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Small cuboid - 2D

2 GROUP BY CUBE (product, customer)
= GROUP BY product, customer
= GROUP BY product
= GROUP BY customer
= GROUP BY ()

‘ product, customer
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Dimension hierarchy

dimension Customer dimension Product
L1 4
age_group type group
customer product
Product Customer Product Customer Product Customer
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Dimension hierarchy
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3D rollup

2 GROUP BY ROLLUP (sklep, produkt, data)
= GROUP BY sklep, produkt, data
= GROUP BY sklep, produkt
= GROUP BY sklep
= GROUP BY ()
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3D cuboid

2 GROUP BY CUBE (sklep, produkt, data)
= GROUP BY sklep, produkt, data

GROUP BY sklep, produkt

= GROUP BY sklep, data

= GROUP BY produkt, data

= GROUP BY sklep

= GROUP BY produkt

= GROUP BY data

= GROUP BY ()
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4D cuboid

klient

prod u%ep

‘ produkt, sklep H produkt, klient H sklep, klient ‘ ‘ produkt, data ‘ ‘ sklep, data ‘ klient, data

‘ produkt, sklep, klient ‘ ‘ produkt, sklep, data ‘ ‘ sklep, klient, data ‘ ‘ produkt, klient, data ‘

|

‘ produkt, sklep, klient, data ‘

2 Lattice
2 Cuboid, hypercube
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Optymalizacja GROUP BY
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< Zalozenia: dla kazdego
schematu grupowania znana
= liczba unikalnych wartosci
= koszt wyliczenia na podstawie
wezta podrzednego

D

18

PD

< Cel optymalizacji
= wyznaczy¢ wszystkie schematy
grupowania w sposoéb
minimalizujacy sume kosztow
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Techniki optymalizacji

2 Najmniejszy wezet rodzica (smallest parent)

= obliczenie grupowania wyzszego poziomu na
podstawie najmniejszego (rozmiarowo) grupowania
nizszego poziomu
2 Buforowanie wynikdow w RAM (cache results)

= wyniki grupowania sg wykorzystane do nastepnego
grupowania

= group by SPD -> group by SP -> group by S
2 Ograniczenie odczytow z dysku (amortize scans)

* w czasie jednego odczytu z dysku wyliczanych jest
wiele schematow grupowania
¢ np. jesli wynik grupowania SPD jest skladowany na
dysku to wylicza sie SP, SD, PD
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Techniki optymalizacji

2 Wspotdzielenie wynikow sortowania (share sorts)

= jeden schemat sortowania jest wykorzystany do wyliczania
wielu schematow grupowania

9 Podziatl duzej tabeli na czesci (partycje)
= zastosowanie haszowania do kazdej czesci
= scalanie czesci (mozliwe dla funkcji addytywnych)
= wspoldzielenie czesci dla wielu schematow grupowania
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Algorytm PipeSort

2 Przeszukiwanie grafu 4
O < Dla kazdego poziomu
3 5 6 znajdowana jest krawedz

o najmniejszym koszcie
2 Wykonywanie

S P D grupowania
13 16 2 Buforowanie wynikéw
9 1 14 18 grupowania z poziomu
nizszego

SP SD PD

23

20 30
Isp| [sp| [sp| [PD|
SPD

|spp | [spD | |sPD | |spD |
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Algorytm PipeHash

< Koncepcja jak PipeSort

< Zalozenie: znane jest oszacowanie rozmiaru
wierzchotka grafu (wyniku schematu grupowania)

<> Zamiast sortowania wykorzystywane haszowanie
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Algorytm Overlap

2 Koncepcja jak PipeSort
2 Zalozenie: znane jest oszacowanie rozmiaru
wierzchotka grafu (wyniku schematu grupowania)

2 Przegladanie grafu w szerz na kazdym poziomie
2 Wynik grupowania jest dzielony na czesci

Zabkal %aciate 2% 3.50
Zabkal kajzerka 7.70 SP SD
Zabka2 Polityka 9.00
Zabka2 taciate 2% 3.50
Zabka2 kajzerka 7.70
Zabka2 Polityka 9.00 SPD
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] Algorytmy Memory-Cube
K/ i Partitioned-Cube

2 Memory-Cube zakiada, ze dane zmieszcza sie w
RAM i sortowanie bedzie mozliwe w RAM
< Partitioned-Cube zaklada, ze dane nie zmieszczg
sie w RAM
» podziat danych na grupy ze wzgledu na atrybuty
grupujace, np. sklep, produkt, data
= dla kazdej unikalnej wartosci atrybutu wiodacego,
np. sklep in {Zabkal, Zabka2, ...} w agregacie na
poziomie k

« oblicz agregaty na poziomach k+i za pomocg Memory-
Cube
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Algorytmy optymalizacji
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Przegladanie | Kolejnosc Metoda Obslugiwane
Algorytm przestrzeni  |wykonywania| (sortowanie/ o ergto Hierarchie
grupowan grupowan | haszowanie) P ry
’ . ROLLUP
PipeSort i i Sorfowanie CUBE TAK
' ' ROLLUP
PipeHash i @ Haszowanie CUBE TAK
. ROLLUP
Overlap i & Sortowanie CUBE
Partitioned-Cube i it Sortowanie CUBE
Memory-Cube I { Sortowanie CUBE
BUC it it Sortowanie CUBE
BU-BST 1 { Sortowanie CUBE
QC-Tables i Sortowanie CUBE NIE
GROUPING
Chen - Narasayya it i SETS
Sortowanie ROLLUP
CURE o g Haszowanie CUBE TAK
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