente) con nuestro proyecto. Para
este fin, Visual Studio nos propone seleccionar una base de datos existente
o agregar una nueva base de datos!®. Por ejemplo, escogemos una base de

108610 es la referencia de la base de datos, no nos permite crear una base de datos, esto
se tiene que hacer en SQL Server 2005.
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datos llamada TPCH.

Una vez que hemos creado el proyecto, nos dirigimos a Project — Add —
User-Defined Function del ment de Visual Studio. En el cuadro de dialogo
Add New Item, introducimos el nombre de nuestra UDF, en nuestro ejemplo
sera prod.cs y presionamos el botén add.

Después de haber creado la clase, aparecera un cédigo similar a este:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;

using Microsoft.SqlServer.Server;

public partial class UserDefinedFunctions

{
[Microsoft.SqlServer.Server.SqlFunction]
public static SqlString prod()
{
// Put your code here
return new SqlString("Hello");
}
+;

Como podemos observar, Visual Studio nos da la estructura general de como
se deben de construir las UDFs asi como proporciona las bibliotecas nece-
sarias y mas utilizadas. Entonces el c6digo para realizar el producto quedaria
de la siguiente manera:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;

using Microsoft.SqlServer.Server;

public partial class UserDefinedFunctions
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{
[Microsoft.SqlServer.Server.SqlFunction]
public static SqlDouble prod(SqlDouble x, SqlDouble y)
{
return x * y;
+
I

El cédigo anterior comienza importando los namespaces (bibliotecas) requeri-
dos. Después de esto, el codigo declara un método estatico nombrado prod
que admite dos parametros. El método prod es adornado con el atributo
[Microsoft.SqlServer.Server.SqlFunction|, que especifica que el método prod
sera expuesto como UDF. En el método prod, simplemente se devuelve el
resultado del producto de las dos entradas. Cabe senalar que una UDF que
devuelve tipos escalares debe devolver tipos de datos .NET que puedan ser
implicitamente convertidos a un tipo de SQL Server. En este ejemplo las
entradas seran de tipo float y la funcion devolvera un valor de tipo float.

Ahora que hemos construido la UDF| el enlazamiento con SQL Server es muy
simple y directo. Antes de enlazarla UDF, necesitamos compilar el proyecto,
esto se logra al presionar la opciéon Built — Built MIUDF del menu de
Visual Studio. Esto compilara todas las clases del proyecto, y en caso de
ocurrir un error de compilacién éste serd desplegado en la lista de errores.

Una vez que el proyecto ha sido compilado, podemos enlazarlo con SQL
Server al seleccionar la opcién Build — Deploy MIUDF del mentd. Esto no
solo registrard el assembly sino ademéds enlazara la UDF con SQL Server.

Una caracteristica interesante que tenemos al momento de crear UDFs en
SQL Server mediante Visual Studio 2005, es que nos permite probar nues-
tras funciones construidas. Entonces, para realizar esto debemos seleccionar
la opcién View — Server Explorer del ment de Visual Studio, en el no-
do de Data Connections, abrimos la conexién a la base de datos que es-
pecificamos anteriormente, luego, abrimos el nodo Functions. Apretamos el
boton derecho sobre este nodo y seleccionamos Frecute del meni contextu-
al'l. Aqui aparecerd un cuadro de dialogo que permitiré introducir datos de

HHasta este punto las UDFs agregadas pueden ser igualmente (no construidas) invo-
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ejemplo en el campo Value, una vez que introduzcamos los valores apretamos
ok, y aparecerd el resultado en la salida (output) de Visual Studio.

Una vez que probamos que nuestra UDF funciona correctamente habremos
terminado el proceso de construccién de UDFs en SQL Server. Solo resta
mostrar la manera de invocarlas en SQL Server 2005. Esto se hace de la
siguiente manera:

SELECT dbo.prod(X, Y) FROM tabla;

Como podemos observar con este ejemplo, el uso de Visual Studio brinda
una gran ayuda al momento de construir las UDFs, asi como compilarlas
y enlazarlas con SQL Server 2005. Este procedimiento también puede ser
realizado para crear UDFs en Visual Basic .NET y en C' + +, claro con unas
pequenas modificaciones en el cédigo.

Segunda alternativa de implementar UDF's

La manera manual de registrar y enlazar las UDFs consta de los siguientes
pasos:

1. Crear la clase que implementa la funcionalidad de nuestra UDF.

2. Compilar la clase utilizando el compilador de .NET para producir un
assembly.

3. Registrar el assembly con SQL Server utilizando la sentencia CREATE
ASSEMBLY.

4. Asociar la definicion de la UDF con el método especificado en la clase.

Los dos primeros puntos se realizan de la misma forma como acabamos de
explicar. Ahora explicamos como se define la UDF manualmente en SQL

cadas, compiladas y enlazadas. Pero no podemos probar las UDFs agregadas en Visual
Studio, esto debe ser directamente en SQL Server.
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Server!?. Entonces una vez que hemos construido y compilado nuestro proyec-
to, la clase que realiza la funcionalidad deseada genera un assembly que con-
tiene el método que deseamos implementar, luego nos dirigimos al ambiente
de trabajo de SQL Server 2005 en donde podemos cargar este assembly me-
diante el comando CREATE ASSEMBLY. Por ejemplo:

CREATE ASSEMBLY Mi_ensamblado FROM
“C:\Visual Studio 2005\Projects\MIUDF\MIUDF\bin\Debug\MIUDF.d11l"

El comando CREATE ASSEMBLY toma un parametro que contiene la ruta
del assembly que definiremos dentro de SQL Server. Esto puede ser una
ruta local (como en el ejemplo) o una ruta a un archivo compartido en la
red. Cuando el comando CREATE ASSEMBLY es ejecutado, el assembly es
copiado dentro de la base de datos maestra [10].

Después de registrar el assembly, podemos borrarlo en caso de ser necesario
utilizando el comando DROP ASSEMBLY:

DROP ASSEMBLY Mi_ensamblado;

Debido a que un assembly permanece en la base de datos cuando el codi-
go fuente para ese assembly cambia, debemos primero borrar el assembly
existente y posteriormente volver a registrar el mismo assembly para que se
actualicen los cambios.

Hasta el momento hemos completado los pasos de: creaciéon, compilacién y el
registro del assembly. Ahora, necesitamos asociar la funcién que serd creada
en SQL Server con el método apropiado dentro del assembly previamente reg-
istrado. A continuacion se muestra una forma general de definir las funciones
en SQL Server:

CREATE FUNCTION Nombre:funcion(lista de parédmetros)
RETURNS tipo_de_salida
WITH opciones_para_nulos

12E] equivalente a esto en la primera alternativa es cuando presionamos la opcién deploy.
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AS
EXTERNAL NAME
nombre_assembly.nombre_clase.nombre_metodo

El siguiente ejemplo ilustra como podemos utilizar el comando CREATE
FUNCTION para crear nuestra UDF:

CREATE FUNCTION prod(@x float,@y float)
RETURNS float

AS

EXTERNAL NAME

Mi_ensamblado.Prod.Prod

Al ejecutar esta funcion obtendremos el mismo resultado que la primera alter-
nativa (implementando el deploy), en donde la funcién recibird dos pardmet-
ros de entrada de tipo float, asimismo, devolvera un valor escalar de tipo
float. La clausula EXTERNAL NAME, enlaza el nombre de la UDF con el
método apropiado del assembly. En este ejemplo, el método prod esta en la
clase prod, la cual a su vez esta en el assembly llamado Mi_ensamblado.

Por 1ltimo, lo que nos resta explicar es la clausula WITH, la cual nos permite
especificar que deseamos hacer ante la presencia de valores nulos. Hay dos
alternativas para esta clausula:

= CALLED ON NULL INPUT (por defecto). Especifica que atin cuando
la funcién sea invocada con valores nulos como argumentos, el cuerpo
de la funcién sera ejecutada de manera normal.

= RETURNS NULL ON NULL INPUT. Si se especifica esta opcién, in-
dica que SQL Server puede devolver NULL cuando cualquiera de los
argumentos que reciba sea NULL, sin invocar realmente el cuerpo de
la funcion.

Como podemos observar al realizar el registro de nuestra UDF manualmente
tenemos acceso a mas opciones que podriamos utilizar para tener un mejor
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control sobre nuestros resultados, cosa que es dificil con la primera alterna-
tiva, entonces el uso de cualquiera de estas dos alternativas dependera del
conocimiento y los requerimientos necesarios.

Con esto terminamos nuestro estudio de las UDFs escalares en SQL Server
2005, cabe mencionar que el SMBD que tiene mas informacion sobre las UDF's
es éste, asimismo, también para las UDF's agregadas que veremos a contin-
uacion. Entonces si se desean ver més ejemplos de UDFs implementadas en

SQL Server 2005 véase [32, 10, §].

4.3.2. UDPF's agregadas

Las funciones de agregacién intrinsecas en SQL Server 2005 son: COUNT(),
SUM(), AVG(), MAX(), MIN() y STANDARD DEVIATION(). Sin embargo,
frecuentemente este conjunto de funciones no son suficientes. Entonces cuan-
do deseemos implementar agregaciones mas complejas, podemos lograr esto
construyendo consultas complejas en SQL, sin embargo, la dificultad de crear
y mantener estas consultas es muy costoso. Las UDFs agregadas (o UDAs)
nos permiten desarrollar expresiones de esta complejidad de una manera sim-
ple, al implementar el poder de la biblioteca de clase base de .NET (BLC) y
el poder de los lenguajes tales como: C'#, C' 4+ + y Visual Basic .NET. Para
posteriormente ser implementadas como las funciones intrinsecas y utilizadas
de la misma manera [10].

A continuacién se muestran algunas limitaciones que tienen las UDF's agre-
gadas en SQL Server 2005:

= FEl tamano de las UDFs agregadas tiene un limite de 8000 bytes. Si
una instancia de nuestra UDF agregada excede los 8000 bytes, una
excepcion sera devuelta deteniendo el procesamiento de la consulta.

= Las UDFs agregadas no soportan parametros directamente, esto es, sélo
aceptan la columna de datos que le pasamos al acumulado. Para lograr
construir una UDF agregada (con més de un parametro de entrada)
se tiene que realizar de una manera indirecta (como se vera al final de
esta seccién).
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Construyendo una UDF agregada

Para implementar una UDF agregada debemos utilizar una clase o estructura,
por defecto, cuando anadimos una nueva agregacién en nuestro proyecto en
Visual Studio, se crea una plantilla la cual contiene un conjunto de métodos
que forman el ciclo de vida de una UDF agregada. A continuacién mostramos
los métodos que forman el contrato de la agregacién:

» INIT(): Este método es invocado cuando se inicia la agregacién. La
inicializacion de variables de la agregacion se definen aqui.

» ACCUMULATE(): Como cada fila es procesada, esto incluye la
primera y ultima fila, este método es invocado para sumar estos valores
en la agregacion. Por ejemplo, si estuviéramos escribiendo una agre-
gacion que contara el nimero de filas, este método simplemente incre-
mentaria un contador interno. Pero si la agregacion fuera el promedio,
éste incrementaria el contador y la suma de los valores de las filas.

» MERGE(): El optimizador de SQL Server 2005 puede decidir si mul-
tiples procesadores son presentados en el servidor. Si esto ocurre para
una operacion de agregacion, este método puede ser automaticamente
utilizado. Dos o mas agregaciones parciales pueden ser creadas en par-
alelo, antes de invocar el método TERMINATE(), cualquier agregacién
parcial sera fusionada utilizando este método.

» TERMINATE(): Una vez que todas las filas han sido procesadas,
este método es invocado. Este método devuelve el resultado final de la
UDF agregada.

Construyendo una UDF agregada

Las UDFs agregadas deben ser definidas dentro de un assembly (al igual que
las UDFs escalares). A continuacién mostramos un ejemplo el cual cuenta las
filas (como la funcién COUNTY()) para aclarar lo anterior. La clase para esta
UDF agregada requiere que cada uno de los cuatro métodos este presente,
aunque soélo una variable privada sera requerida, la cual sera utilizada para
mantener la cuenta.
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Para empezar, crearemos un nuevo proyecto de base de datos dentro de Visual
Studio 2005 (como se hizo en la Seccién 4.3), pero ahora lo llamaremos
MIUDA, y anadimos una agregacién (Project — Add Aggregate), la cual
llamaremos cuenta. La siguiente plantilla aparecerd al haber creado la clase
anterior:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.SqlServer.Server;

[Serializable]
[Microsoft.SqlServer.Server.

SqlUserDefinedAggregate (Format.Native)]
public struct cuenta

{
public void Init()
{
// Put your code here
}
public void Accumulate(SqlString Value)
{
// Put your code here
}
public void Merge(cuenta Group)
{
// Put your code here
}
public SqlString Terminate()
{
// Put your code here
return new SqlString("");
}

// This is a place-holder member field

13Cabe aclarar que aunque en esta seccién sélo explicaremos las UDF agregadas en C#,
estas también pueden ser construidas tanto en C' 4 + como en Visual Basic .NET.
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private int varl;

Como podemos observar esta plantilla al igual que las UDF's escalares, tienen
los namespaces (bibliotecas) necesarios para implementar nuestras agrega-
ciones. Asimismo, una UDF agregada debe ser decorada con un atributo
llamado SqlUserDefinedAggregate. Este atributo es utilizado por SQL Server
para mostrar que el assembly es una agregacion y verifique que el contrato
contenga los cuatro métodos mencionados anteriormente. Este atributo tiene
algunas opciones que estdn desactivadas por defecto (FALSE), las cuales
mencionamos a continuacion:

= IsInvariant ToDuplicates: Este parametro determina si nuestra UDF
agregada devolverd el mismo resultado sin importar si valores duplica-
dos son ingresados.

s IsInvariatToNulls: Este pardmetro determina si nuestra UDF agre-
gada devolverd el mismo resultado a pesar de la existencia de valores
nulos.

s IsNulllfEmpty: Este parametro determina si nuestra UDF agregada
devolvera NULL cuando ninguna fila ha sido ingresada.

Estas opciones nos permiten tener un mejor control de nuestras UDFs agre-
gadas (ejem. SqlUserDefined Aggregate(Format::Native, IsInvariantToDupli-
cates:=True).

La opcién serializable indica que los datos de la clase serdn almacenados en
formato serial. Posteriormente dentro de esta plantilla aparecen los cuatro
métodos antes mencionados (INIT(), ACCUMULATE(), etc) y por ultimo
aparece el miembro private en donde definiremos las variables que utilizare-
mos, no hay que confundirnos con el método INIT() en donde se inicializan
estas variables. Ahora que explicamos la plantilla que aparece por defecto,
pasamos a mostrar el codigo que implementa la cuenta:
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using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.SqlServer.Server;

[Serializable]
[Microsoft.SqlServer.Server.

SqlUserDefinedAggregate (Format.Native) ]
public struct cuenta

{
public void Init()
{
Micuenta = O;
}
public void Accumulate(SqlDouble Value)
{
Micuenta += 1;
}
public void Merge(cuenta Group)
{
Micuenta += Group.Micuenta;
}
public SqlInt64 Terminate()
{
return Micuenta.ToSqlInt64();
}
// This is a place-holder member field
private SqlDouble Micuenta;
}

Como podemos observar, el método INIT() contiene la variable Micuenta, la
cual inicializamos a 0. Posteriormente el método ACCUMULATE() el cual
recibe un pardmetro de tipo double (correspondiente a la columna que se
va contar), aqui la variable Micuenta va ir actualizando la cuenta de las
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filas conforme se vayan procesando, el método MERGE() acumula todos los
grupos (sélo en caso de instrumentar esta agregaciéon en paralelo), este paso
garantizard que tengamos todos los valores contados ain cuando hayamos
ejecutado la agregacion en paralelo. El método TERMINATE() es utilizado
para devolver el valor acumulado final, correspondiente a la cuenta final (el
cual serd un entero).

Registrando una UDF agregada

Ahora que ya sabemos como se construyen las UDFs agregadas pasamos a
registrar el assembly que contiene a nuestra UDF agregada. Al igual que
las UDF's escalares, existen dos maneras de hacer esto: La forma directa,
en donde con ayuda de la opcién deploy podemos definir la agregacion di-
rectamente en SQL Server y la forma manual. Para dejar esto més claro
explicaremos la forma manual de como definir las UDF's agregadas en SQL
Server 2005, dejando la forma directa al lector (véase UDFs escalares). En-
tonces una vez que hemos compilado nuestro proyecto junto con sus clases
(con la opcién built) nos pasamos a SQL Server 2005 (SQL Server Manage-
ment Studio) en donde ejecutaremos las siguientes sentencias:

USE TPCH
GO

CREATE ASSEMBLY Micuenta
FROM “C:\Visual Studio 2005\Projects\MIUDA\debug\MIUDA.d11l"
GO

CREATE AGGREGATE Cuenta

( @Value float )

RETURNS Bigint

EXTERNAL NAME Micuenta.cuenta

Supongamos que nuestra base de datos se llama TPCH, entonces definimos
el assembly con el nombre Micuenta, este assembly es enlazado del directo-
rio arriba mencionado en donde se encuentra el archivo .dll, en este archivo
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se encuentra el método que realiza nuestra agregacion. Entonces, una vez
registrado el assembly pasamos a definir nuestra agregacion mediante el co-
mando CREATE AGGREGATE, aqui definimos el tipo de entrada permitida
(float) asi como el tipo de salida (bigint), posteriormente en la clausula EX-
TERNAL NAME especificamos el método que realiza nuestra agregacién (el
cual esta precedido por el nombre del assembly que lo contiene), el cual para
nuestro ejemplo es cuenta. Entonces, una vez que hemos registrado nuestra
agregacion en SQL Server 2005, lo que nos resta por hacer es invocarla a
través de una sentencia SELECT, como lo hemos hecho hasta ahora:

SELECT dbo.Cuenta(columnaX) FROM tablax;

Como podemos observar, construir UDFs agregadas en SQL Server 2005 es
més directo y mas sencillo (gracias a Visual Studio 2005) que PostgreSQL
y MySQL, pero hasta ahora sélo hemos tratado agregaciones que involucran
solo un parametro de entrada, para lograr UDFs agregadas que soporten mas
de un parametro de entrada tenemos que seguir una serie de pasos adicionales.
Explicaremos este proceso con un ejemplo, la funcién de correlacion, la cual
requiere dos parametros de entrada, pero antes mencionaremos los pasos
generales a seguir para realizar esto:

1. Creamos un Tipo Definido por el Usuario (UDT por sus siglas en
ingles), el cual permite ingresar y devolver un valor de tipo con dos
parametros.

2. Creamos una UDF escalar, en la cual ingresaremos los dos parametros
de entrada (esto debido a que las UDF escalares si permiten multiples
pardmetros de entrada).

3. Por ultimo creamos la UDF agregada que tenga como parametro a la
UDF creada en el paso 2 y como tipo de datos el creado en el paso 1.

Explicaremos los puntos anteriores en el mismo orden.
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Tipos Definidos por el Usuario (UDTSs)

La idea de crear un nuevo tipo de datos es poder cubrir nuestras necesidades
de una manera més satisfactoria. SQL Server 2005 con la tecnologia CLR,
nos permite crear UDTs de una manera sencilla y eficiente. Estas UDTs
no necesariamente deben de estar basadas sobre los tipos nativos de SQL
Server. A continuacién mostramos el cédigo para realizar el punto 1, el cual
lo analizaremos de manera general'?:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.SqlServer.Server;

[Serializable]

[Microsoft.SqlServer.Server.SqlUserDefinedType
(Format.UserDefined, MaxByteSize=8000)]

public struct doblentrada : INullable, IBinarySerialize

{

public override string ToString()

{
throw new Exception("The method or operation
is not implemented.");
b
public bool IsNull
{
get
{
return false;
}
}

public static doblentrada Null

11Si se desea saber mas sobre UDTs véase [10].
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{
get
{
throw new Exception("The method or operation
is not implemented.");
}
}
public static doblentrada Parse(SqlString s)
{
throw new Exception("The method or operation
is not implemented.");
+

public string primera;
public string segunda;
#region IBinarySerialize Members

void IBinarySerialize.Read(System.IO0.BinaryReader r)

{

primera = r.ReadString();
segunda = r.ReadString();
}
void IBinarySerialize.Write(System.IO.BinaryWriter w)
{
w.Write(primera);
w.Write(segunda);
}
#endregion

La creacion de un UDT en Visual Studio es similar a lo que hemos venido ha-
ciendo hasta ahora (Project — Add User Defined Type), en donde apare-
cerd una plantilla la cual fue modificada hasta quedar como se muestra arriba.
El atributo SqlUserDefined Type nos permite definir algunas propiedades
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que gobernaran al UDT, por ejemplo, UserDefined es utilizado cuando
nuestro UDT requiere una referencia de tipo cadena. Cuando implementa-
mos este atributo también debemos definir la interface IBinarySerialize, la
cual anadira dos funciones: Read y Write, estas funciones escribiran y leeran
los valores de nuestro UDT. La interface INullable debe ser definida, esta
interface sélo tiene una propiedad: IsNull. Esta es definida como una salida
booleana, la cual nos indica si o no el valor del UDT es un valor nulo.

Ahora pasamos a explicar los tres métodos que deben tener los UDTs:

= ToString. Este método es utilizado para convertir los valores de tipo
a una representacion de tipo cadena.

= Parse. Este es el segundo requerimiento para la conversion a tipo ca-
dena, permite a una cadena ser convertida en un UDT. Es un método
estatico, el cual es invocado cuando los valores son asignados a una
instancia del tipo.

= NULL. Este método es necesario para que el UDT pueda reconocer
un valor nulo.

Hasta el momento hemos construido el codigo de la UDT, lo siguiente es
compilar el proyecto con la opcién built, y pasamos a registrar el assembly
correspondiente en SQL Server 2005, esto se hace de la siguiente manera:

CREATE ASSEMBLY Miudt
FROM “C:\Visual Studio 2005\Projects\MIUDT\debug\MIUDT.d1ll"

Lo siguiente es registrar el tipo a utilizar dentro de SQL Server, esto se realiza
a través de la sentencia CREATE TYPE:

CREATE TYPE doblentrada
EXTERNAL NAME Miudt.doblentrada

Ahora que hemos construido nuestro UDT que contiene los campos requeridos
para nuestra agregacion, pasamos a construir la UDF correspondiente que
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tomard un nimero de pardmetros (dos para este ejemplo) y devolverd una
instancia del UDT. A continuacién se muestra el cédigo de la UDF que realiza
lo anterior:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.S3qlServer.Server;

public partial class UserDefinedFunctions
{
[Microsoft.SqlServer.Server.SqlFunction]
public static doblentrada Entbinaria(string primera,
string segunda)

{
doblentrada o = new doblentrada();
o.primera = primera;
o.segunda = segunda;
return o;
}

};

Esta UDF toma dos entradas de tipo cadena y devuelve un UDT con dos
parametros, la cual se registra de la siguiente manera:

CREATE FUNCTION Entbinaria(@x String,Qy String)
RETURNS doblentrada

AS

EXTERNAL NAME

MiUDF.Entbinaria

Supongamos que hemos definido el assembly llamado MiUDF), el cual contiene
el método Entbinaria. Como podemos observar la salida es tipo doblentrada,
el cual definimos previamente. Por ultimo, creamos la UDF agregada (la
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cual corresponde a la funcién de correlacién) que tomard como pardmetro
de entrada la UDF recién creada. A continuacion se muestra el cédigo que
implementa esto:

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.SqlServer.Server;

[Serializable]
[Microsoft.SqlServer.Server

.SqlUserDefinedAggregate (Format.Native)]
public struct corr

{

public void Init()

{
x = 0.0;
y = 0.0;
z = 0;
sumxy = 0.0;
sumxx = 0.0;
sumyy = 0.0;

+

public void Accumulate(doblentrada o)

{

Double varil
Double var2

Double.Parse(o.primera);
Double.Parse(o.segunda) ;

x += varl;

y += var2;

z += 1;

sumxx += Math.Pow(varl,?2);
sumxy += (varl) x (var2);
sumyy += Math.Pow(var2, 2);

-IIMAS- -UNAM-



100 SQL Server 2005

+
public void Merge(corr Group)
{
x += Group.Xx;
y += Group.y;
z += Group.z;
sumxx += Group.Sumxx;
sumxy += Group.sumxy;
sumyy += Group.sumyy;
+

public SqlDouble Terminate()
{
return (z * sumxy - x *x y) /
Math.Sqrt(((z * sumxx) - Math.Pow(x, 2))
* ((z * sumyy) - Math.Pow(y, 2)));
+
private Double x;
private Double y;
private Int64 z;
private Double sumxy;
private Double sumxx;
private Double sumyy;

Dentro de esta UDF agregada cambiamos el tipo de datos al que corres-
pondan nuestros datos entrantes, esto para poder realizar operaciones que
solo se pueden hacer con estos tipos de datos, por ejemplo, para calcular la
correlacién necesitamos valores numéricos, no podemos hacer célculos alge-
braicos con cadenas, por esto realizamos un cambio de tipo en el método
ACCUMULATE (de cadenas a valores de tipo Double), y asi poder hacer las
operaciones correspondientes. Esta UDF agregada se registra en SQL Server
de la siguiente manera:

CREATE AGGREGATE corr
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( @o doblentrada )
RETURNS Double
EXTERNAL NAME MiUDA.corr

Nuevamente supongamos que el assembly llamado MiUDA ya fue definido,
y contiene el método corr. Observemos que el parametro de entrada para la
funcion de agregacion es un valor de tipo doblentrada, el cual nos permite
establecer como entrada una UDF. Entonces, por ultimo mostramos la forma
de invocar esta UDF agregada en SQL Server 2005:

SELECT dbo.corr(dbo.Entbinaria(X, Y)) FROM tablax;

Como podemos observar el parametro de entrada para la funcién de agre-
gacién es la UDF! creada anteriormente, y no tendremos problemas debido
a que creamos el tipo doblentrada, el cual nos permite realizar esto.

El tipo doblentrada y la UDF Entbinaria sélo se crean una vez, entonces si
deseamos crear una nueva agregacion que requiera dos parametros de entra-
da, solo tendremos que crear el cédigo correspondiente a la UDF agregada.
También cabe senalar que todo el proceso anterior bien se pudo haber rea-
lizado en un solo proyecto en Visual Studio 2005, creando las tres funciones
anteriores (UDT, UDF escalar y UDF agregada), compilando el proyecto y
finalmente enlazando las funciones con SQL Server 2005 a través de la opcién
deploy. Ahorrando tiempo y esfuerzo al momento de registrar este tipo de
funciones.

Para ver otro ejemplo de UDFs agregadas con dos pardametros de entrada
véase el apéndice B.

Por dltimo mostramos algunas ventajas y desventajas de utilizar UDFs en
los tres SMBDs que estudiamos anteriormente.

5 . . . . 7’ 7z
5Esto debido a que las UDFs escalares si permiten en ingreso de més de un pardmetro
de entrada.
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4.4. Ventajas y desventajas de las UDF's

En conjuncién de lo observado anteriormente y basados en [25] relacionamos
algunas de las ventajas y desventajas de utilizar las UDFs:

= No hay necesidad de alterar el cddigo interno del manejador.

» Las UDF's son creadas en lenguaje C (en caso de MySQL y PostgreSQL)
y una vez compiladas (a cédigo objeto) ellas pueden ser utilizadas en
cualquier sentencia “SELECT”, como cualquier otra funcién en SQL.

Para el caso de SQL Server 2005, pueden ser construidas mediante
C + +, C# y Visual Basic .NET.

= El codigo fuente puede explotar la flexibilidad y rapidez del lenguaje C
(MySQL y PostgreSQL).

= Las UDFs se ejecutan en memoria principal, esto es una caracteristica
crucial para reducir las E/S a disco y reducir el tiempo de ejecucién.

= Las funciones de agregaciéon pueden mantener valores agregados en
memoria apilada (heap memory) de fila a fila.

= Actualmente los pardmetros de las UDFs en MySQL sélo se pueden
definir como tipos de datos simples (String, Integer y Real, pero no
arreglos), aunque PostgreSQL y SQL Server 2005 tienen una mayor
flexibilidad.

» Las UDFs no pueden realizar operaciones de E/S a disco, esto es, no
pueden realizar operaciones del tipo: UPDATE, INSERT ni DELETE.

= Las UDFs solo pueden devolver datos de tipo simple, en otras pala-
bras, no pueden devolver un conjunto de valores o una matriz, aunque
PostgreSQL permite devolver arreglos.

= Las UDFs no pueden internamente invocar la ejecucion de otras UDFs.

= El tamano de las UDFs agregadas en SQL Server 2005 tiene un limite
de 8000 bytes.

= El tiempo para construir UDF's esta relacionado con el conocimiento
del lenguaje de programacion que tenga el usuario.
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Experimentacion

En este capitulo se presenta la evaluacion experimental realizada en tres
manejadores de bases de datos relacionales: PostgreSQL, MySQL y SQL
Server 2005, asi como los componentes de la experimentacién utilizados, los
cuales conforman la alternativa de experimentacién propuesta. Las carac-
teristicas de los dos servidores sobre los cuales se ejecutaron los experimentos
son para el servidor 1: Un Core Duo a 1.66 GHz de velocidad de procesador,
disco duro de 120 GB a 5400 RPM y 1 GB de memoria principal, para el
servidor 2: 2 procesadores fisicos cada uno un Core Duo a 1.6 GHz de ve-
locidad de procesador, disco duro de 160 GB a 15000 RPM y 2 GBs de
memoria principall. Los experimentos se realizaron bajo el sistema operativo
Linux para PostgreSQL y MySQL, y en el sistema operativo Windows XP
para SQL Server 2005. Las versiones de los SMBDs fueron PostgreSQL 8.2.4,
MySQL 5.0 y SQL Server 2005. Por otra parte, se realizaron 5 ejecuciones
para cada tipo de experimento?, mismas que se reportaron. El conjunto de
datos fue generado a través del programa DBGEN de TPC-H (el cual se ex-
plica més adelante), el cual es un generador de datos. Asimismo, se realizaron
las pruebas sobre las tablas “lineitem” y “orders”definidas dentro de la DB

I'Notemos que una técnica de optimizacién es incrementar las capacidades fisicas de
nuestro equipo de computo, por esta razén se realizaron los experimentos con dos servidores
con distintas caracteristicas.

2Esto debido a que se observé que con este niimero era suficiente para conocer su
comportamiento general.
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provista por TPC-H.

. Qué componente de hardware ayuda mas a disminuir el tiempo
de ejecuciéon?

En la literatura de bases de datos, se suele recomendar expandir la memoria
principal, ya que los algoritmos que realizan las operaciones suelen estar
estrechamente relacionados con el tamano de la memoria RAM; entre mayor
cantidad de memoria se tenga entonces un menor nimero de E/S a disco
sera requerido, siendo esta operacién la mas costosa como se menciond en
los primeros capitulos (en milisegundos y en nano-segundos para la memoria
principal). Por esto ultimo se recomienda también tener un disco duro con
un RPM alto (> 7200) para localizar y extraer los registros de una manera
mas rapida.

Para mostrar lo anterior se realizé un pequeno experimento para cuantificar
el consumo de recursos del sistema, se utiliz6 el servidor 1 (anteriormente
explicado) con 512 Mb y otro con 1Gb de memoria principal y se ejecutaron
varias consultas que involucraron funciones de agregacién y operaciones bina-
rias (JOIN), esto a efecto de observar si efectivamente la memoria principal
es el componente que tiene la prioridad mas alta para ser extendido. La base
de datos fue la provista por TPC-H con un FE de 1 y 2, se monitoreé el %
de CPU y el % de memoria principal utilizados.

Del analisis de los resultados se observd que la memoria principal de 512Mb
se ocup6 rapidamente y mostré un pico en el % de la memoria utilizada, su-
giriendo que requeria una mayor cantidad, esto provocé que el % del CPU
utilizado disminuyera como consecuencia del efecto de cuello de botella en la
memoria principal (al proveer una menor cantidad de registros a ser procesa-
dos), este comportamiento también se observé con 1 Gb de memoria principal
ya que por la cantidad de RAM requerida por el SO para funcionar la DB
no pudo caber completamente en memoria, pero el % del CPU utilizado fue
ligeramente mayor, este mismo comportamiento sucedié para el FE 2 donde
se observo que la memoria principal se ocupé por completo. Sin embargo,
se observo que el plan de ejecucion fue més éptimo cuando se tuvo 1 Gb de
memoria principal (para ambos FE) ya que permitié utilizar algoritmos mas
eficientes que cuando sélo se tuvo 512 Mb y esto repercutié directamente
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en el uso del disco (incrementéandose cuando se tuvo una menor cantidad de
memoria principal). Véase el Cuadro 5.1 para observar un ejemplo.

Con este pequeno experimento se mostré que el componente més importante
es la memoria principal, ya que permite al optimizador de consultas utilizar
algoritmos® que requieren una menor cantidad de E/S a disco. Sin embargo,
la velocidad del disco y la velocidad del procesador son aspectos que para
nada se deben de descuidar, por ejemplo, como se menciond la velocidad
del disco influye a una localizaciéon y transferencia de los datos a memoria
principal mas eficiente, y por ser estas las operaciones méas costosas conviene
tener una velocidad de disco alta, por otro lado, al tener los datos en memoria
principal el procesador sera el encargado de realizar los calculos respectivos
y su velocidad también debe ser buena para realizar estas tareas y otras mas
pertenecientes al sistema de una manera eficiente.

QUERY PLAN Con 512 de RAM

Aggregate (cost=953270.01..953270.02 rows=1 width=13) (actual
time=450813.940..450813.941 rows=1 loops=1)
—» <Hash Join  (cost=142239.96..923260.18 rows=120035932 width=13)

iartual ciwe=42305.809..393020.667 rows=24004560 loops=1)

Hash Cond: (tl.1_orderkey = tZ.o_orderkey)

-» Seq 3can on lineitem tl (cost=0.00..433564,.32 rows=12003932
width=17) (actual time=41.118..237425.436 rows=12002430 loops=1)

-> Hash (zost=93016.65..93016.65 rows=3000265 width=4] [(actual
time=30191.022..30191.028 rows=3000000 loops=1)

-» Seq Scan on orders t2 icost=0.00..93016.65

rows=3000Z65 width=4) (actual time=9.347..24358.0601 rows=3000000 loops=1)
Total runtime: 450514.116 ms

QUERY PLAN Con 1 Gb de RaM

Aggregate (cost=3733175.058..3733175.09 rows=1 width=13) (actual
time=360803.262..360803.263 rows=1 loops=1)
-» “Merge Join (cost=3368166.42..3683172.19 rows=2000115Z width=13)
jactual tiwe=1802158.229,.302565.6878 rows=24004860 loops=1)
Merge Cond: (t2.o_orderkey = tl.l orderkey)
-» ‘Jort (ocosSt=538710.72..546209.12 rows=2999361 width=4)
jactual time=Z2677.148..28266.560 rows=3000000 loops=1)
Sort: Eey: tZ.o_orderkey
-» Seq 3can on orders tI (zost=0.00,.93007. 61
rows=2999361 width=4) (actual time=23.062..13492.887 rows=3000000
loops=1)
-» (Jort (cosSt=2829455.70. .2859462.13 rows=1Z002573 width=17)
jactual time=1575158.540..195121.3589 rows=24004859 loops=1)
Sort Eey: tl.l orderkey
-» Seq 3can on lineitem t1 (cost=0.00..433550.73
rows=1zZ002573 width=17) (actual tCime=18.657..51306.6658 rows=12002430
loops=1)
Total runtime: 361259.025 ms

Cuadro 5.1: Ejemplos de la planes de ejecucién para dos diferentes tamanos
de memoria principal y FE de 2.

3Recordemos que todos los algoritmos tienen diferentes complejidades las cuales son
medidas en E/S a disco.
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Por 1ltimo, sélo resta analizar qué tamano de memoria principal conviene
tener para asegurar que nuestras consultas seran eficientes. Lo ideal seria
que el tamano de la memoria principal fuera mayor que el tamano de la base
de datos, para que el optimizador de consultas pudiera utilizar algoritmos
adecuados (quiza hasta de una pasada), sin embargo, las capacidades fisicas
y econdémicas actualmente son limitadas, si se tiene una DB muy grande
sera imposible tener una memoria principal lo suficientemente grande para
mejorar el desempeno, entonces sélo resta extender el tamano hasta donde las
especificaciones del ordenador sean permitidas sin perder de vista la velocidad
del disco duro y la velocidad del procesador, las cuales seran una grandisima
ayuda si su velocidad es alta.

A continuacién explicamos los componentes importantes utilizados durante
la fase de experimentacion. Estos componentes se utilizaron por ser los mas
ampliamente usados y por tener una estructura general al momento de uti-
lizar las funciones de agregacién.

5.1. TPC-H

La importancia de crear una base de datos no sesgada fue importante para
nuestras pruebas experimentales, la herramienta que se ha utilizado con
buenos resultados para cumplir con esta funcion en el terreno de las con-
sultas OLAP es TPC-H, la cual permite trabajar con una base de datos y
poder hacer pruebas sobre ella. Esta permite generar distintas bases de datos
con diferentes factores de escalacién (FE), siendo 100 MB la més pequena y
100,000 GBs la més grande [31].

Nuestras bases de datos sintéticas fueron generadas por el programa DBGEN
de TPC-H, el cual es un generador de datos, con el factor de escalacion de 1
y 2 para el servidor 1 y un FE de 1, 2 y 3 para el servidor 2 (por tener un
hardware més poderoso). Las tablas definidas dentro de la BD de TPC-H que
se utilizaron fueron: “lineitem”la cual contiene aproximadamente 6 millones
de registros y “orders” con aproximadamente 1 millon y medio de registros
para un FE de 1. El FE de 2 contiene el doble de registros y el FE de 3 el
triple.
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5.2. Funciones de agregacion

En esta seccién explicamos las funciones de agregacion utilizadas para mostrar
la teoria expuesta en los capitulos anteriores.

En el presente trabajo denotaremos a los datos de entrada con las letras
X y Y los cuales conforman un vector columna de n datos, esto es, X =
{z1,..yx,} y Y ={y1, ..., yn } respectivamente.

Las funciones de agregaciéon se pueden definir segin [19] como una clase de
funciones genéricas las cuales pueden ser usadas en cualquier aplicacién de
bases de datos. Los mismos autores clasifican a las funciones de agregacion
de acuerdo a su complejidad de computo. Los tipos mas simples de funciones
de agregacion son:

1. count .- Calcula la frecuencia absoluta.

Dim1 Ti

2. avg.- Calcula la media aritmética. Se define como: X = =

3. sum .- Calcula la suma total.

Los datos de entrada para SUM() y AVG() deben ser una coleccién de
nimeros, sin embargo, otros operadores también pueden operar sobre colec-
ciones de datos de tipo no numérico (ejem. cadenas de caracteres). SQL
permite el uso de valores nulos para indicar la ausencia de informacién sobre
el valor de un atributo. En general las funciones de agregacién ignoran los
valores nulos, excepto COUNT(*), la cual para un valor vacio devuelve 0
[1]. Las funciones restantes devuelven un valor nulo cuando se aplican sobre
una coleccién de datos vacia. En el presente trabajo sélo trataremos bases
de datos correctas (consistentes y completas) dejando este tipo de problemas
para un trabajo futuro.

Las funciones de agregacion mas complejas son empleadas para hacer estu-
dios mas especializados sobre los datos, por ejemplo, para resolver preguntas
como: “;Cudl es la relacién entre el atributo A y el atributo B?”. Las fun-
ciones pertenecientes a esta clase son:
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1. covarianza.-Mide el grado de relacién de dos variables [30]. Se define
como: o
Oay = 3 2oima Tilhi — XY

n

2. correlacion.-La correlacion indica la fuerza y la direccion de una relacion
lineal entre dos variables aleatorias. La diferencia entre la covarianza
y la correlacion es que esta tltima oscila entre el rango de -1 y 1,
en cambio la covarianza no esta acotada dentro de un intervalo. Se
dird que existe correlacién positiva para el caso de ser cercano a 1, en
caso de acercarse a -1 se dird que tiene una correlacién negativa y fi-
nalmente en caso de ser cercano a 0 se dird que no existe correlacion
lineal entre las variables [30]. El coeficiente de correlacién que se em-
pleard serd el de Pearson, el cual se calcula de la siguiente manera:

Yo wiyi—nXY
V(S a0 X (S0 -7

r =

3. estimadores de minimos cuadrados.-Es una técnica de optimizacién
matematica que, dada una serie de mediciones, encuentra una funcion
que se aproxime a los datos. Minimiza la suma de cuadrados de las
diferencias ordenadas entre los puntos generados por la funcion y los
correspondientes a los datos originales. Aunque para el caso de la re-
gresion lineal simple Y = (y + 12, se reduce a calcular las siguientes
ecuaciones [30]:

% % Z?—l Teyr — nX}
= f — X = — —
o b Y b Sob xf —nX?

Nos enfocaremos al estudio de estas funciones de agregacién en UDFs y su
equivalente en SQL, para observar las ventajas de utilizar las UDFs agregadas
instrumentadas con distintas técnicas de optimizacién (vistas en los primeros
capitulos). Asimismo, analizaremos su desempeno para ambos casos.

Se utilizé este conjunto de funciones debido a que cubren un gran conjunto
de posibles casos al momento de construir funciones de agregacion
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5.3. Tipos de indices utilizados

Los tipos de indices que se implementaron fueron de acuerdo a los soporta-
dos por los SMBDs y los mas ampliamente utilizados, los cuales se listan a
continuacion:

= PostgreSQL: Este SMBD implementa tres tipos de indices: arboles-
B+, Hash y Gist, sin embargo, sélo implementaremos los drboles-B™4.

» MySQL: Este SMBD implementa los indices en arboles-BT.

= SQL Server 2005: Este SMBD implementa tinicamente los indices en
arboles-BT.

5.4. Organizacion de los experimentos

El presente estudio esta organizado de la siguiente manera: Dividimos las fun-
ciones de agregacién en dos tipos: (1) Funciones de agregacién simples (2)
Funciones de agregacién complejas. El primer grupo de funciones de agre-
gacién comprende las funciones SUMA(), CUENTA() y PROMEDIO(). El
segundo grupo contiene las funciones CORRELACION(), COVARIANZA()
y REGRESIONL(). Ahora bien, cada tipo de funcién se evalué tanto en
su version programada mediante UDFs como en su version programada en
SQL (sin invocar UDFs), pudiéndose invocar funciones intrinsecas del SMBD,
cuando estas existan en el SMBD. PostgreSQL en su ultima versién (8.2.4)
cuenta con las funciones intrinsecas CORR(), la cual calcula la correlacién
lineal entre dos atributos y COVAR_POP(), la cual calcula la covarianza
poblacional [16], por lo tanto, en PostgreSQL compararemos en UDFs, en
SQL y con la variante invocando la funcién intrinseca. MySQL y SQL Server
2005 a la fecha no implementan la correlacion y la covarianza, por lo cual
solo experimentaremos con la variante en UDFs y la variante en SQL.

4Esta decisién fue tomada con base en las observaciones hechas por los desarrolladores
de PostgreSQL, donde mencionan que los indices hash han mostrado no tener un mejor
desempeqio que los indices en arboles-B™.
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Para el caso de las funciones de agregacion simples se implementaran tanto
con la variante en SQL (para este tipo de funciones se entendera como fun-
ciones en SQL a las funciones intrinsecas) como en UDFs utilizando indices
(vistos en el capitulo 2) como sin indices, asi como con algunas alternativas
provistas por las heuristicas del algebra relacional (vistas en la Seccién 3.4).
Todo esto a efecto de observar si las UDFs agregadas pueden instrumentarse
con estas técnicas de optimizacién y proveer buenos resultados.

Las funciones de agregacién complejas sélo seran implementadas en conjunto
con y sin indices, esto debido a que en este tipo de funciones generalmente
solo se aplican a una tabla especifica.

Para los experimentos se cred una vez la base de datos por cada operacién
diferente, y se ejecutaron las consultas cinco veces en forma repetida. Se
observé en PostgreSQL (y frecuentemente en los otros dos SMBDs) que a
partir de la segunda ejecucién el tiempo de respuesta fue menor debido a que
en la primera ejecucién se realizaba un célculo automatico de estadisticas
efectuado por los SMBDs con el objeto de que el optimizador contase dentro
del catalogo con esta informacion para optimizar los planes de ejecucién. Por
lo anterior, reportaremos los tiempos de todas las repeticiones para poder
estudiar este comportamiento.

Por otra parte, las consultas instrumentadas® en este trabajo se muestran
en el apéndice A. En el lado izquierdo de cada consulta se encuentra un
acrénimo, el cual nos ayudard a identificarlas al momento de mostrar sus
respectivos resultados de los experimentos. El Cuadro 5.2 resume la légica
utilizada para nombrar las consultas.

Por ejemplo, si tenemos el acréonimo: Ial.1 se referira a la funcién intrinseca
AVG() la cual corresponde a la primera consulta del Cuadro A.1 y contiene
algiin indice. Si tenemos el acrénimo: Uch se referira a la funcién instrumen-
tada mediante UDFs correspondiente a la funcién de agregacion CUENTA()
la cual corresponde a la quinta consulta del Cuadro A.3. Esta misma légica
se debe seguir para el resto de las consultas aqui presentadas.

5Estas consultas fueron escogidas a efecto de poder implementar las reglas heuristicas
descritas en el capitulo 3 y por tener una estructura general al momento de construir
consultas y funciones de agregacion.
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Cuadro 5.2: Loégica para los acrénimos de las consultas.

5.5. Resultados

A continuacién se muestran los resultados obtenidos® por los experimentos
explicados anteriormente. Comenzamos con las funciones de agregacion sim-
ples y finalmente con las funciones de agregacion complejas.

5.5.1. Funciones de agregacion simples

Empezamos analizando las consultas y los resultados de la funcién de agre-
gacion PROMEDIO(), posteriormente estudiamos las funciones SUMA() y
CUENTA() respectivamente.

Resultados de la funcién de agregaciéon PROMEDIO()

El Cuadro A.1 (véase apéndice) muestra las consultas efectuadas tanto en
SQL como en UDFs para la funcién de agregacion PROMEDIO(). Como se
menciond anteriormente, estas consultas son derivadas de las reglas de equiva-
lencia (heuristicas) del algebra relacional (vistas en el capitulo 3), asimismo,
se instrumentaron estas consultas con indices, mismas que se identifican con

6S6lo se presentara el tiempo de ejecucién tomado por cada experimento omitiéndose
el plan de ejecucién por razones de espacio.
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el acrénimo a la que hacen referencia (consulta sin indices) con una termi-
nacion de la forma .1.

A continuacién se muestran los resultados correspondientes al Cuadro A.1,
los cuales fueron ordenados de acuerdo a como aparecen en este Cuadro, los
resultados comparan el tiempo de cédlculo para realizar la funcién de agre-
gacion PROMEDIO() para los tres SMBDs, tanto con la version programada
mediante UDFs como con la versién en SQL invocando funciones intrinsecas
(SQL Intrinseca) 7. Cada segmento refleja las 5 ejecuciones realizadas (colum-
na n) en los tres SMBDs tanto en UDFs como en SQL para los diferentes
factores de escalaciéon (FE), tanto para el servidor 1 como para el servidor 2
(explicados al inicio de este capitulo).

Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ual|Wal.1|Val|Ual.1|Tal|Tal.1|Tal|Tal.1|VUal|Ual.1|Val |Ual.1 Wal|Ual.1|Tal|Tal.1l|Tal (Tal.1|Tal |Tal.1

1137 82 |Z09| 132 |135| 69 |261| 130 | 22 14 75 37 [119] 57 31 26 29 54 [149] &0
2| 49 49 EE] 93 50 49 99 a3 14 14 36 38 56 57 25 25 53 53 80 79
PostgredqLl 3| 48 49 a7 98 49 43 =L L] 14 14 37 38 57 57 25 25 53 53 80 79
4| 48 45 25 938 49 45 29 a7 14 14 37 3G SE 57 25 25 53 53 79 79
5| 49 49 a7 938 49 45 a7 a7 14 14 38 38 57 a7 25 25 53 53 79 79
promedio (13 53 120 ( 104 66 53 131( 104 | 15 14 45 38 69 57 27 25 62 53 93 79
1| 38 77 76 | 155 [ 42 75 80| 157 | 12 34 25 71 40| 114 | 14 34 27 69 43 118
2037 =] 73 15 41 =] 79 16 El 25 14 39 Z0 10 7 27 14 43 21
HyE0L 337 7 73 16 41 7 K=l 15 g 7 18 13 39 20 2 7 19 14 42 20
437 ? 72 15 41 ? 78 15 g ? 18 13 39 20 El 7 19 14 42 20
5037 7 T2 14 42 7 78 14 g 7 18 13 39 20 El 7 19 13 42 20
promedio 37 21 13 43 41 21 9 44 9 12 21 25 39 39 10 12 22 25 42 40
1| 24 4 49 7 24 1 43 2 - - - - - - - - - - - -
2 18 4 31 ? 17 1 35 2 - - - - - - - - - - - -
0L SERVER 2005|3| 15 4 31 7 16 1 3z z - - - - - - - - - - - —
4 15 4 31 7 16 1 32 2 - - - - - - - - - - - -
50 15 4 31 7 16 1 3E 2 - - - - - - - - - - - -
promedio 17 4 34 1 18 1 35 2

Cuadro 5.3: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Ual, Ual.1, Ial e Ial.1
pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.

En el Cuadro 5.3 se observa que el tiempo de ejecucion es en general mas breve
en los tres SMBDs para la funcién de agregacion PROMEDIO() en UDF's que
su contraparte en SQL (SQL intrinseca). Este comportamiento se observa en
ambos servidores®, aunque para PostgreSQL, el servidor 2 mostré un tiempo

"Nos referiremos a funciones intrinsecas en SQL a las funciones que estédn definidas por
defecto en los SMBDs.

8No se disponia de una licencia para Windows al momento de realizar los experimentos
en el servidor 2, por este motivo no se realizaron los experimentos para SQL Server 2005.
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de ejecucion mucho menor a favor nuevamente de las UDFs para los tres
FE que el mostrado por el servidor 1. Asimismo, podemos observar que al
implementar un indice sobre el atributo en el cual se realiza la agregacion,
generalmente se disminuye el tiempo de ejecucion tanto para las UDFs como
en SQL, normalmente a favor de las UDF's, excepto en SQL Server 2005
donde el tiempo favorecié a SQL. Podemos observar que la diferencia se hace
mas notoria conforme el FE aumenta, pero este crecimiento no es lineal ya
que influyen algunos factores, como el tamano de la memoria principal.

Por ultimo podemos observar que el tiempo de ejecucién disminuye drasti-
camente a partir de la segunda ejecucion para los tres SMBDs, esto debido
a que una vez que se ha realizado una consulta, el SMBD actualiza las es-
tadisticas de la base de datos y esto produce que generalmente el tiempo
de ejecucion para las siguientes consultas sea menor. Asimismo, observamos
que el tiempo de ejecucion para el servidor 2 es considerablemente menor
que para el servidor 1, esto es obvio debido a que el servidor 2 es mucho mas
poderoso y esto ayuda gradualmente a tener un tiempo de ejecucién mucho

menorg.
Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Ua2 (Ua2.1|Ua2 |Ua2.1|Ta2 |[Ta2.1|Ia2 (Ta2.1|Ua2|Va2.1|(VUa2 (Ua2.1|Ua2 |Ua2.1|Ta2(Ta2.1|Ta2 |Ia2.1|Ta2|Ta2.1
1{1z2| &2 |259| 131 |131| 65 [=262Z| 129 |24 19 54 39 |128| 58 35| 31 |10&8| 63 [163[ 94
Z| 49 49 [100| =28 a0 49 |100| 97 13 18 39 38 59 57 31 31 63 B2 24 94
Postgred0L 3| 49 49 a7 a5 49 49 a3 93 13 15 38 38 57 53 30 31 63 53 a4 94
4( 48 48 93 =L 49 49 a7 =X 13 15 38 39 53 53 30 31 63 62 EE] 94
5| 49 49 95 L= 45 49 25 938 15 18 3G 38 57 53 30 31 63 52 24 94
promedio 63 33 | 130 103 63 52 |131| 104 | 19 18 4§ 39 12 98 31 31 12 63 | 108| 94
1223 232 |492| 505 | 41 72 80 | 157 |72 62 |215| 222 |349| 352 | 13 36 28 63 50 51
2225 226 |491| 504 | 42 43 79 37 65 60 |218| 220 |348| 353 | 13 14 29 33 50 50
MyaQL 3[225| 2258 |461| 509 | 42 4E TG 85 65| 73 |E18| Z1& [349| 354 | 13 14 Za 33 S0 51
4(225| 228 |468| 506 | 41 42 7E 86 =1 61 |219| ZZ0 |350| 353 | 13 14 9 27 a0 51
5223 229 |488| 505 | 41 43 78 36 56 63 |218| 220 |349| 354 | 13 14 23 27 50 51
promedio 224( 229 |488| 506 | 41 49 79 100 | 63 65 | 218| 220 |349| 353 | 13 19 28 37 50 51
1| 36 43 a7 =4 26 1a 42 43 - - - - - - - - - - - -
Z 37 36 74 7E 19 16 3E 33 - - - - - - - - - - - -
0L SEEVER 2Z005|3| 32 36 74 70 19 16 32 33 - - - - - - - - - - - -
4 33 35 77 74 19 14 35 33 - - - - - - - - - - - -
5| 33 35 77 73 17 1z 32 32 - - - - - - - - - - - -
promedio 34 37 8 5 20 15 35 35

Cuadro 5.4: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Ua2, Ua2.1, [a2 e [a2.1
pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.

9Por ejemplo, al tener mas memoria principal le permite al optimizador utilizar algo-
ritmos mas eficientes.

-IIMAS- -UNAM-



114 Resultados

El Cuadro 5.4 muestra el tiempo de ejecucién para la funcion PROMEDIO()
con agrupamiento. Este es un caso interesante dado que PostgreSQL mostré ser
en general mas eficiente para todos los casos, con y sin indices, con diferen-
tes FE y en ambos servidores. Sin embargo, MySQL y SQL Server 2005
mostraron ser menos eficientes las UDF's para todos los casos, mostrando
con esto que estos manejadores no implementan eficientemente las UDFs
agregadas que requieran algiin agrupamiento. Por tltimo, podemos observar
que el utilizar indices generalmente no disminuyo el tiempo de ejecuciéon para
estos casos.

Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintringeca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ua3 |VWa3.1|Ua3 |Ua3.1|Ta3 |Ia3.1|Ia3 |Ta3.1|Ua3|Ua3.1|Ua3 |Uad.1|Ua3 |Ua3.1|Ta3|Tal.1|[Ta3(TIa3.1|Iad |Ia3.1

236| 108 [597| 427 |225| 122 |534) 474 | 61| 42 |E807| 146 (371 280 | 73| 54 [255[ 201 |478) 391
199( 105 |373| 427 |204) 120 [421( 421 | 57| 24 ([148( 147 |279) &7¥9 | 68| 36 |Z01) 197 |390] 350
196( 107 |372| 415 |201| 120 [419( 420 | 56| 24 [147| 148 |250| 279 | 67| 36 |1896| 196 |389| 389
199 104 |373| 373 |203| 119 [421| 420 | 55| 24 [147| 147 |2580| 279 | 66| 36 |202| 196 |385| 388
197 92 |371| 372 |E802| 107 [420( 416 | 46| 24 [155| 147 |279) 225 | 59| 36 |196| 195 [375] 332
promedio 206| 104 (417 403 | 207| 117 |443( 430 | 55 27 (161 147 | 298| 269 | 67| 40 |210) 197 |404| 376

Postyresol

[ |wfm =

76 75347 344 | 851 85 |357| 345 | 39| 34 |145) 144 |e07| 209 | 42| 34 |150| 151 (205( 214
73 74 |342| 344 | 82 84 |355| 345 | 30| 30 |141) 143 |Z05| 207 | 31| 30 [148] 151 (217 210
72 73 |340| 336 | 51 82 |355| 340 | 20| 25 |140| 143 |205| 202 | 29| 30 |143] 149 (217 210
7E 65 |340| 335 | 51 75 |355| 338 |E9| EZ5 |140) 140 |E05| 200 | 30| 30 |143| 147 [216| Z10
T2 62 340 340 | 51 68 |[352| 340 | 29| 30 |140| 138 |199) 199 | 30| 30 |143] 145 [216| 208
promedio 73 0 (342 340 | 81 79 (355 342 | 31| 30 |141| 142 | 204 | 203 | 32 31 (148 149 | 214 | 210

HySOL

[ ]

23 24 | 74 50 | 32 30 &85 54 - - - - - - - - - - - —
22 20 | 53 359 | 24 21 G55 53 - - - - - - - - - - - —
iz Z0 | 53 39 | 24 z1 64 56 - - - - - - - - - - - —
23 z0 | 55 35 | 2z 21 66 59 - - - - - - - - - - - —
22 z0 | 55 39 |21 20 63 111 - - - - - - - - - _ _ _
promedio 22 21 59 41 25 23 69 55

0L HERVER Z005

[ |wfr =

Cuadro 5.5: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Ua3, Ua3.1, [a3 e [a3.1
pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.

El Cuadro 5.5 muestra el tiempo de ejecucién para la funcion PROMEDIO()
después de aplicar la funcién JOIN. Aqui podemos observar que para todos
los casos las UDF's resultaron ser méas eficientes que en SQL para los tres
SMBDs, con esto mostramos que las UDFs pueden ser implementadas sobre
tablas temporales sin ningtin problema. Asimismo, podemos observar que
al utilizar indices para este tipo de consultas el tiempo de ejecuciéon se ve
disminuido y donde PostgreSQL es el SMBD que se ve més beneficiado al
implementarlos.

El Cuadro 5.6 muestra el tiempo de ejecucién para la funcion PROMEDIO()
después de aplicar la funcién JOIN, pero con diferente orden en las relaciones,
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Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Uad (Uad.1|Uad |Uad.1|Tad |Tai.1|Iad [Tal.1(Uad|Vad.1|VUal [Uad.1|Uad [Ual.1|Tad(Tad.1|Tad |Iad.1]|Tad |Tad.1

255 135 [604| 369 |261| 123 |653) 423 | 64| 42 |207| 153 (370 283 | 76| 55 [256( 204 |480) 391
Z200) 105 [429| 372 |Z05| 121 |421) 422 |60 24 |156| 145 (279 &80 | 71| 36 (201 197 |388| 390
197| 105 |429] 371 (202 118 |419| 421 | 57| 24 |155| 147 |270| 280 [ 69| 36 [196A] 196 (390 3859
193| 101 |428| 371 (202 117 |422| 421 | 56| 24 |148| 148 |280| 279 [ 65] 36 [196| 196 (350 378
19G) 94 373 374 (2028 101 |415) 417 | 48| 24 |148) 148 |279| 225 [ 59| 36 [195( 195 [374| 332
promedio 210| 109 (452 371 |214| 116 |467( 421 | 57 26 (163 149 (295 269 | 6§ | 40 |209) 197 |404| 316

Postgresil

[ |wfm =

73 78 |344| 351 | 80 87 |351) 352 | 31| 31 |140) 142 |206| 204 [32) 32 |145] 151 (214 219
73 77 |344| 341 | 80 87 |346| 338 | 28| 30 |140| 142 |202| 204 [30] 29 |[144| 151 [215( 210
72 74 |344| 338 [ 82 87 |341) 338 | 29| 30 |140| 140 |200| 202 [30) 29 |144| 147 (210 210
73 77 |336| 335 [ 82 85 |341) 534 | 29| 30 |140) 140 |E00| 00 [30) 30 |143| 147 [213[ 210
71 76 |335| 335 | 81 85 |341| 332 | 29| 30 |140| 140 |200| 200 [29] 30 |[144| 147 [213| 209
promedio 12 76 341 340 | 81 87 (344 339 | 29 30 (140 141 |202| 202 | 30 30 (144 149 | 213| 212

MyS0L

[ [ [

21 21 | 78 59 |20 Z1 | 84 B2 - - - - - - - - - _ _ _
ig 20 | 52 40 19 Z1 65 58 — - - - - - - - - - - —
13 20 | 52 38 18 21 63 55 — - - - - - - - - - - —
15 21 | 52 39 19 22 64 53 - - - - - - - - - - - —
19 21 | 52 39 18 22 64 52 - - - - - - - - - _ _ _
promedio 19 21 57 43 19 21 (1 56

40QL SEEVER Z005

[ |wfr =

Cuadro 5.6: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uad, Uad.l, Ta4 e
Ia.4.1 pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.

esto es, después de aplicar una de las reglas de equivalencia (conmutatividad
en el JOIN), todo esto a efecto de observar la diferencia en el tiempo de
ejecucién al intercambiar el orden de las relaciones. Para este caso podemos
observar que en general las UDF's fueron mas eficientes al obtener resultados
semejantes al Cuadro 5.5. Asimismo, podemos observar que conforme el FE
aumenta, la diferencia en el desempeno es mas notoria a favor de las UDFs
en los tres SMBDs. Por otro lado, podemos observar que el instrumentar la
regla conmutativa en el orden de las relaciones del JOIN no nos asegura que
el tiempo de ejecucién sea menor, como en este caso, en donde se muestra
que el tiempo de ejecucion es muy similar al mostrado en el cuadro ante-
rior, con excepciéon de las UDFs en PostgreSQL para el servidor 1 y FE de
2, donde se muestra que el tiempo de ejecucion si se ve afectado, la razén
de esto es que al hacer un cambio en el ordenamiento de las relaciones y
poniendo la relacion mas grande a la izquierda del JOIN obtenemos un plan
de ejecucion generalmente mas 6ptimo, la Figura 5.1 muestra los planes de
ejecucion correspondientes a las segundas ejecuciones de los Cuadros 5.5 y 5.6
en donde se observa que en ocasiones el aplicar la regla conmutativa permite
al optimizador de consultas utilizar un algoritmo méas éptimo lo cual se tra-
duce en un tiempo de ejecuciéon menor. También se observa que el algoritmo
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Merge-Join (Ordenacién-Mezcla) resulté ser mas eficiente que el Hash-Join'
al mostrar un tiempo de respuesta menor. Sin embargo, frecuentemente los
optimizadores de consultas son muy eficientes, encontrando en la mayoria de
los casos el ordenamiento adecuado para las relaciones.

Relacién més grande a la izquierda  (Ua3)

QUERY PLAN

Aggregate (cost=3733316.76..3733316.77 rows=1 widch=13) (actual time=372332.656..372332.657 rovs=1 loops=1)
-3 Merge Join (coSt=3388254.16..3683311.46 rows=20002119 width=13) (sctual time=193618.752..315486.722 rows=24004860 loops=1)
Merge Cond: (t2.0_orderkey = tl.l_orderkey)
-» Sort (cost=538715.96..546214.47 rovs=2998403 width=4) (actual time=22055.980..27746.839 rows=3000000 loops=1)
Sort Key: tZ.o_orderkey
-» Seg Scan on orders tZ (cost=0.00..93008.03 rows=2999403 width=4] (actual time=12.065..12787.229 rows=3000000 loops=1)
-» Sort (cost=2620568.20..2859575.94 rows=12003096 width=17) (actual time=171562.747..211608,790 rows=24004858 loops=1)
Sort Key: ti.l orderkey
-» Seg Scan on lineitem t1  {cost=0.00..433555.96 rows=12003096 width=17) (actual time=13.096,.83685.180 rows=12002430 loops=1)
Total runtime: 372553.197 ms
(10 filas)

Relacién mas pequefia a la izquierda  (Uad)

QUERY PLAN

Lggregate (cost=853125.15..953125.17 rows=1 width=13) (actual time=428547.322..428547.324 rows=1 loops=1)
-> Hash Join (cost=142253.30..923125.25 rows=11999960 width=13) [(actual time=40064.018..371105.174 rows=24004860 loops=1)

Hash Cond: (t2.l_orderkey = tl.o_orderkey)

-> Seq Scan on lineitem t2  [cost=0.00..433524.60 rows=11999960 width=17] (actual time=3.380..235959.820 rows=12002430 loops=1)

-> Hash (cost=93021.69..93021.69 rows=3000763 width=4) (actual time=27877.990..27877.9590 rows=3000000 loops=1)

-» Seq Scan on orders tl {cost=0.00..83021.658 rows=3000769 width=4] (actual tiwme=10.415..21889.334 rows=3000000 loops=1)

Total runtime: 428547.504 ms
(7 filas)

Figura 5.1: Planes de ejecucion correspondientes a las segundas ejecuciones
de las consultas Ua3 y Ua4 en PostgreSQL para el servidor 1 y FE de 2.

El Cuadro 5.7 muestra el tiempo de ejecucién para la funcion PROMEDIO()
después de aplicar el operador JOIN, pero ahora implementando la regla dis-
tributiva sobre las relaciones para obtener sélo los atributos necesarios para
cada relacién en el JOIN. Nuevamente podemos observar que para esta alter-
nativa el tiempo de ejecucién es menor para las UDFs que en SQL para todos
los casos en los tres SMBDs. Asimismo, podemos observar que al instrumen-
tar la regla distributiva en PostgreSQL y en SQL Server 2005 el tiempo de
ejecucion no se beneficié del todo, al contrario, hubo casos en donde el tiempo
de ejecucién fue peor. Sin embargo, en MySQL esta regla permitié obtener
un tiempo de ejecuciéon considerablemente menor. Mostrando con esto que
la efectividad de esta regla (y muy probablemente otras mas) dependié del
SMBDs.

El Cuadro 5.8 muestra el tiempo de ejecucién para la funcion PROMEDIO()
después de aplicar el operador JOIN con una condicion de busqueda, ésta es
comparada con la misma consulta pero aplicando la regla distributiva para

10Se observé que en general el algoritmo més éptimo para este tipo de consultas fue el
Merge-Join (para PostgreSQL).
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Capitulo 5 117

Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ua% (Ua5.1|Ual |Uad.1)|Ta5 |Ta5.1|Ta%(Tad.1|Ua%|Va5.1|Ua% (Uad.1|Uad |Ua5.1|Ta%(Ta5.1| Tad |Ia%.1|Ta% |Tald.1

l(z246| 134 |561| 429 |226| 124 [617| 416 | 63 43 |208| 157 |371| 282 [ 76| 54 [255( 197 [478| 391

2(zo0| 109 |427| 426 |205| 120 (474 423 | 59| 24 [156| 149 |281| 280 | 70| 36 |204| 195 [385( 391

PostgredQL 3(198| 107 |429| 423 |202| 119 (422 418 | 57| 24 [148| 145 |284| 280 | 63| 36 |202| 196 [391| 389
4[z00| 100 |373| 373 |204| 116 [4Z0| 420 | 56| 24 [147| 146 |2583| 279 | 66| 36 |196| 196 [388[ 360

50199 92 |373| 372 |Z202| 100 (415 421 (42| 24 [147| 147 |254| 225 | 59| 36 |195| 196 |388| 332

promedio 208( 109 (432 404 | 208| 116 |[470( 419 | 57 28 |161| 149 |301| 269 | 68 40 | 210 196 |407( 377
1| 48 &4 |101| 137 | 53 69 |118| 137 | 18 15 42 43 1 70 19 15 45 46 71 70

Z| 49 &3 |10E| 132 | 52 &3 |118| 130 | 17 17 42 4E 64 87 17 17 45 44 70 ]

MyEQL 3| 48 63 |103| 133 | 52 62 |117| 132 | 16 17 41 42 64 66 17 17 44 44 70 69
4( 43 &4 |103| 134 | 52 63 |116| 130 | 16 17 41 42 64 1 17 17 44 44 70 63

5l 48 63 |104| 131 | 53 69 |119] 130 | 16 17 40 43 63 87 17 17 44 44 =] &9

promedio 48 64 | 102 | 133 53 69 | 118| 132 | 17 17 41 42 64 67 18 17 44 44 70 69

1| 23 21 [=10] S0 23 Z1 =1 B2 - - - - - - - - - - - -

2 22 21 62 39 22 21 74 52 - - - - - - - - - - - -

3Q0L 3ERVER 2005|3| 21 21 52 40 23 21 71 53 - - - - - - - - - - - -

4 21 20 54 39 23 21 65 51 - - - - - - - - - - - -

Sl &1 20 54 40 24 20 62 5& - - - - - - - - - - - -

promedio 22 21 60 12 23 21 12 94

Cuadro 5.7: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uab, Uab.1, Iab e Tab.1
pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n(Uaé| Va? |Uab| Ual |Tabé| Ia? [Iaé| TaT |Uaé| Val [(Uaé| Wa? |Uaé| Ua? |Ta6| Ta7 |Ta6é| Ia? |Ia6| Ia?
1{151| 72 |270| 162 |177| 79 [41&| 175 | 38 14 |11a| 61 |180[ 87 39 15 |121] 65 |150] 108
20 78 83 [174| 153 | 80 51 |171| 169 | 10 10 61 61 |103| 97 10 11 65 66 |106| 103
PostgredQL 3| 83 82 [162| 153 | 83 54 |157| 157 | 9 Q 61 62 |100| 98 11 10 65 65 |106| 105
4| 82 G2 [152| 154 | 83 G2 |158) 156 | 9 El a6l Gl L] 97 10 10 13 65 |106| 106
5| 83 §3 [153| 153 | 82 53 |157| 155 | 9 El a0 61 25 97 10 10 65 65 |105| 101
promedio 101( &2 |182) 1595 |101| &2 |[212( 164 | 13 10 12 61 |116| 97 16 11 16 65 | 123| 104
1( 73 45 (343 110 | 81 52 |349| 107 | 30 1z |131| 31 |191| 48 31 1z |147| 30 |203| 48
2 70 45 (339 100 [ 79 52 |343| 108 | 29 12 |131| 30 |194| 47 30 12 |147| 30 |202| 48
MyaQL 3| 70 46 [337| 102 | 79 S5& |344| 105 | 29 1z 128 31 |[194| 47 30 1z |154| 31 |EZ03| 47
4| 59 46 [336| 102 | 65 52 |340| 108 | 29 12 127 31 |193| 47 30 12 |131| 31 |203| 47
5| 58 45 (327 100 | 63 52 |33Z2| 108 |29 1z |127| 30 |194| 47 30 1z |130| 31 |203| 47
promedio 66 46 |[337[ 103 13 52 |343| 10% | 29 12 | 129| 31 |193| 47 30 12 | 138| 31 |203| 438
1| 32 20 al 76 31 20 T2 73 - - - - - - - - - - - -
Z| 23 12 51 34 24 20 51 40 - - - - - - - - - - - -
0L SEEVER 2Z005|3| 23 19 51 34 25 20 51 40 - - - - - - - - - - - -
4 24 19 50 34 25 20 51 40 - - - - - - - - - - - -
5l 25 19 50 34 25 20 52 40 - - - - - - - - - - - -
promedio 25 19 52 42 26 20 373 48

Cuadro 5.8: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Ua6, Ua7, Ia6 e Ia7
pertenecientes al Cuadro A.1 para ambos servidores.
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realizar la condicion de busqueda dentro de la relacion correspondiente y
ademas implementando indices. Para este caso podemos observar que gene-
ralmente el tiempo de ejecucion para las funciones en UDF's y en SQL para
el FE de 1 en PostgreSQL es muy similar, no asi para factores de escalacion
méas grandes donde el comportamiento se inclino a favor de las UDFs para
todos los casos, asimismo, para los dos SMBDs restantes también las UDFs
tienen un desempeno mejor que su contraparte en SQL para todos los casos.
Por otro lado, podemos observar que el implementar la regla distributiva
para calcular la condicion de seleccién antes de realizar la operacién JOIN
e implementando indices resulté ser una buena alternativa de optimizacién
para MySQL y SQL Server 2005 donde el tiempo de ejecucién fue menor. Sin
embargo, PostgreSQL no mostré un beneficio al implementar esta alternati-
va de optimizacion. Mostrando nuevamente que la efectividad de estas reglas
heuristicas estan relacionadas con el SMBDs.

Hemos estudiado varias alternativas de utilizar la funcién de agregacién
PROMEDIO(): indices, heuristicas del algebra relacional y dos arquitecturas
diferentes de hardware. Para esta funcion resultaron ser generalmente mas
eficientes las UDFs agregadas que su contraparte en SQL (intrinsecas) para
los tres SMBDs.

Resultados de la funcién de agregacién SUMA ()

El Cuadro A.2 muestra las consultas realizadas para la funcién de agregacion
SUMA(), podemos darnos cuenta de que tienen la misma estructura que las
mostradas para la funcién de agregaciéon PROMEDIO(). A continuacién se
muestran los resultados devueltos por esta funcion.

De lo anterior podemos observar que el comportamiento es muy similar al
mostrado por la funcién de agregacion PROMEDIO() a favor de las UDF's,
excepto PostgreSQL donde mostré un tiempo de ejecucion similar al mostra-
do por SQL.

Observamos que para el Cuadro 5.9 el tiempo de ejecucion es en general
menor a favor de las UDFs en MySQL y SQL Server 2005 cuando no tienen
indices, mostrando que al tenerlos no siempre son mas eficientes que en SQL,
aunque, podemos observar que generalmente el tiempo se reduce drastica-
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Servidor 1 Servidor 2
UDF' S0Lintrinseca UDF' SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Usl(Us1.1|Usl|Usl.1|T=1|T51.1 |51 (T=1.1|Us1|Us1.1(Usl (Usl.1|Us1|Usl.1|Ts1(I=1.1|Ts1|T51.1|T=1 |Ts1.1

1(124| &5 |211| 162 |12&| 68 [208| 151 | zZZ 14 79 37 |119] 57 24 1z 79 36 |119] 56

2| 47 45 (100 133 | 47 43 99 | 130 | 13 13 36 38 56 57 1z 1z 35 37 56 57

PostgredQL 3| 49 48 a7 a7 43 49 a7 | 102 | 13 13 37 38 57 57 1z 1z 37 37 57 57
4| 43 45 95 L= 49 43 25 99 13 13 37 3G 57 57 12 12 37 3G 55 55

5] 48 49 95 a7 a0 43 25 a7 13 13 38 38 57 57 12 12 38 38 57 57

promedio 63 52 (121 118 | 63 52 |120| 116 | 15| 13 46 38 69 57 14| 12 45 37 69 57
1( 38 74 76 | 146 | 47 77 78| 148 | 13 34 27 71 40 | 111 | 13 36 30 73 45 | 123

2] 38 =] 73 14 44 =] TG 14 El 7 Z5 13 39 21 7 Z9 14 42 z0

MyEQL 3| 37 7 73 15 43 7 Th 14 =] 13 13 39 20 9 7 19 14 42 Z0
4| 38 7 7z 14 43 ? 75 14 =] & 17 13 39 20 9 ? 13 14 42 20

5| 38 7 e 15 43 7 75 14 =] & 17 13 38 20 9 7 13 14 43 20

promedio kL 21 13 41 44 21 16 41 2 12 21 25 39 39 10 13 23 25 43 40

1| 25 3 42 7 Z5 2 a6l 2 - - - - - - - - - - - -

2| 17 3 31 & 19 1 36 2 - - - - - - - - - - - -

5QL SERVER 2005|3| 16 3 30 & 19 1 35 2 - - - - - - - - - - - -

4| 15 3 30 ] 15 1 36 2 - - - - - - - - - - - -

5| 13 3 31 ] 13 1 36 2 - - - - - - - - - - - -

promedio 17 3 33 13 20 1 41 2

Cuadro 5.9: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Usl, Usl.1, Isl e Is1.1
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF' S0Lintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Us2 (Us2.1|Us2 |Us2.1|Is2 |Is2.1| 152 [Is2.1|Us2|Us2.1|Us2 (Us2.1|Us2 [Us2.1 152 (Is2.1| 152 |I52.1|Is2 |I52.1

1(133| &2 |200| 130 |12&| 68 [=209| 130 | &5 17 54 36 |128| 58 23 16 79 36 |122| 57

Z| 49 45 99 =t=] a0 43 |100| 97 17 17 39 38 57 57 16 16 38 38 57 55

Postgred0L 3| 48 50 a3 a7 43 49 a7 a3 17 17 38 38 57 57 16 16 38 38 57 57
4( 49 49 93 a7 43 43 a7 a7 17 17 38 38 58 57 16 16 38 38 57 57

5| 48 49 95 L= 45 43 25 95 17 17 3G 3G 57 55 16 16 ] 3G 57 57

promedio 63 33 | 118| 104 Gd 53 |120) 104 | 19 17 47 38 71 37 18 16 46 38 10 57
1221 226 |497| 509 | 44 79 80 | 100 | 73 79 |216| 224 [351| 353 | 18| 35 30 an 55 | 124

2fzza| 227 |494| 507 | 44 43 76 86 =] 63 |219| 222 |351| 353 | 14 13 27 35 51 50

MyaQL G[223| 227 |493| 509 | 43 43 75 55 1] G2 |218| 223 |349| 353 | 14 13 27 34 51 50
(224 227 |495] 511 | 44 43 Th =1 6z 56 |219| 223 |350( 353 | 14 13 27 29 51 a0

Slzz1| 227 |492| 509 | 44 43 76 86 58| 56 |220| 221 [350( 353 | 14 13 27 28 51 50

promedio 222( 227 (494 509 | 44 50 16 89 66 63 | 218| 223 |350| 353 | 15 18 27 41 52 65

1| 38 36 9 74 2a 22 o] 4G - - - - - - - - - - - -

Z| 35 35 54 57 Z3 16 36 41 - - - - - - - - - - - -

0L SEREVER 2005|3| 35 36 76 79 23 16 37 39 - - - - - - - - - - - -

4 34 35 77 72 23 16 34 40 - - - - - - - - - - - -

5 35 44 75 7a 23 16 36 40 - - - - - - - - - - - -

promedio 35 37 82 7 24 17 40 42

Cuadro 5.10: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Us2, Us2.1, Is2 e Is2.1
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.
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Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF S0Lintrinseca

FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Us3 |Us3.1|Us3 [Us3.1|Is3 (I53.1|I53 |I53.1|Us3 |Us3. 1| Us3 |Us3. 1 | Us3 (Us3.1|Ts3 |Ts3.1 | Ts3 (I=3.1| I=3 |Is3.1
1(211| 130 |603| 374 |247| 109 [595| 424 | 61| 42 [199| 1539 |354| Z62 | 63 39 |2Z206| 155 [368| 277
2200 107 |369| 373 |200| 108 [(423| 388 | 58| 24 [148| 139 |264| 261 [ 59| 22 |147| 148 (279 277
PostgredQLl 3(193| 107 |373| 373 |198| 108 [423| 364 | 57| 24 [140( 139 |262| 261 [ 59| 22 |147| 147 (277 277
4(195| 101 |373| 371 |196| 101 [423| 363 | 56| 24 [139| 140 |261] E61 [ 59| 22 |147| 147 |Z78| 268
50195 94 |374| 365 |198| 83 [424| 362 | 42| 24 [139| 1539 |251) 207 [ 46| 22 |[147| 145 [277] 223
promedio 201( 108 |(419| 372 | 208| 102 |457( 380 | 66 27 153 ( 139 | 279 | 250 | 58 25 159 ( 148 | 296 | 264
1 73 74 |346| 336 | 81 80 |350| 341 | 39| 35 |140| 140 (195( 205 | 40( 34 |144| 149 [204| 208
20 71 73 |344| 335 | &0 G0 |350) 339 | 30| 29 |140| 140 |1958| 205 | 30| 30 |143| 145 [208] 208
MyEQL 3| 72 TE |344| 332 [ V8 79 |345| 336 | 29| 29 |139| 135 |19a6| Z05 | 30| 30 |142| 148 [Z0&| 207
4 73 66 |336| 334 | 80 69 |342| 335 [ 29| 29 |139| 1358 |195| 202 | 30| 30 |143( 144 |207| 204
5 72 &4 |332| 330 | 79 69 |341| 335 (29| 29 |139| 135 |197| 202 | 30| 30 |144| 144 |206| 202
promedio 12 0 | 340 | 333 79 15 345 337 | 31 30 139 139 | 197| 204 | 32 31 | 143| 146 [ 207 | 206

1 25 Z6 53 45 29 23 [=1u] 45 - - - - - - - - - - - -

2| 18 24 54 40 23 15 63 49 - - - - - - - - - - - -

50L SERVER z005(3| 18 23 57 40 23 17 53 43 - - - - - - - - - - - -

4| 18 23 54 40 23 1 65 49 - - - - - - - - - - - -

5| 18 Z1 55 40 23 15 65 49 - - - - - - - - - - - -

promedio 19 24 5% 41 24 19 (1] 49

Cuadro 5.11: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Us3, Us3.1, Is3 e Is3.1
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF S0Lintrinseca

FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Usd |Usi.1|Us4 [Usi.1|Is4 [I54.1|I54 |Is4.1|Usd |Us4.1|Usd |Usd. 1| Usd (Usd.1|Ts4 |Ts4.1|Tsd (Is4.1| Is4 |I54.1
1[(245| 135 |566| 425 |253| 130 [565[ 425 | 63 42 |E07| 147 |352[ 27V0 | 62 40 |[200] 147 [351] 262
Z[201| 108 |427| 371 |198| 105 [424| 423 | 52| 24 [146| 146 |271] 265 [ 56| Z2 |[147| 140 [261| 261
Postgred0Ll 3(197| 107 |373| 373 |199| 108 [364| 363 | 58| 24 (147 147 |258| 268 [ 57| 22 |140| 140 (252 261
4(199| 100 |369| 372 |199| 100 [364| 363 | 56| 24 [147| 147 |259| 268 [ 55| 22 |140| 139 [262| 261
5(195| 91 |37E| 375 |198| 94 [363| 350 | 49| E4 [147| 147 |257| E13 [ 47| 22 |139] 137 [Z5Z| 207
promedio 208 ( 108 |421) 383 | 209| 10§ |[416| 383 | 57 21 159 147 | 281| 237 | 96 26 153 141 | 276 | 251
1( 72 74 |332| 342 | 79 83 |348| 340 (34| 29 |126| 141 (198( 200 | 35( 30 |139| 145 [208| 207
20 73 730|307 341 | 79 82 |340| 340 (29| 29 |125| 134 (198( 201 | 30| 30 |136| 145 [208| 207
MyaQL 371 74 |306| 339 | &0 S1 |349| 339 | 29| 29 |124| 134 |194| 200 | 30| 30 |132Z| 148 [20&| 207
4| 72 73 |304| 332 | 80 53 |341| 3368 | 29| 29 |122| 134 |189| 200 | 30| 30 |130| 148 [207| 207
5 72 77 |302) 331 | 82 81 |347| 338 [ 29| 29 |120| 134 (194 201 | 30| 30 |128| 145 [205| 207
promedio 12 | 310 337 80 82 345 ( 339 | 30 29 123 135 | 195| 200 | 31 30 133 ( 148 | 207| 207

1| 24 20 53 43 26 31 [=1=] 59 - - - - - - - - - - - -

Z0 17 ZE 54 40 21 21 63 45 - - - - - - - - - - - -

S0L SERVER Z005(3| 17 21 58 39 20 21 63 47 - - - - - - - - - - - -

417 20 57 39 20 14 a7 43 - - - - - - - - - - - -

517 20 54 40 20 14 Ga 4G - - - - - - - - - - - -

promedio 18 21 5% 41 21 20 69 50

Cuadro 5.12: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Us4, Us4.1, Is4 e Is4.1
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.
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Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF' SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ush |UsH.1|UsS [UshH.1| Is5 [Is5.1)|Is5 |Ts0. 1 |UsD |UsH. 1| UsH |Us. 1| UsS [Us5H. 1 |Ts5|Ts5.1(Is5 (I=5.1)| Is5 |Is5.1

l(247| 137 |574| 363 |246| 110 [565| 426 | 64| 42 [206| 152 |363| 273 | 61| 40 |198| 145 [353| 261

2200 108 |429| 371 |203| 109 (421 363 | 59| 24 [155| 145 |272| 273 | 57| 22 |147| 140 [Z261| 261

PostgredQL 3200 107 |371) 371 |196| 108 (363 362 | 57| 24 [147| 147 |272| 273 | 57| 22 |140| 140 |[262| 261
4(197| 100 |370| 371 |19&| 105 [362| 362 | 56| &4 [147| 147 |273) 272 | 55| Z2& |1539] 139 |26l1| 252

50199 92 |370| 373 |196| 89 [362| 357 | 48| 24 [146| 147 |273| 266 | 46| 22 |138| 139 [263[ 257

promedio 208( 109 [(423)| 370 |208| 106 |[415( 374 | 57 27 |160| 148 |291| 272 | 55 25 | 153| 141 | 280 | 259
1| 48 &6 |122| 130 | 55 64 |122| 127 | 18 15 41 41 a7 &7 13 13 44 42 59 70

Z| 47 55 |118| 131 | 55 54 |119] 131 | 16 17 41 40 64 1] 17 17 44 40 [1=) a5

MyEQL 3| 47 65 |118| 132 | 55 64 |116| 126 | 17 17 41 41 64 64 17 17 44 40 [1=] 63
4 48 &5 |117| 130 | 55 64 |117| 127 | 16 17 41 40 64 65 17 17 44 41 1= &7

51 47 g6 |117| 135 | 56 64 |115| 127 | 16 17 40 40 64 65 17 17 43 41 1= 63

promedio 47 65 | 119 | 132 55 64 | 1186| 126 | 17 17 41 40 65 65 17 17 44 41 (1] (1]

1| 22 20 56 46 Z5 23 =1 45 - - - - - - - - - - - -

2 168 20 54 43 20 19 65 47 - - - - - - - - - - - -

5QL 3ERVER 2005|3| 17 21 54 40 20 19 64 43 - - - - - - - - - - - -

4f 146 20 59 40 20 17 a6l 4G - - - - - - - - - - - -

50 17 20 55 39 Z0 17 6l 49 - - - - - - - - - - - -

promedio 18 20 35 12 21 19 67 48

—_

Cuadro 5.13: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Usb, Usb.1, Is5 e Is5.
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF S0Lintrinseca UDF' SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Usé| Us? (Usé| Us? |Is6| IsT |Is6| Is? |Usé| Us? |Usé| Us? (Usé| Us? |Is6| IsT [Is6| Is? |Is6| I=?
1{z04| 54 |3092| 160 |17&| 83 [=2290| 274 | 38 14 |118| 61 |[173| 9& 3G 13 |116| 60 [179| 95
2[ a3 82 |169| 160 | 83 83 |160| 162 | 11 11 60 61 a7 97 10 10 a0 a0 a5 a6
PostgredQL 3| 83 52 |166| 154 | 83 82 |153| 153 | 10 Q 61 51 a7 a7 10 Q &0 62 ER] a5
4f 52 G1 |162| 153 | 82 82 |152| 152 El El a0 60 26 96 El El al al 24 24
5077 79 |152| 152 [ 79 77 |151] 151 [ 2 El 59 [l a7 96 El El a0 59 24 24
promedio 105( 81 |191) 156 |101| 81 |[181| 178 | 15 10 12 61 | 113| 96 15 10 71 60 111 95
1( 73 47 |338| 105 | 80 47 |350| 107 | 32 1z |137| 28 |194| 47 33 1z |145| 31 |Z01| 49
2073 47 |334| 107 | 78 43 |343| 106 | 29 12 |132| 28 |194| 47 31 12 |143| 31 |200| 50O
MyaQL 3|70 47 |33E| 105 [ 76 47 |345| 106 | 29 1z |124| 25 [191| 47 31 1z |1537| 31 |2Z00| 49
4| 62 47 |336| 108 | 65 47 |340| 106 | 29 12 |122| 28 |194| 46 30 12 |134| 31 |199| 49
5| 59 47 |315| 107 | 65 49 |336| 107 | 29 1z |122| 28 |194| 47 30 1z |129| 31 |Z01| 49
promedio 67 47 | 331 108 73 47 | 344 | 107 | 30 12 | 127| 28 |193| 41 31 12 | 138| 31 |200| 49
1| 22 21 57 Sl 23 21 70 76 - - - - - - - - - - - -
Z| 18 23 47 59 17 13 49 51 - - - - - - - - - - - -
0L SEREVER 2005|3| 16 21 47 40 17 17 49 38 - - - - - - - - - - - -
4f 16 20 47 39 17 17 50 37 - - - - - - - - - - - -
5f 1a 20 47 39 17 17 49 3G - - - - - - - - - - - -
promedio 17 21 49 52 18 18 33 48

Cuadro 5.14: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Us6, Us7, Is6 e Is7
pertenecientes al Cuadro A.2 para ambos servidores.
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mente al utilizar indices para ambas alternativas. Para PostgreSQL se mues-
tra que el tiempo de ejecucién es casi el mismo para ambos casos (UDFs y
SQL), asi para sus alternativas con indices. Para el Cuadro 5.10 al igual que
para la funcion PROMEDIO(), los agrupamientos son menos eficientes en
UDF's para MySQL y SQL Server 2005 con indices y sin ellos, no asi para
PostgreSQL, donde mostré tener un comportamiento similar para la alter-
nativa en UDFs y en SQL. En el Cuadro 5.11 se observa que en general el
tiempo de ejecucién es menor a favor de las UDFs para MySQL (con y sin
indices) y SQL Server 2005 (sélo sin indices) después de aplicar la operacién
JOIN. Para PostgreSQL, en los primeros FE se observa un comportamiento
muy similar entre las dos alternativas, sin embargo, conforme el FE crece el
comportamiento se inclina a favor de las UDF's para todos los casos. Para el
Cuadro 5.12 nuevamente podemos observar que para MySQL y SQL Server
2005 los resultados se inclinan generalmente a favor de las UDFs para todos
los casos, asimismo, se observa que conforme el FE crece la diferencia a favor
de las UDFs aumenta, aunque para sus alternativas con indices este compor-
tamiento no se presenta. Para PostgreSQL se observa que los resultados se
inclinan a favor de SQL, aunque de manera marginal. Por otro lado, pode-
mos observar que la regla conmutativa en el ordenamiento de las relaciones
en el JOIN no mejoraron mucho los tiempos de ejecucién salvo algunos casos
en PostgreSQL donde la diferencia fue significatival®. Para el Cuadro 5.13
el comportamiento es similar al cuadro anterior, en donde se observa nue-
vamente que en general las UDFs se desempenan mejor que en SQL para
MySQL y SQL Server 2005, no asi para PostgreSQL donde se observa que
el tiempo de ejecucion es menor para SQL. Por otro lado, podemos observar
que la regla distributiva regularmente redujo el tiempo de ejecucion para los
tres SMBDs, siendo MySQL el mas beneficiado al instrumentar esta regla.
Finalmente, para el Cuadro 5.14 se observa que para PostgreSQL el tiem-
po de ejecucién es generalmente menor para SQL para ambas alternativas,
aunque de manera muy marginal. Para MySQL se observa que generalmente
se desempenan mejor las UDFs para todos los casos. En SQL Server 2005
se observa que para las consultas de la izquierda (Us6 e Is6) el tiempo de
ejecucion es menor para las UDFs, sin embargo, para las consultas de la
derecha (UsT e Is7) se observa que se invierte este comportamiento. Por otro
lado, podemos observar que el instrumentar esta regla distributiva sobre la
condicién de seleccion e implementando indices ayudd considerablemente a

HEsto debido a los diferentes algoritmos que utilizé el optimizador de consultas.
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la disminucién en el tiempo de ejecucién para los SMBDs MySQL y SQL
Server 2005, no asi para PostgreSQL donde fuera de la primera ejecucién el
tiempo de ejecucion fue casi el mismo.

Como se observé generalmente el tiempo de ejecucion fue menor para las
UDFs, asimismo, se observo que la diferencia fue mas notoria para MySQL
y SQL Server 2005 que para PostgreSQL, donde la diferencia fue en general
a favor de las UDFs, aunque, de forma marginal.

Resultados de la funcién de agregacién CUENTA ()

Para finalizar con las funciones de agregacién simples, pasamos a mostrar
los resultados obtenidos para la funcion CUENTA(). El Cuadro A.3 mues-
tra las consultas realizadas para esta funcién de agregacion, nuevamente la
estructura coincide con las anteriores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ucl|UWcl.1|{Ucl|Ucl.1|Xcl|Icl.1|Icl|Icl.1|Ucl|Ucl.1|Ucl|Ucl.1|Ucl|Ucl.1|Tcl|Tcl.1|(JXcl|Icl.1|XIcl|Icl.1

1(142| &9 |269| 130 |137| 68 [280( 132 | 30 9 79 37 |119] 57 23 =] 82 38 |120| 56

2| 48 50 a9 a7 43 49 a3 93 13 g 36 37 57 57 13 g 35 38 57 57

PostgredQL 3| 49 49 9 29 4G 49 L] 98 13 5] 3G 38 57 57 13 5] 36 37 a7 57
4| 43 45 a7 L= 45 45 25 97 14 El 37 38 55 57 13 =] 36 37 57 55

5| 48 49 97 98 49 49 95 | 100 | 13 =] 38 38 57 58 13 =] 38 36 56 57

promedio 67 53 |132| 104 (13 53 |134| 105 | 17 8 46 38 69 57 15 8 45 37 69 57
1|39 74 78 | 150 | 40 73 80| 152 [ 15| 34 27 2= 40| 114 [ 15| 35 28 =] 39| 115

Z| 38 =] 73 15 39 =] TG 15 9 7 26 13 39 21 10 7 Z6 13 ] 19

MyEQL 3| 39 7 e 15 39 7 79 14 =] 7 13 13 39 20 9 3] 19 13 38 19
4 38 7 7z 14 38 ? 79 14 =] 7 17 13 39 20 =] & 13 13 38 19

51 39 7 e 14 40 7 79 14 =] 7 17 13 39 20 =] & 13 13 38 19

promedio 39 21 13 42 39 20 79 42 10 12 21 24 39 39 10 12 22 24 36 38

1| &5 4 51 7 29 1 63 3 - - - - - - - - - - - -

21 17 4 30 7 20 1 34 2 - - - - - - - - - - - -

3Q0L 3ERVER 2005|3| 1g 4 31 7 19 1 34 2 - - - - - - - - - - - -

4 14 4 31 7 1 1 33 2 - - - - - - - - - - - -

5 13 4 31 7 19 1 30 2 - - - - - - - - - - - -

promedio 17 4 35 i 21 1 39 2

Cuadro 5.15: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Ucl, Ucl.1, Icl e Ic1.1
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.

Empezamos con el Cuadro 5.15 en donde el tiempo de ejecucién es en general
menor a favor de las UDFs para MySQL y SQL Server 2005 cuando éstas
no implementan un indice, mostrando que al tenerlo fueron mas eficientes
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Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Uc? |UWc2.1|Uc2 [Uc2.1|Ic2 [Tc2.1|Ic2 |Tc2.1 | Uc2 |Uc2.1|Uc2 |UWc2.1|Wc2 [Uc2.1 |Tc2|Tc2.1|Tc2 (Tc2.1|Ic2 |Tc2.1

1)132) 69 |260| 129 (125 70 |Z260) 130 |24 15 =E3 39 |127) 57 |E0( 18 el 36 |119) 56
Z| 459 45 | 98 95 | 49 45 EE] 98 | 18| 18 38 38 57 57 | 18| 18 38 37 58 58
PoztgresQL 3| 49 49 | 98 95 | 48 49 L] 98 | 18| 18 38 38 58 57 | 18| 18 37 37 57 57
4] 49 45 | 98 97 | 48 48 o8 98 | 16| 18 38 38 57 57 | 16| 18 37 38 57 57
5] 50 S50 | 98 o7 | 48 45 o7 98 | 16| 18 38 38 57 58 | 19| 18 37 38 58 57
promedio 66 53 (130 104 | 64 53 (130 104 | 19 18 47 38 1 57 19 18 46 31 0 57
llzze| 233 |497| 507 | 38 73 79| 150 | 70| 68 |E217| 223 [349( 353 | 14| 35 27 64 s0 51
Z|EZ6| 230 |493| 506 | 39 43 el g8 | 73 67 |Z20| ZE0 |348) 353 | 14| 13 26 34 S0 51
MySQL J|226| 231 |483| 506 | 39 43 =l §7 | 59| 559 [216| 219 |349) 353 | 14| 13 27 33 S0 51
4)1227| 230 |490| 506 | 39 43 79 58 | 64| 58 [218| 220 |345| 354 | 14| 13 27 29 50 51
S|zz27| 230 |491| 505 | 38 43 el 57 | 54| 56 (218 220 |349] 352 | 14| 13 27 28 s0 51
promedio 226 | 231 (491 506 | 38 49 79 [ 100 | 64 61 [ 218| 220 |349) 353 | 14 18 27 38 50 51
1) 38 45 | 865 g4 | 28 14 60 50 = = = = = = = = = = = =
2] 39 53 79 80 | 22 14 31 29 - - - - - - - - - - - -
30L SERVER 2005|3| 35 37 | 84 72 22 15 31 30 - - - - - - - - - - - -
4] 38 36 | 77 71 |2z 14 31 29 = = = = = = = = = = = =
5] 37 35 | 80 75 |21 14 3l 3o = = = = = = = = = = = =
promedio 31 11 1 16 23 14 31 34

Cuadro 5.16: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uc2, Uc2.1, Ic2 e [c2.1
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF S0Lintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Uc3 |Uc3.1|Uc3 [Uc3.1|Ic3 [Ic3.1|Ic3 |Tc3. 1 |Uc3 |Uc3.1|Uc3 |Uc3.1|Ue3 [Uc3.1|Ic3|Ic3.1|(Ic3 (Ic3.1|Icd |Ic3.1

Z57| 135 [533| 429 |Z50| 126 |525) 421 | 63| 42 |184| 146 (335 251 | 55| 36 (184 136 |318| 231
201 107 [371| 373 [200( 109 |350] 419 | 57| 24 |136| 153 [237| 245 | 53 18 [154| 134 |227| 230

i | ||
5
[}
[=]
=
[=]}
-1

PoztgreSQL 369 373 |197] 109 |350| 374 | 56| 24 [135| 147 |248| 248 | 52 18 [125| 132 |2z20| 228
196 99 |369| 370 |197) 103 [349| 351 | 56| &4 [135| 146 |248| 838 | 52 18 [125| 125 |229)| 228
196 91 |369| 362 |195) 593 ([345( 345 | 49| 24 ([1a7| 147 |248) 223 | 45| 18 |124) 124 |225| 220
promedio 210| 108 (402| 381 | 208 | 108 |384| 383 | 96 271 (143 | 143 |264| 242 | 52 22 (136 130 | 245 227
1) 73 74 |346| 347 | 50 86 |345| 353 | 40| 34 |135) 141 |199] 200 | 40| 34 [147| 147 [208| 206
2| 72 T3 |338| 346 | 79 85 |338| 347 | 31| 25 |135) 141 |197| 1599 | 31| 30 |144]| 146 (207 205
HySaL 3 73 TZ |333)| 345 |78 82 |333) 341 |E9| E5 |135) 141 |1959] 159 | 50| 30 |144| 143 [205| Z05
4) 74 64 |340| 334 | 79 73 |345) 338 | 29| 25 |138) 139 |195| 199 | 30| 30 |141)| 14z [208| 205
5| 7e 62 338 330 |78 €9 (339 336 | 28| 25 |138| 132 |195| 195 | 30| 30 [143| 137 [208| 205
promedio 73 69 (339 340 | 79 79 [ 340 343 | 32 30 (138 139 |193| 199 | 32 31 (144 143 | 207 | 205
1) 22 27 61 45 | 34 30 s 49 = = = = = = = = = = = =
Z| 22 Z0 | 51 35 | 30 Z3 56 45 = = = = = = = = = = = =
0L SERVER z005(3| 22 20 | 52 39 | 29 22 55 45 - - - - - - - - - - - -
4| 22 20 | 51 41 | 29 22 57 45 - - - - - - - - - - - -
5] 21 z20 | 51 39 | 29 21 S6 45 = = = = = = = = = = = =
promedio 22 21 33 41 30 23 60 46

Cuadro 5.17: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uc3, Uc3.1, Ic3 e [c3.1
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.
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Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca

FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Ucd (Ucd.1|Ucd |Ucd.1)|Tcd |[Tcd.1|Tcd (Tcd.1(Ucd |Ucd.1|Ucd (Ucd.1|Ucd (Ucd.1|Tcd (Tcd.1)| Tcd |Tod. 1| Tcd [Tcd. 1
1(245| 135 |443| 362 |209| 122 [462| 400 | 64| 43 [187| 136 |355| 245 | 58| 36 |154| 134 [318[ 231
2(199| 109 |426| 371 |201| 109 (423 352 | 59| 24 [133| 131 |243| 248 | 55 19 |124| 125 |228| 229
PostgredQL 3fzo0( 108 |427) 370 |196| 108 (422 351 [ 57| 24 [127| 128 |[248| 248 | 53 13 |133| 125 |218| 228
4(196| 99 |371| 373 |197| 101 [420( 350 [ 57| &4 [127| 127 |248| 245 | 53 15 |124| 124 |218| 2EG
5(197| 90 |370| 371 |195] 294 (349 336 | 45| 24 [1Z26| 121 |248| 236 | 45 13 |125]| 123 |228| 220
promedio 208( 108 (407 369 |200| 107 |415( 358 | &7 27 |140| 129 | 266| 245 | 53 22 | 138| 126 | 242| 227
1( 74 7?3 (342 338 | 78 85 |347| 346 | 32 30 |138| 144 |202( 200 | 33 31 |144| 149 |212| 205
Z| 72 73 [336| 335 | &0 55 |345| 342 | 29| 29 |13&| 141 [E04| 200 [ 30| 30 (144 1458 [210| 205
MyEQL 3 74 75 [333| 331 | 80 54 |339| 339 | 29| 29 |139| 141 (204 Z00 | 30| 30 (142 1485 |210| 202
4 73 7?4 (337 329 [ 79 86 |337| 334 | 29| 29 |135| 141 |201( 201 (30| 30 (142 149 |(209| 200
5 72 73 [337| 339 | 80 82 |337| 338 | 29| 29 |138| 140 |204( 200 (30| 30 (142 148 [209| 200
promedio 3 T4 | 337 334 19 44 | 341| 340 | 30 29 | 138| 141 | 203 | 200 | 30 30 | 143 | 14% | 210| 202

1| 22 20 50 SE 34 ZE =1 55 - - - - - - - - - - - -

2 22 21 51 38 29 22 54 45 - - - - - - - - - - - -

3QL 3ERVER 2005|3| zz2 21 51 38 29 22 54 44 - - - - - - - - - - - -

4| 22 21 51 38 29 21 55 45 - - - - - - - - - - - -

5| 22 21 52 38 29 Z1 54 44 - - - - - - - - - - - -

promedio 22 21 51 12 30 21 5% 47

Cuadro 5.18: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uc4, Uc4.1, Ic4 e Ic4.1
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.

Servidor 1 Servidor 2
UDF' SQLintrinseca UDF SOLintrinseca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Uch [Uch.1|Uch |UcH.1| IcH |[Ich5.1| Ich [Ich. 1|UchH|Uch.1|Uch [Uch.1|Uch |Uch.1|Tch |Ich.1| Ich |Ich. 1| IchH |Tch. 1
1(z46| 135 |500| 427 |240| 125 [631| 420 | 63 37 |187| 132 |337| 250 [ 58| 36 [185| 125 [321) 230
2(201| 108 |372| 378 |200| 109 (421 359 | 55| 24 [128| 131 |247| 248 | 57 18 |124| 132 |228]| 230
PostgredQL 3(198| 107 |371| 372 |197| 108 (349 352 | 56| 24 [127| 125 |243| 247 | 54 13 |125| 126 |230| 228
4(z00| 99 |371) 372 |197| 100 [345| 342 [ 56| 24 [126| 128 |248) 247 | 52 18 |125] 125 |220| 226
S5[19&| 92 |373| 372 |194| 21 [543 349 | 50| 24 [127| 13Z |243| 124 | 50 13 |124| 125 |228| 1584
promedio 208 109 | 397 384 | 206| 108 |[418| 366 | 57 26 | 139 130 | 266| 237 | 54 22 | 137 1271 | 245%| 220
1| 48 63 |111| 127 | 55 69 |116| 134 | 17 15 41 42 1 71 17 19 45 42 a7 70
2( 47 63 |115| 123 | 55 63 |123| 132 | 16 17 41 40 62 87 17 17 44 40 a7 a7
MyaQL 3| 48 63 |113| 125 | 54 &7 |120] 132 | 17 17 40 41 62 1] 17 17 44 41 a7 a7
4 47 64 |114| 123 | 54 63 |120] 132 | 16 17 40 40 62 66 17 17 44 40 a7 a7
5| 48 63 |115| 125 | 54 63 |119] 133 | 16 17 40 41 63 687 17 17 43 41 66 1]
promedio 48 63 | 113 | 125 54 68 | 120 132 | 16 17 40 41 63 67 17 17 44 41 67 67
1| 22 20 52 58 20 20 54 54 - - - - - - - - - - - -
Z| 22 20 51 38 23 20 55 44 - - - - - - - - - - - -
0L SEEVER 2Z005|3| 22 19 51 38 23 20 55 46 - - - - - - - - - - - -
4f 22 19 51 38 23 20 54 46 - - - - - - - - - - - -
5| 2z 20 52 38 23 20 54 45 - - - - - - - - - - - -
promedio 22 20 51 42 24 20 54 47

Cuadro 5.19: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uc5, Uch.1, Ich e Ic5.1
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.
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Servidor 1 Servidor 2
UDF SOLintrinseca UDF SOLintringeca
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3

n|Ucé| Uc? [Ucé| Uc? |[Icé| Ic? |Icé| Ic? |Ucé| Uc? |Ucé| Uc? (Ucé | Uc? |[Icé| Ic? |Icé| Ic? |Icé| Ic?

1)|196| 54 |379| 153 [1599| 53 |303) 160 [ 38| 14 117 61 |180| 96 | 38| 13 |115| 59 |176| 92

Z) 83 g2 |153| 152 | 54 §3 |151) 151 (10 10 G2 62 96 o6 9 0 | 59 59 | 92 =]

PostgreiQL 3| 81 82 |152| 152 | 83 §2 |152) 151 [ 10 El 61 63 o7 96 9 9 59 59 |91 o1
4] 50 82 |155| 152 | 83 52 |151) 150 | 9 9 &1 61 | 97 97 9 9 &0 58 | 20 92

5| 78 78 |15z 152 | 79 78 |150) 150 | 9 El 61 60 | 95 o7 9 9 59 S8 | 92 92

promedio 103| 82 [(195| 152 |106| &1 |181| 152 | 15 10 12 61 | 113| 96 15 10 70 56 |10 91
1) 73 45 |341)| 103 | 80 51 |347) 108 [31| 12 |129) 29 |194| 49 |32 12 |139| 30 |z0Z| 50

zZ| 72 46 |335| 104 | 78 51 |342| 109 (29| 12 |128| 29 |194| 48 | 30| 1z |138| 30 |z01| 48

Hys0L 3 72 45 |335| 102 | 79 51 |339) 109 (29| 12 |127) 29 |194| 48 | 30| 1z |134| 31 |z01) 49

4] 60 45 |335| 10E | 66 51 |5324) 108 [E9| 12 |127) 30 |194| 48 |30) 1z |13Z| 30 |z01) 49

5] 59 45 |321| 102 | 65 51 |335) 109 (29| 12 |125) 29 |194| 48 |30) 12 |131| 30 |Z00) 49

promedio 67 45 |334| 103 | M4 51 | 337 109 | 29 12 (127 29 |[194| 48 31| 12 |[135( 30 |201| 49
1) 21 19 62 84 24 20 &7 46 - - - - - - - - - - - -

Z) 19 19 | 49 38 18 20 &0 36 = = = = = = = = = = = =

A0L SERVER 2005(3| 185 19 | 49 38 19 20 | 57 36 = = = = = = = = = = = =
4] 18 19 | 49 37 19 21 | 47 36 - - - - - - - - - - - -

517 19 | 50 37 19 21 | 46 36 = = = - = = = - = - = =

promedio 18 19 52 47 20 21 55 38

Cuadro 5.20: Tiempo (seg) para calcular las consultas: Uc6, Uc7, Ic6 e Ic7
pertenecientes al Cuadro A.3 para ambos servidores.

las funciones en SQL aunque de manera marginal. Para PostgreSQL se ob-
serva que el tiempo de ejecucién es casi el mismo para ambos casos (UDF's
y SQL), asi como para sus alternativas con indices. Para el Cuadro 5.16 al
igual que para las dos funciones de agregacién anteriores, los agrupamientos
resultaron ser menos eficientes al instrumentarse mediante UDFs en MySQL
y SQL Server 2005 con indices y sin ellos, no asi para PostgreSQL, donde
mostré tener un comportamiento mas estable, mostrando un tiempo de ejecu-
cién similar para ambos casos (UDFs y SQL). Para el Cuadro 5.17 se observa
que el tiempo de ejecuciéon es menor a favor de las UDFs para MySQL y SQL
Server 2005 para todos los casos. En cambio PostgreSQL, para los primeros
FE se observa un comportamiento muy similar entre las dos alternativas, sin
embargo conforme el FE crece el comportamiento se inclina generalmente
a favor de SQL. Para el Cuadro 5.18 podemos observar que para MySQL y
SQL Server 2005 los resultados se inclinan a favor de las UDF's para todos los
casos. En cambio para PostgreSQL los resultados se inclinan generalmente a
favor de SQL. Por otro lado, podemos observar que el implementar la regla
conmutativa no introdujo alguna mejora en el tiempo de ejecucion, salvo para
las UDFs en PostgreSQL donde nuevamente se observa que para el servidor
1 con FE de 2 el tiempo de ejecucién es menor cuando la relacién mas grande
esta del lado izquierdo del JOIN. Para el Cuadro 5.19 el comportamiento es
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similar al cuadro anterior, en donde se observa que nuevamente las UDF's se
desempenan mejor para MySQL y SQL Server 2005, sin embargo, no asi para
PostgreSQL donde se observa que el tiempo de ejecucion es menor para SQL,
aunque sélo para el servidor 2, mientras que para el servidor 1 la diferencia
esta a favor de las UDF's para el FE de 2, en cambio para el FE de 1 esta
diferencia se inclina a favor de SQL (aunque de manera marginal). Por otro
lado, podemos observar que nuevamente el implementar la regla distributiva
para obtener sélo los atributos necesarios de las relaciones es una buena alter-
nativa de optimizacién para MySQL y SQL Server 2005 al mostrar un tiempo
generalmente menor al mostrado en los dos cuadros anteriores. Finalmente
para el Cuadro 5.20 se observa que para PostgreSQL el tiempo de ejecu-
cién es generalmente menor en SQL, aunque de manera muy marginal. Para
MySQL se observa que se desempenan mejor las UDFs en ambos servidores
para todos los casos. Por ultimo, para SQL Server 2005 se observa que para
la primera alternativa (consultas de la izquierda) el tiempo de ejecucién es
mejor a favor de las UDF's, no asi para la segunda alternativa (consultas de la
derecha) donde se observa que para FE de 1 el tiempo de ejecucién es menor
para las UDF's, en cambio para FE de 2 este comportamiento se invierte. Por
otro lado, podemos observar que el instrumentar esta regla distributiva sobre
la condicion de seleccion e implementando indices ayudo considerablemente
a la disminucion en el tiempo de ejecucion en MySQL y SQL Server 2005,
no asi para PostgreSQL donde nuevamente fuera de la primera ejecucién el
tiempo de ejecucion fue casi el mismo.

Como pudimos observar, generalmente el tiempo de ejecucion fue menor para
las UDFs, se observé nuevamente que la diferencia fue més notoria para
MySQL y SQL Server 2005 que para PostgreSQL, este comportamiento se
asemeja al mostrado por la funcién de agregacion SUMA(), sugiriendo que
tienen un mejor desempeno las funciones de agregacién que requieran mas
de una variable de agregacion interna'? en la UDF (ejem. PROMEDIO()) y
tengan un pardmetro (atributo) de entrada's.

De lo anterior podemos observar que en general las UDF's tuvieron un mejor

12Con esto nos referimos a la variable que se necesita para agregar los valores de las
filas. Por ejemplo, el promedio requiere de dos variables internas, una para mantener la
cuenta y otra para la suma.

3Esto tltimo sélo para el caso de PostgreSQL, dado que en MySQL ni en SQL Server
2005 se noté este comportamiento.
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desempeno que su contraparte en SQL para las funciones de agregaciéon sim-
ples. Asimismo, vimos que estas funciones pueden ayudar a disminuir ain
més el tiempo de ejecucion al instrumentarlas en conjunto con algunas técni-
cas clasicas de optimizaciéon como son: indices, heuristicas del algebra rela-
cional y diferentes arquitecturas de hardware. A continuacién se listan las
situaciones éptimas para implementar UDFs agregadas simples para los tres

SMBDs:

= Para PostgreSQL, se obtiene un mejor desempeno en UDFs donde se
requiere mas de una variable de agregacion interna dentro de la misma
UDF (ejem. PROMEDIO()) y un parametro de entrada en la funcién
de agregacion.

= Para MySQL, siempre que no se requiera realizar algin agrupamiento,
las UDF's seran generalmente mas eficientes.

= Para SQL Server 2005, es similar al punto anterior, mientras no se
requiera hacer un agrupamiento, las UDFs se desempenaran general-
mente mejor.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para las funciones de
agregacion complejas, esto es, aquellas funciones que no sélo requieren de
mas de un parametro de entrada sino ademéds requieren un cémputo mas
elaborado para realizar sus célculos.

5.5.2. Funciones de agregacion complejas

Ahora pasamos a estudiar el comportamiento mostrado por las funciones de
agregacion complejas. Iniciamos nuestro estudio con la funcion CORRELA-
CION(), posteriormente estudiaremos la funcion COVARIANZA() y final-
mente la funciéon REGRESIONL().
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Funcién de agregacién CORRELACION()

Para realizar lo anterior veamos el Cuadro A.4 para observar las consultas
realizadas para este tipo de funciones, cabe senalar que sélo se realizaron en
su versién simple con y sin indices, debido a que estas funciones normalmente
s6lo se implementan sobre una tabla especifica.

Para las funciones de agregaciéon complejas se compararon las UDF's con las
funciones intrinsecas (sélo para PostgreSQL) y funciones construidas, ambas

en SQL.

Servidor 1
UDF SOLintrinseca SOL
FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2
Ucrl | Ucrl.1l |Ucrl (Ucrl.1 |Icrl | Icrl.l |Icrl|Icrl.l |Scrl|Scrl.l |Scrl| Scrl.l

]

1| 136 49 151 o8 136 S0 193 o8 150 55 268 111

2| 49 49 o8 o8 45 49 o8 o8 57 56 112 113

Postgresnl 3| 49 49 a7 95 49 49 EE] 98 57 56 111 111
4| 50 48 97 98 48 48 o8 a7 56 56 110 111

5| 49 S0 o7 o8 45 48 o8 o8 S6 56 110 111

promedio 66 49 110 98 66 49 117 98 15 36 142 111
1| 37 50 91 106 NL ML ML ML 40 78 93 107

2] 37 S0 E=ln) 105 NA N4 N N 40 50 oz 106

MySiL 3| 36 49 S0 105 N4 A A A 40 49 9z 107

4l 37 50 91 104 A A NA NA a0 S0 9z 106

5| 36 50 59 105 NL ML ML ML 40 50 93 105

promedio 37 50 a0 105 40 55 92 106
1| 77 T4 162 153 A A A A 23 26 59 42

2] 75 T4 161 151 A A NA NA 15 19 34 38

0L ZERVER 2005|3| 75 T4 154 151 NA A N N 15 10 35 33
4| 76 T3 158 152 N4 A A A 15 10 35 32

s 76 Ta 151 151 L A NA NA 15 11 34 31

promedio 76 i 156 152 16 15 39 35

Cuadro 5.21: Tiempo (seg) para calcular la correlaciéon para el servidor 1.

El Cuadro 5.21 compara los resultados para todas las alternativas explicadas
anteriormente, aqui podemos observar que para el servidor 1 el desempeno de
las UDF's en PostgreSQL es generalmente superior al mostrado por las fun-
ciones en su version intrinseca y construidas en SQL estandar, vemos que las
funciones intrinsecas ocupan el segundo lugar en cuanto a eficiencia, seguidas
finalmente por las funciones construidas en SQL, mostrandose con esto que
las funciones intrinsecas sélo fueron mejoradas por las UDFs. Para el caso
donde las UDF's se comparan con la funcién de correlacion construida en SQL,
se observa una clara ventaja a favor de las UDFs conforme el FE aumenta
para ambas alternativas (con y sin indices). Para MySQL sélo se compararon
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Servidor 2
UDF SOLintrinseca SQL
FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
Ucrl|Ucrl.1|Ucrl |Ucrl.1|Ucrl|Ucrl.1l|Icrl|Icrl.1|Icrl|Icrl.1|XIcrl|Ickl.1(Scrl|5Scrl.1|5crl|Scrl.1|Scrl|Scrl. 1

[

1| 26 17 54 38 124 57 24 17 54 38 128 58 44 40 128 52 192 ) 124

2] 17 17 38 39 58 57 17 17 38 38 &4 58 40 40 83 = 14| 123
Pozcgre’QL|3| 17 17 g 38 57 57 17 17 38 38 a7 63 40 40 82 = lag4| 123
4l 17 17 38 38 58 58 17 17 38 38 58 57 40 40 82 53 123 123

5| 17 17 38 39 57 57 17 17 38 38 57 57 40 40 82 52 lz4| 123

promedio 19 17 17 38 1 57 19 11 47 38 13 59 41 40 92 82 137 123
1| 14 18 28 34 42 48 A A L NA A A 15 37 Z8 59 46 47

2] 10 11 26 32 41 45 NA A i NL NA A 12 11 27 32 45 46

Hy50L 3| 10 11 20 32 41 44 NA ML N NAL NA ML 11 11 22 32 45 46

4| 10 11 19 31 40 44 A N4 i NA A N4 11 1z 21 31 45 ki

5| 10 10 19 31 40 44 A A L NA A A 11 11 Z1 27 44 46

promedio 11 12 22 32 11 43 12 16 24 36 45 16

Cuadro 5.22: Tiempo (seg) para calcular la correlacién para el servidor 2.

las UDFs con su contraparte construida en SQL™, aqui se observa que las
UDF's se desempenan mejor para todos los casos (con y sin indices). Por lti-
mo, para SQL Server 2005 se observd que las funciones construidas en SQL
fueron mas eficientes que las UDF's. Esto se debe a la pobre implementaciéon
que actualmente tiene SQL Server 2005 para construir funciones de agre-
gacion que requieran mas de un parametro de entrada. Como se vio en la
Seccién 4.3.2; tenemos que definir un UDT (User Defined Type) que permita
utilizar més de un parametro, posteriormente se construye una UDF escalar
que permita definir una UDF agregada que acepte més de un parametro de
entrada, y finalmente se crea la UDF agregada, la cual tomard como entrada
la UDF escalar con los parametros definidos y el UDT como tipo de dato,
y asi poder realizar funciones de agregacién con mas de un parametro. En-
tonces como podemos notar, cuando se invoca a la UDF agregada en SQL
Server 2005, realmente estamos invocando tres funciones: un UDT, una UDF
escalar y una UDF agregada. Por esta razén, el tiempo de ejecucion se ve
afectado produciendo un tiempo de ejecucion mayor para las UDFs en este
SMBD*'®.

El Cuadro 5.22 correspondiente a la funciéon CORRELACION() para el servi-
dor 2, muestra un comportamiento idéntico al mostrado en el Cuadro 5.21 a

M Recordemos que tanto para MySQL y SQL Server 2005 no existen estas funciones de
agregacion.

5En la documentacién de SQL Server 2005 se menciona que este problema sers resuelto
para la versién de SQL Server 2008.
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favor de las UDF's para ambos SMBDs. Por ultimo, podemos observar que el
implementar indices para la realizacién de esta funcién no introdujo ninguna
mejora. Al contrario, hay casos en donde el tiempo de ejecucion es mayor.

Funcién de agregacién COVARIANZA()

Para esta funcién de agregacion el comportamiento de los resultados fue simi-
lar al mostrado por la funcion CORRELACIONY(), véase el Cuadro A.4 para
observar las consultas realizadas para esta funcién. Nuevamente se compara-
ron las UDFs contra las funciones intrinsecas (sélo en PostgreSQL) y las
construidas en SQL con y sin indices para los tres SMBDs. A continuacién
se muestran los resultados correspondientes.
Servidor 1
UDF SOLintrinseca S0L

FE=1 FE=2 FE=1 FE=2 FE=1 FE=2
Ucrl|Uerl.l|Ucrl |Ucvl.l|Tcvl|Tovl.1l|Tevl|Tevl.1|Scrl|Scrl.1 | Sevl|Scvl.1

o

1) 115 50 197 o8 143 49 209 o7 138 635 227 130

Z| 48 49 99 95 45 48 101 EL 67 66 132 130

PostgreSQL 3| 48 458 97 99 48 48 a7 a7 66 66 130 131
4| 48 49 o7 o8 48 48 o8 ELE] 3] 67 130 130

5| 48 48 o8 98 50 45 o8 o8 66 66 131 131

promedio 62 49 118 98 68 48 121 98 81 66 150 131
1] 37 S0 =] 104 N4 A A N 40 49 92 106

Z| 36 49 =) 105 A A A A 40 50 o1 105

MyElL 3 37 51 an 105 A A NA ML 41 49 92 106

4 37 50 58 105 ML M4 NA NA 38 50 92 106

5] 37 S0 =] 105 N4 A NA A 40 49 92 105

promedio 37 50 &9 103 40 50 92 106
1] 76 74 150 153 NL ML ML NAL 19 24 47 36

2| 75 74 150 148 NA N4 N NA 15 17 34 27

40QL SEEVER 2005|3| 76 T4 149 147 A A A N 14 13 28 26
4] 79 74 150 150 A A NA NA 14 10 26 26

5 77 74 149 147 NL ML ML NAL 14 10 26 25

promedio 77 ™ 150 149 15 15 32 28

Cuadro 5.23: Tiempo (seg) para calcular la covarianza para el servidor 1.

Para el Cuadro 5.23 correspondiente a la funcion COVARIANZA() para el
servidor 1, podemos observar que nuevamente para PostgreSQL las funciones
intrinsecas ocupan el segundo lugar en cuanto a eficiencia, seguidas final-
mente por las funciones construidas en SQL, mostrandose con esto que las
funciones intrinsecas sélo fueron mejoradas por las UDFs. Sin embargo, la
diferencia entre las UDFs y las funciones intrinsecas fue de manera marginal
al ser implementadas con indices, no asi para las funciones construidas en
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SQL en donde se destaca una diferencia significativa a favor de las UDF's
conforme el FE aumenta. Para MySQL observamos que para la alternativa
sin indices, las UDF's se desempenan mejor en comparaciéon que su contra-
parte en SQL, por otra parte, para la alternativa con indices se observa un
comportamiento similar para ambas funciones (UDFs y SQL), aunque este
comportamiento generalmente se inclina a favor de las UDFs conforme el
FE aumenta. Por ultimo, para SQL Server 2005 se observa el mismo com-
portamiento que para la funcion CORRELACION(), donde el tiempo de
ejecucién es menor a favor de SQLC.

Servidor 2
UDF SOLintrinseca SOQL
FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
Ucvl |Ucvl.1|Ucvl |Ucvwl. 1|Wevl |Ucvrl.1|Icvl|Icvl.1|Icvl (Icvl. 1|Tevwl [Tevwl.1|Scvl|Scvrl. 1|Scvrl|Scyl.1|Scwl |Scrl. 1

]

1| 20 17 g0 39 112 57 24 17 a3 38 124 57 55 52 149 | 105 |2Z24| 158

2] 17 17 £ 39 57 57 17 17 38 EE] a7 57 52 52 105| 105 |158| 158
Postgre30L|3| 17 17 37 38 57 57 17 17 38 38 57 57 52 52 105| 105 |157| 158
4l 17 17 37 38 57 57 17 17 38 38 58 57 52 52 i05| 105 |158| 157

5| 17 17 37 38 56 57 17 17 38 38 57 57 52 52 i05| 104 |157) 157

promedio 18 17 16 38 68 37 19 11 47 38 1 at 52 32 114 103 171 | 158
1| 10 10 19 21 42 45 NA ML N NAL NA ML 12 10 22 21 45 46

2| 10 10 19 19 40 44 A N4 i NA A N4 11 10 21 20 44 45

My50L 3| 10 10 19 19 40 44 A A L NA A A 11 10 21 20 44 44

4| 10 10 19 19 40 44 NA A i NL NA A 11 10 21 20 44 44

5| 10 10 19 19 38 44 NA ML N NAL NA ML 11 10 21 20 44 45

promedio 10 10 19 20 40 44 11 10 21 20 44 45

Cuadro 5.24: Tiempo (seg) para calcular la covarianza para el servidor 2.

El Cuadro 5.24 correspondiente a la funcion COVARIANZA() para el servi-
dor 2 muestra un comportamiento similar al observado en el Cuadro 5.23 a
favor de las UDF's para PostgreSQL y MySQL. Por tltimo, podemos observar
que el implementar indices para la realizacién de esta funcién nuevamente
no introdujo ninguna mejora.

Funcién de agregacién REGRESIONL()

Para finalizar las funciones de agregacion complejas, se muestra la funcién
de regresién lineal (REGRESIONL()), para esta funcién sélo se compararon
las UDFs contra la funcién de regresion construida en SQL, esto debido a

16Véase la funcion de CORRELACION() para la explicacién respectiva de esta diferen-
cia.
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que no existe una funcién intrinseca para esta funcién en ninguno de los
tres SMBDs, gracias a esto, podemos observar un ejemplo claro en donde la
Unica alternativa que tenemos para construir nuestra funcién de agregacion
es mediante SQL estandar o a través de UDFs.

Cuadro 5.25: Tiempo (seg) para calcular la regresién lineal para el servidor
1.

El Cuadro 5.25 compara los resultados para la funcion REGRESIONL() de-
vueltos por el servidor 1. Para PostgreSQL podemos observar de manera clara
la gran ventaja que tienen las UDFs en relacién con la funciéon construida
en SQL, ademds, conforme el FE aumenta esta diferencia en el desempeno
aumenta a favor de las UDFs. Por otro lado, para MySQL se observa que
las UDF's se desempenan mejor que su contraparte en SQL, sin embargo,
solo para la alternativa sin indices, mostrando un comportamiento similar
para la alternativa con indices. Por tltimo, para SQL Server 2005 se obser-
va un comportamiento similar al mostrado por las funciones de agregacion
CORRELACION() y COVARIANZA(), donde se muestra un tiempo de eje-
cucién menor para las funciones construidas en SQL (véase la funcién de

CORRELACION() para una explicacién).

En el Cuadro 5.26 correspondiente a la funcion REGRESIONL() para el
servidor 2, podemos observar que el tiempo de ejecucién es mucho menor
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Servidor 2
UDF S0L
FE=1 FE=2 FE=3 FE=1 FE=2 FE=3
n|Uregl |Uregl.l|Uregl (Uregl.1l|Uregl |Uregl.1l|Sregl |Sregl.l|Sregl (Sregl.1|Sregl|Sregl.1
1| 25 15 54 38 127 57 57 63 167 123 253 155
2| 13 17 38 38 57 57 62 61 124 123 186 155
Postgrel0L 3 17 17 38 38 58 58 62 61 124 123 185 185
4| 13 17 38 38 57 57 62 61 123 124 185 155
5| 13 17 38 38 58 53 61 61 123 124 185 155
promedio 19 17 47 38 11 57 63 61 132 123 199 185
1] 11 11 23 23 46 49 14 15 28 25 52 51
2] 11 11 23 23 45 49 13 13 26 25 50 51
Hy30L 3 11 11 23 23 45 49 12 12 Z6 25 50 50
4 11 11 23 23 45 45 12 13 27 26 50 50
5] 11 11 23 23 44 47 12 13 26 25 49 49
promedio 11 11 23 23 45 18 13 13 21 25 50 50

Cuadro 5.26: Tiempo (seg) para calcular la regresién lineal para el servidor
2.

para las UDFs comparado con el devuelto por SQL en PostgreSQL, asimismo,
podemos observar que conforme el FE aumenta esta diferencia se vuelve mas
notoria siempre a favor de las UDFs para todos los casos, mostrando un
comportamiento similar al observado en el Cuadro 5.25.

Por otro lado, para MySQL podemos observar que el desempeno mostrado
por las UDF's es superior al mostrado por las funciones construidas en SQL
para todos los casos. Sin embargo, la diferencia no fue tan destacada como la
mostrada en PostgreSQL. Por tltimo, podemos observar que nuevamente el
utilizar indices para este tipo de funciones no mejora el tiempo de ejecucién.
Mostrando con esto que conviene mas utilizar este tipo de funciones sin
ningin tipo de indices.

A continuacion se muestran las Figuras 5.2 y 5.3 correspondientes al Cuadro
5.26 con la intenciéon de resaltar en forma grafica las diferencias comentadas
para esta funcion. Estas graficas muestran claramente las ventajas de las
UDFs como una alternativa para la construccién de funciones de agregacion
complejas en los SMBDs (con excepcion de SQL Server 2005).

En esta seccién pudimos observar que en general las UDFs tuvieron un mejor
desempeno que su contraparte en SQL estandar para las funciones de agre-
gacion complejas, excepto para SQL Server 2005 donde se observo un tiempo
de ejecuciéon menor para las funciones construidas en SQL, sin embargo, co-

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo 5

135
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mo se explicé anteriormente, esto es debido a la pobre implementacién que
actualmente tiene SQL Server 2005 para construir funciones de agregacion
mediante UDF's que requieran mas de un parametro de entrada. Vimos que
el SMBD que mas se beneficié al instrumentar las UDFs para realizar este
tipo de funciones (complejas) es PostgreSQL, el cual mostré un tiempo de
ejecucién considerablemente menor al mostrado por SQL. Por ltimo, si bien
en MySQL el tiempo de ejecucion es generalmente menor para las UDF's la
diferencia fue en general poca en relaciéon con la mostrada por PostgreSQL,
sin embargo, sigue siendo una buena alternativa para construir funciones de
agregacion complejas y de paso evitar el tedioso mantenimiento de codigo
para realizar las funciones de agregacién complejas en SQL.
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Conclusiones

Explicamos el comportamiento de las funciones de agregacién implementadas
tanto en SQL como en UDFs, en tres SMBDs importantes: PostgreSQL,
MySQL y SQL Server 2005. Nos enfocamos en tres funciones de agregacién
simples: SUMA(), CUENTA() y PROMEDIO(), asi como en tres funciones
de agregacion complejas bien conocidas cuando se desea realizar un andlisis
estadistico o de minerfa de datos: CORRELACION(), COVARIANZA() y
REGRESIONL(). Para el cdlculo de estas funciones de agregacién se pro-
pusieron tres alternativas: UDFs, funciones intrinsecas en SQL y funciones
construidas en SQL (segun fuera el caso). Se mostré que en general las UDFs
agregadas fueron mas eficientes que su contraparte en SQL, aunque se ob-
servo que el grado de eficiencia dependiéo del SMBD. Asimismo, el SMBD
que se vio mas beneficiado al instrumentar las UDFs agregadas para fun-
ciones de agregacién complejas fue PostgreSQL, debido a la gran ventaja
que mostraron en comparacion a las funciones construidas en SQL, también
se mostro que para las funciones de agregacion simples implementadas medi-
ante UDF's, fueron en general mas eficientes que en SQL, aunque de manera
marginal, excepto para aquellas que requirieron més de una variable de agre-
gacién interna en el codigo de la UDF, donde se mostré una mayor diferencia
a favor de las UDFs. Para MySQL se observé que fueron mas eficientes las
UDF's agregadas que su contraparte en SQL (excepto para los agrupamientos
donde mostré ser el SMBD que peor implementa este tipo de operaciones)
tanto para las funciones de agregacién simples como para las funciones de
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agregacion complejas, aunque la diferencia en el desempeno no fue tan signi-
ficativa como la mostrada en PostgreSQL. En SQL Server 2005 resultaron ser
més eficientes (excepto para los agrupamientos) las funciones de agregacién
simples implementadas mediante UDFs, en general, aquellas funciones de
agregacion que requirieron de un parametro de entrada, mientras que se ob-
servo un mejor desempeno para las funciones de agregacién complejas a favor
de SQL, esto debido a la pobre implementacion que actualmente tiene SQL
Server 2005 para construir funciones de agregacién mediante UDFs y que
requieran mas de un parametro de entrada. Por otra parte, se observo que
los resultados no se vieron afectados por la arquitectura ni por el tamano de
la base de datos, sino que los resultados persistieron (a favor de las UDFs)
e incluso se observd que entre mas grande la DB mas grande era la diferen-
cia a favor de las UDF's (generalmente). Con esto podemos concluir que los
resultados son generales.

Sin embargo, para aquellos casos donde no se observé una mejora en el de-
sempeno mediante UDFs, éstas siguen siendo una buena alternativa para
construir funciones de agregacién y evitar asi el tedioso mantenimiento de
cédigo para realizar la funcion de agregacion en SQL.

Por otro lado, se mostré que las UDFs no son ajenas a las técnicas de op-
timizacion clasica, sino que ademads, pueden ayudar a tener un desempeno
mucho mejor al utilizarlas en su conjunto. Las UDFs se instrumentaron con
tres mecanismos de optimizacion clasica: diferente arquitectura de hardware
(expuesto en el Capitulo 2), estructuras de indices (expuestos en el Capitulo
2) y las heuristicas del algebra relacional (expuestas en el Capitulo 3). Todo
esto a efecto de mostrar dos de los objetivos de este trabajo: (1) Mostrar
que las UDF's agregadas son en general més eficientes que en SQL y (2) ex-
tender e incrementar el conocimiento actual sobre el manejo de las UDFs
y su aplicacién a la teoria de la optimizacion. Este ultimo se alcanzé al
dedicar dos capitulos (correspondientes al 4 y 5) completos para el estudio
e implementacién de las UDFs para los tres SMBDs (mismos que fueron en-
riquecidos por la experiencia recabada por este autor), en donde se muestra
de manera detallada la metodologia para construir tanto UDF's escalares co-
mo UDFs agregadas en los tres SMBDs: MySQL, PostgreSQL y SQL Server
2005, asi como su instrumentacion correspondiente.

Asimismo, se observo que al instrumentar las técnicas de optimizacién clasica

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo 6 139

arriba descritas (indices, reglas heuristicas, etc.) el grado de eficiencia de-
pendi6 del SMBD y del tipo de técnica aplicada. Por ejemplo, MySQL y
SQL Server 2005 mostraron un buen desempeno al instrumentar las reglas
heuristicas que disminuyen el nimero de tuplas y el nimero de atributos.
PostgreSQL y SQL Server 2005 mostraron un mejor desempeno al utilizar
los indices en los atributos del JOIN. Sin embargo, la regla conmutativa para
el ordenamiento de las relaciones del JOIN generalmente no brindé una mejo-
ra sustancial, salvo algunos casos en PostgreSQL donde si redujo el tiempo
de ejecucion de una manera significativa, para estos casos la relaciéon més
grande se localiza en el lado izquierdo del JOIN permitiendo al optimizador
de consultas utilizar un algoritmo mas eficiente. Esto nos permite inferir que
para bases de datos muy grandes conviene definir la relacién mas grande a la
izquierda logrando asi que el optimizador utilice un algoritmo mas 6ptimo.
Sin embargo, en general los optimizadores de consultas de los tres SMBDs
encuentran el ordenamiento adecuado para las relaciones, aunque nunca esta
por deméas dar una pequena ayuda al optimizador. Por otro lado, se ob-
servo que el utilizar indices para las funciones de agregacién complejas no
introdujo algin beneficio, dado que el tiempo de ejecucion fue similar al
mostrado por la versién sin indices. Todo lo anterior en conjuncién con el
siguiente cuadro deberd ser tomado en cuenta al momento de construir o
utilizar alguna funciéon de agregacion, esto a efecto de obtener un tiempo de
ejecucién menor.

A continuacién se muestra el Cuadro 6.1, en donde se resumen los hallazgos
recabados en este trabajo.

Tipo de funcién Caso PostgreSQL MySQL | SQL Server 2005
Salo la funcidn de agregacidn LIDF ™ IMTRIMN LIDOFs LUDFs
F A Simoles Agragacion con agrupamiento LIDFs™ INTRIMN [SELS INTRIM| - SELS INTRIN
o P Agregacidn después de una operacidn binaria (gjem. JOIMNY |UDF s INTRIM LUDFs LUDFs
Funcion de agregacidn con algdn indice LIDF g™/ INTRIN LDFz LIDFs/ INTRIN
F A Compleias Funcidn de agregacidn UDFs/ INTRIM LDFe S0L
C P18 |Funcion de agregacion con algdn indice UDF s/ INTRIM LIDOFs Sl
*Se obtiene un mejor desermpefio cuanda las UDFs involucran mas de una variable de agregacidn interna (ejem. Promedio)

Cuadro 6.1: Tabla resumen de la instrumentacion de las alternativas estudi-
adas.

Este cuadro muestra la(s) técnica(s) recomendadas para instrumentar las
funciones de agregacion, segiin sea el caso, por ejemplo, supongamos que
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queremos construir una funcién de agregacion simple, donde no existe una
funcién intrinseca que realice esta tarea, entonces analizamos el cuadro para
observar las demas caracteristicas que puede contener la funcién de agre-
gacion (indices, agrupamiento, etc), supongamos que sélo queremos construir
una funcion de agregacion la cual no requiere ninguna de las caracteristicas
adicionales, esto es, una funcién de agregacién normal que simplemente se
aplique a una tabla. Entonces la recomendacion en los tres SMBDs seria cons-
truirla mediante UDF's o utilizar la funcion intrinseca si nuestro SMBD fuera
PostgreSQL, sin embargo, estamos suponiendo que no existe una funcion
intrinseca que realice esto, por lo tanto, la opcién optima seria construirla
mediante UDFs. La misma légica debe seguirse cuando deseemos construir
o utilizar (si existe la funcién intrinseca requerida) funciones de agregacién
complejas.

En lo que respecta a cudles son las caracteristicas de hardware adecuadas
para asegurar que nuestras consultas se ejecuten de una manera eficiente, se
observo que lo ideal seria que el tamano de la memoria principal fuera mayor
que el tamano de la base de datos, esto con el fin de que el optimizador de con-
sultas pueda utilizar algoritmos més eficientes (quiza hasta de una pasada),
sin embargo, las capacidades fisicas y econémicas actualmente son limitadas,
si se tiene una DB muy grande serda imposible tener una memoria principal
de igual tamano, entonces sélo resta extenderla hasta donde las especifica-
ciones del ordenador lo permitan, por otro lado, recordemos que el tamano
de la memoria principal esta relacionada con la eleccion de los algoritmos
que realizan las operaciones, cuyas complejidades estdan medidas en E/S a
disco (operaciéon més costosa), entonces siempre que se pueda incrementar
la velocidad del disco duro (> 7200 RPM) se estard reduciendo este costo
significativamente, independientemente del algoritmo utilizado. Por tltimo,
tampoco perdamos de vista la velocidad del procesador (de preferencia un
core duo) ya que esto permitird que el ordenador realice los célculos respec-
tivos de una manera mas rapida.

Por ultimo, la alternativa para la experimentacion, la cual consiste en los
componentes considerados en la fase de experimentacion como son: la base
de datos, nimero de ejecuciones, las reglas heuristicas utilizadas, los FE,
los sistemas operativos, las funciones de agregacion, los tipos de indices, los
equipos de computo, las consultas efectuadas, etc., fue adecuada para poder
evaluar el desempeno de instrumentar las funciones de agregacion con distin-
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tas técnicas y asi poder observar cual de éstas resulté ser mas eficiente (o bajo
que condiciones), asimismo, esta alternativa para la experimentacién puede
servir como base para extender el estudio de desempeno de las funciones de
agregacion en otros SMBDs, por ejemplo, mostrar si las UDFs continian
desempenandose mejor que las funciones en SQL. Esta alternativa para la
experimentacion puede inclusive ser una referencia valiosa para realizar otro
tipo de experimentos relacionados con optimizacién de SMBDs al considerar
todos o alguno de los componentes aqui utilizados.
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Consultas instrumentadas en la

fase de experimentacion

En esta seccién se muestran las consultas efectuadas en la fase de experi-
mentacién correspondiente al capitulo 5.
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Cuadro A.1: Consultas realizadas para la operacion promedio en SQL y en
UDFs.
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FUNCION DE AGREGACION: SUMK )

A ronimal SQL (sure) iz rAniml UDF {guraa)
s 1 AELECT sum{ 1_extendedprice | Us 1 JELECT sumal 1_extendedprice )
FEOM lineitem; FEOM lineitem;
ls11 |21l con ind::Lce Eh Us11 T=1 con ind::Lce Eh
) 1 _extendedprice ) 1 _extendedprice
GELECT 1_shipmode, sumf Us 2 JELECT 1_shipmode, sumal
52 1l _extendedprice) FROM lineitem 1 _extendedprice) FRON lineitem
GROUP EY 1 shipmode:; GROUP BEY 1 shipmode;
£ 1 |z 2 con indJ:.ce eh Usal Us 2 con indJ:.ce en
) 1_extendedprice ) 1_extendedprice
SELECT sum(tl.l_extendedprice) SELECT zumaitl.l extendedprice)
FROM lineitem as tl JOIN orders FEOM lineitem as tl JOIN orders
ls3 as ta Us3 as t2
OM({tl.l orderkey=tZ.o orderkey): ONitl.l orderkev=tzZ.o0 orderkey):;
ls31 |z 3 con indices enl_orderkey ¥ Us31 Uz 3 con indices enl_orderkey ¥
) o_orderkey ) o_orderkey
AELECT sum{ti.l_extendedprice) FELECT sumalt:.l_extendedprice)
FROM orders as tl JOIN lineitenm FEOM orders as tl JOIN lineitem
ls 4 as t2 Us4 as t2
ON(tZ2.1l orderkey=tl.o orderkey): ON(t2.1 orderkevy=tl.o orderkey):
Is 4.1 |4 con indices enl_orderkey ¥ s 41 Uz 4 con indices enl_orderkey ¥
) o_orderkey ) o_orderkey
AELECT sum{tl.l_extendedprice) FELECT sumaltl.l_extendedprice)
FROM (select 1_orderkey, FROM (select 1 _orderkey,
ls 5 1 _extendedprice from lineitem) Us 5 1 _extendedprice from lineitem)
az tl JOIN (select o_orderkey as tl JOIN [(select o_orderkey
from orders) as tZ 0N from orders) as t©2 0N
(tl.]l orderkey=t2.o0 orderkey): (tl.]l orderkey=tZ.o orderkey):
Is 5.1 |5 con indices enl_orderkey ¥ s 51 Uz 5 con indices enl_orderkey ¥
) o_orderkey ) o_orderkey
AELECT sum{tl.l_extendedprice) FELECT sumaltl.l_extendedprice)
FROM lineitem as tl JOIN orders FEOM lineitem as tl JOIN orders
s & as tZ ON Usé as tZ 0N
(tl.l_orderkey=tZ.o_orderkey) (tl.l _orderkey=tZ.o_orderkey)
WHERE tl.1 _discount= .1 ; WHEFE tl.1 discount= .1 ;
SELECT sum(tl.l_extendedprice) SELECT zumaitl.l extendedprice)
FROM [(5SELECT FROM [SELECT
1_orderkey,l_extendedprice FROM 1_orderkey,l_extendedprice FROM
lineitem WHERE 1_discount=.1]) as lineitem WHERE 1_discount=.1) as
=7 tl JOIN orders ON U7 tl JOIN orders ON
(tl.]l_orderkey=o_orderkey) : (tl.l orderkey=o_orderkey) ;
Yeonindicesen 1_orderkey ¥y Veonindicesen 1_orderkey ¥y
o orderkey. o orderkey.

Cuadro A.2: Consultas realizadas para la operacion suma en SQL y en UDFs.
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FUNCION DE AGREGACION: COUNT ()

s rénimo S0L feount) e rémimo TIDF {cuenta)

le1 SELECT counti| l_extendedprice ) el SELECT cuental l1_extendedprice )
FEOM lineitem; FROM lineitem;

le11 l[c1 con indJ:.ce en Uell Tcl con indice enl extendedprice

’ 1_extendedprice ’
SELECT 1_shipmode, countf e 2 SELECT 1_shipmode, cuentaf

lc2 1_extendedprice] FROM lineitem & 1 _extendedprice) FROM lineitem
GROUP BY 1 shipmode; GROUP BY 1 shipmode;

lc21 lc 2 con ind::Lce en Ue 21 Uec & con indice en 1_extendedprice

) 1 _extendedprice )
FELECT countitl.l_extendedprice) JELECT cuenta(tl.l_extendedprice)

e 3 FEOM lineitem as tl JOIN orders e 3 FROM lineitem as tl JOIN orders as
as t2 tZ
ON(tl.l orderkey=tZ.o orderkevy]: ON(tl.l orderkey=tZ.o orderkevy]:

l£31 |[c3 con indices enl orderkey v Ueal Tc 3 con indices enl orderkey ¥

’ o_orderkey ’ o_orderkey
SELECT count(tZ.l_extendedprice) SELECT cuenta(ti.l_extendedprice)
FEOM orders as tl JOIN lineitem FROM orders as tl JOIN lineitem as
lc 4 as t2 Uc 4 tZ
ONit2.1l orderkev=tl.o orderkey) : ON({t2.]l orderkey=tl.o orderkey):
a1 lc4 con indices enl_orderkey ¥ Uzl Tc 4 con indices enl_orderkey ¥
) o_orderkey ) o_orderkey
FELECT countitl.l_extendedprice) JELECT cuenta(tl.l_extendedprice)
FROM (select 1_orderkew, FROM (select 1_orderkey,

[ 1 extendedprice from lineitem) Ues 1 extendedprice from lineitem] as
as tl JOIN [(select o_orderkey tl JOIN (select o_orderkey from
from orders) as tZ2 0N orders) as tZ 0N
(tl.]l orderkey=tZ.o orderkevy]; (tl.l orderkey=tZ.o orderkevy];

le51 les con indices enl_orderkey ¥ Uz 51 Uc & con indices enl_orderkey ¥

) o_orderkey ) o_orderkey
FELECT countitl.l_extendedprice) JELECT cuenta(tl.l_extendedprice)
FEOM lineitem as tl JOIN orders FROM lineitem as tl JOIN orders as
lcé as tZ ON Ueéd | t2 om
(tl.l _orderkey=tZ.o_orderkey) (tl.l_orderkey=tZ.o_orderkey)
WHEEE tl.1 discount= .1 ; WHERE tl.l1 discount= .1 ;
FELECT countitl.l_extendedprice) JELECT cuenta(tl.l_extendedprice)
FROM [SELECT FROM [(SELECT
1 orderkey,l extendedprice FEOH 1 orderkey,l_ extendedprice FROM
lineitem WHERE 1 _discount=.1) as lineiten WHERE 1 _discount=.1) as
le7 tl JOIN orders ON e 7 tl JOIN orders ON
(tl.]l_orderkey=o_orderkew) : (tl.1_orderkey=o_orderkew) :
Yeonindices en 1_orderkey ¥ Yeoonindices en 1_orderkey ¥
o_orderkey. o_orderkey.

Cuadro A.3: Consultas realizadas para la operacion cuenta en SQL y en
UDF's.

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo A 147

Cuadro A.4: Consultas realizadas para la operaciones: correlacion, covarianza
y regresion lineal en SQL y en UDFs.
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Ejemplos completos de UDF's

agregadas

B.1. UDF para la correlaciéon en MySQL

A continuacion se muestra el codigo completo de la funcién CORRELACION ()
en MySQL.

#ifdef STANDARD

/* STANDARD is defined, don’t use any mysql functions */
#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#ifdef __WIN__

typedef unsigned __int64 ulonglong; /* Microsofts 64 bit types*/
typedef __int64 longlong;

#else

typedef unsigned long long ulonglong;

typedef long long longlong;

#endif /*__WIN__x/

#else
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#include <my_global.h>

#include <my_sys.h>

#if defined (MYSQL_SERVER)

#include <m_string.h>/* To get strmov() */
#else

/* when compiled as standalone */
#define strmov(a,b) strcpy(a,b)

#define bzero(a,b) memset(a,0,b)

#define memcpy_fixed(a,b,c) memcpy(a,b,c)
#endif

#endif

#include <mysql.h>

#include <ctype.h>

#ifdef HAVE_DLOPEN

/* Estas funciones se ponen para evitar que MySQL no encuentre
alguna funciénx*/

my_bool correlation_init( UDF_INIT* initid, UDF_ARGS* args,
char* message );

void correlation_deinit( UDF_INIT* initid );

void correlation_clear( UDF_INIT* initid, char* is_null,
char *error );

void correlation_add( UDF_INIT* initid, UDF_ARGS* args,
charx is_null, char *error );

double correlation( UDF_INIT* initid, UDF_ARGS* args,

char* is_null, char *error );

struct correlation_data
{
ulonglong count;
double totalquantity;
double totalquantity2;

double total;
double cuadradox;
double cuadradoy;
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};

/*

**xSe define la funcién de inicializaciédn.

*/

my_bool

correlation_init( UDF_INIT* initid, UDF_ARGS* args,
char* message )

{
struct correlation_datax data;
if (args->arg_count != 2)
{
strcpy (
message,

"wrong number of arguments: CORRELATION()
requires two arguments"
);
return 1;
+
/*
*x* args->arg_type[0] me representa la primer columna
que se introduce
*/
if ((args—>arg_typel[0] != REAL_RESULT) &&
(args->arg_type[0] != INT_RESULT)
|| (args->arg_typel[1] != REAL_RESULT)&&
(args->arg_typel[1] != INT_RESULT) )
{
strcpy (
message,
"wrong argument type: CORRELATION()
requires a REAL or INTEGER"
);
return 1;
+
/*
** Esto fuerza a los argumentos a ser de tipo double.
*/
args->arg_type[0] = REAL_RESULT;
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args—>arg_type[1] = REAL_RESULT;
/*
**x Especificamos ciertas caracteristicas que deben
de tener las salidas por ejemplo cuantos decimales
tendra la salida.
*/
initid->maybe_null = O;
/* El resultado puede ser nulo */
initid->decimals = 4;
/* Queremos 4 decimales en el resultado */
initid->max_length = 20;
/* longitud maxima de salida contando a los decimales */
if (!(data = (struct correlation_datax)
malloc(sizeof (struct correlation_data))))
{
strmov (message,"Couldn’t allocate memory");
return 1;
b
data->totalquantity = 0.0;
data->totalquantity2 = 0.0;
data->total=0.0;
data->cuadradox=0.0;
data->cuadradoy=0.0;
initid->ptr = (char*)data;

return O;
b
/*
** Permite liberar la memoria reservada por la funcidn
de inicializaciédn.
*/
void
correlation_deinit( UDF_INIT* initid )
{
free(initid->ptr);
b

/%
** Resetea las variables a O por cada nuevo
agrupamiento.
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*/
void
correlation_clear(UDF_INIT* initid,
char* is_null __attribute__((unused)),
char*x message __attribute__((unused)))

{

struct correlation_datax data =
(struct correlation_data*)initid->ptr;
data->totalquantity = 0.0;
data->totalquantity2 = 0.0;
data->total=0.0;
data->cuadradox=0.0;
data->cuadradoy=0.0;
data->count=0;

/*

** Esta funcién es la que permite tener los valores

agregados, es llamada por cada fila y agrega los valores.

*/
void
correlation_add(UDF_INIT* initid, UDF_ARGS* args,
charx is_null __attribute__((unused)),
char* message __attribute__((unused)))

{
if (args->args[0])
{
struct correlation_data* data =
(struct correlation_data*)initid->ptr;
double quantity = *((double*)args->args[0]);
double newquantity = data->totalquantity + quantity;
double quantity2 = *((doublex)args->args([1]);
double newquantity2 = data->totalquantity2 + quantity2;
double newtotal data->totalquantity + quantity;
double newcuadradox = data->totalquantity + quantity;
double newcuadradoy = data->totalquantity2 + quantity?2;

data->count++ ;
data->totalquantity += quantity;
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data->totalquantity2 += quantity2;

data->total += quantity * quantity2;
data->cuadradox += pow(quantity,2);
data->cuadradoy += pow(quantity2,2);
}
}
/*

** Esta es la funcidén principal que devuelve
los resultados finales.
*/
double
correlation( UDF_INIT* initid,
UDF_ARGS* args __attribute__((unused)),
char* is_null, char* error __attribute__((unused)))

struct correlation_datax data =

(struct correlation_data*)initid->ptr;

if (!data->count || !data->totalquantity ||
ldata->totalquantity2)

*is_null = 1;
return 0.0;
+
*is_null = 0;
return ((data->count)* (data->total) -
(data->totalquantity)*(data->totalquantity2))/pow(
(((data->count) *(data->cuadradox) -
pow((data->totalquantity),2))*((data->count)*
(data->cuadradoy) - pow((data->totalquantity2),2))),0.5);

#endif /* HAVE_DLOPEN */

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo B 155
B.2. UDF para la suma en PostgreSQL

A continuacién se muestra el codigo completo de la funcién SUMA () en Post-
greSQL.

#include "postgres.h"
#include <ctype.h>
#include <limits.h>
#include <math.h>

#include "funcapi.h"
#include "libpqg/pqformat.h"
#include "nodes/nodes.h"
#include "utils/int8.h"
#define MAXINTSLEN 25
#define SAMESIGN(a,b)  (((a) < 0) == ((b) < 0))
#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;

#endif
PG_FUNCTION_INFO_V1(suma);
Datum
suma (PG_FUNCTION_ARGS)
{
float8 newval;
if (PG_ARGISNULL(0))
{
if (PG_ARGISNULL(1))
PG_RETURN_NULL() ;
newval = (float8) PG_GETARG_FLOAT4(1);
PG_RETURN_FLOAT8 (newval) ;
+
if (fcinfo->context && IsA(fcinfo->context, AggState))
{

float8 *0ldsum = (float8 *) PG_GETARG_POINTER(O);
/* Leave the running sum unchanged in the new input is null */
if (!PG_ARGISNULL(1))
x0ldsum = *oldsum + (float8) PG_GETARG_FLOAT4(1);
PG_RETURN_POINTER (oldsum) ;
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}
else
{
float8 oldsum = PG_GETARG_FLOAT4(0);
/* Leave sum unchanged if new input is null. */
if (PG_ARGISNULL(1))
PG_RETURN_FLOAT8 (oldsum) ;
/* OK to do the addition. */
newval = oldsum + (float8) PG_GETARG_FLOAT4(1);
PG_RETURN_FLOATS8 (newval) ;
}
}
B.3. UDF para la correlacion en PostgreSQL

A continuacién se muestra el cédigo completo de la funciéon CORRELACION ()
en PostgreSQL.

#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

"postgres.h"
<ctype.h>

<float.h>

<math.h>

<limits.h>
"catalog/pg_type.h"
"libpq/pqformat.h"
"utils/array.h"
"utils/builtins.h"

#if defined(WIN32) && 'defined(NAN)
static const uint32 nan[2] = {Oxffffffff, Ox7fffffff};
#define NAN (*(const double *) nan)

#endif
/%

* check to see if a float4/8 val

*/
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#define CHECKFLOATVAL(val, inf_is_valid, zero_is_valid)
do {
if (isinf(val) && !(inf_is_valid))
ereport (ERROR,
(errcode (ERRCODE_NUMERIC_VALUE_QOUT_OF_RANGE), \
errmsg("value out of range: overflow")));

~ - - -

ereport (ERROR,
(errcode (ERRCODE_NUMERIC_VALUE_OUT_OF_RANGE)
errmsg("value out of range: underflow"))); \
} while(0)
#ifdef PG_MODULE_MAGIC
PG_MODULE_MAGIC;
#endif
PG_FUNCTION_INFO_V1(check_float8_array);
static float8 *
check_float8_array(ArrayType *transarray,
const char *caller, int n)

\
\
if ((val) == 0.0 && !(zero_is_valid)) \
\
>\

{
/*
* We expect the input to be an N-element float array;
* verify that. We
* don’t need to use deconstruct_array() since
* the array data is just
*

going to look like a C array of N float8 values.
*/
if (ARR_NDIM(tramsarray) != 1 ||
//ARR_DIMS (transarray) [0] !=n )|
//ARR_HASNULL (transarray) ||
ARR_ELEMTYPE (transarray) != FLOAT80ID)
elog (ERROR, "Ys: expected %d-element float8 array", caller, n);
return (float8 *) ARR_DATA_PTR(transarray);
}
PG_FUNCTION_INFO_V1(acumulacorr);
Datum
acumulacorr (PG_FUNCTION_ARGS)
{
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ArrayType *transarray = PG_GETARG_ARRAYTYPE_P(0);
float8 newvalY = PG_GETARG_FLOAT4(1);
float8 newvalX = PG_GETARG_FLOAT4(2);
float8 *transvalues;
float8 N,
sumX,
sumX2,
sumyY,
sumY2,
sumXY;
transvalues = check_float8_array(transarray, "acumulacorr", 6);
N = transvalues[0];
sumX = transvalues[1];
sumX2 = transvalues[2];
sumY = transvalues[3];
sumY2 = transvalues[4];
sumXY = transvalues([5];
N += 1.0;
sumX += newvalX;
CHECKFLOATVAL (sumX, isinf(transvalues[1])
|| isinf (newvalX), true);
sumX2 += newvalX * newvalX;
CHECKFLOATVAL (sumX2, isinf(transvalues[2])
|| isinf(newvalX), true);
sumY += newvaly;
CHECKFLOATVAL (sumY, isinf(transvalues[3])
|| isinf (newvalY), true);
sumY2 += newvalY * newvalyV;
CHECKFLOATVAL (sumY2, isinf(transvalues[4])
|| isinf(newvalY), true);
sumXY += newvalX * newvalyV;
CHECKFLOATVAL (sumXY, isinf(transvalues[5])
|| isinf (newvalX) ||
isinf (newvalY), true);

if (fcinfo->context && IsA(fcinfo->context, AggState))
{

transvalues[0] = N;
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transvalues[1] = sumX;
transvalues[2] = sumX2;
transvalues[3] = sumY;
transvalues[4] = sumY2;
transvalues[5] = sumXY;

PG_RETURN_ARRAYTYPE_P(transarray) ;

+
else
{
Datum transdatums [6] ;
ArrayType *result;
transdatums [0] = Float8GetDatumFast(N);
transdatums[1] = Float8GetDatumFast (sumX) ;
transdatums [2] = Float8GetDatumFast (sumX2) ;
transdatums [3] = Float8GetDatumFast (sumY);
transdatums [4] = Float8GetDatumFast (sumY2) ;
transdatums [5] = Float8GetDatumFast (sumXY) ;
result = construct_array(transdatums, 6,
FLOAT80ID,
sizeof (float8),
false /* float8 byval */ , ’d’);
PG_RETURN_ARRAYTYPE_P(result) ;
}
}
PG_FUNCTION_INFO_V1(fcorr);
Datum
fcorr (PG_FUNCTION_ARGS)
{
ArrayType =*transarray = PG_GETARG_ARRAYTYPE_P(0);
float8 *transvalues;
float8 N,
sumX,
sumX2,
sumY,
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sumY2,
sumXY,
numeratorX,
numeratory,
numeratorXY;

transvalues = check_float8_array(transarray, "fcorr", 6);
N = transvalues[0];
sumX = transvalues[1];
sumX2 = transvalues[2];
sumY = transvalues[3];
sumY2 = transvalues[4];
sumXY = transvalues[5];

/* if N is O we should return NULL */
if (N < 1.0)
PG_RETURN_NULL() ;

numeratorX = N * sumX2 - sumX * sumX;

CHECKFLOATVAL (numeratorX, isinf(sumX2) || isinf(sumX), true);

numeratorY = N * sumY2 - sumY * sumY;

CHECKFLOATVAL (numeratorY, isinf(sumY2) || isinf(sumY), true);

numeratorXY = N * sumXY - sumX * sumY;

CHECKFLOATVAL (numeratorXY, isinf(sumXY) || isinf(sumX) ||
isinf (sumY), true);

if (numeratorX <= 0 || numeratorY <= 0)
PG_RETURN_NULL() ;

PG_RETURN_FLOAT8(sqrt ((numeratorXY * numeratorXY) /
(numeratorX * numeratorY)));
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B.4. UDF para la regresion lineal en SQL
Server 2005

A continuacion se muestra el codigo de la funcion REGRESIONL(), aunque
s6lo mostramos el correspondiente a la UDF agregada, la definiciéon del UDT
y la UDF escalar son los mismos que mostramos en la seccién 4.3.2.

using System;

using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Data.SqlTypes;
using Microsoft.SqlServer.Server;

[Serializable]

[Microsoft.SqlServer.Server.
SqlUserDefinedAggregate(Format.Native) ]

public struct regresionL

{
public void Init()

{

O O O

3

X

y:

Z:

.0
.0;

I

sumxy =

0.0
sumxx = 0.0;

I

}

public void Accumulate(doblentrada o)

{
Double varl = Double.Parse(o.primera);
Double var2 = Double.Parse(o.segunda) ;

x += varl;

y += var2;

z +=1;

sumxx += Math.Pow(varl, 2);
sumxy += (varl) x (var2);
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public void Merge(regresionL Group)

{
x += Group.x;
y += Group.y;
z += Group.z;
sumxx += Group.sumxx;
sumxy += Group.sumxy;
+
public SqlString Terminate()
{

SqlString betal = Convert.ToString((sumxy - z * ((x / z)
x (y / 2))) / (sumxx - z * Math.Pow(x / z, 2)));

SqlString betaO = Convert.ToString((y / z) - ((sumxy - z *
((x / 2)*x (y / 2))) / (sumxx - z * Math.Pow(x / z, 2)))
* (x / 2));
return (" Bo " + betaO + " , Bl " + betal);
+
private Double x;
private Double y;
private Int64 z;
private Double sumxy;
private Double sumxx;

Cabe senalar que esta funcién se debe definir como:

SELECT dbo.regresionL(dbo.Entbinaria(Y,X)) FROM table;

Donde Y es la variable dependiente y X es la variable independiente.

-IIMAS- -UNAM-



Bibliografia

1]

Henry F. Korth Abraham Silberschatz and S. Sudarshan. Database
Systems Concepts. McGraw-Hill, fifth edition, 2005.

Rudolf Bayer and Edward M. McCreight. Organization and maintenance
of large ordered indices. Acta Inf., 1:173-189, 1972.

Jon Louis Bentley. Multidimensional binary search trees used for asso-
ciative searching. Commun. ACM, 18(9):509-517, 1975.

Haran Boral and David J DeWitt. A methodology for database system
performance evaluation. In SIGMOD ’8}: Proceedings of the 1984 ACM

SIGMOD international conference on Management of data, pages 176—
185, New York, NY, USA, 1984. ACM.

Surajit Chaudhuri. An overview of query optimization in relational
systems. In ACM PODS 98, pages 34-43, New York, NY, USA, 1998.

Date C.J. An Introduction to Database Systems. Addison Wesley, 2003.

Sara Cohen. User-defined aggregate functions: bridging theory and prac-
tice. In ACM SIGMOD 06, pages 49-60, New York, NY, USA, 2006.

Derek Comingore and Douglas Hinson. Professional SQL Server 2005
CLR Programming. Wrox, 2006.

David J DeWitt, Randy H Katz, Frank Olken, Leonard D Shapiro,
Michael R Stonebraker, and David Wood. Implementation techniques
for main memory database systems. In ACM SIGMOD ’84, pages 1-8,
New York, NY, USA, 1984.

163



164 BIBLIOGRAFIA

[10] Robin Dewson and Julian Skinner. Pro SQL Server assemblies. Apress,
2005.

[11] Ramez Elmasri and Shamkant B. Navathe. Fundamentals of Database
Systems. Addison Wesley, fifth edition, 2006.

[12] Jane Fedorowicz. Database performance evaluation in an indexed file
environment. ACM Trans. Database Syst., pages 85—110, 1987.

[13] Leo R. Gotlieb. Computing joins of relations. In ACM SIGMOD 75,
pages 5563, New York, NY, USA, 1975.

[14] Goetz Graefe. Query evaluation techniques for large databases. ACM
Comput. Surv., pages 73-170, 1993.

[15] MySQL Global Development Group. Mysql 5.1 manual reference.
http://dev.mysql.com/doc/refman/5.1/en/.

[16] PostgreSQL Global Development Group. Postgresql 8.2.3: Sql confor-
mance.
http://www.postgresql.org/docs/8.2/interactive/index.html.

[17] Jeffrey D. Ullman Hector Garcia-Molina and Jennifer D. Widom.
Database Systems: The Complete Book. Prentice Hall, 2001.

[18] Matthias Jarke and Jurgen Koch. Query optimization in database sys-
tems. ACM Comput. Surv., 16(2):111-152, 1984.

[19] H. J. Lenz and B. Thalheim. OLAP databases and aggregation func-
tions. In SSDM, pages 91-100, 2001.

[20] Witold Litwin. Linear hashing: A new tool for file and table addressing.
In IEEE Computer Society '80, pages 212-223, 1980.

[21] David B. Lomet. Bounded index exponential hashing. ACM Trans.
Database Syst., 8(1):136-165, 1983.

[22] Christian Mena-Ruvalcaba and Javier Garcia-Garcfa. Estudio de de-
sempeno de funciones de agregacion utilizando funciones definidas por
el usuario (udfs) en postgresql y mysql. In Primer Encuentro de Estu-
diantes en Ciencias de la Computacion E2C2 07, pages 1-10, México,
DF, 2007.

-IIMAS- -UNAM-



Capitulo B 165

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]
[31]
32]

33]

[34]

Patrick O’Neil and Dallan Quass. Improved query performance with
variant indexes. In ACM SIGMOD ’97, pages 38-49, New York, NY,
USA, 1997.

C. Ordonez and J. Garcia-Garcia. Consistent aggregations in databases
with referential integrity errors. In ACM IQIS Workshop, 2006.

Carlos Ordonez. Building statistical models and scoring with udfs. In
ACM SIGMOD Conference, pages 1005-1016, 2007.

Carlos Ordonez and Javier Garcia-Garcia. Vector and matrix operations
programmed with udfs in a relational dbms. In ACM CIKM 06, pages
503-512, New York, NY, USA, 2006.

Carlos Ordonez and Javier Garcia-Garcia. Vector and matrix operations
programmed with udfs in a relational dbms. In CIKM °06: Proceedings
of the 15th ACM international conference on Information and knowledge
management, pages 503-512, New York, NY, USA, 2006. ACM Press.

P. G. Selinger, M. M. Astrahan, D. D. Chamberlin, R. A. Lorie, and
T. G. Price. Access path selection in a relational database management
system. In ACM SIGMOD 79, pages 23-34, 1979.

Dave D. Straube and M. Tamer. Query optimization and execution plan

generation in object-oriented data management systems. IEEFE, pages
210-227, 1995.

R. Tibshirani T. Hastie and J.H. Friedman. The Elements of Statitical
Learning. Springer, New York, 1st edition, 2001.

TPC. TPC-H Benchmark. Transaction Processing Performance Council,
http://www.tpc.org/tpch, 2005.

Robert Vieira. Begining SQL Server 2005 Programming. Wrox, 2006.

Kyu-Young Whang and Ravi Krishnamurthy. Query optimization in
a memory-resident domain relational calculus database system. ACM
Trans. Database Syst., pages 67-95, 1990.

Wikipedia. WIKIPEDIA la enciclopedia libre. http://es.wikipedia.org,
2007.

-IIMAS- -UNAM-



	Portada
	Índice General
	Capítulo 1. Introducción
	Capítulo 2. Tipos de Almacenamiento en Sistemas Manejadores de Bases de Datos Relacionales
	Capítulo 3. Optimización de Consultas y Funciones de Agregación
	Capítulo 4. Funciones Definidas por el Usuario (UDFs)
	Capítulo 5. Experimentación
	Capítulo 6. Conclusiones 
	Apéndices
	Bibliografía



