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Zusammenfassung

Da die Optimierung von Ausführungsplänen viel Rechenzeit in Anspruch nimmt, wird nach
Wegen gesucht, die entstehenden Rechenkosten zu reduzieren. Eine Möglichkeit dazu bietet die
Methode des Plan Recyclings durch Query Clustering, welche in diesem Seminarbeitrag vorge-
stellt wird. Sie arbeitet mit einem Vektorraummodell, wobei der Vektorraum durch die Anfragen
charakterisierende Merkmale aufgespannt wird. Alle Anfragen mit demselben Ausführungsplan
werden in Cluster mit jeweils einem Repräsentanten gruppiert, dessen vom Optimierer gene-
rierter Ausführungsplan abgespeichert wird. Neue Anfragen werden zuerst auf Ähnlichkeit mit
vorhandenen Repräsentanten geprüft. Liegt eine Übereinstimmung vor, so wird, anstatt einen
neuen Plan zu erzeugen, der schon optimierte Ausführungsplan des Repräsentanten dieses Clus-
ters benutzt. Basierend auf dieser Methode wurde das Tool PLASTIC entwickelt, welches in
relationale Datenbanken eingebunden werden kann.
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3.5 Ausführungsplanvorlage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4 PLASTIC 14

5 Zusammenfassung und Ausblick 17

1



1 EINLEITUNG 2

1 Einleitung

Die Anfrageoptimierung macht es nötig, viele verschiedene Ausführungspläne zu erstellen, mitein-
ander zu vergleichen, und den besten Plan auszuwählen. Dabei wird in der Regel für jede Anfrage
ein neuer optimierter Ausführungsplan erstellt. Insbesondere für sehr große Datenbanken oder kom-
plexe Anfragen ist die Optimierung sehr rechenintensiv.
Eine Methode diese Rechenintensität zu verringern besteht darin, Ausführungspläne wieder zu ver-
wenden, also Plan Recycling zu betreiben. Der erste Ansatz wäre, die textuellen Anfragen wie auch
die dazugehörigen Ausführungspläne zu speichern und jede neue Anfrage mit den gespeicherten
zu vergleichen. Dieses wird z. B. in den Oracle-Datenbanken durch sogenannte stored outlines ge-
macht. Wurden solche stored oulines erzeugt und ist die Einstellung USE STORED OUTLINES
gesetzt, so werden die ankommenden Anfragen mit den gespeicherten Anfragen verglichen. Liegt
ein photographisch gleicher SQL-Befehl vor, oder können die Eingaben aus der Anfrage statt der
Bindevariablen eingesetzt werden, so wird der gespeicherte Plan benutzt. Da die Anfragen in Text-
form abgespeichert werden, besteht immer die Einschränkung der starken textuellen Ähnlichkeit
für eine Wiederverwendung des Ausführungsplanes (siehe [GPSH02] und [H05]).
Ein anderer Ansatz ist, Anfragen nicht auf den textuellen Ähnlichkeiten zu vergleichen, sondern auf
Grund ihrer strukturellen und statistischen Eigenschaften. Dieses Vorgehen basiert auf der Beob-
achtung, dass zwei Anfragen mit unterschiedlichen Projektionen, Selektionen, Joinprädikaten, und
sogar auf unterschiedlichen Tabellen immer noch die gleiche Ausführungsplanvorlage haben und
somit einen gleichen Operatorbaum benutzen können. Speichert man diese Vorlage, so muss nicht
mehr jede neue Anfrage mit den gespeicherten n Anfragen, sondern nur mit den gespeicherten k
Planvorlagen verglichen werden, wobei in der Regel k ≤ n ist (siehe [GPSH02]). Durch Benut-
zung eines Entscheidungsbaumes (decision tree) zur Klassifizierung neuer Anfragen werden diese
Kosten noch einmal verringert, so dass sie nicht mehr proportional zur Kardinalität, sondern zur
Heterogenität der Planvorlagen sind (siehe [SH04]).
Um diese Methode des Plan Recycling realisieren zu können, ist es zuallererst nötig, Anfragen in
einer für Vergleiche mögliche und auf für den Ausführungsplan relevanten Daten basierenden Art zu
speichern. Dieses Verfahren wird im ersten Kapitel vorgestellt. Im zweiten Kapitel werden wir uns
mit dem Vergleichen von Anfragen beschäftigen. Der dritte Abschnitt ist für das Thema Clustering,
Klassifizierung zu Clustern und die Ausführungsplanvorlage reserviert. Im letzten Kapitel wird
das Tool PLASTIC (PLAn Selection Through Incremental Clustering) vorgestellt, welches eine
Realisierung von solchem Plan Recycling ermöglicht.

2 Anfragen

2.1 Darstellung von Anfragen

Jede Anfrage kann durch typische, die Anfrage charakterisierende Merkmale (features) in Form
eines Vektors (feature vector) dargestellt werden. Die Merkmale spannen damit einen Vektorraum
(feature space) auf, in dem jede Anfrage platziert werden kann.
Die Auswahl der Merkmale ist ein entscheidender Schritt, welcher Auswirkungen auf die richti-
ge Vergleichbarkeit von Anfragen, und damit auf die Zuordnung zu Ausführungsplänen hat. Ein
Datenbank-Optimierer wählt den Ausführungsplan einer Anfrage mit den niedrigsten geschätzten
Kosten. Verschiedene Ausführungspläne kommen aus den unterschiedlichen Arten der Joins (z. B.
Nested-Loops, Merge-Join, Index-Join und Hash-Join) und deren Anordnungsreihenfolgen mit den
restlichen Operationen (Selektion, Projektion und Gruppierung) zusammen. Die Kosten für die
oben genannten Operationen hängen von den Eigenschaften der in der Anfrage benutzten Tabellen
und der Anfrageprädikate ab. Das bedeutet, dass zur Charakterisierung einer Anfrage sowohl die
für die Anfrage typischen strukturellen Informationen wie z. B. die Anzahl der Tabellen, als auch
spezifische Eigenschaften der benutzten Tabellen wie z. B. das Vorhandensein und die Benutzung
von Indexen mit einbezogen werden müssen. Für die zuletzt genannten dienen die Kataloge des
Datenbankmanagementsystems als Informationsquelle.
Es ist wichtig, die Merkmale direkt aus der Anfrage und den vorhandenen Daten in der Daten-
bank entnehmen zu können. Eine Berechnung von Merkmalen kann leicht zu ihrer permanenten
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Optimierung führen. Durch die Tatsache, dass die Merkmale aus statistischen, in der Datenbank
vorhandenen Daten gebildet werden, passt sich die Wahl des Ausführungsplans dem aktuellen Da-
tenstand an (siehe [SH04]).
In dem von Haritsa et al. 2002 veröffentlichten Artikel [GPSH02] wurden solche erarbeiteten cha-
rakteristischen Merkmale, die eine Anfrage spezifizieren, vorgestellt. Diese lassen sich in eine struk-
turelle und eine statistische Gruppe einteilen. Die Ersteren werden aus der Anfrage und den da-
zugehörigen schemaverwandten Metadaten entnommen, die Letzteren von den Tabellenstatistiken,
die in den Systemkatalogen vorhanden sind.

2.1.1 Strukturelle Eigenschaften

Abbildung 1 dient als Veranschaulichungshilfe
zum Verständnis der Merkmale. Die zwei Gra-
phen stellen zwei Anfragen dar, wobei die Kno-
ten die Tabellen, die Kanten die Joinprädikate
repräsentieren.

Degree of Table (DT): ist die Anzahl der Join-
prädikate auf einer Tabelle. Zum Beispiel ist der
Grad der Tabelle E = 3. Diese Information wird
zum Bestimmen der Joinreihenfolge der Tabel-

ceiling on the the number of clusters. For example, it may
be decided to purge the feature vectors and plan templates
of “outlier” queries that rarely result in matches with the
current query workload.

The detailed functioning of the modules described
above are discussed in the following sections.

4 Query Representation
We start off by addressing the issue of query representa-
tion since the appropriate choice of features forms the core
of any clustering approach. Note that we are constrained
to use only features that can be extracted directly from the
inputs to the query optimizer, namely the query and the
metadata from the system catalogs, but not any intermedi-
ate computation since otherwise we might wind up repeat-
ing the optimization exercise.

The specific features we choose are divided into two
classes: Structural, which are determined from the the
query and associated schema-related meta-data, and Statis-
tical, which are determined from the table statistics avail-
able in the system catalogs. These features, which are de-
scribed in the remainder of this section, were arrived at
after an extensive study of the characteristics of the plans
generated by the DB2 optimizer over a broad spectrum of
queries.

4.1 Structural Features

We will use Figure 4 to motivate and explain some of the
structural features. This figure shows two graphs which
represent two different queries on six tables each. In these
graphs, the nodes �, �, . . . , � and � , �, . . . , � represent
the tables and the lines between them represent the join
predicates relating them. (The distinction between the full
and dashed line types is explained later in this section.) The
structural features are the following:

Degree of a Table (DT): This is the number of join pred-
icates in which a particular table is involved. For ex-
ample, the degree of table 	 in Figure 4(a) is �. This
feature is included since it plays a role in positioning
the table within the join tree in the access plan of the
corresponding query.
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Figure 4: Degree Graphs

Degree-Sequence of a Query (DS):This is a (derived)
compound feature that is based on the DT feature –

specifically, it is a non-increasing vector composed of
the DTs of all the tables involved in the query. For ex-
ample, the DS for both the queries shown in Figure 4
is (3, 2, 1, 1, 1, 1).

Join Predicate Index Counts (JIC): A join predicate is
said to have an index characteristic of 0, 1 or 2, de-
pending on whether there are 0, 1 or 2 indexed at-
tributes, respectively, in the join predicate. For each
query, a count of the number of join predicates, with
respect to each characteristic value, is evaluated since
these counts help to determine whether an index can
be used for the join.

Predicate Counts of a Table (PC):A predicate can be, as
per the definition in the System R optimizer [15], ei-
ther SARGable or Non-SARGable, the primary differ-
ence being that the former can be evaluated through
indexes, whereas the latter is incapable of using these
access structures. For example, 
 � �� is an SAR-
Gable predicate while 
 �� �� is not.

For each table involved in the query and for each pred-
icate type, we maintain the count of the number of
such predicates operating on the table. The reason for
including this feature is that an index on a table can be
used only if the associated predicate is SARGable. In
Figure 4, the dashed lines represent SARGable pred-
icates while the solid ones represent non-SARGAble
predicates. Therefore, the type counts for table 	 are
(2, 1), implying that there are two SARGable pred-
icate and one Non-SARGable predicate that will be
evaluated on this table.

Index Flag of a Table (IF): An Index Flag is associated
with every table and is set if all the selection pred-
icates and projections on that table can be evaluated
through a single common index. In this situation the
optimizer can construct a plan that reads only the in-
dex and not the table itself.

4.2 Statistical Features

We now move on to the features that are based on the statis-
tics available in the system catalogs:

Table Size (TS): It is a measure of the total size of a table
and is computed as the product of the cardinality of
the table and the average length of the tuples present
in the table.

Effective Table Size (ETS): This is the effective size of
each table participating in a join. It is calculated by
estimating, through the statistics present in the sys-
tem catalogs, the impact of pushing down all the pro-
jections and selections on this table that appear in the
query.

Putting all of the above together, our complete query
feature vector definition is as shown in Table 1. For ease of
understanding, we have separated the features into Global

Abbildung 1: Beispiel
len in dem Ausführungsplan benötigt.1

Degree-Sequence of a Query (DS): ist ein aus den DTs der Tabellen abgeleiteter Vektor. Der
DS der beiden Beispieltabellen ist (3,2,1,1,1,1), gelesen in Präorder. Gibt es für eine Tabelle keine
Joinprädikate mit einer oder mehreren anderen Tabellen, so dass ein karteisches Kreuzprodukt
ausgeführt werden muss, so hat die bestimmte Tabelle den Grad 0 (siehe [SAR04]).

Number of join predicates (NJC): ist die Gesamtanzahl der Joinprädikate in der Anfrage.

Number of tables (NT): Anzahl der in der Anfrage benutzten Tabellen.

Join Predicate Index Counts (JIC) besagt, ob ein vorhandener Index für die Anfrage benutzt
werden kann. Ein Joinprädikat hat eine index characteristic 0, 1, oder 2, wenn es 0, 1, oder 2 inde-
xierte Attribute hat. Für jede Anfrage wird die Anzahl der Joinprädikate bezüglich der jeweiligen
charakteristischen Werte gezählt.

Predicate Counts of a Table (PC): Ein Prädikat kann SARGable2,3 oder NON-SARGable
sein. Für jede Tabelle und jeden Prädikattyp werden Zähler gesetzt, um erkennen zu können, auf
welchen Prädikaten ein Index denn tatsächlich benutzt werden kann, wenn er vorhanden ist. Dieses
ist genau dann der Fall, wenn das damit assoziierte Prädikat SARGable ist.
In dem Beispiel sind die gestrichelten Linien SARGable, die durchgezogenen nicht. Für die Tabelle
E wäre der Zähler also (2, 1) mit 2 SARGable und einem nicht-SARGable Prädikat.

Index Flag of a Table (IF): zeigt für jede Tabelle an, ob ein Ausführungsplan erstellt werden
kann, der nicht auf die Tabelle, sondern nur auf einen Index zugreift. Dieses ist genau dann der
Fall, wenn für eine Tabelle alle Selektionsprädikate und Projektionsattribute durch den Zugriff auf
einen gemeinsamen Index ausgewertet werden können.

2.1.2 Statistische Eigenschaften

Table Size (TS), die Größe der Tabelle, wird bestimmt durch das Produkt der Kardinalität der
Tabelle mit der durchschnittlichen Länge der in der Tabelle vorhandenen Tupel.

1Ein Prädikat, der sich auf die Spalten der zwei Tabellen, die gejoint werden sollen, bezieht, wird Joinprädikat
genannt.

2nach der Definition der System R Optimierers aus [SEL+79].
3SARGable ist die Abkürzung für Search-ARGument-able und sagt aus, ob ein Prädikat in die Form

”
column

comparison-operator value“ gebracht werden kann (siehe [SEL+79]). Ist ein Prädikat in der WHERE-Bedingung
SARGable, so kann ein bestehender Index darauf in der Ausführung benutzt werden. Nicht SARGable sind z. B.

”
IS

NULL“,
”
<>“,

”
!<“,

”
NOT EXISTS“, und

”
NOT LIKE“, dagegen z. B.

”
=“ SARGable (siehe [SQL]). Die Benutzung

eines Indexes lohnt sich nur bei sehr selektiven Anfragen, ansonsten ist der Zugriff über Scans schneller (siehe [DBS05]).
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Effective Table Size (ETS) ist die jeweilige effektive Größe der in einem Join teilnehmenden
Tabelle. Diese wird durch Abschätzungen und Statistiken aus den Systemkatalogen und den Einfluss
des Herunterschiebens (”push down“) der Selektionen und Projektionen im Ausführungsplan aus
der Anfrage bestimmt.

2.1.3 Beispiel

Als einfaches Beispiel wird die rechts aufgeführte An-
frage genommen. Dabei sollen Indexe auf a1 und b1 in
den Tabellen A und B existieren.

select A.a1, B.b2
from A,B
where A.a1 = B.b1

Die folgende Tabelle bietet eine Übersicht über die Merkmale, aus denen der Merkmalsvektor
besteht, wobei im linken Teil die dazugehörigen Erklärungen zu finden sind und im rechten Teil die
Werte für das obige Beispiel. Zur besseren Übersicht wurde eine Aufteilung in globale Eigenschaften,
die sich auf die Anfrage, und die Tabelleneigenschaften, die sich auf die jeweiligen Tabellen beziehen,
gemacht.

Globale Eigenschaften

Erklärung Abkürzung Wert für Beispiel-Anfrage
Anzahl der Tabellen in der Anfrage NT 2
Vektor der Grade der Tabellen in der Anfrage DS (1,1)
Gesamtanzahl der Joinprädikate NJP 1
Anzahl der Joinprädikate mit Index-Charakteristikum
0, 1, 2

JIC[0...2] 0, 0, 1

Anzahl der SARGable-Prädikate PCsarg 1
Anzahl der nicht-SARGable-Prädikate PCnsarg 0

Tabellen-Eigenschaften

Erklärung Abkürzung Wert für A Wert für B
Grad der Tabelle Ti DTi 1 1
boolsche Angabe, ob Zugang zu Ti ausschließlich über
Index möglich

IFi 1 0

Anzahl der SARGable-Prädikate in Ti PCsargi 1 1
Anzahl der nicht-SARGable-Prädikate in Ti PCnsargi 0 0
Anzahl der Joinprädikate mit Index-Charakteristikum
0, 1, 2 aus Ti

JICi[0...2] 0, 0, 1 0, 0, 1

Größe der Tabelle Ti TSi 200.000 100.000
(geschätzte) effektive Größe der Tabelle Ti ETSi 200.000 100.000

Da es in der Anfrage keine Selektionen gibt, sind die effektiven Tabellengrößen gleich den geschätz-
ten Tabellengrößen. Die Selektion durch den Join wird nicht mit in die Darstellung einbezogen, da
dazu die Anordnung der Joins von vornherein bekannt sein müsste. Dieses kann jedoch nur durch
einen Optimierungsprozess gegeben werden.
Es ist möglich, auf das Attribut a1 der Tabelle A ausschließlich über den Index zuzugreifen. Da
von der Tabelle A nichts anderes mehr gefragt ist, wird der Index Flag auf 1 gesetzt. Bei Tabelle
B dagegen kann nur auf b1 durch einen Index zugegriffen werden, obwohl auch nach b2 gefragt
wird. Daher wird der Index Flag nicht gesetzt. Dieses wäre der Fall, wenn ein Multi-Attribut-Index
(b1, b2) vorhanden wäre.
Die oben genannten Merkmale, durch die eine Anfrage dargestellt werden kann, wurden in 2004
erweitert, um verschiedene Tabellenzugriffspfade (table scans, index scans) und -organisationen
(clustered und B-Baum) als auch verschiedene Indextypen (unique, cluster, reverse) mit einzube-
ziehen. Die Zähler für PCsargable und nonSARGable- Prädikate wurden dagegen entfernt. Des
Weiteren wird jetzt in einem Repräsentanten auch überprüft, ob ein vorhandener Index tatsächlich
benutzt wird. Im negativen Fall wird dieser aus dem Merkmalsvektor des Repräsentanten entfernt,
so dass eine bessere Zuordnung der Anfragen stattfinden kann (siehe [SH04]).
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2.2 Vergleich von Anfragen durch den SIMCHECK-Algorithmus

Das Bestimmen von Ähnlichkeit oder Unähnlichkeit von zwei Anfragen erfolgt mit Hilfe der In-
formationen aus dem Merkmalsvektor. Durch den sogenannten SIMCHECK-Algorithmus werden
die Merkmale der Anfragen miteinander verglichen und die darin benutzten Tabellen aufeinan-
der abgebildet (siehe [GPSH02]). Je ähnlicher die Merkmale der Anfragen zueinander sind, desto
wahrscheinlicher ist es, dass der Optimierer für sie gleiche Ausführungspläne generiert.
Der SIMCHECK-Algorithmus hat als Eingabe zwei Merkmalsvektoren und als Ausgabe einen boo-
leschen Wert, der aussagt, ob die beiden Vektoren als ähnlich angesehen werden können oder nicht.
Der Algorithmus teilt sich in zwei Abschnitte: den ”Merkmalsvektorvergleich“ und den ”Mapping
Tables“-Teil.
Im ersten Teil werden die Anzahl der Tabellen in den Anfragen, die Summe der Tabellengrade, die
Summe der Joinprädikate und die Eigenschaften der Joinprädikate miteinander verglichen. Sind
diese Daten gleich, so wird mit dem zweiten Teil weitergearbeitet, ansonsten heißt die Ausgabe

”ungleich“. Durch diese Prüfung können offensichtlich unähnliche Tabellen früh erkannt werden,
um Rechenaufwand zu vermindern.
Im zweiten Teil wird nach der besten 1:1-Übereinstimmung der einzelnen Tabellen zueinander ge-
sucht. Dadurch prüft man, ob man auf die zu vergleichenden Tabellen mit demselben Zugriffsplan
zugreifen kann. Es werden auf Grund ihrer Eigenschaften zueinander passende Tabellen gesucht
und mit Hilfe einer Distanzfunktion auf den Tabellengrößen und den effektiven Tabellengrößen
miteinander verglichen. Gibt es mehrere Möglichkeiten der Abbildung, so wird die mit der kleins-
ten Distanz gewählt. Für die Gesamtdistanz werden die Mindestdistanzen der Tabellen summiert.
Unterschreitet der berechnete Wert einen Schwellwert, so sind die Anfragen ähnlich, ansonsten
unähnlich. 4

Im Folgenden ist der SIMCHECK-Algorithmus als Pseudocode wiedergegeben und näher erläutert,
wobei die Abkürzungen in den Tabellen der globalen- bzw. Tabellen-Eigenschaften definiert worden
sind und hier in den Kommentaren noch einmal benannt werden:

SIMCHECK-Algorithmus

Input: Anfrage Q1, Anfrage Q2
Output: ”similar“ oder ”not similar“

// Prüfe, ob Anzahl der Tabellen gleich ist
1. IF NT(Q1) != NT(Q2) RETURN (not similar); /// NT = Anzahl der Tabellen (number of tables)

// Prüfe die Level-Semantik
2. IF NOT {DS(Q1) = DS(Q2) AND /// DS = Vektor der Grade der Tabellen (degree-sequence of a query)

NJP(Q1) = NJP(Q2) AND /// NJP = Anzal der Joinprädikate (number of join-predicates)
PCsarg(Q1)+PCnsarg(Q1) = PCsarg(Q2)+PCnsarg(Q2) /// Die Zugriffsmöglichkeiten auf die
Prädikate müssen gleich sein
} then GO TO Step 3 else GO TO Step 4;

3. RETURN(not similar);

// Finde die beste Zuordnung zwischen den Tabellen
4. FOR jede Gruppe g von Tabellen desselben Grades

R1 = T 1
1 , T 2

1 , ..., T k
1 R1 ⊆ Q1 /// zu T 1

1 gehören alle Tabellen der ersten Anfrage, deren Anzahl der
Join-Elemente = 1 ist, usw.
R2 = T 1

2 , T 2
2 , ..., T k

2 R2 ⊆ Q2

// Finde die beste Zuordnung zwischen R1 und R2 mit der minimalen aggregierten Distanz mindistg
// bezogen auf die paarweise Distanzfunktion

disti,j(T i
1, T

j
2 ) =

w1 · |TSi
1 − TSj

2|+ w2 · |ETSi
1 − ETSj

2|
max(TSi

1, TSj
2)

4Obwohl nicht explizit erwähnt, werden der Join-Index-Count (JIC) und der Index Flag (IF) für die Abbildung
der Tabellen benutzt.
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// hierbei ist TS die Größe und ETS die effektive Größe der Tabelle.
// Berechne die Distanz zwischen den Anfragen
5. TotalDist =

∑
g∈G mindistg

6. IF TotalDist > Threshold RETURN (not similar);

7. RETURN(similar);

Schritte 1 - 3:

Die Bestimmung, ob zwei Tabellen zueinander passend sind, basiert unter anderem auf der Gleich-
heit der Summe der Tabellengrade in der Anfrage, der Summe der Joinprädikate und ihrer Eignung
zur Benutzung eines Indexes. Es ist wichtig zu vergleichen, wie viele Prädikate der Tabellen SAR-
Gable sind und wie viele nicht. Davon hängt der vom Optimierer berechnete Ausführungsplan ab.
Auf zwei Tabellen, deren Prädikatzähler (2, 1)5 und (1, 2) sind, wird nicht in derselben Weise zu-
gegriffen werden können. Ein vorhandener Index kann auf nonSARGable-Prädikaten nicht benutzt
werden. Daher können solche Anfragen nicht gleich sein.
Einen noch stärkeren Einfluss auf den Ausführungsplan haben die Indexzähler. Existieren Indexe
auf Joinprädikate in der einen Anfrage, aber nicht in der anderen, so werden die Pläne in der Re-
gel unterschiedlich sein. Bei Indexen auf beide Joinprädikate und starker Selektivität der Tabelle
kann ein Index-Join angewendet werden. Bei einer Indexierung von nur einem Joinprädikat kann ein
Indexzugriff statt eines Tablescans erfolgen. Diese Optionen sind ohne Indexierung nicht vorhanden.

Schritte 4 - 7:

Es gibt Fälle, in denen die vom Optimierer berechneten Ausführungspläne trotz der Gleichheit der
Anzahl der Joins und der Anzahl und Art der Prädikate für zwei Anfragen unterschiedlich sind.
Dieses hat statistische Faktoren wie z. B. Tabellengrößen als Grund. Diese Faktoren werden von
der Distanzfunktion abgedeckt. Es wird nach einer 1:1-Zuordnung für die als zueinander passend
bestimmten Tabellen gesucht. Die Größen und die effektiven Größen der Tabellen T i

1 und T j
2 werden

miteinander durch die Distanzfunktion

disti,j(T i
1, T

j
2 ) =

w1 · |TSi
1 − TSj

2|+ w2 · |ETSi
1 − ETSj

2|
max(TSi

1, TSj
2)

verglichen. Dabei steht T i
1 für die i-te Tabelle der ersten Anfrage und T j

2 für die j-te Tabelle der
zweiten Anfrage, die aufeinander abgebildet werden sollen. Je größer die Distanz dabei wird, desto
kleiner ist die Ähnlichkeit. Dabei sind w1 und w2 Gewichtungsfaktoren, deren Summe gleich 1
ist. Typischerweise wird w1 größer gesetzt als w2, da der Einfluss der tatsächlichen Größen der
Tabellen meisten viel stärker ist als der der effektiven Größen. Empirische Messungen ergaben gute
Ergebnisse für w1 = 0, 7 und w2 = 0, 3, wobei die Leistung mit ± 0, 1 nur marginal beeinträchtigt
wird.
Wie man sieht, werden nicht nur die Kardinalität der Tabellen, sondern auch die Anzahl der Tupel
durch die effektive Größe in die Rechnung mit einbezogen. Der Grund dafür ist der, dass für
einen Ausführungsplan die Gesamtsumme der Daten, die abgerufen und in den Zwischenspeichern
gespeichert werden, ausschlaggebend ist. Damit haben die Längen der Tupel der Projektionen und
Selektionen bei gleich bleibenden übrigen Faktoren einen Einfluss auf die Wahl des Planes.
Durch die Normalisierung gilt 0 ≤ disti,j ≤ 1, so dass die Summe dist von der Anzahl der Tabellen
in der Anfrage nach oben begrenzt wird. Gibt es mehrere Möglichkeiten, Tabellen einer Anfrage
aufeinander abzubilden, so wird die Abbildung mit der kleinsten Distanz gewählt. Eine Ähnlichkeit
zweier Anfragen ist genau dann gegeben, wenn dist einen bestimmten benutzerdefinierten Schwell-
wert unterschreitet.
Dieser Schwellwert bestimmt im weiteren Verlauf die Größe der Cluster, die aus den Anfragen
gebildet werden. Sein Wert ist von der Größe der Datenbank abhängig: Für Datenbanken mit großen
Tabellen ist ein kleiner Schwellwert passend, da der Plan des Optimierers stark von den Änderungen

5mit zwei SARGable und einem nicht-SARGable Prädikaten
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der Selektivitäten anhängt. Werden die Cluster groß in Bereichen mit starken Selektivitäten, so
wächst die Wahrscheinlichkeit der Zuordnung einer Anfrage zu einem Cluster mit einem falschen
Ausführungsplan. Für den TPC-H-Benchmark und die dazugehörige Datenbank wurde für Cluster
gleicher Größe der Wert 0,01 als gut ermittelt (mehr dazu im Kapitel ”Clustering“).
Durch die Gruppierung der Tabellen nach ihrem Grad muss für eine mögliche Abbildung nicht
mehr jede Tabelle mit jeder anderen verglichen werden, so dass die Komplexität nicht mehr O(n!)
ist. Wenn die Tabellen der beiden Anfragen Q1 und Q2 aufgeteilt sind in Gruppen p1, p2, ..., pk

nach ihren Graden, wird die Komplexität der Zuordnung O(p1! + p2! + ... + pk!), da nur noch die
zueinander passenden Gruppen betrachtet werden müssen. Im Durchschnitt ist dies weit weniger
als die O(n!) einer n:n-Zuordnung. Zusätzlich dazu wird die Rechenzeit dadurch reduziert, dass
nicht alle möglichen Tabellen, sondern nur die im ersten Teil des Algorithmus als die zueinander
passenden, verglichen werden.
Es gibt Fälle, in denen sich die Merkmalsvektoren von zwei Anfragen unterscheiden, der Datenbank-
Optimierer trotzdem den selben Ausführungsplan liefert, da die Schätzung der zu bearbeitenden
Daten ähnlich groß ist. Dieses ist z. B. der Fall bei den Anfragen 1) und 2):

1) select * from part 2) select p_brand, p_name, p_mfgr
from part
where p_size = 4 and p_brand=’Brand#15’

Ohne Kenntnisse über die Tabellen zu haben kann man davon ausgehen, dass sich die Merkmals-
vektoren dieser beiden Anfragen in den effektiven Tabellengrößen unterscheiden. Desweiteren in der
Anzahl der SARgable und nicht-SARGable Prädikate, da in der zweiten Anfrage nicht alle, dafür
einige bestimmte Prädikate abgefragt werden.
Diese Situation ist mit der Entscheidung, über den Merkmalsvektor und nicht z. B. über den vom
Optimierer bestimmten Plan zu vergleichen, verbunden. Der Vorteil bei dem hier vorgestellten Ver-
fahren ist, dass die spätere Gruppierung aller ähnlichen Anfragen durch ihre Merkmalsähnlichkeit
klar definiert ist, während in der Gruppierung über den Plan die Gruppen inhomogen wären. Das
würde dazu führen, dass bei einem Vergleich von Anfragen immer noch mit jeder gespeicherten
Anfrage verglichen werden müsste, anstatt mit einem Repräsentanten, welches keine Verbesserung
der Laufzeit mit sich brächte.

3 Clustering

Der nächste Schritt zur Wiederverwendung von Plänen besteht darin, Anfragen, die die gleichen
Ausführungspläne haben, zu gruppieren. Dieses geschieht durch das Clustering, welches allgemein
Daten in Gruppen segmentiert, wobei die Gruppen vorgegeben sein können oder erst während
des Ablaufs gebildet werden, ihre Anzahl vorgegeben wird oder nicht. Gutes Clustering zeichnet
sich dadurch aus, dass eine starke Ähnlichkeit der Objekte innerhalb des Clusters und eine starke
Unähnlichkeit dieser Objekte zu den Objekten ausserhalb des Clusters besteht.
In der Abbildung 2 sieht man auf der linken Seite mehrere ungeordnete Objekte, die im mittleren
Bild nach ihrer geographischen Position gruppiert werden, in rechten Bild nach einer Eigenschaft,
(siehe [WDM04]). Wird die Zahl der zu erzeugenden Cluster nicht angegeben, so werden hierarchi-
sche Verfahren benutzt, im anderen Fall die partitionierenden.

Figure 2: Group of Homes: Clustering based on geographic distance; or clustering based on size
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Abbildung 2: Beispiele für Clustering
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3.1 Hierarchisches Clustering

Die hierarchischen Verfahren zeichnen sich da-
durch aus, dass auf dem untersten Level jedes
Objekt einen eigenen Cluster formt, im obersten
Level nur noch ein Cluster existiert. Diese Ver-
fahren können wiederum in zwei Gruppen un-
terschieden werden: agglomerative (bottom-up)
und divisive (top-down) Verfahren. Die Hierar-
chien, welche durch das hierarchische Clustering
entstehen, lassen sich durch eine Baumdarstel-
lung, das sogenannte Dendrogramm, darstellen
(vgl. Abbildung 3). Dabei sind die Blätter in
dem Dendrogramm die Cluster mit jeweils einem
Objekt, die Wurzel der Cluster mit allen Objek-
ten. Interne Knoten sind die Cluster, die durch
das Zusammensetzen der einzelnen Ebenen ent-
stehen. Auf der X-Achse werden die untersuch-

ten Objekte und auf der Y-Achse die Distanz
zwischen diesen (Ähnlichkeit) aufgetragen. Die
gröbste Partitionierung findet man bei der ma-
ximalen, die feinste bei der minimalen Distanz.

  65 

- Wahl eines Cluster-Kriteriums: durch das Cluster-Kriterium wird bestimmt, wie die Cluster 

gebildet werden. Im folgenden werden einige Algorithmen zur Bildung einer 

Clusterstruktur vorgestellt. Die Verwendung eines Algorithmus zur Clusterung ist 

aufgrund des enormen Rechenaufwandes für den sonst notwendigen Vergleich jedes 

Vektors der Ausgangsmenge mit jedem anderen unmittelbar verständlich. 

- Bestimmung der Zahl der Cluster: bei den Verfahren zur Clusteranalyse ist grundsätzlich 

zwischen hierarchischen und partitionierenden (nicht-hierarchischen) zu unterscheiden. 

Bei letzteren muß die Zahl der gewünschten Cluster angegeben werden, bei ersteren 

nicht. 

- Interpretation der Ergebnisse: an den Ergebnissen einer Clusteranalyse ist neben den 

eigentlichen Gruppen vor allem auch das Ausmaß der Unterschiede zwischen den 

Gruppen interessant. Es muß aber beachtet werden, daß das gewählte Cluster-Kriterium 

wesentlichen Einfluß auf die Bildung der Cluster hat und daher, wenn möglich, mehrere 

Clusterungen mit unterschiedlichen Kriterien vorgenommen werden sollten. 

Hierarchische Verfahren lassen sich in zwei Gruppen einteilen ([22]): 

- Agglomerative Verfahren versuchen, von der feinsten Partitionierung ausgehend (wobei 

jedes Objekt einem Cluster entspricht), durch Zusammenfassung größere Cluster zu 

bilden. 

- Divisive Verfahren gehen umgekehrt vor: ausgehend von der gröbsten Partitionierung 

(alle Objekte gehören zu einem Cluster) werden solange Gruppen gebildet, bis wiederum 

die feinste Partitionierung erreicht ist. 

1
2

3
4

5

Objekte  

Abbildung 35: Beispiel-Dendrogramm 

Die durch eine hierarchische Clusteranalyse gefundene Struktur läßt sich durch ein 

sogenanntes Dendrogramm darstellen (vgl. Abbildung 35). Dabei werden auf der X-Achse die 

untersuchten Objekte und auf der Y-Achse die Distanz (Ähnlichkeit) aufgetragen. Bei 

maximaler Distanz findet man die gröbste Partitionierung, bei minimaler Distanz die feinste. 

Die Distanz zwischen zwei Gruppen (das sind Partitionierungen auf mittlerer Ebene) kann 

Abbildung 3: Beispiel für ein Dendrogramm

3.1.1 Hierarchisches Agglomeratives Clustering

Beim hierarchischen agglomerativen Clustering (HAC) findet der folgende Ablauf statt:

1. Erzeuge für jedes Objekt auf dem untersten Level je einen Cluster.

2. Fasse die beiden Cluster mit der kleinsten Distanz zu einem Cluster zusammen.

3. Berechne den Abstand des neuen Clusters zu den vorhandenen.

4. Wenn insgesamt mehr als ein Cluster vorhanden ist, mache weiter ab Schritt 2.

Der Unterschied der verschiedenen Arten des agglomerativen Verfahrens liegt in der Berechnung
der Distanz zwischen zwei Clustern (siehe [EID00] und [STAT]).
Die Objekte können als mehrdimensionale Vektoren dargestellt werden, deren Distanz zueinander,
also die Ähnlichkeit bzw. Unähnlichkeit, u. a. mit

1. der Euklidischen Distanz: distance(x,y) = {
∑

i |xi − yi|2}
1
2

2. der City-block (Manhattan) Distanz: distance(x,y) =
∑

i |xi − yi|

3. Tschebyscheff-Distanz: distance(x,y) = Max|xi − yi|

berechnet werden kann.
Des Weiteren gibt es mehrere Möglichkeiten, die Distanz zwischen Clustern mit mehreren Objekten
zu berechnen. Dazu hat man u. a. die folgenden Alternativen zur Auswahl:

1. größte Distanz (complete link): es zählt der größte Abstand zwischen zwei Objekten in den
Clustern.

2. kleinste Distanz (single link): es zählt der kleinste Abstand zwischen zwei Objekten in den
Clustern.

3. Vergleich zwischen den Zentroiden der Cluster, wobei ein Zentroid der berechnete Mittel-
punkt des Clusters ist (Schwerpunkt). Dieser muss keinem tatsächlichen Objekt im Cluster
entsprechen.

Im Folgenden sind zwei Verfahren im Vergleich dargestellt: Benutzt man das single-link-Verfahren,
so entstehen längliche, oft verkettete Cluster, siehe Abbildung 4. Ganz anders geformte Cluster
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Single link example

Abbildung 4: HAC mit single link
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Complete link example

Abbildung 5: HAC mit complete link

entstehen dagegen bei Benutzung der größten Distanz (complete link), wie in Abbildung 5, beides
aus [MR05], zu sehen.
Die Komplexität des agglomerativen hierarchischen Clusterings ist im ersten Schritt, in dem jedes
Objekt mit jedem anderen verglichen werden muss, O(n2). In den nächsten Iterationen wird die
Distanz des neuen Clusters zu den Alten berechnet. Wird dies in einer konstanten Zeit gemacht,
bleibt die Komplexität O(n2), ansonsten wird sie O(n2 log n) oder sogar O(n3) (siehe [MR05]).
Dieses ist auch der große Nachteil des Verfahrens. Die Vorteile besteht darin, dass man das Ergebnis
graphisch gut in Dendrogrammen darstellen kann und die Anzahl der benötigten Cluster nicht
vorgegeben werden muss, sondern zur Laufzeit bestimmt wird.

3.1.2 Hierarchisches Divisives Clustering

Das divisive Verfahren hat den folgenden Ablauf:

1. Starte mit dem obersten Cluster, welcher alle Objekte enthält.

2. Suche das Objekt mit der größten Entfernung zu allen anderen Objekten im Cluster. Bilde
damit einen neuen Cluster als Knoten des Baumes.

3. Berechne für jedes Objekt im Ausgangscluster: (durchschnittlicher Abstand zu allen Objekten
im neuen Cluster) - (durchschnittlicher Abstand zu allen Objekten im Ausgangscluster).

4. Ordne das Objekt mit dem größten Ergebnis in den neuen Cluster.

5. Fahre so lange fort, bis die Differenz negativ ist. Dann ist der neue Cluster vollständig.

6. Führe das Splitting rekursiv auf beide entstandenen Cluster durch, bis jedes Objekt sich auf
unterster Ebene in einem eigenen Cluster befindet.

Das divisive Clustering ist mit mehr Rechenaufwand verbunden und nicht so populär wie das
agglomerative hierarchische Clustering.

3.2 Partitionierendes Clustering

Bei den partitionierenden Verfahren besteht die Aufgabe, n Objekte zu k Clustern zuzuordnen. Als
Beispiele werden die k-means-Methode und der Leader-Algorithmus näher erklärt.

3.2.1 k-means

Der k-means-Algorithmus benutzt die Zentroide der Cluster, um die zu ordnenden Objekte damit
zu vergleichen. Der Ablauf des Algorithmus ist wie folgt (siehe [WDM04]):

1. Zur Initialisierung werden den k Clustern beliebige Durchschnitte (Zentroide) gegeben und
die Objekte daraufhin in die Cluster aufgeteilt.

2. Daraufhin werden die neuen Durchschnitte berechnet.

3. Jetzt werden die einzelnen Objekte in die Cluster verschoben, bei denen der Abstand vom
Objekt zum Durchschnitt des Clusters am kleinsten ist.
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4. Wiederholung ab Schritt 2.

Eine Abbruchbedingung stoppt den Ablauf, wenn z. B. eine bestimmte Anzahl von Iterationen
durchgeführt wurden oder die Veränderung der Zentroide nur noch gering ist.
Ein Beispiel zu dem k-means-Algorithmus:

Gegeben sind die Zahlen {1, 21, 15, 79, 9}, die
in zwei Cluster C1 und C2 einsortiert werden sol-
len. Im ersten Schritt werden als Durchschnitte
C1,d = 1 und C2,d = 21 angegeben. Die eukli-
dische Distanz wird berechnet, um die Objekte
den Clustern zuzuordnen.

D1,C1 = 0 D1,C2 = 20
D21,C1 = 20 D21,C2 = 0
D15,C1 = 14 D15,C2 = 6
D79,C1 = 78 D79,C2 = 58
D9,C1 = 8 D9,C2 = 12

Die Ausgangscluster sind damit C1 = {1, 9} und C2 = {21, 15, 79}, die dazugehörigen neuen Clus-
terdurchschnitte sind:

C1,d =
1 + 9

2
= 5 C2,d =

21 + 15 + 79
3

=
115
3

= 38, 3

Jetzt wird die Distanz der einzelnen Objekte zu den Clusterdurchschnitten neu berechnet und
die Zuordnung aktualisiert. Die neuen Cluster sind dann C1 = {1, 15, 9} und C2 = {21, 79}. Der
Gesamtablauf der Berechnung ist in der folgenden Tabelle dargestellt:

It.-schritt Cluster Clusterdurchschnitte
0. C1 = {}, C2 = {} C1,d = 1, C1,d = 21
1. C1 = {1, 9}, C2 = {21, 15, 79} C1,d = 5, C2,d = 38, 3
2. C1 = {1, 15, 9}, C2 = {21, 79} C1,d = 8, 3, C2,d = 50
3. C1 = {1, 21, 15, 9}, C2 = {79} C1,d = 11, 5, C2,d = 79
4. C1 = {1, 21, 15, 9}, C2 = {79} C1,d = 11, 5, C2,d = 79

Nach der dritten Iteration ergibt sich keine Änderung in den Clustern, so dass damit die endgültige
Zuordnung erreicht ist.
Die Komplexität dieses Algorithmus ist nach [MR05] O(i·k·n·m), wobei i die Anzahl der Iterationen,
k die Anzahl der Cluster, n die Anzahl der Objekte und m die Dimension der Objekte sind. Dabei
sind k und m konstant, der Wert für i hängt u. a. von den Werten k, n und den konkreten Daten ab.
Der k-means-Algorithmus konvergiert typischerweise nach wenigen Iterationen, so dass die Laufzeit
unter den Umständen, dass die Anzahl der zu clusternden Objekte n viel größer als die Anzahl
der Cluster k ist, annähernd O(n) ist. Für eine große Anzahl von Clustern verschlechtert sich die
Laufzeit allerdings. Im schlechtesten Fall ist k = n, so dass jedes Objekt mit allen anderen Objekten
verglichen werden muss. Dann ist die Laufzeit annähernd O(n2).
Der Vorteil von k-means ist die unter bestimmten Gegebenheiten günstige Laufzeit, das intuitive
Vorgehen und die Bildung kompakter und runder Cluster. Der Nachteil ist die Tatsache, dass
ein gutes Ergebnis sehr von der Initialauswahl der Zentroide der Cluster abhängt. Eine verbreitete
Methode ist die zufällige Wahl der Zentroide. Ein weiteres Problem ist die Bestimmung der richtigen
Anzahl k der Cluster, die zu Beginn des Algorithmus angegeben werden muss. Dazu werden oft
mehrere Durchläufe mit unterschiedlichen Größen für k gemacht, um das beste Ergebnis zu wählen.

3.2.2 Leader-Algorithmus

Während es bei dem k-means-Verfahren nötig ist, alle zu clusternden Objekte zu Beginn der Zu-
ordnung zu kennen, werden die Objekte bei dem Leader-Algorithmus nacheinander bearbeitet, so
dass keine Kenntniss über alle Objekte gegeben sein muss. Nach [EID00] ist der Ablauf wie folgt:

1. Das erste Objekt wird zum Klassenführer, dem Leader, eines Clusters.

2. Neue Objekte werden mit den vorhandenen Leadern verglichen, indem ihre Distanzen berech-
net werden. Ein Objekt wird dem Cluster mit der kleinsten Distanz zum Leader zugeordnet.
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3. Kann ein Objekt keinem Cluster zugeordnet werden, da die Distanz einen Parameter ρ über-
schreitet, so wird ein neues Cluster mit diesem Objekt als Leader gebildet.

4. Der Algorithmus endet, wenn alle Objekte abgearbeitet sind, wobei nicht zugeordnete Objekte
unbehandelt bleiben.

Die gebildeten Cluster hängen von der Reihenfolge der eintreffenden Objekte ab, so dass unter
Umständen mehr als die minimal nötige Anzahl der Cluster gebildet wird.
Für die Gruppierung von Anfragen mit dem Ziel des Plan Recyclings bietet sich der Leader-
Algorithmus aus Gründen der Laufzeit von O(k · n) mit k Clustern und n Anfragen an, die sich
insbesondere in Umgebungen mit vielen Anfragen bemerkbar macht. In der Regel ist k � n, da jeder
Leader u.U. Hunderte von Anfragen vertreten kann. Damit ist die Laufzeit linear in Abhängigkeit
von der Anzahl der Cluster (siehe [GPSH02]).
Das Erstellen eines neuen Clusters beim Leader-Algorithmus ist nicht mit einer Überarbeitung
aller bisher vorhandenen Cluster verbunden. Des Weiteren ist der Algorithmus sehr einfach zu
handhaben, da z. B. keine komplexen Datenstrukturen mit bearbeitet werden müssen.
Eine Eigenschaft der Cluster, die mit diesem Algorithmus und der Distanzfunktion disti,j entstehen,
ist ihre Form als Ellispoiden im Ausführungsplanraum der Anfragen. Der Grad der Ausdehnung
des Clusters in eine Dimension hängt von der Tabelle in dieser Dimension ab. Der Nenner der
Distanz-Funktion ist für jede Abbildung der Tabellen unterschiedlich. Dadurch entstehen im mehr-
dimensionalen Raum Ellipsoiden.
Für die Benutzung des Clustering im Plan Recycling wird als Zentroid eines Clusters sein Reprä-
sentant benutzt. Zu diesem werden die Distanzen der neu ankommenden Anfragen berechnet.

3.3 Größe und Anzahl der Cluster

Die Größe und die Anzahl der Cluster, zu de-
nen Anfragen gruppiert werden, wird durch den
Schwellwert der Distanzfunktion bestimmt. Die-
se besagt, wie groß der Radius des Clusters wer-
den soll. Der Radius ist die maximale Entfer-
nung eines jeden Elementes zum Zentrum des
Clusters. Dadurch wird bestimmt, wie groß die
Ähnlichkeit von zwei Anfragen sein muss, um zu
einem Cluster zu gehören.
Je kleiner der Schwellwert ist, desto genauer
ist die Zuordnung zu den vorhandenen Clustern
und desto kleiner ist die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Falschzuordnung. Allerdings wächst damit
die Rechenzeit für die Klassifizierung, da die An-
zahl der Cluster steigt.

Anfragevorlage Q2:

select
s_acctbal, s_name, n_name, p_partkey,
p_mfgr, s_address, s_phone, s_comment
from
part p, supplier s, partsupp ps,
nation n, region r
where
p_partkey = ps_partkey and
s_suppkey = ps_suppkey and
p_size = :1 and p_type like :2 and
s_nationkey = n_nationkey and
n_regionkey = r_regionkey and
r_name = :3 and ps_supplycost = :4

Arbeitet man mit fest eingestellten Größen der Cluster, so wird, nachdem ein bestimmter Cluster
voll ist, ein weiterer aufgemacht, der allerdings denselben Ausführungsplan Pi hat. Dieser Overhead
wird im schlechtesten Fall bei k Clustern zu k − 1 redundanten Merkmalsvektoren und Planvorla-
gen führen. Um diese Overheads zu vermeiden, werden alle Vorlagen verglichen und alle gleichen
Vorlagen einem einzigen Plan Pi zugewiesen (siehe GPSH02).
Dieses Vorgehen kann auch zur Lösung des Problems führen, dass zu einem Ausführungsplan meh-
rere verschiedene Cluster gehören können. Aus der Entscheidung, nach Merkmalen der Anfragen
zu clustern kann es passieren, dass sehr unterschiedliche Anfragen den gleichen Ausführungsplan
generiert bekommen. Damit ergibt sich eine Beziehung N :1 von N Clustern im Merkmalsraum zu
einem Plan im Planraum.
Der Vorteil solch einer Clusterung ist das Übereinstimmen der Objekte sowohl im Merkmals- als
auch im Planraum, so dass eine eindeutige Zuordnung von Anfragen zu Clustern möglich ist.
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In Versuchen mit Anfragen zeigte sich, dass unterschiedlichen Ausführungspläne für Anfragen nicht
gleichmässig im Ausführungsplanraum verteilt sind. Dieses kann an Hand von Anfragevorlagen vi-
sualisiert werden. Bei einer Anfragevorlage werden manche oder alle Konstanten im where-Teil der
Anfrage durch Variablen, sogenannte bind variables, ersetzt. In der aus dem TPC-H Benchmark
vereinfachten Anfragevorlage Q2 werden die Eigenschaften Kontostand (acctbal), Name (s name),
Land (n name), Nummer (p partkey) und Hersteller (p mfgr) eines Produktes, die Adresse (ad-
dress), Telefonnummer (phone) und Bemerkung (comment) aller Lieferanten aus einer bestimmten
Region (r name), die Artikel von einer bestimmten Größe (size) und Typ (type) zu einem bestimm-
ten Preis (supplycost) liefern können, ausgegeben.
Durch die Variierung der Variablen :1, :2 und :4 und damit der Selektivitäten der Tabellen PART
und PARTSUPP bei gleichbleibenden übrigen Faktoren entsteht das zweidimensionale Plandia-
gramm aus Abbildung 6.

Abbildung 6: Plandiagramm Abbildung 7: Cluster im Plandiagramm

In dem Plandiagramm sieht man, dass für verschiedene paarweise Zuordnungen der Selektivitäten
der beiden Tabellen unterschiedliche Ausführungspläne vom Optimierer generiert werden. Insge-
samt gibt es zwölf unterschiedliche Pläne, wobei die Pläne 1 und 2 den meisten Raum im Planraum
abdecken. Das Plandiagramm hat immer genau so viele Dimensionen, wie es Tabellen mit Selekti-
onsprädikaten in der Anfrage gibt.
Die Abbildung 7 zeigt den Planraum der Anfrage Q2 beispielhaft abgedeckt durch gleich große
semi-elliptische Cluster, die durch die benutzte Distanzfunktion entstehen (siehe [H03]).
Der gesamte Planraum teilt sich in zwei Regionen auf: die high-volatility-Regionen mit sich oft ver-
ändernden Ausführungsplänen (im unteren Teil der Abbildung 6), und die low-volatility-Regionen
mit sich nur selten verändernden Plänen (Bereiche mit Plänen 1 und 2). Die häufige Änderung der
Ausführungspläne ist typischerweise in stark selektiven Regionen anzutreffen.
Sind nun alle Cluster gleich groß, so haben die high-volatility-Regionen unterbesetzte Cluster,
die low-volatility dagegen überflüssige Cluster mit gleichen Ausführungsplanvorlagen. Daher ist
es sinnvoll, mit unterschiedlich großen Clustern in den verschiedenen Regionen des Planraumes
zu arbeiten, nämlich vielen kleinen Clustern in den high- und wenigen großen Clustern in den
low-volatility-Regionen wie in Abbildung 8 zu sehen.
Die die x- und y-Achsen repräsentieren die Selektivitäten der beiden betrachteten Relationen PART
und PARTSUPP, die Punkte stellen die Clusterrepräsentanten dar. In den Regionen mit starken
Selektivitäten auf den einzelnen Tabellen, also entlang der Achsen, sind die Cluster sehr klein. Ihre
Größe und die Anzahl entspricht den sich oft verändernden Ausführungsplänen.
Je mehr Tupel ausgewählt werden, also die Selektivität schwächer wird, desto größer und seltener
werden die Cluster. Dieses entspricht der Tatsache, dass die Ausführungspläne der Anfragen mit
diesen Konstellationen der Selektivitäten sich nur selten verändern.
Durch die Anpassung der Schwellwerte der Distanzfunktion und damit der Radien der Cluster an
die unterschiedlichen Planregionen konnten in Versuchen die Fehler in der Voraussage des Ausfüh-
rungsplanes um ca. 50% reduziert werden.
Kombiniert man ein Plandiagramm mit den jeweiligen Kosten der Pläne, so entsteht ein Plan-
Kosten-Diagramm. In der Abbildung 9 ist ein Beispiel für einen Planraum zu sehen, in dem es
insgesamt 11 Planregionen gibt. Die Größe der Punkte stellt die relativen Kosten der Pläne dar
(siehe [SAR04]).
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Figure 3.3: Variable-Sized clustering

be placed at (1 − δ)2∗i−1 and the first representative ( k
√

N th last representative) should be placed at

(1− δ)2∗
k
√

N−1. Assigning this position to some desired value (say 0.01), we can determine δ. From this

value of δ, we can also determine positions of representative to cover the plan space.

A sample output of variable-sized clustering for a SPJ version of Query 2 from the TPC-H bench-

mark [23] is shown in Figure 3.3. From figure, we can see that variable-sized clustering has covered the

plan space in much better way as compared to fixed-sized clustering (Figure 3.1).

3.3 Decision-Tree Classifier

We now move on to the problem of efficiently determining which cluster, if any, a new query should

belong to. There are a host of classification schemes that can be applied to the query classification

problem.

PLASTIC Version-1 system uses the Leader algorithm itself for classification purposes, and in fact,

make it an online classifier by having the optimizer generate a plan whenever a new representative is

encountered. In the Version-1 system, identifying the matching cluster (if any) for the new query, was

achieved by comparing the new query with the cluster representatives until either a similar representative

Abbildung 8: Variable-Sized Clustering
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Figure 3.5: Plan-Cost Diagram

3.5 Automated Plan-Cost Diagram Generator

Generating a “plan diagram”[5] is a computationally expensive process since it involves firing of a large

number of queries to get optimizer plan choices and comparing among these plan choices. In PLASTIC

Version-1 system this diagram was constructed from scratch for each time.

We have now added a facility for persistently storing these diagrams directly in the database, from

which they can be immediately retrieved at the desired time. We have also mapped this stored plan

diagrams with clusters in PLASTIC, to aid in visual interfaces for generating, viewing, and reorganizing

query clusters. Further, we have augmented the plan diagram, which is a qualitative picture, to include

quantitative costs, thereby resulting in a combined plan-cost diagram. An example plan-cost diagram5

corresponding to an SPJ version of Query 2 from the TPC-H benchmark [23] is shown in Figure 3.5. Note

that there are eleven plan optimality regions (P0 through P10) spanning the entire selectivity spectrum

on the PART and PARTSUPP relations, and the sizes of the dots indicate the relative plan costs.

5The diagram is based on plan selections obtained with the IBM DB2 query optimizer.

Abbildung 9: Plan-Kosten-Diagramm

Bei der Zuordnung von Anfragen zu Clustern mit einem bestimmten Ausführungsplan entstehen
Falschzuordnungen immer dann, wenn ein Bereich im Clusterraum von mehr als einer Planvor-
lage im Planraum abgedeckt wird. Da der Ausführungsplan der Anfrage immer mit dem des
Clusterrepräsentanten assoziiert wird, weicht in diesem Fall der vom Optimierer gewählte Plan
für diese Anfrage ab. Der Fehler steigt mit der Differenz der Effektiven Größen der Anfrage und
des Repräsentanten, da dann die Anfrage am Rand des Clusters plaziert wird. Die Fehlerwahr-
scheinlichkeit im Planraum hängt mit der Größe der Cluster zusammen, und damit von der Wahl
des Schwellwertes der Differenzfunktion ab.

3.4 Klassifizierung von Anfragen zu Clustern

Für jedes Cluster wird für die Anwendung des Plan Recyclings der Repräsentant und der dazuge-
hörige, vom Optimierer bestimmte, Ausführungsplan gespeichert. Das Vergleichen bzw. Einordnen
von Anfragen zu Clustern sollte möglichst schnell und exakt erfolgen. Das kann direkt durch den
Leader-Algorithmus geschehen, welches jedoch bei einer großen Anzahl von Clustern sehr rechen-
aufwändig wird, da die Anfrage mit jedem Repräsentanten verglichen werden muss. Daher bietet
sich eine schnellere Technik wie z. B. Entscheidungsbäume an.
In einem Entscheidungsbaum sind die Knoten die Kriterien für eine Gruppierung von Objekten
und die Kanten die möglichen Werte dieser Kriterien.
Die meisten Merkmale der Anfragen sind deterministisch und sich nur in wenigen Clustern ähnlich.
Daher können Kriterien für eine Klassifizierung gut gebildet werden. Zum Beispiel sind bei allen
Anfragen innerhalb eines Clusters auf jeden Fall die Degree Sequence, die Prädikatzähler und
der Join-Index-Prädikatzähler gleich. Für die Klassifizierung werden alle Cluster, die denselben
Ausführungsplan haben, gruppiert. Danach werden Regeln für den Baum erstellt.
Um die Gruppierung zu beschleunigen, werden
zunächst alle Planvorlagen der Clusterrepräsen-
tanten in Postorder durchlaufen. Von diesem
Durchlauf wird eine MD5 Hash Signatur erstellt.
Um eine Ähnlichkeit in Plänen festzustellen, wer-
den nun diese Signaturen anstatt der tatsäch-
lichen Planvorlagen miteinander verglichen. Die
Vorteile dieses Vorgehens sind die erhöhte Ex-
aktheit des Klassifizierers und ein Klassifizie-
rungsbaum von niedriger Höhe. Durch die Be-
nutzung eines Entscheidungsbaumes kann auch
dargestellt werden, welche Attribute des Merk-

Figure 2: Variable-Sized clustering

Decision-Tree Classifier. In the original tool, identify-
ing the matching cluster (if any) for the new query, was
achieved by comparing the new query with the cluster rep-
resentatives until either a similar representative was found,
or all were found to be dis-similar. This process can be-
come computationally expensive when a large number of
clusters are present, as would often be the case. To hasten
the process of cluster identification, we have now incorpo-
rated a new classifier module into the PLASTIC architec-
ture (see Figure 1), which operates on the clusters in the
database, after grouping them based on plan commonality
– that is, clusters sharing the same plan are grouped to-
gether and a classifier is built on these groups. Specifically,
the popular C 5.0 [7] decision-tree classifier has been inte-
grated into our prototype.

To optimize the grouping process, initially the plan tem-
plate of each query representative is traversed in post-order
and an MD5 hash signature of this traversal is computed.
Subsequently, these signatures, rather than the plans them-
selves, are compared to decide plan commonality among
clusters. Such grouping significantly reduces the number
of class labels in the cluster database, and has twofold ad-
vantages: Firstly, it increases the accuracy of the classi-
fier, and secondly, results in a decision tree of lesser height,
thereby requiring lesser time for classification. Quantita-
tively, our experiments show that the cluster identification
time reduces by an order of magnitude, at only a small cost
in the overall matching accuracy [3]. In fact, with the clas-
sifier, the identification cost is proportional to the hetero-
geneity of the clusters, whereas in the earlier version, the
cost was proportional to the cardinality of the clusters.

The decision tree also helps to identify the attributes of
the query feature vector that have the most impact on plan
choices. We expect that this information will be especially
beneficial for both database administrators and query opti-
mization researchers/students. A sample output of the clas-
sifier module is shown in Figure 3 (here, ETS refers to Ef-
fective Table Size, a query feature vector component [1]).

Figure 3: Classifier Module Output

Increased Scope for Query Matching. Our earlier work
was effective only when all the queries were on a com-
mon schema. We have now extended the PLASTIC tool
to share plan templates even for queries operating on dif-
ferent schemas. An example of the breadth of matching is
shown in Figure 4, where Query 2 is correctly identified
as having the same plan template as Query 1, which is a
cluster representative in the database.

SELECT *
FROM EMPLOYEE, EMP_ACT, EMP_PHOTO
WHERE EMPLOYEE.empno = EMP_ACT.empno

and EMP_ACT.empno = EMP_PHOTO.empno
and EMPLOYEE.empno > 0
and EMP_ACT.empno < 400
and EMP_PHOTO.empno between 10 and 390

Query 1

SELECT EMPLOYEE.name, EMPLOYEE.project,
EMP_RESUME.resume

FROM EMPLOYEE, EMP_ACT, EMP_RESUME
WHERE EMPLOYEE.empno = EMP_ACT.empno

and EMP_ACT.empno = EMP_RESUME.empno

Query 2

Figure 4: Breadth of Matching by PLASTIC

We have also augmented the PLASTIC feature vector to
take into account different table access paths (table scans
and index scans), table organizations (clustered and B-
tree), and index types (unique, cluster, and reverse).

Further, it was earlier conservatively assumed that the
presence of an index on a query attribute in the cluster rep-
resentative meant that it would be used and therefore a new
query that lacked an index on its corresponding attribute
could not be matched to this representative. The system
now checks for the actual usage of such resources in the
representative and removes it from the representative’s fea-
ture vector if not used, thereby increasing the scope for
query matching and plan sharing.

Including Cost Estimations in Generated Plans. The
plans generated by PLASTIC were incomplete in that they
did not include the associated operator costs, although this
is a standard feature of plans generated by the optimizer.
Note that the costs of the cluster representative’s plan can-
not be directly used for this purpose since there can be

Abbildung 10: Entscheidungsbaum

malsvektors den meisten Einfluss auf die Wahl eines Ausführungsplanes haben (siehe [SH04]). In
Abbildung 10 ist als Beispiel ein solcher Baum zu sehen. Die Klassifizierung erfolgt hier an Hand
der Effektiven Größe der Tabellen.
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Ein weiterer Vorteil von Entscheidungsbäumen ist die Tatsache, dass nach der Generierung der
Regeln auf die Merkmalsvektoren verzichtet werden kann. Als Cluster werden dann die Blätter des
Baumes interpretiert. In PLASTIC wurde der C5.0 decision tree induction algorithm benutzt, um
die Entscheidungsbäume zu generieren (siehe [DT]).

3.5 Ausführungsplanvorlage

Als eine Ausführungsplanvorlage (plan template) für eine Anfrage wird ein Ausführungsplan
mit allen Datenbankoperatoren bezeichnet (z. B. tablescan, sort, merge-join), bei dem alle Werte
der Eingaben, auf denen diese Operatoren arbeiten, wie Tabellennamen und Attributnamen, durch
Variablen ersetzt wurden (siehe [GPSH02]).
Die Planvorlage wird für die Ausführung mit den spezifischen Informationen aus der Anfrage er-
gänzt. Des Weiteren werden die Kosten der Operatoren mit einberechnet (siehe [SH04]). Stimmen
bei zwei Anfragen die Plan-Vorlagen überein, so werden die Anfragen als zueinander gleich ange-
sehen.

4 PLASTIC

Das Tool PLASTIC (PLAn Selection Through Incremental Clustering) (siehe [GPSH02] und [SH04])
stellt einen Ansatz zur Verbesserung von Optimierern durch mehrmalige Nutzung von einmal ge-
machten Ausführungplänen dar, in dem es diese speichert und bei neuen Anfragen wieder verwen-
det. Es kann von Optimierern benutzt werden, um Rechenzeit für die Generierung eines optimalen
Ausführungsplanes zu verringen.
Der Aufbau von PLASTIC ist in dem Block-
Level-Diagramm in Abbildung 11 dargestellt.
In der Beschreibung der Architektur des Tools
wird durch die durchgezogenen Linien der Ablauf
bei einem zutreffenden Cluster gezeigt, durch die
gestrichelten Linien der Fall mit keinem überein-
stimmenden Cluster.
Eine Datenbankanfrage wird zunächst im Fea-
tureVector Extractor in einen Merkmalsvektor
umgewandelt. Dazu sind unter anderem In-
formationen aus den System-Katalogen nö-
tig. Im Modul SimilarityCheck wird auf die
Gleichheit der Anfrage mit den in der Que-
ryClusterDatabase vorhandenen Repräsentan-
ten der Cluster verglichen. Dieser Vorgang wird
durch die Benutzung eines Klassifizierers be-
schleunigt.

as a research, educational and administrative tool for under-
standing the intricacies of query plan generation. The demo
is hosted on commercial database platforms (IBM DB2 and
Oracle 9i).

2 Overview of PLASTIC
The well-known inherent costs of query optimization are
compounded by the fact that a query submitted to the
database system is typically optimized afresh, providing
no opportunity to amortize these overheads over prior opti-
mizations. While current commercial query optimizers do
provide facilities for reusing execution plans (e.g. “stored
outlines” in Oracle 9i [6]), the query matching is extremely
restrictive – only if the incoming query has a close textual
resemblance with one of the stored queries is the associated
plan re-used to execute the new query.

Our recently-proposed PLASTIC tool [1] attempts to
significantly increase the scope of plan reuse. It is based
on the observation that even queries which differ in projec-
tion, selection and join predicates, as also in the base tables
themselves, may still have identical plan templates – that
is, they share a common database operator tree, although
the specific inputs to these operators could be different. By
identifying such similarities in the plan space, we can ma-
terially improve the utility of plan cacheing.

PLASTIC captures these similarities by characterizing
queries in terms of a feature vector that includes struc-
tural attributes such as the number of tables and joins
in the query, as well as statistical quantities such as the
sizes of the tables participating in the query. Using a dis-
tance function defined on these feature vectors, queries are
grouped into clusters, which are built incrementally. Each
cluster has a representative for whom the template of the
optimizer-generated execution plan is persistently stored,
and this plan template is used to execute all future queries
assigned to the cluster. In short, PLASTIC recycles plan
templates based on the expectation that its clustering mech-
anism is likely to assign an execution plan identical to what
the optimizer would have produced on the same query.

A block-level diagram of the PLASTIC architecture is
shown in Figure 1. The user query is first processed by the
Feature Vector Extractor which also accesses the system
catalogs and obtains the information required to produce
the feature vector. The SimilarityCheck module establishes
whether this feature vector has a sufficiently close match
with any of the cluster representatives in the Query Clus-
ter Database. If a match is found (solid lines in Figure 1),
the plan template for the matching cluster representative is
accessed from the Plan Template Database. The plan tem-
plate is converted into a complete plan by the Plan Gener-
ator module, which fills in the operator inputs based on the
specifics of the current query.

On the other hand, if no matching cluster is found
(dashed lines in Figure 1), the Query Optimizer is invoked
in the traditional manner and its output plan is used to ex-
ecute the query. This plan is also passed to the Plan Tem-
plate Generator which converts the plan into its template

Figure 1: The PLASTIC Architecture

representation for storage in the Plan Template Database.
Concurrently, the query feature vector is stored in the
Query Cluster Database, as a new cluster representative.

3 New Features of PLASTIC
A basic prototype implementation of PLASTIC was
demonstrated earlier in [2]. In this section, we describe
in detail the new features of PLASTIC that are highlighted
in the current demo. These new features significantly ex-
tend the scope, useability, and efficiency of PLASTIC, as
explained below.

Variable-Sized Clustering. PLASTIC originally imple-
mented fixed-size clusters, resulting in the twin problems of
insufficient clusters in the high-volatility (rapid changes in
plan choices) regions of the plan space and redundant clus-
ters in the low-volatility (gradual changes in plan choices)
regions. We have now incorporated variable-sized cluster-
ing in PLASTIC, providing several small-sized clusters in
the high-volatility region and a few large-sized clusters in
the low-volatility region. Our scheme is based on the obser-
vation that the high-volatility region is typically present in
the highly-selective region of the plan space. Therefore, we
have modified the distance function, used to compare sim-
ilarities between queries, such that the cluster size thresh-
olds are small in the highly-selective regions, and large in
the less-selective regions – details are available in [3].

A sample output of variable-sized clustering for a TPC-
H-based query template1 is shown in Figure 2. Here, the
axes represents the selectivities of a pair of the participat-
ing relations, namely PART and PARTSUPP, and the dots
represent the cluster representatives. Our initial experimen-
tal results indicate that variable clustering can reduce plan
prediction errors by almost 50 percent [3].

1A query template represents a query in which some or all of the con-
stants in the where-clause predicates have been replaced by bind variables.

Abbildung 11: Block-Level-Diagramm

Entspricht die Anfrage einem Repräsentanten eines Clusters, so wird die Ausführungsplanvorlage
des dazugehörigen Repräsentanten aus der PlanTemplateDatabase abgefragt. Vom PlanGenerator
wird diese in eine Anfrage umgewandelt, in dem die für die Anfrage spezifischen Eingaben in die
Vorlage eingefügt werden.
Ergibt die Suche nach Ähnlichkeit jedoch keine Übereinstimmung, so wird ein üblicher Optimierer
benutzt, um den besten Ausführungsplan für die Anfrage zu generieren und die Anfrage auszu-
führen. Gleichzeitig wird der Ausführungsplan an den PlanTemplateGenerator weitergegeben, der
daraus eine Planvorlage erstellt. Diese wird in der PlanTemplateDatabase gespeichert. Die Pläne
können aus Effizienzgründen als Signaturen gespeichert werden. Der Merkmalsvektor der Anfrage
wird gleichzeitig als der Repräsentant eines Clusters in der QueryClusterDatabase gespeichert.
Die Datenbank, die die Cluster abspeichert, kann durch die ClusterReorganisation verändert wer-
den, um z.B. an die Speicherplatzbedingungen angepasst zu werden. Ein anderes Beispiel wäre die
Anpassung der Anzahl der Cluster durch das Entfernen von den Merkmalsvektoren und Planvor-
lagen der sogenannten ”outlier“-Anfragen6.

6Als outlier bezeichnet man im Clustering Elemente, die in keinen Cluster passen. In dem Fall von PLASTIC
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Um eine tatsächliche Verbesserung eines Optimierers mit sich zu bringen, wurde das Erweiterungs-
tool auf bestimmte Aspekte hin untersucht:

1. Die Exaktheit gibt an, wie oft der von PLASTIC gewählte Ausführungsplan mit dem des
Optimierers übereinstimmt. Eine Differenz kommt immer dann vor, wenn ein Cluster im
Merkmalsraum mehr als einen Plan im Planraum überlappt. Dieses wird durch die Größen
der Cluster und die Position der Repräsentanten bestimmt. Die erwartete Wahrscheinlichkeit,
dass eine Anfrage mit einem falschen Ausführungsplan assoziiert wird, ist

E(q) =
∑

i

Perror

(
q

Ci

)
· P (Ci)

wobei Ci das uneindeutige Cluster,

P (Ci) =
1

TotalNumberOfClusters

die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dass eine Anfrage zu einem Cluster zugeordnet wird (alle
Cluster werden als gleich wahrscheinlich angenommen), und Perror( q

Ci
) die Wahrscheinlickeit,

dass q fälschlicherweise zu einem Cluster Ci zugeordnet wird, sind. In der Regel überlappen
sich zwei Pläne in einem Cluster, so dass die Wahrscheinlichkeit der fehlerhaften Zuordnung
einer Anfrage zu einem Cluster auf 50 % approximiert werden kann.

2. Die Effizienz ist die Dauer in Zeit, die PLASTIC braucht, um eine Anfrage zu klassifizieren
und den Ausführungsplan zurück zu geben. Diese Zeit wird mit der Zeit, die ein Optimierer
für die Generierung eines Plans braucht, verglichen.

3. Der Risikofaktor ist das maximale Risiko der Planvorhersage mit PLASTIC, also die mit
der Falschzuordnung einer Anfrage größte verbundene Kostensteigerung verglichen zu den
Kosten des optimierer-generierten Plans.

4. Als Letztes ist der Bedarf an Speicherplatz, um eine Anfrage als Merkmalsvektor und
Repräsentant zu speichern, zu nennen. Daraus kann der insgesamt benötigte Speicherplatz
geschätzt werden. Der benötigte Speicherplatz ist proportional zum Grad der Exaktkeit.

Die Leistungsfähigkeit von PLASTIC wurde
nach den oben genannten Eigenschaften an Hand
des TPC-H Benchmarks (siehe [TPC]) unter-
sucht.
Die Tabellen dieser Datenbank sind in der ne-
benstehenden Tabelle dargestellt.

Tabelle Kardinalität Größe (in MB)
PART 200.000 29,8
PARTSUPP 800.000 124,7
CUSTOMER 150.000 26,6
SUPPLIER 10.000 1,7
LINEITEM 4.859.686 658,6
NATION 25 2 · 10−3

REGION 5 4 · 10−4

Für die Arbeit wurden zwei vereinfachende Annahmen gemacht:

1. Der Status des Systems, auf dem getestet wird, ist stabil.

2. Es werden nur SPJ7-Anfragen behandelt, da diese mit einer beschränkten Anzahl von Ope-
ratoren arbeiten.

Des Weiteren wurde für das Testen mit dem TPC-H Benchmark angenommen, dass die Anfra-
gen gleichmäßig im Merkmalsraum verteilt sind. Zum Vergleich wurde der Optmimierer der DB2
Universal Database Version 7 mit der Einstellung der Optimierungsklasse 5 benutzt.

sind das die gespeicherten Anfragen, zu denen mit der momentanen Anfragelast kaum Übereinstimmungen gefunden
werden.

7SPJ heisst Selection-Projection-Join und beinhaltet im Planraum die Anfragebäume, die einer linearen Anordnung
der Join-Operatoren entsprechen (siehe [CH98]).
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Die Ergebnisse für das Intra-Query Plan Sharing (mit Änderung der Selektivitäten von einzelnen
Tabellen in gleichbleibender Anfragevorlage) werden am Beispiel der Anfrage Q2 in der nachfolgen-
den Tabelle erläutert. Für die Durchführung wurden insgesamt 65 Cluster gebildet. In der Tabelle
ist P-DB2 die um PLASTIC erweiterte DB2. Hierbei gibt es noch zwei Unterteilungen: wenn der
Leader-Algorithmus sowohl zum Clustering als auch zur Klassifizierung benutzt wird, und wenn
die Klassifizierung durch einen Entscheidungsbaum realisiert wird.
Der große Vorteil der Arbeit mit
PLASTIC liegt in der benötigten
Zeit für die Klassifizierung der
Anfrage und Rückgabe des Aus-
führungsplanes, die die Durch-
schnittszeit von 0,1 s der DB2
stark unterschreitet.

Metrik DB2 P-DB2
Leader Entscheidungsbaum

Exaktheit 100 % 90,76 % 88,8 %
Effizienz 0,1 s 4 · 10−3 s 2, 5 · 10−4 s

(avg. case) (worst case)
Speicherplatz - 1,97 KB 3,96 KB

Im worst case mit Benutzung des Leader-Algorithmus, der eine brute force-Suche macht und damit
die Anfrage mit allen 65 Clustern vergleichen muss, liegt die Suchzeit bei nur 4 · 10−3 s.
Mit der Benutzung eines Entscheidungsbaumes zur Klassifizierung vermindert sich die benötigte
Zeit noch stärker. Allerdings vergrößert sich die Häufigkeit von Falschzuordnungen, was mit dem
decision-tree-Algorithmus zusammen hängt.
Die Exaktheit von 100% der DB2 resul-
tiert aus der Annahme, dass sie tatsäch-
lich immer den besten Plan bei Level 5
findet. Die Leistung der Datenbank in der
Realität ist jedoch nicht so gut wie im
höchsten Level 9, in welchem aus Kosten
des Rechenaufwandes nicht immer gear-
beitet wird. Auf Grund der Tatsache, dass

Anzahl unein- Kosten Kosten Risikofaktor
deutiger Cluster von DB2 von P-DB2 (in%)

1 261.209 266.260 1,9
2 241.054 246.000 2
3 173.913 188.684 1,1
4 158.577 158.681 0
5 161.814 159.078 -0,02

DB2 auf Level 5 lief, konnte von PLASTIC sogar ein besserer Plan mit nierdrigeren Kosten als der
Plan des Optimierers gefunden werden (siehe letzte Zeile der obigen Tabelle). In dieser Tabelle sind
die Kosten in Abhängigkeit von der unterschiedlichen Anzahl mehrdeutiger Cluster8 dargestellt.
Aus der Tabelle erkennt man, dass das Risiko einer anderen Entscheidung als DB2 ≤ 2 % ist9. Die-
ses ist darauf zurückzuführen, dass PLASTIC in den Fehlentscheidungen meistens den zweitbesten
Ausführungsplan wählt, so dass die dadurch entstehenden Mehrkosten sehr gering sind. Solche Fehl-
entscheidungen passieren dann, wenn die Änderung des Ausführungsplanes sich in einem Cluster
befindet. An den Änderungepunkten sind die Kosten der Pläne zueinander sehr ähnlich, so dass
der Unterschied sehr gering ist.
In Tests zum inter-query-Plan-sharing konnten ähnlich gute Ergebnisse erzielt werden. Dabei wur-
den sowohl Projektionsattribute, Selektionsprädikate, Join Attribute und ganze Tabellen von An-
fragen aus dem Benchmark verändert.
PLASTIC kann sowohl offline mit künstlichen Anfragen zur Erstellung von vorgefertigten Clustern
als auch online in Bezug auf Clusterbildung und Planauswahl arbeiten. In diesem Fall wird der
Anfrageplan inkrementell mit dem Eintreffen von neuen Anfragen erschlossen.
Die von den Datenbanken bekannten ”plan hints“ zur Beeinflussung des Optimierers werden in der
Anwendung auf das ganze Cluster ausgeweitet und passen sich so den Einstellungen des Benutzers
an.
Eine in 2004 vorgestellte Erweiterung war die Berechnung und Einbeziehung von Kostenabschätzun-
gen in die Plangenerierung, ein automatisches Plan-Kosten-Diagramm, welches die verschiedenen
vom Optimierer gewählten Pläne für einen Anfrageraum mit den dazugehörigen Kosten darstellt,
sowie ein Modul zum Vergleichen von Ausführungsplänen innerhalb und zwischen verschiedenen
Datenbankplattformen. Die Kosten für einen Ausführungsplan können nicht aus den Daten des
Repräsentanten übernommen werden, da die Anfragen zwar denselben Plan teilen, jedoch sehr
unterschiedlich sein können.

8Cluster, die mehr als einen Plan im Planraum abedecken
9Die Kostendarstellung ist in timerons, der DB2-Kosteneinheit.
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Daher werden die Kosten des Repräsentanten
im PlanGenerator durch ein Schätzungs-Modul
skaliert und interpoliert, um an die neue Anfrage
angepasst zu werden. Diese Informationen wer-
den in den neuen Ausführungsplan mit einbezo-
gen (siehe [SH04]). In Abbildung 12 ist ein Teil
des Moduls zur Plananalyse dargestellt, welcher
zwei Ausführungspläne im selben Anfrageraum
aufzeigt. Der Unterschied in den Plänen liegt
im Zugriff auf die PARTSUPP-Relation: durch
einen Index Scan und einen Table Scan.

significant variation in the matched queries, although they
share a common plan template. To address this issue, we
have included an estimation module in the plan generator
that scales and interpolates the costs of the cluster repre-
sentative to reflect the costs of the new query, and includes
this information in the generated plan.

Since the new query and its matched cluster representa-
tive may differ on selectivities of multiple relations, a mul-
tivariate strategy is required to compute the interpolated
values. Currently, we have implemented first order multi-
variate interpolation based on barycentric coordinates [8],
which has a low time complexity. Our initial experiments
indicate that the interpolation is accurate to within 90 per-
cent [3].

Automated Plan-Cost Diagram Generator. Generating
a “plan diagram” [1], which is an enumeration of the plan
choices of the optimizer over the query space, is a computa-
tionally expensive process since it involves firing of a large
number of queries. Earlier, this diagram was constructed
from scratch for each query, but we have now added a fa-
cility for persistently storing these diagrams directly in the
database, from which they can be immediately retrieved at
the desired time. We have also mapped these stored plan di-
agrams with the associated clusters, to provide better visual
interfaces for generating, viewing, and reorganizing query
clusters. Further, we have augmented the plan diagram,
which is a qualitative picture, to include quantitative costs,
thereby resulting in a combined plan-cost diagram. An ex-
ample plan-cost diagram2 corresponding to a TPC-H-based
query, is shown in Figure 5. Note that there are eleven plan
optimality regions (P1 through P11) spanning the entire se-
lectivity spectrum on the PART and PARTSUPP relations,
and the sizes of the dots indicate the relative plan costs.

Figure 5: PLASTIC Plan-Cost Diagram

Plan Analyzer Module. A new Plan Analyzer module,

2The diagram is based on plan selections obtained with the IBM DB2
query optimizer.

intended for analyzing the specific differences between a
pair of query execution plans, has been incorporated in the
Plastic tool. We expect that this module will be especially
beneficial for database administrators and query optimiza-
tion researchers/students to help understand plan choices
made by the optimizer.

The module identifies differences between plans us-
ing an adaption of the X-Diff [4] algorithm (which was
proposed for computing differences between XML docu-
ments). It can be used in two ways: (a) to compare plan
choices for different versions of a query on a single plat-
form, or (b) to compare choices for the same query across
database platforms. Part of a sample output of the mod-
ule, showing the differences between Plan 7 and Plan 9 of
Figure 5, is shown in Figure 6 (the source plans are omit-
ted because of their complexity and size). From this figure,
we can see that these two plans differ only in the access
method (index scan versus table scan) for the PARTSUPP
relation.

Figure 6: Plan Differences
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Abbildung 12: Vergleich von Plänen

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die in diesem Seminarbeitrag vorgestellten Methoden dienen in Kombination dazu, die Kosten für
die Optimierung von Ausführungsplänen zu verringern. Es wird versucht, effizient vorauszusagen,
welchen Plan der Optimierer für eine Anfrage gewählt hätte. Dieses ist abhängig von der Anzahl
der schon getätigten Anfragen an die Datenbank, da die Cluster erst inkrementell gebildet werden
müssen. Eine Alternative stellt ein passendes Trainingset dar, mit welchem Cluster im Voraus
gebildet werden.
Die Versuche mit dem TPC-H Benchmark zeigten sehr gute Voraussagen in den Ausführungsplänen,
verbunden mit einer um ein Vielfaches erhöhten Optimierungszeit der Anfragen. Die Erhöhung
der Kosten bei falschen Voraussagen der Plänen ist sehr gering, der durch das Tool benötigte
Speicherplatzbedarf ist niedrig.
Die Kombination von einem Optimierer und dem Tool bringt eine erhebliche Erhöhung der Leistung
nicht nur in der Geschwindigkeit, sondern auch in der Möglichkeit für den Optimierer immer im
höchsten Optimierungslevel zu arbeiten, mit sich. Da die Berechnungen des Optimierers einmalig
sind, verteilen sich die Mehrkosten für den höheren Optimerungslevel auf alle Anfragen, deren Pläne
durch das Clustering generiert werden.
Die zukünftige Arbeit am Tool PLASTIC wird sich auf die Erweiterung von SPJ-Anfragen auf
verschachtelte Anfragen, Gruppierungen und Aggregierungen richten. Des Weiteren sollen die Ge-
wichtungen und der Schwellwert für den Vergleichsalgorithmus automatisch berechnet und gesetzt
werden können.
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