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Resumen

El mundo al conectarse a la nube genera datos de forma masiva. Las empresas tienen
acceso a la nube donde hay recursos ilimitados, como lo es un disco infinito que requiere
ser administrado. En este contexto no pueden existir cuellos de botella que perjudiquen
la velocidad de respuesta al usuario. El beneficio del escalamiento horizontal disminuye
mientras mas maquinas requieren ser comunicadas. En este punto el flujo de peticiones
al sistema distribuido produce una saturacion en la red. Para remediar esto se propone
analizar las relaciones entre los datos en base a la carga de trabajo. Logrando un dis-
tribucion que permita buenas velocidades de respuesta. El desagrupamiento se enfocé en
la similitud de los datos necesarios en la construccion de las respuestas a las peticiones.
Esto provoca la jerarquizacion del modelo de datos, dado que un grupo de datos es més
relevante para algunas solicitudes que para otras. Se crea el concepto de fragmento para
el grupo de datos administrado y una estructura de datos que permita la gestion estos
fragmentos aportando flexibilidad a la arquitectura de jerarquizacion. Esta estructura lla-
mada arbol diamante tiene la capacidad de disminuir el trafico en la red, para esto necesita
una subdivision efectiva del modelo. Se utiliza la mineria de texto para dividir los datos
que seran solicitados en las peticiones, de esta manera los fragmentos de cada arbol es-
taran estrechamente relacionados. Al haber exceso de datos en una maquina se realiza el
particionamiento controlado de este arbol, que involucra una porcién conocida del modelo.

Palabras claves: Base de datos distribuida, Shared-nothing, Particion de grafos, Es-
tructura de Datos, Text mining.



Abstract

The world when connecting to the cloud the data is generated massively. Companies
have access to the cloud where there are unlimited resources, like an infinite disk that
needs to be managed. In this context, bottlenecks cannot exist that hinder the speed of
response to the user. The benefit of horizontal scaling decreases, as more machines require
communication. At this point, the flow of requests to the distributed system produces a
saturation in the network. To remedy this, it is proposed to analyze the relationships bet-
ween the data based on the workload. Achieving a distribution that allows good response
speeds. The debundling focuses on the similarity of the data needed in the construction of
the responses to the requests. This causes the hierarchical ranking of data model, since one
data group is more relevant to some requests than others are. The concept of fragment is
created for the managed data group and a data structure that allows the management of
these fragments providing flexibility to the hierarchical architecture. This structure, called
diamond tree has the ability to reduce traffic on the network, for this, it needs an effective
subdivision of the model. Text mining is used to divide the data that will be requested in
the requests, in this way the fragments of each tree will be closely related. Excessive data
on a machine performs controlled partitioning of this tree, which involves a known part of
the model.

Keywords: Distributed database, Shared-nothing, Graph partition, Data structure,
Text mining.
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1 Introduccion

Hoy en dia las transacciones que ocurren en las organizaciones conllevan el movimiento
de grandes flujos de datos entre varias maquinas. Este flujo de datos debe mantenerse con-
trolado para evitar la saturacion de la red y mantener el buen funcionamiento del sistema.

Un modelo de datos de gran envergadura, que debe responder a una gran cantidad
de peticiones, dificilmente puede mostrarse satisfactorio si no se dispone de un ntimero
considerable de servidores para distribuir el procesamiento de su carga de trabajo. Dado
que los datos se relacionan de una forma compleja, es una tarea no trivial decidir cémo
las tablas se distribuirdan en las maquinas disponibles.

El resultado de esta subdivision determina como se moveran finalmente los datos al
realizar una consulta sobre la informacién que tiene el sistema. Este trabajo busca auto-
matizar la deteccién de una forma de disminuir la comunicaciéon entre los servidores, al
analizar la carga de trabajo de la organizacion, estudiar estas relaciones y distribuirlas en
forma inteligente.

Para llevar a cabo el analisis, diseno e implementacion de esta herramienta; fue necesa-
rio estudiar las formas anteriores en que se intent6 abordar esta problematica. Se encontro
mucha diversidad, diferentes métodos que intentan generalmente agrupar las tablas mas
relacionadas a través del andlisis de consultas, utilizando diferentes métricas y métodos de
division. Gran parte de este proyecto se enfatizo en encontrar una forma de agrupacion
que tome en cuenta la mayor cantidad de ventajas de los métodos estudiados en el estado
del arte.

Haciendo referencia al contenido del documento, primero se llevo a cabo un estudio
sobre la problematica, describiendo lo que se requiere solucionar. En este punto se evalu6
la relevancia de este proyecto en el contexto actual y sus diversos ambitos de aplicacion.
Luego fue desarrollado el estado del arte, mostrando en detalle las distintas formas en que el
problema ha sido abordado, se analizaron los pros y contras de cada alternativa a solucion
y como su estudio afectd al diseno de la solucién actual. Luego, se definio6 formalmente
la propuesta de solucion, abarcando todos los conceptos y herramientas utilizados para
elaborar el sistema final. Finalmente se expondran los resultados experimentales y sus
respectivas conclusiones.



2 Definicién del problema

Como se mencionaba anteriormente, la apertura de las redes al mundo, junto con el
aumento en la capacidad de célculo y almacenamiento han hecho posible que las bases
de datos crezcan enormemente. Debido a esto han surgido un sin niimero de técnicas que
permiten explotar de forma efectiva la obtencion de informaciéon a partir de estos datos.
Pero es recién en los tltimos anos en donde se ha promovido la optimizacién del almace-
namiento y manejo de este gran volumen de datos, lo cual ha sido denominado BigData.

A pesar de que actualmente se pueden obtener discos con gran capacidad de almacena-
miento, estos no son capaces de almacenar este tipo de base de datos por su gran tamano,
por lo que se ha recurrido al almacenamiento distribuido, que trae consigo un ntimero
considerable de problemas asociados a su uso. Uno de los mas importantes problemas es
la saturacion de las redes que se origina por la forma en que estan distribuidos los datos al
utilizar este tipo de arquitectura. Por lo general, los datos se distribuyen de forma aleatoria
entre las maquinas de las organizaciones, esto gatilla que el movimiento de datos a tra-
vés de la red sea arbitrario y no obedezca ninguna légica que minimice las comunicaciones.

Debido a que las relaciones existentes entre los datos del esquema no son estudiadas y
por consiguiente no se puede estimar a priori la transferencia total que se tenga que llevar
a cabo para poder ejecutar una consulta, tampoco se puede predecir el tiempo total com-
prometido en su ejecucion. Es por esto que la colocacion de los datos debe ser realizada de
forma estratégica ya que gracias a esto se podran minimizar tanto el tiempo como la satu-
racion en la red. Sin embargo, minimizar ambas variables a la vez es un problema del tipo
NP-Hard como lo menciona Golab et al.[13], por lo tanto es una tarea no trivial determinar
como se debe distribuir el modelo de datos para satisfacer de una mejor manera, sin satu-
rar la red, la carga de trabajo de una organizacion segiin su capacidad de almacenamiento.

Otro problema que ha traido consigo este tipo de soluciones distribuidas, es la necesi-
dad de replicacion de la arquitectura del software. Esto se debe a que cada elemento del
sistema distribuido debe replicarse para poder mantener los niveles de servicio acordados
con el cliente (SLA). Esto conlleva al uso de muchas méaquinas que permitan replicar los
datos criticos, ademas esta aplicaciéon no permite un mejor desempeno, sino que es una
necesidad para que el sistema siga en funcionamiento cuando una de las maquinas no
puede seguir en linea, por distintas circunstancias.

Para poder solucionar este problema se ha comenzado a utilizar los cluster de ser-
vidores Shared-nothing, que en el Gltimo tiempo han proliferado en empresas que estan
ofreciendo estos sistemas u objetos distribuidos, como lo es Amazon Web Service. Dichas
empresas ofrecen una alta disponibilidad, fiabilidad y rendimiento, lo cual permite ocupar



técnicas similares a MapReduce. A pesar de esto, la relacion entre la carga de trabajo y el
transporte de datos entre los distintos componentes del sistema, no siempre son calculadas
de forma eficiente para un uso exitoso del modelo de programacion MapReduce. Por lo
general estos errores de célculo que ocasionan congestiones en las redes, provocan una
disminucién considerable en el rendimiento del sistema en general.

Con lo indicado anteriormente, surge el problema de la colocacion de datos, el cual ha
sido abordado por diferentes autores como se profundizara en el estado del arte. Cada uno
de ellos lo defini6 dependiendo de los objetivos que se propusieron lograr. Un método que
fue ocupado para definir satisfactoriamente este problema fue la programacion lineal, mé-
rito de los autores Baev et al.[6]. La cualidad mas destacada de este modelo es la sencillez
de la representacion mateméatica. Sin embargo, se encuentra acotada a las restricciones
propuestas para un almacenamiento no escalable.

Con la intencién de presentar el problema de colocaciéon de datos en ambientes dis-
tribuidos de una forma simple, en este trabajo se explicard de una forma descriptiva, de
modo que se entiendan de forma clara las variables y objetivos que tiene la problemética.
Esto se realizara dado que la cantidad de variables y restricciones involucradas son muchas.

Como se presentaba en los parrafos anteriores, los datos que se guardan en la base
datos son sumamente importantes por la informacion que estia presente dentro de ellos,
al consolidarse como conjunto. Es por esto que es vital tener en consideracion la relacion
existente entre distintos datos al momento de comenzar a describirlos como una variable
mas del problema. A pesar de poder considerarse cada dato como una variable indepen-
diente de las demas, su relaciéon en el conjunto de datos es lo relevante, por lo que la forma
de tratar cada elemento sera decisivo para el resto de las variables. Sin embargo, como va-
riable independiente simplemente la consideraremos como un registro, tupla u objeto que
es parte de una tabla, nodo, clase u valor del tipo de base de datos que se esté analizando.
Se definira asi, por la forma en la que los datos seran generados en la solucién y por ser un
elemento atomico que se genera sin tomar en cuenta lo previamente existente en la base
de datos.

Por otra parte, una variable no menos importante es la carga de trabajo. Para cual-
quier tipo de base de datos, esta se expresa como todas las consultas que se realizan sobre
los datos que la organizacion almacena en sus tablas. De esta forma, la carga de trabajo
es el procesamiento que se ejecuta sobre los datos que la organizacion estima conveniente
gestionar.

Las consultas se encargan de relacionar distintos grupos de datos, que procesados ba-
jo una la légica de negocios determinada, arrojan un conjunto reducido de los mismos



cuya nueva configuracion se denomina respuesta de la consulta. Este conjunto de datos
resultante no representa en forma clara la gran cantidad de datos, que tuvieron que ser
analizados y procesados. En este aspecto se hace clave la capacidad de poder identificar el
real impacto de las consultas y el costo que produce su ejecucion en la base de datos. La
forma de medir este costo se basa en el estudio previo de todos los elementos procesados
en la ejecucion de las consultas. Poder clasificar los datos y agrupar las consultas es una
accion que puede mejorar en forma significativa el rendimiento final del sistema, lo cual
se describe en el paper de Curino et al. [9].

Es relevante el estudio de la carga de trabajo de las organizaciones debido a que si
dos consultas utilizan un conjunto de datos similar; vale la pena invertir en investigacion
para que ambas consultas se ejecuten en una misma maquina, que contenga ese conjunto
de datos que las relaciona, de esta forma la comunicacion entre méquinas se ve reducida
directamente y la saturacion de la red es prevenida. Para hacer explicito el estudio de la
carga de trabajo, se debe hacer una revision de todas las consultas que la organizacion
objetivo ejecuta en sus sistemas. Las soluciones que se discutirdn en la siguiente seccion
proponen diferentes formas de lidiar con la carga de trabajo para dividir el modelo de
datos de forma inteligente.

Escalabilidad Perfecta
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Figura 1: Escalabilidad Horizontal
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Figura 2: Escalabilidad Vertical

Los servidores son una variable que afecta directamente la calidad del servicio entrega-
do. La capacidad de acceder a los datos con un buen tiempo de respuesta es un factor clave
para realizar diversos tipos de operaciones. Es dificil mantener una performance constante
cuando las bases de datos crecen més rapido que los servidores. La necesidad de almacenar
datos es una constante que obliga a adquirir mas capacidad de almacenamiento periodi-
camente, para esto se requiere comprar méas discos o servidores; el problema es que por
cada servidor anadido los costos de mantencion son cada vez mayores. Por consecuencia,
en un punto el beneficio obtenido no cumple las expectativas de la inversion realizada.

En la siguiente ilustracion se muestra el comportamiento de la escalabilidad de los ser-
vidores 1 y 2. La escalabilidad perfecta es dificil de conseguir. A medida que se aumenta
la calidad del servicio se deben aumentar la cantidad maquinas involucradas en el proce-
samiento, lo que muestra la figura 3 entre mas maquinas se incorporan al sistema el costo
eléctrico de las maquinas se comienza a disparar por la cantidad de energia que se necesita
para poder mantener dicha tasa de escalabilidad, por lo que agregar mas servidores no
siempre va a ser una opcion rentable econémicamente.
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Figura 3: Costo vs Consumo eléctrico

Una variable que se debe tomar en cuenta en la actualidad, debido a que los datos
llegan desde distintos puntos del planeta gracias a la red global que interconecta los cinco
continentes, es la tasa de llegada de los datos. Esta variable es la que determina el tiempo
v buffer de entrada que deben poseer los sistemas distribuidos. Esto debe ser asi para
poder determinar los tiempos de respuesta que deben presentarse al ejecutar cada una de
las consultas que se realicen sobre la base de datos distribuida, dentro de los equipos que
componen el sistema. Cabe destacar que la tasa de llegada de los datos tiene un maximo,
que estd dado por las caracteristicas del sistema distribuido y su escalabilidad respecto
a esta variable. Este aspecto del sistema no se puede descuidar porque al aumentar y
superar el maximo, los tiempos de ejecucion se vuelven prohibitivos para los calculos y
reestructuracion del modelo en tiempo de ejecuciéon, como lo mencionan en su escrito los
autores Zeitler et al.[20].

El problema de colocacion de datos puede ser formalmente definido, como lo hizo Baev
en |6], como un problema de programacion lineal. En aquel escrito se definen restriccio-
nes que se adectian a la representacion. Para comprender en esta ocasion el problema
de la colocacion de datos este serd simplificado, de esta forma, en la siguiente definicion
solo consideraremos las tablas de la base de datos y las consultas que se realizan sobre ellas.

Con la idea de facilitar la comprension de la problemética, al mismo tiempo de forma-
lizar lo que se desea resolver, definamos las siguientes variables:



1. Sea n tablas seran definidas como T = (71,T5,...,T,), en donde la j-esima tabla
debe tener un tamano dado por ¢;, donde ¢; > 0

2. Sea m consultas seran definidas como @ = (Q1,Q2, ..., Qn), cada una de las con-
sultas puede hacer referencia a una o mas tablas, donde Q); C T

3. Sea [ servidores seran definidos como M = (M, Ms, ..., M;), y la capacidad de
almacenamiento del k-esimo servidor esta dado por uy, donde py > 0

4. Para cada Q; y Tj € Q;, existe un costo de comunicacion que se denotard Cg, donde
C? > 0. CY representa el costo incurrido en la transferencia de cualquier parte de la
tabla T que se necesite para poder evaluar la consulta ;

Lo que se debe hacer para poder resolver este problema es poder asignar cada una de
las tablas 7" en alguno de los [ servidores que se encuentra en M, no violando la capacidad
del servidor dado por p; y mientras se minimiza el costo de comunicacién que se debe
pagar al momento de procesar las consultas.

Por lo anterior, se debe hacer que la colocaciéon de las tablas 1" a los servidores M sean
una funcion f : T — M. Para que la funcion f sea legal se debe cumplir que:

( Z t;) < pyp para 1 <k <I.
Jif (Tj=My)

Lo anterior se puede describir como la suma de los tamanos de cada una de las tablas
colocadas en el servidor M} no sea mayor a la capacidad pu.

Para poder hacer mas entendible el modelo que se esta presentado, se permitira que
cualquier consulta se pueda procesar en cualquiera de los [ servidores. El costo de pro-
cesamiento se entenderd como el costo asociado al realizar cualquier consulta ); en el
servidor Mj, y sera el costo de transportar a Mj, a todas aquellas tablas T; € @; que no se
encuentran almacenadas en el servidor My, lo que se puede expresar de la siguiente forma:

>

Tj Gsz(TJ)ka

A este modelo de procesamiento, los autores del paper de Golab et al [13] lo denomi-
naron query-site execution. Esto se debid a que el modelo surgié para poder minimizar el
costo global de comunicacion al momento de realizar el procesamiento de consultas.



En primera instancia el problema siempre ha sido abordado con un enfoque en el cual
los datos son lo més importante y lo que impulsa la forma en la que quedan las diferentes
colocaciones. Pero en el presente las consultas, la carga de trabajo sera quien determine
las colocaciones. Debido a que en el mundo real los datos llegan en forma de stream, se
adaptara el problema para funcionar en ambientes dinamicos.

Bajo este contexto se definen las siguientes variables, para poder establecer de manera
formal el problema de la colocacion de datos:

1.

Sea S; los stream que llegan al sistema, para lo cual \; sera la tasa de llegada de los
datos y 7; como el tamano de cada tupla que llega al sistema por el S; y la cantidad
de S; sera dada por |S|.

. Sea F}, los fragmentos generados por el procesamiento del algoritmo que se explicara

mas adelante su funcionamiento, cada Fj tiene un tamano denotado por Y(F}) ade-
més que un fragmento se relaciona con una o més ();, para poder representar esta
relacion se dird que =Z(Fy, ();) es 1 si F}, responde la consulta (); y entregara 0 para
los demas casos. La cantidad de Fj sera representada por |F|.

Sea M, el conjunto de maquinas disponibles para poder llevar acabo el almacenamien-
to y procesamiento de la carga de trabajo. Cada M, tiene una capacidad denotada
por ky, a forma de restriccion no se podra modificar y; esto se debe a que al agrandar
la capacidad se pierde el sentido de particionar la informaciéon y distribuirla en un
conjunto de servidores; y al reducirla obligaria a generar particiones que no estaban
consideradas lo que generaria una restructuracion de la colocaciéon de los datos y
obligaria reparticionar lo que también hacer perder el sentido del algoritmo que se
explicard méas adelante.

Como restriccion se estableceran los siguientes supuestos, derivados de los explicados
descriptivamente en los parrafos anteriores:

1.

2.

Las consultas son un conjunto conocido, el cual no varia en el tiempo.

Las consultas que llegan son del conjunto ya conocido, y son procesadas durante
todo el T(Q);).

la tasa de llegada A\; no puede aumentar pues de ese modo se hacen prohibitivos los
tiempos de calculos como lo dice Zeitler en [20].



3 Estado del arte

Diversos grupos de matematicos y profesionales de la informéatica han intentado dar
solucion al problema descrito. Dentro de ellos pueden reconocerse distintas formas y di-
senos de soluciéon. En esta seccién seran presentadas las orientaciones de soluciéon mas
importantes, todas ellas ayudaron en el planteamiento de la soluciéon propuesta en este
documento.

3.1 Particionamiento de grafos

Un gran grupo, por no decir la mayoria de las soluciones al problema de colocaciéon de
datos, abordé la problemética utilizando la técnica de particion de grafos. Este método
implica confeccionar una representacion nodo-arista, que permite ocupar los algoritmos de
particionamiento de grafos. Esta conversion del problema igualmente implica un problema
NP-Hard, pero tiene un set de algoritmos que permiten llegar a una aproximaciéon bastan-
te eficiente y de esta forma se mapea una problema NP-Hard que no tiene una solucion
eficiente hasta la fecha, por otro problema NP-Hard que cuenta con una aproximacion
bastante aceptable para el tiempo que involucra la ejecucion de los algoritmos.

El gran problema de este tipo de soluciones es que funcionan tinicamente de manera
estatica, los tiempos necesarios para la particion de grafos son excesivos si se supone la
llegada de un flujo de datos, ademés segiin este modelo de solucion la llegada de un nuevo
dato supone volver a consumir nuevamente el costo asociado a partir el grafo completa-
mente, ni siquiera funciona de manera localizada al dato entrante. En conclusion si bien
la solucién final es una buena aproximaciéon al 6ptimo, esta descontextualizada a lo que
son las bases de datos, las cuales se caracterizan por ser entidades altamente dindmicas
que deber ir creciendo junto con las transacciones de la organizacion.

3.1.1 Schim

Esta solucion propuesta por Curino et al.[9], en donde se presenta la minimizacion del
nimero de transacciones distribuidas para una determinada carga de trabajo, mediante
la asignacion y replicacion de las tuplas en forma individual en los distintos servidores
presentes en el ambiente distribuido. Para esto ellos presentaron la base datos y la carga
de trabajo, para este caso seran las consultas que se utilizan, estos dos componentes se
presentan como un grafo, cuyos nodos corresponden a las tuplas y los bordes son las tu-
plas que son accedidas en una misma transaccioén. En este caso particular los algoritmos
de particion de grafos se aplican para poder encontrar las partes equilibradas, donde cada
una de las partes serd colocada en un servidor distinto, la idea es minimizar los pesos de



los bordes, dado que estos bordes son los que deben ser posteriormente replicados, y entre
menor sea el peso de los bordes cortados, menor sera el factor de replicacion de la base de
datos.

Cabe agregar que este método permite separar de forma horizontal las tablas lo que
trae como beneficio que la base de datos, pueda dividir grandes tablas que en pequenos
conjuntos que son mas faciles de manipular y de trasladar entre servidores. Pero a su vez
trae consigo la replicacion de muchos datos que quizas no sea necesario replicar y aumen-
tan el coste de la base de datos, ademas de que imposibilita la opcion de cortar en forma
vertical las tablas lo que permitiria un acceso a las claves de indexacion y asi reducir el
costo de comunicaciéon entre los distintos servidores. Esta solucién tampoco esta pensada
para ambientes dinamicos con un gran flujo de datos entrantes.

3.1.2 Minimizando el coste de comunicacion

En el trabajo de Kayyoor et al.[14], ellos representaron la colocacion de datos como un
conjunto de tablas, servidores y consultas, ellos decidieron estudiar qué tabla es convenien-
te replicar a partir del esquema de base de datos y ademés en que servidor colocar dichas
tablas replicadas a partir de las consultas, de este modo reducir al minimo las consultas
que necesitan de distintos servidores, alojando los datos necesarios en las maquinas de cada
consulta aunque esto implique que los datos se repitan. Como resultado de tal estrategia
lograron reducir el coste de comunicacion para la carga de trabajo dada. Esto se puede ver
claramente en la figura 6 dado que las consultas provocan distintos movimientos de datos
como resultado de sus ejecuciones, si una réplica es inteligentemente administrada puede
ahorrarnos el trabajo de mover gran cantidad de datos a través de la red. Es por esto que
no da lo mismo en donde se coloquen las réplicas de las tablas.
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Figura 4: Ejemplo de Colocacion de datos

Kayyoor et al.[14] muestra que vale la pena replicar tablas y aumentar el tamano de la
base de datos con informacion repetida, al obtener beneficios importantes en el tiempo
de ejecucion. Esto nos muestra que lo fundamental de los métodos estudiados es encon-
trar la mayor cantidad de relaciones de datos entre las consultas de la carga de trabajo
y explotarlas de la mejor forma posible. De esta forma se puede dar cumplimiento a los
tiempos de ejecucion de una mejor manera, esta caracteristica es importante en el disenio
de la solucién posteriormente planteada.

3.1.3 Hipergrafos

Esta representacion se puede encontrar en los escritos de Kayyoor et al.[14| y Curino
et al.|9]. Este modelo se basa en representar las tablas o tuplas como nodos y las consul-
tas o transacciones son representadas como hiperaristas. Cada una de las hiperaristas es
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un conjunto de nodos que representa un conjunto de tablas que estan relacionados por
una consulta o transaccion. En ambos casos los objetivos de optimizacién son capturados
exactamente con el particionamiento de las hiperaristas. Algo que se debe agregar es el
hecho de que las hiperaristas que son partidas son las tuplas que se replican en al menos
dos maquinas. Una caracteristica que vuelve bastante 1til el estudio de la colocacion de
datos con esta técnica, es el hecho de que las hiperaristas que se cortan corresponden
exactamente al niimero de transacciones distribuidas, de esta forma es muy fécil graficar
y ver los beneficios de esta representacion.

Un inconveniente que tiene esta soluciéon es que a pesar de poder capturar exactamente
los objetivos de optimizacion, éste no puede capturar mas variables como lo es el costo
de comunicaciéon de datos. Esto se debe a que asignar de forma adecuada los pesos de las
hiperaristas es muy compleja, por no decir imposible debido a la forma en que se describe
una hiperarista. No es posible asignar un peso a la comunicacion, dado que ésta se corres-
ponde con una comunidad de nodos y no a uno solo como en el caso del particionamiento
de grafos convencional.

3.1.4 Grafos bipartitos

La propuesta de solucion descrita por Golab et al.|13], es evitar el uso de los hipergrafos
por la pérdida de informaciéon que tiene dicho método y para evitar su uso hace el siguiente
mapeo del problema, en donde las tablas son los nodos del grafo y las consultas son las
aristas, lo que resulta muchos mas intuitivo al momento de estudiar el problema como
un problema de particion de grafos. A pesar de parecer una soluciéon facil de entender y
ser capaz de mostrar dos heuristicas para la replicacion de los datos, y que ademés logra
minimizar el coste comunicacion entre las distintas maquinas para una carga de trabajo
dada. No es capaz de soportar el ingreso de un grupo de datos nuevos por lo que solo
funciona cuando los datos no crecen en el tiempo, y esto no es aplicable en la realidad con
las base de datos que tenemos creciendo segundo a segundo.

3.1.5 DinPartGroup

El documento escrito por Liroz-Gistau et al.[15], se basa en lo mencionado por Curino
et al.|9]. Defendiendo el hecho de que los datos tienen una relacién entre si que puede
ayudar a determinar cuan efectivo es manejarlos de forma conjunta, esto les permitié a los
autores de dicho paper poder determinar una ecuacién que ayuda a determinar la afinidad
de un nuevo dato con un grupo de datos denominado fragmento, el cual internamente
tiene una afinidad alta. Es por esto que se puede determinar en qué fragmento conviene
colocar el nuevo dato.

12



El concepto de afinidad aportado por los autores, se determina en funcion de la pér-
dida de eficiencia del fragmento si se aloja un nuevo dato en él. Esta pérdida radica en la
cantidad de consultas que el fragmento como unidad es capaz de satisfacer, si se agrega un
nuevo dato al fragmento este niimero de consultas puede aumentar, el desarrollo de Liroz-
Gistau et al. busca el fragmento que sufra menos pérdida de eficiencia al agregar algtin
hipotético nuevo dato. Si un mismo fragmento es necesario para dar cumplimiento a un
gran numero de consultas, para los autores es algo negativo, ya que implica directamente
que en el futuro ese fragmento debe ser potencialmente transportado para la ejecucion de
varias consultas diferentes.

Dividir los datos relevantes para un conjunto de consultas en fragmentos que poste-
riormente deben ser localizados, fue finalmente parte importante de la solucion entregada
en este proyecto. Sin embargo, tratar de que los fragmentos satisfagan la menor cantidad
de consultas posibles, es algo que se puede obviar si se agrupan las consultas que se rela-
cionan de mejor manera, de esta forma resulta en algo positivo esta agrupacion debido a
que se ahorra espacio en el disco. Ademas como veremos mas tarde, cuando un fragmento
satisface un gran ntimero de consultas, lo vuelve un fragmento muy representativo para un
conjunto de datos. Esto lo vuelve un objetivo deseable para separar la carga y distribuirla.
Tomando en cuenta la estructura de datos creada en este proyecto, el rendimiento del
sistema no se hace mas bajo.

Una ventaja importante del algoritmo DinPartGroup que se presenta en el escrito, es
que permite la carga de un conjunto de nuevos elementos de informacién dentro de los
fragmentos ya existentes, lo cual permite que la base de datos pueda agregar nuevos datos
sobre ella en tiempo de ejecucion. Esta variante es fundamental, ya que es posible apli-
car este algoritmo en forma dindmica, debido a que a diferencia del particionamiento de
grafos, los cambios necesarios al agregar un nuevo dato tienen un impacto local, y no es
necesario reconfigurar todo el mapeo como en el caso del particionamiento de grafos. Esto
da tiempos de ejecucion que pueden tolerar un flujo constante de datos.

El inconveniente que posee esta idea es el hecho de que los fragmentos tienen una ta-
mano que no puede superar al resto de los fragmentos por un ¢, es por esta razéon que se
genera una pérdida de afinidad en los fragmentos lo que obliga a juntar un conjunto de
fragmentos de datos para que interactiien por esta pérdida de afinidad producida por el 6.
Otro problema que posee tal solucion es que la pérdida de afinidad ocasiona un aumento
en el trafico de red, que ademas no esta considerado al momento de separar en distintas
maquinas el conjunto de fragmentos. En conclusion, la solucion para tener un tamano
parejo de sus fragmentos, deja de asignar la mejor afinidad y comienza a disparar datos al
resto de las opciones sin mayor gestion. En la solucion aqui planteada, para no tener este
déficit de eficiencia, los fragmentos que se manejan no tienen un limite para su crecimiento,
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sin embargo, cuando ya no son almacenables en un tinico servidor, estos son divididos con
una herramienta de particionamiento de grafos.

3.1.6 Otras herramientas

Luego de observar lo que se ha estudiado por parte del problema de colocacion de
datos, es importante mencionar que los algoritmos de particionamiento de base de datos
relacionales se han estudiado arduamente en el pasado. No obstante, el esfuerzo de estos
trabajos se ha concentrado en el estudio de los datos desagrupados y la afinaciéon del diseno
fisico, con el fin de acelerar la evaluacion de las consultas a través del aprovechamiento de
la paralizacion de la carga de trabajo. Algunas de las estrategias que se pueden destacar
son el particionamiento de rango o espectro, particionamiento hash y el particionamiento
basado en modelos de costo de consultas [5, 21, 18, 16, 12, 19, 17|. A todo esto se debe
agregar que los nuevos sistemas distribuidos, como por ejemplo BigTable[7], no se han
optimizado para cargas de trabajo de multiples tablas relacionales. Ademas, los almace-
nes distribuidos con clave/valor, como lo son Amazon Dynamo|[10], HDFS|8|, RIAK]3]
y Quantcast QFS|2] se centran principalmente en la distribucion al azar de los datos re-
dundantes. Esto se realiza con el objetivo de poder aumentar la fiabilidad y disponibilidad.

En el ultimo tiempo la herramienta Co-hadoop|11| se ha estado desarrollando para
tomar ventaja en el &mbito de colocacion no aleatoria de los datos, esto se realiza con
el fin de poder acelerar la evaluacion de cierta clase de consultas. Pero a pesar de este
esfuerzo, los sistemas antes mencionados se centran en los aspectos técnicos y dejan toda
la responsabilidad de elegir la ubicacion de los datos al administrador de la base de datos.
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4 Propuesta de solucién

Al momento de escribir una propuesta de solucion se presentan una serie de interro-
gantes, las cuales estan asociadas a las variables, restricciones e interaccion de estas dos
componentes para hacer entrega de una solucion solida y cuya implementacion sea factible.
A pesar de que cualquier alternativa no podra encontrar la solucién 6ptima del problema,
debido a la complejidad del mismo, por lo menos se puede obtener una solucién que se
aproxime de forma razonable al 6ptimo.

Para poder presentar en forma clara la propuesta disenada y confeccionada, ésta se
explicard en forma de componente-solucion-union. En primer lugar se definird que es lo
que hace cada componente, detallando como realiza sus funciones y la logica que maneja
internamente. Luego se describe su aporte a la solucion, indicando que aspecto del proble-
ma planteado se espera resolver con su uso, esta seccion también establece el nexo entre
lo que el moédulo hace y lo que se busca resolver con él. Para terminar con la union, se
describe como éste componente conforma parte de la estructura, que permite de forma
conjunta la resoluciéon del problema final, explicando la retroalimentacion existente con
los demas modulos. Este problema tiene un grupo de variables y restricciones dificiles de
apreciar, pero estan involucradas dentro de los subsistemas del problema, que se ha pro-
puesto resolver en este documento.

Para comprender y poder visualizar de mejor manera los componentes se presenta la
Figura 5. En esta ilustracion se aprecian cinco grandes componentes entre los cuales des-
taca el pre-procesamiento de las consultas, la clusterizacion de las mismas, el almacén de
datos, la estructura de datos Arbol Diamante y finalmente el algoritmo de particionamien-
to de grafos. Otro componente que se encuentra en la ilustracion pero no se comentara
es el stream de datos, que es simplemente el canal por el cual llegan de forma fluida los
datos pero sin sobrepasar la tasa de llegada de los mismos para de esta forma evitar que
se viole una de las restricciones. Esta restriccion indica que hay cierta tasa de llegada de
datos que involucra tiempos prohibitivos para resolver este problema de forma dinamica,
dado que el tiempo necesario para procesar los datos serd mayor que el tiempo en que se
reciban nuevos datos.
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Figura 5: Diagrama Disenio de la Solucion

A continuacion se presentaran cada uno de los componentes presentes en la imagen, como
se hizo referencia en los parrafos anteriores.

4.1 Generacion de consultas

Utilizando el benchmark TPC-DSJ[4], se procedi6 a la generacion automatica de con-
sultas SQL, aquellas estan diseniadas para trabajar sobre el modelo de datos de TPC-DS.
El conjunto de consultas resultante se encuentra en lenguaje SQL Server. Al tener este
conjunto de consultas SQL, que conformarén la carga de trabajo del cliente para las prue-
bas, se hace necesaria la biisqueda de alternativas para separar lo que es propio del modelo
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de datos usado y lo que es SQL nativo, ademéas de palabras reservadas del motor de base
de datos que la organizacion utilice.

Con la finalidad de hacer este proceso mas genérico para cualquier modelo de datos,
se realizo el estudio de las funciones SQL que sirven para pivotear y totalizar los datos
en los sistemas de gestion. Estas palabras serdn distintas dependiendo del motor de base
de datos que use la organizacion, esta herramienta también hace diferencia en la sintaxis
que se debe utilizar al escribir la consulta, por ejemplo, dicta donde se puede utilizar una
subconsulta. Es por esto que no haremos uso de un autémata formal para procesar el
interior de la consulta, sino que las analizaremos, reconoceremos patrones, y extraeremos
las palabras objetivo que pertenezcan a la logica de negocios del cliente.

Dependiendo de la calidad de la solucién otorgada, se definira si es una mejor alterna-
tiva basarse en un template para un motor de bases de datos en particular. De esta forma
serd responsabilidad del usuario buscar la forma de procesar su carga con otro motor en
esta herramienta. Para las pruebas del programa, recordar que se utilizara el benchmark
TPC-DS, motivo por el cual las pruebas se basaran en el lenguaje SQL Server, sobre Win-
dows Server 2012 Estandar.

En primer lugar el preprocesador carga las consultas en texto plano, cada consulta es
leida y almacenada como un String. Luego se define un conjunto de palabras reservadas,
este conjunto funcionara como stop words en la siguiente etapa del marco de trabajo del
sistema. Finalmente se quitaran en un proceso recursivo, haciendo uso de expresiones re-
gulares para detectar funciones, niimeros y todo tipo de expresiones, con la finalidad de
no perder en ningtin caso una palabra clave del modelo de datos en una consulta y evitar
el procesamiento de una palabra restringida de SQL, operadores logicos y todo tipo de
palabras del 1éxico propio del lenguaje.

El objetivo de esta operatoria es cargar una coleccion de términos en un diccionario.
Cada término estd en N consultas y en cada una de estas estd N; veces. Esto demanda
que cada término en nuestro diccionario se represente con un vector de largo N, donde
i—1,2...,N; cada una de estas posiciones representa la cantidad de veces que se repite el
término en la i-ésima consulta. Esto es fundamental para poder representar vectorialmente
la carga de trabajo.

4.2 Clusterizacion de consultas

Una vez que se tiene cada término desagregado de las consultas, pero guardando cuan-
tas veces acontece en cada una de ellas, se puede proceder a analizar y relacionar las
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consultas en funcion de los términos. Para hacer esto posible se requieren dos cosas; una
forma adecuada de cuantificar la relevancia de un término para una consulta, tomando en
consideracion que se trabaja con texto; y una métrica para poder comparar este conjunto
de relevancias que se presentan en una consulta, con los términos mas relevantes que se
presentan en las demés.

El primer problema descrito se resuelve con mineria de texto, es un proceso que busca
desprender de una gran cantidad de documentos, la informacién que trasciende a lo que
se podria tener en forma directa en una base de datos. Esto es, buscar cadenas de impli-
caciones causales las cuales pueden indicar nuevas relaciones, hipotesis y otras formas de
conocimiento.

En general, la mineria de texto requiere que los documentos objetivo sean represen-
tados de una manera que facilite su estudio. La representacién vectorial de documentos,
busca extraer los términos de todos los documentos y formar una matriz que de N x M,
representando N términos provenientes de M documentos. Luego se evalua la relevancia
de cada término en cada documento.

De todas las técnicas para realizar este trabajo sobresalio la Frecuencia de los Térmi-
nos y Frecuencia de Documentos Inverso (TF-IDF), es un método para evaluar qué tan
importante es una palabra dentro de un documento. Este modelo es una forma de repre-
sentar las caracteristicas de un texto en forma vectorial, la cual permite centrarse en los
elementos que concierne analizar del texto.

Esta técnica parece especialmente atractiva para trabajar con textos similares a con-
sultas SQL. Generalmente en los documentos de este tipo, los términos que rara vez se
presentan suelen ser méas informativos y determinantes que los términos que ocurren con
mayor frecuencia entre textos. Es comiin que una misma tabla sea utilizada por todas las
consultas, pero cuando solo dos consultas hacen uso de una tabla poco comiin, la relaciéon
de estas consultas resulta mucho mas estrecha por estar vinculadas por una tabla inusual
que por la mas popular que aparece en un gran nimero de documentos. Es por esto que
TF-IDF toma en cuenta no sélo el término aislado en un documento, sino también el tér-
mino y su relevancia dentro de la coleccion de documentos como un todo. Ademés hace
uso de una escala logaritmica con la cual un término que aparece 100 veces mas que otro,
estd lejos de ser un factor 100 veces mas relevante a la hora de relacionar los textos.

El uso de TF-IDF otorga una matriz que representa la relevancia de cada término en

cada documento, tomando en cuenta el uso de este término en el resto de los documentos.
La relevancia viene dada por:
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Ty(t,d) = Zfr(x,t)

red

Suma cuantas veces esta el término t en el documento d.

fr(z,t) :{ é:i;i }

Si el término t es igual a la palabra x presente en el documento, vale 1.

D
Idf(t) =1g (1 +{d:te d}|>

|{d : t € d}: es el nimero de documentos en que t aparece al menos 1 vez.

D : Conjunto de documentos

TF — IDF = TF(t,d)zIDF(t)

Luego estos vectores son normalizados, para evitar un sesgo hacia los documentos con
mayor cantidad de términos, que configurarian un vector mas grande que es potencial-
mente mas facil de relacionar con el resto. Al tener todos los vectores normalizados no hay
imparcialidades de este tipo.

Al contar con esta representacion de las consultas, se puede proceder a agruparlas segiin
alguna métrica. Es en este sentido que se ha investigado cudl es la forma més apropiada
para medir las distancias entre los vectores.

De los algoritmos estudiados sobresalio el clustering jerarquico ascendente. Este mé-
todo de analisis de grupos busca formar subclusters, que se aglomeran formando nuevos
grupos, configurando finalmente una jerarquia de grupos. El método que es preferible uti-
lizar para medir la similitud entre clusters se denomina complete linkage. Este define que
la distancia entre dos clusters viene dada por la maxima distancia entre sus componentes.

Se considerd que este algoritmo es superior no debido a la precision de la clasificacion
entregada, sino a que el conjunto de valores recibidos al ejecutar el programa tienen una
varianza mucho menor que sus demas homologos derivados de k-means clustering. En los
otros casos la ubicacion inicial aleatoria del centroide tiene un efecto mucho mas decisivo
en el resultado final entregado por la herramienta de agrupamiento. Es mas importante pa-
ra este sistema que la medicion proporcione un valor poco variable, a tener mas relevancia
en la reduccion de la interaccion entre los clusters. Se cree que la relevancia de la métrica
es despreciable si se compara con el impacto que tiene la calidad de la representacion de
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las consultas entregada por la mineria de texto TF-IDF.

Los primeros ejercicios de extraccion de caracteristicas desde las consultas, se hicieron
tratando de podar lo menos posible los datos presentes en ellas. De esta forma al haber
una funcion de SQL, se captura con una expresion regular y se rescatan las columnas y
relaciones que la consulta busca obtener. A esta extraccion se le denomino Tabla  Co-
lumna, ésta buscé procesar las consultas como si se trataran de cualquier otro tipo de
documento, quitando el menor niimero de términos posible.

Al evaluar el resultado de la clusterizacion de las consultas utilizando este principio,
el equipo se percatd de que el lenguaje SQL interfiere bastante en la clasificacion de los
documentos. Para dar con este hecho se requiri6é de la construccién de un programa, que
funcion6 como evaluador de la calidad de la clusterizaciéon. La métrica para evaluar si
el agrupamiento de dos consultas fue certero o no fue observar las tablas en comin que
dos consultas utilizan. De esta forma, si dentro de un cluster las consultas poseen muchas
tablas en comin, y en relacién a las consultas afuera de su cluster, las consultas tienen
pocas tablas en comun, se puede inferir que la calidad de la clusterizacion fue buena.

Al utilizar este evaluador con los clusters, nos percatamos de que la clasificaciéon no fue
correcta segun el algoritmo. Estudiando las relaciones, se puede ver que las tablas muy
relevantes en el modelo de datos fueron demasiado determinantes a la hora de clasificar las
consultas. Analizando detenidamente el problema, se hizo evidente que si bien la mineria
utilizando TF-IDF dada su escala logaritmica, evita crear un sesgo hacia stepdocumentos
largos; existe el problema de que una sola tabla con muchas columnas, crea muchas dimen-
siones distintas en el vector, que finalmente repercutirin severamente en la clasificacion
de la consulta. Por esta razon, una tabla muy predominante en el modelo, no significa
una dimension, sino varias segin las columnas de la tabla que la consulta ocupe, creando
un sesgo hacia un cluster en especifico. Este hecho quedara demostrado en la seccion de
pruebas.

Para solucionar este problema, se determiné otra forma de caracterizar las consultas,
esta vez solo evaluando las tablas que las consultas ocupan. De esta forma no se crean
varias dimensiones por cada tabla, terminando con el sesgo hacia tablas grandes, con mu-
chas columnas relevantes.

Al evaluar la clusterizacion utilizando solo las tablas, el evaluador muestra que esta vez
los clusters si poseen un conjunto importante de tablas en comin, esto es, las consultas es-
tan mejor relacionadas. Ademas, ya no existe un cluster gigantesco, que aglomere un gran
conjunto de consultas segiin una tnica tabla grande, esta vez al separar en 10 clusters,
el grupo méas numeroso comprende 32 consultas, utilizando el principio anterior el cluster
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més grande contaba con 58 consultas. Téngase en cuenta que el conjunto de prueba usado
es de 99 consultas.

4.3 Almacén de datos

Dentro de todo sistema cuya tarea sea la administracion de un conjunto de datos, como
lo es este proyecto, se tiene un lugar donde se guardan todos los datos que ingresan al
sistema. Cada almacén de datos se encarga de guardar la informacion de la manera mas
conveniente segiin las futuras peticiones que recibira del programa, esto incide de forma di-
recta en el rendimiento general que el sistema tendra. Para evitar que el rendimiento de la
solucion se vea afectada se optd por un almacenamiento de tipo estructurado que permite
definir una forma de guardar, modificar y eliminar los datos que contiene dicha estructura.

A pesar de que el funcionamiento que tiene este componente de la solucion es sencillo,
requiere una arquitectura de diseno compleja que permita mejorar el rendimiento, ademas
de aumentar la capacidad de almacenamiento para ciertas circunstancias que se pueden
presentar tanto en el ambiente de pruebas como en el de produccion. De esta forma se
estableci6 la solucion a través de grid computing, esta tecnologia se puede describir como
la nueva computacion distribuida la cual permite la interaccion de forma coordinada de
distintos componentes.

Este tipo de infraestructura permite que se pueda contar con un componente, el cual
se denominara en el resto del trabajo como “Balanceador de cluster”, éste elemento es el
encargado de tener las referencias a cada cluster del sistema, ademas de ser quien se encar-
ga de recibir los datos provenientes desde el exterior, verificando si se trata de consultas
o datos. Esta distincion es necesaria dado que permite discriminar las acciones futuras
que se deben tomar sobre los clusters, esto se debe a que los datos son enviados a cada
uno de los cluster de forma simultdnea. Sin embargo, las consultas que llegan deben ser
dirigidas a un cluster en especifico, para esto el balanceador es capaz de decidir a cuél
cluster pertenece la consulta que acaba de llegar y enviarla al cluster correspondiente para
que se efectie la accion objetivo sobre la consulta.

Otro elemento importante dentro de este almacén de datos son los cluster, que ademaés
de contener sus respectivas consultas y saber los servidores que poseen todos los datos para
responder a las peticiones; es la entidad encargada de administrar la ejecucion o adhesion
de una consulta, esto dependera del estado en ese instante de la consulta entrante.

Finalmente llegamos al elemento que ocasion6 todo este estudio, los servidores. Estos
pertenecen a un cluster y son los que contienen una estructura de datos que consigue dis-
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tribuir la carga de la forma deseada, la cual se explicara en la seccion 4.4. Los servidores,
dependiendo del estado en que se encuentre la ejecucion del sistema, incluso pueden llegar
a almacenar un solo fragmento y en el peor de los casos una parte de un fragmento, esto
se profundizara posteriormente cuando se termine de explicar el funcionamiento de cada
una de las partes.

4.4 Estructura de datos: Arbol Diamante

Al momento de disenar la solucion se observo una caracteristica particular del proble-
ma, que es la relacion existente entre los datos. El estudio de esta relacién permite que
cada vez que se inserta un dato, este se relacione y agrupe con un conjunto de ellos. Esto
se ve claramente al momento de responder una consulta, dado que el conjunto de datos
debe pasar por un proceso de seleccion y validacion para verificar la pertenencia de cada
dato almacenado a la respuesta de una consulta en particular.

Para mejorar la velocidad de respuesta de la solucion planteada en este trabajo fue
necesario buscar una forma de organizar esta informacion y hacer posible un acceso mas
eficaz a algin conjunto de datos en cuestion. Considerando que la distribucion de infor-
macion busca dar respuesta a un conjunto de consultas que utilizan un mismo modelo de
datos, resulta evidente que una buena forma de disminuir el espacio en disco y solapar
los recorridos de bisqueda es mezclar los conjuntos de soluciéon. Esta idea tiene como
consecuencia que los fragmentos que constituyen una respuesta se multiplicaran a medida
que se ingresen nuevos datos, sin embargo se debe tener en cuenta que lo que se desea
minimizar es el movimiento de datos, de tal forma que es mas importante tener muchos
fragmentos faciles de distribuir que pocos que tengan un gran peso y por si solos saturen
la red.

Es por este motivo que surgieron pequenos grupos de datos llamados Fragmentos, estos
simplemente consisten en un grupo de datos que tienen una alta relacion dado que todos
satisfacen un mismo conjunto de consultas. Se pueden encontrar casos en los cuales un
grupo de datos satisface un grupo de consultas, estos fragmentos se denominaran de nivel
N, en donde N es la cantidad de consultas que puede satisfacer el fragmento, asi mismo
hay fragmentos de primer nivel que solo responderédn a una tnica consulta. De esta forma
la manera de contestar a una consulta, serd navegar por este conjunto de resultados so-
lapados hasta encontrar a todos los constituyentes de una solucion. Se debe agregar que
los fragmentos representan la configuracion total de las respuestas y son los tinicos que
pueden dar respuesta a una consulta.

El orden en que se llega a los fragmentos no es relevante en cuanto a como se construye
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la respuesta. Una consulta solo se ejecutarda una vez los fragmentos que necesita lleguen
a su servidor principal, el cual corresponde a la méquina con mayor cantidad de datos
relevantes para ella. Se reconocerd esta maquina comparando la suma del peso total de
los fragmentos relevantes entre los servidores involucrados con la consulta. En conclusion,
la manera de recorrer el arbol, al cambiar la configuracion de sus nodos, no tiene por qué
llevarnos a los nodos en un mismo orden; este orden puede ser aleatorio y solo importa
llegar a todos los fragmentos con posibilidad de satisfacer a la consulta.

Bajo el contexto anterior se presenta una jerarquia intrinseca que obliga a que los frag-

mentos que responden menos consultas estén sobre los que responden mas, esto se puede
apreciar en la siguiente representacion

EYTYY)
ccccoo0000
OODODDODOD

-

Figura 6: Estructura de arbol diamante

4.4.1 Basqueda a través del arbol

Este proceso de busqueda se caracteriza por no tener claridad de los niveles, ni de los
nodos que se desean encontrar, mucho menos de la cantidad de fragmentos que deberemos
analizar para encontrarlos. Para dar con los datos que configuran la respuesta de una con-
sulta se realiza un recorrido exhaustivo sobre los descendientes del fragmento de primer
nivel que representa a la consulta requerida, haciendo extraccion de los datos de sus hijos
hasta que no quede ninguno.

La buisqueda se basa en un proceso recursivo, en donde se desconoce la cantidad de
fragmentos a encontrar dado que su formacion depende de las relaciones entre los datos y

23



la carga de trabajo. La complejidad de este algoritmo se mantiene igualmente controlada,
ya que a partir de un nodo conocido del arbol se rescataran todas las combinaciones po-
sibles para dar una respuesta completa a la consulta solicitada.

4.4.2 Insercion a través del arbol

Al insertar un dato hay que tener en cuenta que este puede satisfacer un nimero inde-
terminado de consultas. El conjunto a recorrer se puede acotar estudiando las raices del
arbol, validando sobre qué fragmentos se debe realizar posteriormente la extracciéon. Si el
dato a insertar no satisface ninguna de las consultas pertenecientes a la raiz, evidentemen-
te no es necesario recorrer el arbol y el dato se puede descartar al no ser relevante para la
carga de trabajo de la organizacion.

Si el dato satisface a una consulta, éste debe ingresarse en la raiz asociada a la consulta.
Sin embargo, si el dato satisface mas de una consulta, el fragmento que le corresponde es
de un nivel superior. Este fragmento intermedio puede existir previamente en el arbol o no,
de no existir debe crearse para su almacenamiento y vincularse con el resto de los nodos
del arbol. Para encontrar su ubicacion dentro de la estructura de datos, se recorren los
nodos a partir de las raices de las consultas a las cuales el dato responde; luego, se recorren
sus hijos como posibles padres directos del dato a insertar. Si alguno de los hijos responde
a todas las consultas que el mismo dato responde, alli se insertara el dato; si responde a
un subconjunto de las consultas que el dato responde, se almacena como posible padre del
nodo buscado y se elimina el padre de este ya que el nuevo candidato responde a todas las
consultas del dato y a una més, acercandonos al nodo que responde a todas las consultas
asociadas al dato.

Una vez se encuentra el fragmento que satisface todas las consultas del dato, éste se
inserta en el fragmento. Si al recorrer se llega a un padre que satisface un subconjunto
de las consultas, pero no tiene més hijos; éste se guarda como un padre directo. Lo que
sucede en estos casos es que no existen los fragmentos intermedios, ya que no hay otros
datos que satisfagan todas esas consultas, ni un subconjunto cercano a ellas. Para estos
casos se crea un enlace directo entre el padre existente y un fragmento nuevo para el dato a
ingresar. Una vez lleguen estos fragmentos intermedios faltantes, el padre actual se asigna
como padre de ellos y se desvincula del fragmento actual, el nuevo padre de este sera el
fragmento intermedio a generar en el futuro. De esta forma se mejoran los tiempos de
respuesta y se mantiene la logica del arbol diamante.
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Algorithm 1 Insercion a través del drbol

D < Dato nuevo
lista_padres < ¢
while Q; € @ do
if =(D,Q;) then
add_fragmento(lista_padres, Q)
end if
end while

if lista padres = ¢ then
delete(D)
return
end if
if size(lista_padres) =1 then
add(pop(lista padres, D))
return
end if
F « lista_padres
lista_hijos < ¢
while F # ¢ do
F; < pop(F)
add(F, F;->getHijos())
if F,->getConsultas() C getConsul-
tas(lista_padres) then
add(F;, D)
return
else if getConsulta(lista padres) C
F;->getConsultas() then
add(lista_ hijos, F})
end if
end while
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Fimp < new Fragmento()
add(Fy,,, D)

add _padres(Fip, F')

add _hijos(Fiyp, lista_hijos)




4.4.3 Ingreso de consultas en el arbol

Ademas de llegar datos, la solucion también requiere que lleguen consultas como esti-
mulo para el arbol. Al recibirse una consulta por primera vez, se empiezan a ingresar los
datos necesarios para contestarla dentro del drbol. Luego, la segunda vez que llega la con-
sulta, el arbol interpreta que se estéd solicitando la informacion guardada entre la primera
v segunda recepcion de la consulta, ejecutando la funcionalidad descrita como bisqueda
dentro del arbol. Finalmente, la tercera vez que llega la consulta, se procede a eliminar a
la consulta del arbol junto con todos los datos que tinicamente sirven a ésta. De esta forma
segtin llega la consulta, el arbol adopta distintos estados para recibir nuevos estimulos.

Algorithm 2 Ingreso de consulta en el arbol

- O G
o Qimp < new Query(Nueva Consulta)

add(Q/ thp)

ﬁ ﬁ return

4.4.4 Eliminacién de una consulta dentro del arbol

Con el tercer arribo de una consulta en el arbol, se procede a la eliminaciéon de sus da-
tos. Recordar que los fragmentos de un nivel mayor a uno, poseen datos que son relevantes
para mas de una consulta. Este hecho es importante a la hora de abordar la necesidad de
eliminacion, debido a que una mala gestion de los fragmentos traera problemas evidentes
a la integridad de la informacion que se entregara en el futuro. Para hacer mas rapido y
seguro este proceso, se definio que los fragmentos cuenten con una referencia a sus hijos
y otra a su padre. De esta forma se puede aplicar la eliminacién con un solo recorrido al
arbol a partir del nodo base de la consulta a eliminar.

La forma de realizar esta accion corresponde a mover un nivel hacia arriba a todos los
fragmentos de nivel mayor a uno, desvinculdndolos de la consulta eliminada. Por consi-
guiente, los datos de la consulta solapados a otras respuestas no se perderan y sus refe-
rencias seguiran siendo correctas. Una incidencia que se puede presentar es que ya exista
un nodo que represente a alguno de los fragmentos movidos. Esto es, si al eliminar una
consulta de un fragmento, en el nivel superior ya existe un fragmento que almacene la rela-
cion entre las consultas restantes; en este caso los dos fragmentos se juntan en uno nuevo,
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que guarda las referencias de ambos hacia los demas fragmentos. Los datos pertenecientes
al fragmento de nivel 1 de la consulta son los tinicos datos realmente removidos del sistema.

4.4.5 Particiéon de grafos

Cuando uno de los drboles formados es sobrecargado, se divide su carga valiéndonos de
un nuevo servidor auxiliar. Con el objetivo de que la division de la estructura de datos sea
cercana al 6ptimo se utiliza una herramienta de particionamiento de grafos que dividira
los fragmentos entre las nuevas méaquinas a disposicion. El producto utilizado se llama
Metis|1|, este se basa en k-way multinivel, algoritmo que intenta agrupar nodos minimi-
zando la comunicacion entre grupos. Se eligié esta aplicacion debido a su gran rapidez y
su facilidad de adaptacion a este sistema.

Al partir un arbol se copian todos los fragmentos de primer nivel en ambas particio-
nes. Esto solo se trata de un vinculo simbélico para no perder las referencias entre los
fragmentos, siendo estos vinculos necesarios para las operaciones antes comentadas. Por lo
tanto, un arbol puede estar almacenado en mas de un servidor, y los procesos de insercion,
bisqueda y eliminacion; pueden comprometer a varias maquinas.

4.5 Calculo de complejidad

Todas las operaciones anteriores se pueden ver un poco engorrosas y dificiles de enten-
der, por lo que se puede generar un pensamiento de que la complejidad de implementacion
y los tiempos de respuestas no sean los mejores y puedan afectar de forma considerable
el desarrollo de todo este modelo que se esta planteando. Para demostrar que esto no es
asi, se ha incluido el calculo de la complejidad que se basara en la comparacién con otras
estructuras de datos similares para que de esta forma sea mas facil entender todo lo que
estd pasando al momento en que se gatillan estos procesos que modifican la estructura del
arbol diamante.

4.5.1 Calculo de Cantidad de hijos

Para poder entender de una forma clara de donde vienen los valores reales asociados
al calculo de la complejidad, y de esta manera evitar la necesidad de tratar con una serie
de ecuaciones que pueden traer confusion; se ha decidido realizar una comparacion con el
arbol B ya que existe similitud en cuanto a los recorridos y biisquedas. Estas funciones se
ocupan en la insercién y eliminacion del arbol diamante.
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Algorithm 3 Eliminacion de una consulta dentro del arbol (Parte 1)

Q12 Q3 Q34

Q13 Q234

@ < Consulta eliminada
F, < Q->getFragmento
cola_ hijos <— F,->getHijos()
pila_recorrido < ¢
while cola_hijos # ¢ do
F < pop(cola_ hijos)
push(pila_ recorrido, F->getHijos)
push(cola_ hijos, F->getHijos)
end while

Q12 Q23 Q34

=

Qi3 Q234

while pila_recorrido # ¢ do
F «+ pop(pila_recorrido)
F->remove(Q)
if ! NuevoNivel(F) then
SubirNivel(F)
end if
end while

function PUEDESUBIR(Fragmento:F)
cola_padres < F->getPadres()
while cola_padres # ¢ do
Fyadres < pop(cola_ padres)
if Fludres->getConsultas() =
>getConsultas() then
return Fp,g.cq
end if
end while
return Null
end function

F-
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Algorithm 4 Eliminacion de una consulta dentro del arbol (Parte 2)

function NUEVONIVEL(Fragmento:F)
Fimp < puedeSubir(F);
if £}, # Null then
return True
end if
return False
end function

function SUBIRNIVEL(Fragmento:F)
Fimp < puedeSubir(F);
if F},,p # Null then
add(Fypp, F->getDatos())
end if
end function

Para comenzar con esta demostracion del calculo de complejidad del arbol diamante,
recordemos que esta estructura de datos permite mantener dentro de si misma la inter-
seccion de un conjunto de reglas, para el caso estudiado estas reglas son las consultas.
Para indagar sobre este conjunto de intersecciones posibles, la herramienta matematica
nos ofrece la funcién de combinatoria, esta se define como sigue: dottedtocline

Cln.r) n!
n,r)=-———
’ (n—r)lr!

Desde esta ecuacion se pueden obtener la cantidad de hijos maximos que se pueden
tener para un nodo en su proximo nivel, en donde n es la cantidad de reglas que se es-
tan procesando en el drbol diamante y en donde r es el proximo nivel. Esto hace que
la cantidad de hijos por nivel varie nivel a nivel lo que hace que la comparacion con un
arbol B se torne complicada. Es por esto que se tomara como referencia el nivel que genera
maés nodos hijos. Para obtener dicho nivel se puede observar en los graficos de combinatoria.

En el gréifico se puede observar que a partir de r,, = § £ 1 esto depende de si es par
o impar. Se encuentra el nivel que posee mas nodos hijos por nivel. A partir de estos
antecedentes se definira la cantidad de nodos hijos como
n! n!

Crn) = G Sl ~ (i = Z £ DI(E £ 1)
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Cuadro 1: Graficos de combinatorias
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4.5.2 Complejidad: Insertar una consulta

Para insertar una consulta no se recorre ni se modifica la estructura del arbol, por lo
que la insercion de una consulta en el drbol diamante tiene un orden O(1).

4.5.3 Complejidad: Insertar un dato

Al insertar un dato cambia la situaciéon, dado que ahora es necesario recorrer el arbol.
Como es sabido, el Arbol B requiere para encontrar un elemento dentro de su configuracion,
incurrir en un costo de log, N, en donde b es la cantidad de nodos hojas que tiene por nivel
y N es la cantidad de datos insertados en el arbol. Bajo esta premisa se puede afirmar
que el orden que tiene insertar un dato en el arbol diamante esta descrito por la siguiente
ecuacion:

R
O <logC(n,rm) Z C(”v i+ R))
1=0

En donde R es la cantidad de niveles que tiene el &rbol, pero dado que para un n > r,
no se pueden realizar combinaciones, el arbol nunca tendri mas niveles que la cantidad de
consultas insertadas, por lo que se puede decir que R también representa la cantidad de
consultas insertadas.

4.5.4 Complejidad: Eliminacién de una consulta

La eliminacion de una consulta al igual que la inserciéon de un dato conlleva el recorrido
del arbol, esta se puede describir de la misma forma pero con la variante de que ya no se
suma la cantidad de consultas insertadas sino que al recorrer los elementos buscados, estos
son modificados. Solo se debe realizar el recorrido exhaustivo para encontrar y alterar las
relaciones de todos los fragmentos relevantes para la consulta eliminada. El orden queda
simplemente dado por

R
<logC(n Tm) Z C )
1=0

4.5.5 Complejidad: Ejecuciéon de una consulta

LLa ejecucion de una consulta conlleva un costo similar al de la eliminacién de la misma,
esto debido a que se recorre la totalidad de los fragmentos involucrados en dicha consulta,
sin embargo, en este proceso no se reestructura el arbol por lo que el orden queda de la
siguiente forma

R
<1Og0(n Tm) Z C >
=0

31



5 Arquitectura de la solucion

A partir de este punto se comenzara a describir la forma en que cada uno de los compo-
nentes que se describieron anteriormente, interactian entre ellos y llevan a cabo la labor de
reducir el trafico dentro de la red. Para poder realizar esta labor se explicaran en dos partes
las tareas realizadas, la primera de ellas serd la explicacion de la arquitectura en general,
describiendo a grandes rasgos las interacciones, posteriormente se procedera a explicar el
ambiente de simulacion y las consideraciones que se tomaron en cuenta al momento de
implementar la arquitectura. Todo esto se hard para poder mostrar de la mejor manera
posible la forma en que se obtuvieron los datos y las métricas de la seccién siguiente en
donde se analizaran los datos.

5.1 Descripcién de la arquitectura

Nuestra entrada inicial son las consultas de la organizacion objetivo. El preprocesador
transforma las consultas SQL en un vector para ordenar los términos dentro de ella con
el nimero de veces que cada uno de estos se repite, quitando todos los elementos que no
sean relevantes de medir. Esta tarea es aprovechada por el clusterizador de consultas, que
recibe este vector y lo usa para cargar una matriz de representacion a través de la cual
serd posible describir las consultas de forma cuantitativa y realizar mediciones. Valiéndose
de la matriz generada, el clusterizador hace uso de clustering jerarquico ascendente, este
método de analisis de grupos busca formar subclusters que se aglomeran formando nuevos
grupos. La similitud entre clusters se determind por la maxima distancia entre sus com-
ponentes. En esta etapa se debe elegir el nimero de clusters a utilizar en la soluciéon final.

Segiin el niimero deseado de clusters a utilizar, se aglomeraran los grupos de consultas
similares hasta conformar el nimero de grupos escogido, estos grupos seran la base para
construir el arbol diamante. La estructura de datos esta disenada pensando en que cada
cluster sea contenido en un servidor diferente, entiéndase que como resultado de las ope-
raciones anteriores, cada cluster es un conjunto de consultas que usa un grupo de tablas
significativo en comiin. Cada servidor inicial funcionara como un almacén de datos inde-
pendiente del resto y serd la maquina raiz del cluster. En él se cargara el modelo de datos
necesario para satisfacer a sus consultas relevantes. Sobre cada servidor y almacén de da-
tos, se ejecutara un arbol diamante diferente. Cuando los datos guardados en la maquina
para satisfacer a las consultas del cluster exceden la capacidad del servidor, se ejecuta una
particion con la cual se divide el arbol diamante para poder redistribuirse utilizando un
servidor adicional, este servidor se anade al arbol del cluster.

Sobre este conjunto de méquinas iniciales opera un balanceador, el cual constante-
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mente recibe datos y consultas a través de un stream de datos. Cuando el stream hace
entrega de un dato, el balanceador de carga hace envio de este dato a todas las méquinas
raices de los clusters. Estas maquinas son quienes analizan si el dato es relevante para las
consultas del cluster que albergan. Si es relevante se cargan al drbol en la maquina que
corresponda segun las particiones que se puedan haber efectuado, sino es relevante ya que
las consultas de cluster no lo utilizaran, se descarta sin almacenarse. Puede ocurrir incluso
que el dato no se almacene en ningtn cluster. Se decidié que serian las maquinas raiz de
los cluster quienes analizaran la relevancia del dato y no el balanceador para que este no
se transforme en un cuello de botella en la red.

Cuando el stream efectiia el envio de una consulta, el balanceador la envia directamen-
te al servidor que representa al cluster donde la consulta fue asignada. El drbol diamante
de ese servidor mantiene una monitorizaciéon del estado de todas las consultas y segtin este
estado actual responde ante la consulta ingresada. Si la consulta entrante llega por primera
vez al servidor, el &rbol empieza a almacenar los datos relacionados a la consulta, antes de
eso los datos entrantes relevantes a la consulta no eran guardados dentro del almacén de
datos. Cuando la consulta arriba al servidor por segunda vez, esta debe ser ejecutada, por
lo que el arbol procede a recorrer sus nodos buscando los fragmentos relevantes para la
consulta por todas las maquinas por donde la estructura de datos se extienda. Los datos
son llevados hasta la maquina con los fragmentos relevantes mas pesados ya que involu-
cran un mayor movimiento a través de la red, luego la consulta es ejecutada normalmente
en ese servidor. Cuando la consulta es recibida por tercera vez desde el balanceador, se
procede a la eliminacién de la consulta en el drbol diamante que la administra.

El stream se caracteriza por tener una mayor posibilidad de enviar datos que consultas.

5.2 Ambiente de simulacion

Para llevar a cabo la comprobaciéon de todo lo explicado hasta el momento en este tra-
bajo, se cre6 un ambiente de simulacion para poder obtener un conjunto de métricas que
nos permitan, en la seccién de anélisis de resultados, explicar los beneficios y desventajas
de la propuesta planteada en el presente documento.

5.2.1 Simulaciéon consideraciones

Como se explicaba anteriormente en la arquitectura de la solucién, ésta fue simulada
bajo un entorno de red que proporciona una serie de datos y consultas, estos son extrai-
dos del conjunto de datos previamente obtenidos del brenchmark TPC-DS al igual que
las consultas como se dijo anteriormente en este escrito. La red que se ocup6 tiene una
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tasa de llegada constante, esto se debe a lo que se mencion6 en la descripcion del problema.

Otra caracteristica que se tomo en cuenta al momento de generar la red de datos, es
que las consultas llegan en menor proporcion que los datos, esto se debe a que los datos
tienen una mayor frecuencia de llegada que las consultas por los costos de procesamiento
que se incurren en los sistemas al momento que estas son ejecutadas.

Dentro de las posibilidades que se encontraban al momento de comenzar la simulacion
se tenian dos propuestas, una de ellas correspondia a que todos los cluster partieran sobre
una misma maquina para reducir el gasto en servidores, pero luego del analisis de costos
que serda mostrado mas adelante se optd por minimizar el trafico en la red que implicaba el
movimiento de clusters a otras méquinas cuando en las que se encontraban inicialmente se
estaban quedando sin memoria. Para poder conseguir minimizar el trafico de red se decidio
que cada cluster estara alojado en una méaquina inicialmente, esto para evitar el trafico de
red que implica mover al momento de recolocar los cluster en sus nuevas méaquinas.

Otro aspecto que se consider6 al momento de la simulacion fue el hecho de que al
momento de particionar un servidor se transportaba por la red un conjunto de fragmentos
entre maquinas, y esto obligaba a particionar el arbol diamante. Es por esta razén, que
el particionamiento del drbol debe estructurarse de manera logica para evitar errores en
los resultados. Sin embargo, esto no facilita los problemas procedimentales al momento de
llevarlo a la practica.

La siguiente consideracion que se tomo en cuenta, fue el hecho de que el particiona-
miento se realiza con la herramienta Metis. Siempre la particion se realizé con el objetivo
de generar dos conjuntos, entre los cuales siempre se elegia el de menor tamano para mo-
ver, esto dado que el de mayor tamano implicaria un mayor trafico dentro de la red. En el
caso de Metis siempre se particionaba los fragmentos que estaban dentro de una maquina
y de todas las maquinas, porque esto implicaria mover muchos més datos, y a pesar de
que quizas esta forma de particionar no es la 6ptima es la que permite mover la menor
cantidad de datos al momento de aplicar una particiéon en los datos.

Para poder entender de una mejor manera esta tltima consideraciéon se puede pensar
en lo que ocurre al particionar el arbol completo. Puede ser una tarea muy compleja y
costosa, por el simple hecho de que la cantidad de nodos que puede llegar tener un arbol
que esta dada por la siguiente formula:
- n!
Nt — Z

= (n—r)lr!

Sin embargo, dentro de una maquina hay un conjunto muy reducido de este niimero,
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Cuadro 2: Tabla de costos se maquinas

Capacidad provedor Proveedor 1 | Proveedor 2 | Proveedor 3

1 procesador, 1GB de ram y 30GB de memoria | US$10/mes | US$10/mes | US$10/mes

4 procesador, 8GB de ram y 80GB de memoria | US$80/mes | US$80/mes | US$80/mes

que puede llegar a contener a solo un par de ellos, bajo este contexto se tom¢ dicha decision.

5.3 Calculo de beneficio econdémico

En esta seccion se intentard cuantificar el ahorro econdémico que surge gracias al uso
de la computacion distribuida. Una maquina centralizada que ejecute en paralelo todos
los célculos necesarios para el uso del sistema comprende elevados requisitos de sistema,
necesitando gran capacidad, multiples procesadores y una memoria RAM elevada. La he-
rramienta presentada en esta tesis permite deshacernos de este despilfarro computacional
y tener la capacidad de hacer frente al problema de distribucion de carga de trabajo usan-
do maquinas mas pequenas y menos poderosas en cuanto a poder de procesamiento.

Para realizar este calculo se han estudiado distintos proveedores de soluciones de al-
macenamiento distribuido muy relevantes en el escenario actual. Para cada uno de ellos se
busco una maquina de 4 procesadores, 8GB de ram y 80GB de memoria como caracteris-
ticas, este servidor simula la potente maquina que seria necesaria para el procesamiento
de los datos de una organizacion de forma centralizada. Por otra parte, se busco para el
mismo proveedor el costo que tendria el arriendo de un nimero 8 de servidores de una
capacidad 1 procesador, 1GB de ram y 30GB de memoria, evidentemente menor que la
maquina anterior.

Se sostiene que la herramienta presentada tendrd una performance igual o mayor al
valerse de los 4 servidores mas pequenos, en lugar de ejecutar las operaciones de la or-
ganizacion en la maquina de mayor envergadura. Se afirma esto debido a la subdivision
realizada al clusterizar la carga de trabajo del usuario en base a la seccion del modelo de
datos usada y la complejidad de la estructura de datos utilizada para rescatar los fragmen-
tos. Se puede apreciar el beneficio en el rendimiento del sistema en la seccion de resultados.

Los costos de las méaquinas encontrados fueron los mostrados en el cuadro 2.
En base a esta tabla se procedio a calcular los costos promedio al arrendar maquinas
de capacidad 1 procesador, 1GB de ram y 30GB de memoria y el promedio de arrendar la

maquina de capacidad 4 procesador, 8GB de ram y 80GB de memoria, los datos resultaron
ser los los mostrados en el cuadro 3.
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Cuadro 3: Tabla de Costos Promedio

Capacidad Promedio | Ahorro promedio especto del otro
1 procesador, 1GB de ram y 30GB de memoria | US$10/mes US$70/mes
4 procesador, 8GB de ram y 80GB de memoria | US$80/mes -US$70/mes

Con esta informacion podemos afirmar que el beneficio econémico al usuario es seguro y
el ahorro corresponde en promedio de un 87.5 %. Esta diferencia se mantiene aun cuando se
escala a maquinas de mejores caracteristicas, lo que nos dice que a mayor volumen de datos
de la organizacion el ahorro es mayor; este beneficio es atin mas relevante considerando la
proliferacion de datos inherente a los negocios de toda indole en la actualidad.
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6 Analisis de resultados

Dentro de este proyecto se puede visualizar una gran cantidad de componentes, pero
entre todos ellos resaltan dos que merecen ser analizados mediante métricas. El primero que
analizaremos serd la clusterizacion de las consultas, que es uno de los elementos principales
de toda esta arquitectura de solucion que se ha planteado. El segundo componente que
analizaremos a través de éstas métricas serd la reduccion que tuvo el trafico dentro de
la red, a partir del uso tanto del arbol diamante como del algoritmo de particionamiento
bajo la clusterizacion obtenida por TF-IDF.

6.1 Calidad de clusterizacion

Este proyecto bas6 gran parte de la calidad de la soluciéon en lograr la buena subdi-
vision del modelo de datos. Esta distribucion de la base de datos se realiz6 en funciéon
de qué datos seran solicitados en forma simultanea, haciendo un analisis en detalle de las
consultas que se efectuaran sobre el sistema. La subdivision realizada fruto de este anélisis
fue utilizada posteriormente para determinar la configuracion de los arboles diamante,
quienes representan finalmente en la solucion a los grupos de consultas clusterizados.

La forma de clusterizar utilizada, como se expuso anteriormente, corresponde al clus-
tering jerarquico. Para que la calidad resultante de este proceso sea lo més alta posible, se
debia encontrar una buena forma de caracterizar a las consultas y poder realizar medicio-
nes cuantitativas sobre estas dimensiones. Lograr que la medicion final de distancias entre
las consultas, usada para agrupar a las mas cercanas y dejarlas en una misma maquina,
tenga efectos practicos en la performance del sistema; requeria que las caracteristicas es-
cogidas tuvieran directa relacién con el objetivo del proyecto. Recordemos que se espera
minimizar la saturacion de la red, por lo que se quiere agrupar consultas que usen un
conjunto de datos estrechamente relacionado.

Dado que consultas no tan relacionadas pueden tener tablas en comin, la separacion
de estas consultas en clusters distintos significa que estas tablas se presentaran al menos
en dos méaquinas diferentes. Asi mismo, dentro de un cluster, hay tablas que no son uti-
lizadas por todo el conjunto de consultas, pueden haber tablas que solo son relevantes
para una consulta del conjunto, lo cual no es representativo para agrupar. Lo que se desea
minimizar con la buena clusterizacion es evitar que estos problemas se produzcan. Mini-
mizar la replicacion y las tablas no representativas del cluster, son objetivos puramente
relacionados a la solucion, y son un indicio de que la clusterizacion logrd sus cometidos
con el proyecto, llamaremos a la medicion de estos objetivos "medidas externas de calidad".

La calidad del resultado de la clusterizacion jerarquica también puede ser medido ma-

37



tematicamente. Existen coeficientes que indican que tan bien se logré que las consultas se
agruparan con otras consultas similares a ellas. Estos coeficientes realizan este calculo solo
tomando en cuenta los valores de las consultas en el conjunto de caracteristicas elegido y
no tienen consideracion acerca de si las dimensiones escogidas sirven o no a los objetivos
del proyecto. Llamaremos a este conjunto de coeficientes "medidas internas de calidad".

Lo que se debia lograr caracterizar de las consultas era que parte de su coédigo es mas
relevante medir para conocer qué elementos del conjunto de datos utilizan. Para lograr
esto se usaron los ya antes descritos principios Tabla y Tabla-Columna, la diferencia entre
ambos radica en los términos a utilizar como dimensiones en la representacion vectorial
de las consultas. El principio tabla asume que las columnas no son importantes de me-
dir y que producen sesgos hacia tablas con muchos campos. El principio Tabla-Columna
propone que la mejor forma de representar a la consulta es medir la mayor cantidad de
codigo posible. Se basa en que como los vectores son normalizados no habra problemas en
que una misma tabla aparezca varias veces por campo.

6.1.1 Resultados de la clusterizacion

Para probar el sistema se generaron varios conjuntos de clusters distintos, usando los
dos principios tabla y tabla-columna por separado. Generando un niimero de clusters que
va de tres a diez. Esto dio como resultado un conjunto de 16 configuraciones distintas para
nuestra plataforma. En esta seccion del trabajo se realizard un anélisis sobre como obte-
ner una calidad de clusterizacion mayor, basandonos en las medidas de calidad externas e
internas antes expuestas.

6.1.1.1 Evaluacion de métricas externas

Las medidas externas analizan cuél de las configuraciones cumple mejor con los objeti-
vos de la herramienta, por lo que nos interesa medir con ellas que tan bien la clusterizacién
logré separar consultas que no poseen datos relevantes en comiin y dejar juntas las que si.
Estas métricas son un indicio de que la clusterizacion logré sus cometidos con el proyecto.

6.1.1.2 Precision de clasificaciéon

Mide el porcentaje de las tablas contenidas en la configuracion de un cluster, que es
relevante a todas las consultas que se satisfacen en él. Es decir, qué cantidad de tablas del
almacén del arbol se deben utilizar al ejecutar cualquiera de las consultas del cluster. Este
tipo de tablas se encontraria en el tltimo nivel de nuestro arbol diamante.
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Lograr un buen valor en este principio indicaria que la soluciéon es muy deseable con-
siderando cémo fue disenado el arbol diamante, pero el que no consiga un buen valor no
indica un mal tiempo de ejecucion. Su estudio es importante porque indica el porcentaje
de términos de las consultas que significo la relaciéon méas fuerte al clusterizar.

6.1.1.3 Interseccion entre clusters

Esta métrica indica la suma de las intersecciones de tablas entre clusters. Esto es, por
cada cluster se toman todas las tablas de su almacén. Luego, se recorren los demas clusters
de la configuracion y se van sumando las tablas que sirven al cluster actual y al inicial.
Esto se repite por cada cluster en la configuracion.

La suma total es comparable entre distintas configuraciones. Mas abajo se muestran
todas las sumas para las 16 alternativas diferentes generadas.

6.1.1.4 Evaluacion de métricas internas

Existen coeficientes que indican qué tan bien se logré que las consultas se agruparan
con otras consultas similares a ellas. Estos coeficientes miden la calidad de la operacion
de clusterizacion como tal y dejan de lado las implicaciones de este con el resultado del
proyecto.

Se utilizo el coeficiente de silueta, de la libreria de Python llamada sklearn. Este coefi-
ciente se calcula utilizando la distancia media entre los componentes de un mismo cluster
(A) y la distancia media entre una muestra y el cluster més cercano distinto al propio (B).
El céalculo realizado es el siguiente:

(B—A)
MAX(A, B)
Esta medida es calculada para cada muestra, obteniéndose la calidad de haber sido asig-

nada a su cluster actual. Con este valor se puede tener una nocién de cuan bien estan
conformados los clusters.

COFEF Silueta =

El coeficiente de silueta sirve como una medida de qué tan bien el proceso de clus-
terizacion logré agrupar muestras que son similares entre ellas. Si se logra obtener un
coeficiente de silueta alto, entre 0.2 y 1, se puede afirmar que los resultados son densos,
donde las muestras en el mismo grupo resultan similares entre si, y bien separados, logran-
do que entre diferentes grupos las muestras tengan datos diferentes en sus dimensiones.
Valores muy cercanos a 0 indican que los grupos se solapan, lo cual significaria una gran
interseccion de tablas entre los clusters. Si los valores de coeficiente de silueta resultan

39



negativos indica que los clusters fueron mal asignados, esto quiere decir que el vecino mas
cercano representa una mejor opcion a agrupar que el cluster actual de la muestra evaluada.

Los resultados generales que entregan a continuaciéon, muestran el promedio del coefi-
ciente de silueta para todas las muestras considerando su respectivo cluster. Estos resul-
tados fueron los siguientes:

Tablas Columnas

0,24138

0,25000
0,21076
0,19773

0,17249

Calidad

0,1065 =
10655 bossas 000365 010427

0,07472

0,07751 008582 0,10000 biteEst
005302
0,03448

005000 0,02604

3 5 8 ] 0
Numero de Clusters Numero de Clusters
Calidad de Tablas Calidad de Columnas

Diferencia de Calidad (tablas-Columnas)

0,16000
0,13711

0,14000
prootl p,11230 011711
' 0,00777
0,10000

0,06856

5 5134 0,05352
oosopp 205147 0,05134 03352

0,04000
0,02000

Namero de Clusters

Diferencia de Calidad

Cuadro 4: Graficos de combinatorias

Como se puede apreciar la calidad de la clasificaciéon aumenta a medida que incre-
mentamos la cantidad de clusters en la configuracion, una tarea a realizar es buscar la
cantidad 6ptima de clusters a generar. Los resultados fueron favorables en un principio
para la clusterizacion de tabla, generandose siempre una diferencia positiva con respecto
a la clusterizacion tabla-columna. Adicionalmente, esta diferencia resulta incremental.

A continuacion, como informacion de referencia, entregamos la calidad de asignacion
de cada muestra para el principio tabla y tabla-columna al generar 10 clusters.

Al observar estos datos detalladamente descubrimos que los datos mal asignados per-
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__ Cuadro 5: Tabla

Cluster N°querys X MIN MAX o
1 2 0,99999999  0,99999999  0,99999999 0
2 2 0,915388505  0,91537338 0,91540363  2,139E-05
3 5 0,19069457  0,15331436  0,23948713 0,034911298
4 4 0,259507345  0,22405706  0,32487026 0,044672609
) o8 -0,022386829 -0,07688637 0,00780527 0,019323972
6 3 0,341995797  0,22833051  0,41427574 0,099641694
7 10 0,066637539  0,03410063 0,09312677 0,019696323
8 6 0,247932907  0,11327615 0,31655133 0,070950541
9 3 0,350067179  0,39910647 0,63650811 0,134509717
10 6 0,159333453  0,08144899 0,22100106  0,05579092

tenecen todos al mismo cluster. La informacién de asignaciéon por cluster para el agrupa-
miento por tabla-columna con 10 clusters generados es el siguiente.

El cluster 5 agrupo a todos los clusters que no pudieron ser agrupados. Sus 58 muestras
tienen una calidad baja de asignacion, el cluster por tabla también posee un cluster de
éstas caracteristicas pero es significativamente mas pequeno.

La calidad interna de la clusterizacion depende en gran medida del niimero de clusters
generados y del tamano del cluster que agrupa las consultas sobrantes. Si se trabaja
en encontrar las medidas optimas para estos dos factores, aumentara la calidad de la
clusterizacion.

6.2 Trafico en la red

Como se habia mencionado anteriormente, el trafico en la red sera el siguiente elemento
a analizar con métricas. Desde ahora en adelante, se hablard de dos situaciones. La pri-
mera, en donde se realizard la ejecucion sin particionamiento, tendréd como caracteristica
que las méaquinas en donde corre el algoritmo tienen una capacidad infinita, lo que trae
como beneficio que no se produzcan particionamientos al momento de correr todos los al-
goritmos. Esto obliga a que la ejecucion de las consultas se haga en una segunda maquina
para evitar la caida de la misma, que genera un problema a nivel sistémico en el cual no
se puede visualizar, ni consultar los datos. En la segunda, se realizara una ejecuciéon con
particionamiento y funcionara con pequenas maquinas, al igual que el analisis de costos
que se planted anteriormente, pero con la salvedad de que las consultas se ejecutan sobre la
maquina que tiene mas datos para satisfacer a la misma con el menor movimiento de datos.

Entre las métricas que se mostraran a continuacion, se omite la ejecucion de la consulta
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al momento de tener todos los datos para su ejecuciéon. Esto se debe a que el tiempo de
ejecucion, tanto en la primera como en la segunda situacion seria el mismo. Esto resulta
evidente considerando que los datos son los mismos, de tal forma que el tiempo de res-
puesta seria exactamente el mismo desde ese momento, por lo tanto, se ignora este tiempo.

La siguiente consideracion que se debe tener en cuenta al momento de revisar los datos,
es una caracteristica que poseen actualmente los servicios que ofrecen los proveedores que
se analizaron, esta corresponde a que el tiempo de comunicacién entre dos maquinas en
un mismo site son tendientes a cero.

Para entender como se analizaron los resultados, se debe tener en cuenta que la eje-
cucion de una consulta es la suma de llevar todos los datos a la maquina donde se va a
ejecutar dicha consulta. Ademés, se debe considerar que como todo fue hecho en un am-
biente de simulacién, tanto la corrida sin particionamiento como la que lo tenia, reciben
los mismos datos y las mismas consultas exactamente en el mismo tiempo de simulacion,
lo que permite hacer una comparacion de ambos casos de estudio sin tener un sesgo de
diferenciacion de la red.

El ambiente que se ocup6 para la simulacién considera una hora de tiempo de si-
mulacion; la ejecucion de més de 500 consultas y mas de veintisiete mil datos que son
aproximadamente cinco gigabytes. Se debe considerar que el peso final de la ejecucion de
las consultas es mucho mayor a la carga de datos ingresadas en el servidor. Esto se debe
a que se re-ocupan muchas veces datos que ya estan ingresados y esto hace que la suma
de la ejecucion de las consultas sea mucho mayor a los datos ingresados.

En la primera métrica que se puede observar en la figura 7, se representa la cantidad
de bytes promedio que se movieron por ejecucion de consultas durante el tiempo de simu-
lacion. Esto representa practicamente todo el consumo de red que tiene una empresa en la
realidad. Todo esto sucede porque a pesar de que hay un ingreso de datos que genera un
costo de insercion, éste es obviado para la métrica debido a que es un costo en la red que
debe ser asumido siempre y no puede ser disminuido; sin embargo, el costo de la ejecucion
de las consultas debe ser y es el que se esta tratando de reducir.

En la figura 7 se puede observar claramente que el consumo interno del trafico de red
se ve disminuido drasticamente en los primeros niveles del clustering, sin embargo, cuando
la cantidad de cluster crece, éste se ve disminuido, pero siempre mantiene una diferencia
promedio de un 30 % de ahorro de la simulaciéon con particionamiento de la que no lo tiene.
Esto demuestra que a pesar de la cantidad de cluster éste porcentaje se mantiene cons-
tante, lo que muestra que la particion de los drboles y los movimientos de los fragmentos
se comportan de tal manera que permiten disminuir el trafico.
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Sin embargo, uno podria llegar a la conclusion anticipada de que separar en cluster
no tiene sentido dado que siempre se ahorraria alrededor del 30 % del trafico de la red,
pero esto no es asi, el que hayan mas cluster implica un movimiento menor dentro de los
mismos, lo que permitiria en la realidad dispersar el servicio por el globo dado que los
servicios actuales lo permiten. Esto traeria consigo el beneficio de que entre mas centro de
datos tengo para procesar y el trafico dentro de este centro de datos sea menor me permite
disponer de mas servicios que abusen del trafico de la red como lo son los mapas de logs
o servicios de sincronizacion.

Pero la figura 7 no nos dice mucho respecto a como es trafico de la red en cuanto al
movimiento de datos cuando se particiona un arbol, es por esto que en la figura 8 y figura 9
se puede apreciar la cantidad de particiones promedio que se realizan con ambos métodos
de clusterizacion.

Para entender el porqué de la forma en la figura 8 es necesario entender algo que se
explicé anteriormente que es el hecho de a pesar de que uno trata de clusterizar de la
mejor manera posible los grupos de consultas, siempre hay un grupo de consultas que no
se puede agrupar, pero cuando este grupo de consultas se pueden separar en dos conjuntos
que entre si estan mejor agrupados sucede lo que pasa en el gréafico, la cantidad megabytes
movidos disminuyen pero a medida que se comienzan a re-armar el grupo de consultas
que no tiene nada en comin permiten que la cantidad de datos movidos en las particiones
aumente dado que se generan mas particiones. Igualmente se puede ver claramente que
los resultados obtenidos anteriormente se condicen con la disminucion de tréafico en la red
al momento de generar una particién del arbol.
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7 Conclusiones

Cuando se comenzo este trabajo, se plante6 uno de los problemas que tienen actualmen-
te las grandes empresas. El tema abordado fue la administracion de los grandes voliimenes
de datos que son ingresados a los sistemas transaccionales y miles de sensores puestos a
nivel global que permiten que estas bases de datos crezcan a cada minuto y segundo, es por
esto que el poder administrar estos datos ha sido una labor compleja para las empresas.
[La administracién de estos datos requiere encontrar formas de aumentar el rendimiento
de las bases de datos; al momento de pensar en particiones, dividir los datos, o hacer
un sistema que permita tener una carga distribuida, es necesario pensar en la capa de
datos, pues esta tiene un grave problema: es dificil de desagrupar. Al realizar el estudio
de las soluciones previas que otros autores han dado a ésta problematica, se pudo llegar
a una conclusiéon. Todos buscan una forma de separar los datos de una forma inteligen-
te, siempre ocupando alguna regla, estudiando el dominio del problema, las consultas, o
algiin método que permita desagrupar esos datos para poder generar una base consistente.

Dentro de las bases consistentes, se pueden establecer tres consideraciones, el primero
es que los datos deben utilizar el menor ancho de red posible; segundo, hay que validar que
estos datos puedan seguir respondiendo a todas las consultas que la organizacion estime
relevantes; y la tercera, es que quizas al separar los datos, se pueden perder relaciones
importantes entre ellos, algunos autores plantearon que los datos no deben separarse. Sin
embargo, al momento de revisar el trabajo de otros autores, se puede deducir que admi-
nistrando los datos de forma correcta puede existir integridad al separar.

El estudio se centré en establecer un procedimiento que permitiera separar los datos,
inicialmente de forma estatica con particiones de grafos; sin embargo, esto hoy en dia no
se puede llevar a ambientes productivos ya que las bases de datos crecen demasiado rapido
y, al crecer demasiado rapido, existen dos factores que marcan el tiempo. Estos factores
son, la tasa de llegada y la capacidad que se tiene para responder a las consultas. Por
lo que se decidi6 adoptar una soluciéon dindmica, que en situaciones criticas utiliza un
particionamiento de grafos para una porcion reducida del modelo de datos.

Posteriormente al estudio de lo que se ha planteado en torno a esta problemética, el
equipo se propuso encontrar una nueva manera de separar los datos, la decision se baso
en aprovechar al maximo las relaciones entre los datos. Es por esto, que la capacidad de
desagrupar las consultas y generar clusters de datos, fue la llave para conseguir los fines
del proyecto, logrando distribuir la carga de trabajo.

Al tener estos datos desagrupados y de forma estructurada, se present6 uno de los
mayores desafios abarcados por el proyecto; se hacia necesario encontrar una forma orde-
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nada de llegar a los datos. La forma en que se administrard a la gran cantidad de datos a
manipular, debe satisfacer una gran cantidad de necesidades propias del dominio del pro-
blema. La principal de ellas consistia en aprovechar una caracteristica de la soluciéon que se
estaba disenando. Los distintos conjuntos conformados, denominados fragmentos, tienen
intersecciones jerarquizables y estos conjuntos de relaciones pueden resultar enormes. Se
estudiaron diversas estructuras de datos que pudieran almacenar estos fragmentos. Los
arboles de decision no cumplen con la légica de mantener una intersecciéon, pues evalia
si el grupo cumple o no con las restricciones, por lo que no sirve para agrupar. Luego,
se evaluaron los arboles B, los cuales al momento de evaluar como administrar las in-
tersecciones no proponian ningtin beneficio. Finalmente llegamos a los arboles diamante,
estos permitieron una mejora cuantificable en el rendimiento de las consultas. Pese a que
inicialmente este aumento en el rendimiento no fue tan considerable como se esperaba;
permiti6é generar una base de conocimiento para comenzar a desarrollar.

Como problema paralelo a la estructura de datos a usar, existi6 la necesidad de encon-
trar una forma diferente de desagregar el modelo de datos. Se decidi6 buscar una forma
alternativa debido a problemas encontrados en el algoritmo Dyn Part Group. Este mostro
la posibilidad de distribuir los datos en fragmentos relacionables, asociar pequenos conjun-
tos de datos segtin una funcién de similitud y afinidad. Dicha ecuacion tenia la desventaja
de necesitar que los fragmentos crecieran a una misma velocidad, esto iba en desmedro de
una separacion de datos efectiva. El problema se refleja en que cuando llega un dato y los
factores de carga se ven superados, el algoritmo no permite que se inserte este dato en el
fragmento que logra la mejor afinidad, por lo que se genera un entrampamiento y se obliga
a buscar en otros fragmentos con menor afinidad, esperando que el dato quepa conforme
a la restriccion, lo que podria haberse evitado al aglomerar nuevamente en mas conjuntos
y moverlos.

La logica del algoritmo Dyn Part Group es permite un buen control de la tasa de
llegada pero va en contra de los objetivos de la solucion aqui planteada. Debido a este
razonamiento se definié dejar que los fragmentos crezcan libremente y efectuar una parti-
cion de grafos en una parte especifica del modelo de datos, para poder seguir brindando
una solucion factible en tiempos de ejecucion.

El arbol diamante definido en esta tesis demostrd tener la capacidad de aprovechar las
relaciones entre fragmentos para realizar biisquedas con mejor rendimiento; que se le haya
otorgado esta capacidad al disenarlo no es casual. El objetivo primario de este trabajo
es minimizar el trafico en la red en base al estudio de la carga de trabajo del cliente.
Los fragmentos y sus asociaciones representan explicitamente el analisis de la demanda de
datos del cliente hacia el sistema en consultas SQL. Se puede afirmar que un fragmento es
una subdivision alternativa del modelo de datos, este nuevo nivel de abstraccion esta dise-
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nado para permitir el desglose del coste al transportar los datos para satisfacer consultas.
Una vez se parta un arbol diamante, sus nodos se distribuirdn en méquinas, los costes de
comunicacion estaran dados por las relaciones de fragmentos podadas.

La clusterizacion busca que cada arbol diamante ya intente satisfacer un conjunto de
consultas fuertemente relacionado, es en este sentido que un arbol general ya viene podado
segun sus relaciones mas fuertes, formando los arboles diamante que operan en cada servi-
dor; asf se evitan ademés sucesivos particionamientos de grafos al comienzo de la ejecucion.
Resumiendo, se asigna un arbol diamante por cluster, este administrara los conjuntos de
datos relevantes para su grupo de consultas correspondiente. Ademas estos conjuntos de
datos se pueden desagregar, son particionables. Esto quiere decir, que se habla de un siste-
ma distribuido que finalmente en conjunto a todo lo realizado, tiene el potencial de dividir
la carga en base a un analisis premeditado.

A pesar de lo anteriormente expuesto, el potencial de esta herramienta depende en
gran medida del analisis de datos que se haga sobre las consultas del cliente. Que se tomen
en cuenta ciertas caracteristicas de la carga de trabajo y se ignoren otras produce que se
determinen distintos clusters, a su vez estos conllevaran movimientos de datos totalmente
diferentes en los arboles. Para estudiar este efecto se realizaron dos tipos de clusterizacion,
uno basado en las tablas, y otro basado en las tablas-consultas. Las primeras aproxima-
ciones, como se pudo ver en los graficos, no fue tan decisivo como se esperaba, pero a
pesar del bajo coeficiente se pudo apreciar una mejora en el rendimiento. Si se encuentra
una forma de clusterizar con mayor efectividad se podrian obtener resultados atin mejores.

Respecto al arbol diamante se puede observar que funcioné de forma 6ptima en el tema
de la particion, pese a que fue ya probado por Kayoor en el paper 1, se cambi6 un poco la
técnica y evolucion6 con el tema de los cluster, en cuanto a rendimiento estuvo bastante
bien. A pesar de que el arbol tenia una escala logaritmica que no era de las mejores, se
pudo llegar a algo que tenia un sentido y que finalmente se pudo mejorar con una progra-
macion dindmica para poder llegar asi a un arbol n logn. El log es a partir de la base de
la maxima cantidad de nodos que se pueden llegar a tener, al igual que un arbol b, sin
embargo, su complejidad es baja para la cantidad de nodos que pueden tener, que en sus
niveles medios, que es donde més temor se tiene que se expanda, puede tener cientos de
miles de nodos, pero en sus niveles inferiores, que es donde se espera que tenga toda la
carga, y esto por el nivel de clusterizacion hace que los nodos queden en la parte baja y
no en la parte media, produce que este arbol tenga un potencial gigante sobre esta solucion.

Al mirar los graficos uno puede observar y llegar a la siguiente conclusion, las herra-

mientas ocupadas y toda esta arquitectura que se formo a partir de un grupo de ideas de
una serie de autores que se le saco lo que se pensaba que estaba mal y se unieron con otras
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ideas que tenian un tremendo potencial pero que se veian disminuidas por las restricciones
o por el contexto que se les estaba dando, ayudé a que pudiera mejorar el sistema, y es
esto lo que se ve en el grafico. No se ve una mejora de rendimiento considerable, pero
viéndolo desde el punto de vista del trafico de la red, que era lo que se planted desde
un principio, se disminuy6 cerca de un 30% que en si no se ve como un gran cambio,
pero cuando se piensa que ese mismo 30 % fue dividido en diez cluster que entre ellos en
principio no tienen comunicacién, pero si estan haciendo réplicas, permiten que la base de
datos puedan estar replicadas y puedan responder un conjunto de consultas asociadas a
ellas, por lo que mejora el rendimiento tanto a la maquina como el rendimiento general
del sistema.

Una teoria que queda en el aire es si la clusterizacion de consultas y esta forma de
trabajo de poderla agrupar y efectuar consultas sobre un conjunto de datos desde una
perspectiva o como una programacion en todo aspecto tiene sentido en la vida cotidiana.
Por parte de la experiencia de los autores en el manejo de grandes bases de datos, se
puede pensar que si, al agrupar las consultas por tipo y el trabajo que hacen internamen-
te, ayuda a que las méquinas no se sobrecarguen en cuanto a su rendimiento. Por otra
parte, la clusterizacién lo que busca es saber en qué maquinas debe correr cierto tipo de
consultas, lo que permite tener indexado de diferentes maneras la informacion para poder
sacar mejor rendimiento a los tipos de consulta que se uno quiera correr sobre estas bases
de datos, incluso tener distintas bases de datos para el mismo conjunto de datos, sacan-
dole provecho a la ejecucion de las consultas y el rendimiento general del sistema se veria
disparado porque ocuparia un tipo de base de dato especifico para cada tipo de cluster
que se genere, lo cual le da un potencial enorme, sobre todo en los sistemas actuales que
intentan mantener una serie de restricciones y de datos asociados que permitirian tener
una ventaja muy alta en las decisiones de diseno.

En otro aspecto, se puede plantear a futuro una comparacion entre el &rbol diamante y
el arbol de decision. El arbol de decision se caracteriza porque se evaliian una sola vez, sin
embargo, por ejemplo en el sistema bancario se ocupan sistemas batch que corren durante
horas y podrian ser ayudados con este tipo de arboles para reducir la consulta y poder
agrupar clientes ya procesados puesto que ya se saben las caracteristicas de esos clientes
y de esta manera ahorrar el reproceso que el sistema batch utiliza para poder llegar a la
misma conclusion. A partir de estos dos trabajos futuros nace un tercero, el como reducir
la cantidad de particionamiento, ya que pese a que cuando el arbol se particiona genera
poco ruido en cuanto al Ambito de generacién de informacion, genera un alto costo por el
movimiento y la re-estructuracion del arbol. Esta situacion se puede ver de forma clara
cuando los grupos de cluster son las consultas que quedaron y no se pueden agrupar so-
bre otro conjunto, son las que mas dano hacen a todo el sistema en general. Por lo que
se podrian hacer sistemas y poder agrupar este tipo de consultas en bases de datos mas
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especificas y con mayor rendimiento que el resto ya que estas ultimas ya se encuentran
agrupadas sobre los datos que més acceden, lo que permite, a nivel de capa de datos,
mejorar el rendimiento general del sistema, donde actualmente la capa de datos es la mas
importante dentro de todas las capas que se ocupan dentro de un sistema, pese que ac-
tualmente se le estd dando mas importancia a la capa de presentacion pero ésta no puede
no ser alimentada por una capa de datos bien formada, porque pese a que se le pueda dar
toda la tecnologia a la capa de presentacion o a la capa de negocios, la capa de datos es
la que finalmente le da soporte al sistema y le permite entregar toda esa informacion al
sistema y pueda llevar esa vista al cliente.
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