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1 Wstep

W erze Web 2.0 podstawowa role nowoczesnych aplikacji internetowych
odgrywa tre$¢ generowana przez uzytkownikow. Aplikacje stajg sie co-
raz bardziej spersonalizowane i przyjazne uzytkownikowi, co powoduje
wzrost obcigzenia serwerdéw. Co gorsza, wzrost ten jest nieprzewidywalny.
W wielu przypadkach btyskawiczny sukces, a wiec takze wzrost ruchu,
prowadzi do niestabilnego dziatania aplikacji, co moze skoriczyé¢ si¢ po-
razka biznesowa przedsiewziecia. Aby tego uniknaé, wszystkie elementy
architektury systemu powinny byé skalowalne. Problem skalowania bazy
danych jest niebanalny, a tradycyjna architektura z pojedyncza relacyjna
baza danych jest niewystarczajaca. W tej sytuacji powszechna praktyka
jest aplikowanie dodatkowych (No)SQLowych baz danych w systemie, co
rozwigzuje problem skalowalnosci krytycznych danych. Przy takim roz-
wigzaniu mimo, ze dane sg w kilku réznych bazach, stanowig jednak skta-
dowe tego samego systemu. Zbiory przechowywanych danych nie sa wiec
roztagczne. Niezbedne sa zatem mechanizmy do ich synchronizacji. Syn-
chronizacja zaprogramowana ad hoc moze prowadzi¢ do btedéw systemu,
ktore sa trudne do wykrycia i naprawienia, a wiec takze kosztowne. W
pracy doktorskiej opisujemy metode taczenia wielu sktadéw o réznych
charakterystykach w pojedynczy, spojny i skalowalny sktad.

Kompromis spéjnosci i skalowalnosci jest aktualnym problemem ba-
dawczym. Autorzy [1] opisuja zasady i problemy przy tworzeniu skalowal-
nej bazy danych i wskazuja na silna potrzebe wypelnienia luki pomiedzy
bazami relacyjnymi, a bazami typu klucz-wartosé. Autorzy [16] prezentuja
swoje przewidywania odno$nie multibaz danych (multidatabase system —
MDBMS). Zauwazaja, ze heterogenicznosé sktadowych systemu stanowi
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rzeczywisty problem i, aby go rozwiazac, niezbedne sa pewne ograniczenia
i uproszczenia sktadni zapytan.

Przykladem systemu podobnego do naszego jest Cloudy [7]. Sktada
sie on z wielu baz danych potaczonych w jeden system. W odrdéznieniu
od prezentowanego systemu, umozliwia on jednocze$nie zapisy i odczyty.
W konsekwencji tworzy on warstwe abstrakcji i ukrywa bazy danych, be-
dace sktadowymi systemu. Zalozeniem naszego systemu jest stworzenie
propagatora zmian i umozliwienie aplikacji bezpos$rednich odczytéw ze
sktadowych baz systemu, patrz Rysunek 1. Naszym zdaniem stworzenie
jednolitego API dla odczytu z dowolnych baz jest bardzo trudne, a utrzy-
manie go aktualnego dla najnowszych wersji wszystkich baz, po prostu

niemozliwe.
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Rysunek 1. Architektura systemu propagatora

Zbadalismy tez istniejace mechanizmy do utrzymywania i aktualizacji
widokow zmaterializowanych [17], w tym takze FlexViews [5], implemen-
tacje widokow zmaterializowanych dla MySQLa stworzona w oparciu o
[12,14]. Zastosowania takich rozwigzan w naszym przypadku sa niestety
ograniczone. Po pierwsze, widoki zmaterializowane przechowywane sg w
tej samej bazie co dane zréodtowe. Po drugie, w naszym przypadku dane
zrodlowe nie istnieja. Wreszcie po trzecie, wiekszosé prac poswieconych wi-
dokom zmaterializowanym tworzy algorytmy oparte o procedury SQLowe.
W naszym przypadku, dane przechowywane sa w bazach, ktére nie musza
by¢ relacyjne i tym samym nie daja dostepu do danych przy uzyciu SQLa.

2 Przyklad motywujacy badania

Rozwazmy jako przyktad ksiegarnie internetowa, ktora umozliwia swoim
uzytkownikom przegladanie i wyszukiwanie pozycji, dokonywane zakupu
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oraz pisanie opinii na temat produktu. Uproszczona baza danych takiego
systemu sktada sie z czterech tabel zawierajagcych: dane o oferowanych
ksiazkach, kupionych produktach, uzytkownikach oraz opinie o ksigzkach.

Kiedy liczba uzytkownikéw zaczyna gwalttownie wzrastaé, pojawia sie
pytanie: jaka baza danych bedzie najlepszym rozwigzaniem dla systemu.
W erze NoSQL naturalng odpowiedzig jest: zadna. Nie ma pojedynczego
rozwigzania, ktéore bedzie najlepiej pasowatlo we wszystkich elementach
aplikacji.

Mechanizm wyszukiwania jest krytyczny dla powodzenia biznesu. Roz-
wiazania takie jak Sphinx [2] lub Solr [15] (serwer oparty na silniku Lucene
[6]) sa czesto stosowane w praktyce, gdyz sa zdecydowanie bardziej wy-
dajne od RDBMS (relacyjne bazy danych) i zwracaja trafniejsze wyniki.
Umozliwiaja one konfiguracje funkcji wagowej decydujacej o kolejnosci
wynikéw oraz obstuguja odmiane jezyka polskiego. Liczba opinii o ksigz-
kach moze szybko wzrasta¢, warto wiec przechowywaé je w skalowalnych
bazach np. Cassandrze [8|. Informacje o ksiazkach wymagaja wysokiej do-
stepnosci i szybkich odczytow, poniewaz sg wyswietlane na kazdej stronie
produktu. Pojedyncze zapytanie pobiera dane o pojedynczym produkcie,
mozna wiec je wydajnie przechowywaé w bazie typu klucz-wartosé [4,9]. Z
kolei wymaganiem biznesowym moze by¢, aby dane finansowe bytly prze-
chowywane w relacyjnej bazie danych, ktéra gwarantuje transakcyjnosé i
bezpieczenstwo danych.
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Rysunek 2. Na wykresach przedstawiono liczbe wykonanych operacji w zaleznosci od
liczby klientow je wykonujacych. Wykres po lewej stronie przedstawia wyniki dla zapy-
tania zwracajacego dane o pojedynczej ksiazce, w tym liczbe sprzedanych egzemplarzy.
7Z kolei wykres po prawej stronie dotyczy zapytania o dane uzytkownika. W czasie te-
stow, oddzielny watek co 5ms modyfikowal testowane dane.
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Nasze przypuszczenia zostaly zweryfikowane eksperymentalnie. Prze-
testowalismy bazy MySQL, PostgreSQL, Solr i Redis. Zbadalismy wy-
szukiwanie pelotekstowe ksigzek i opinii. Silnik InnoDB MySQLa nie
wspiera indekséw petnotekstowych. Wprawdzie PostgreSQL je wspiera,
ale i tak jest zdecydowanie wolniejszy od Solra. W ciggu jednominuto-
wego testu PostgreSQL wykonal 5 zapytari, podczas gdy Solr wykonat na
tych samych danych 232 zapytania. Na rysunku 2 zaprezentowano wyniki
dwoch kolejnych testow. W pierwszym z nich badamy zapytanie zwraca-
jace dane o ksigzce i liczbie sprzedanych egzemplarzy. Poréwnalismy dwie
bazy relacyjne z Redisem, ktory w wartosci dla pojedynczego klucza za-
wiera dane o ksigzce i licznik. Drugi test poréwnuje zapytanie pobierajace
dane pojedynczego uzytkownika.

Te badania pokazuja dlaczego warto tworzy¢ systemy oparte o archi-
tekture heterogeniczng. Oczywiscie przyktadowy system mozna zaimple-
mentowaé¢ samodzielnie. Wyobrazmy sobie jednak dwoch programistow
A i B pracujagcych nad systemem. A tworzy modut z lista uzytkowni-
kow, ktory kupili dany produkt. Aby dziatal on w sposéb wydajny, de-
cyduje sie przechowywaé nazwy uzytkownikow w bazie zakupionych pro-
duktow. Kilka miesiecy p6zniej B implementuje funkcjonalno$é zmiany
nazwy uzytkownika zupelnie nieSwiadomy wczesniejszych dziatann A. Na-
zwa uzytkownika zmieniana jest w jednej bazie i po wdrozeniu nowej funk-
cjonalnodci dane traca spojnosé. Kiedy btad zostaje wykryty, jest przy-
dzielany do A. Programista A wie, ze funkcjonalno$é¢ dziatata poprawnie i
nic ostatnio nie byto zmieniane. Nie wie jednak nic o zmianie B i jej kon-
sekwencjach. Tego typu btedy sa trudne do wykrycia przed wdrozeniem.
Co gorsza, ich naprawa jest czasochtonna, a wiec takze kosztowna. Celem
prezentowanej rozprawy jest ich unikniecie i stworzenie spdjnego sktadu,
ktory gwarantuje spojnosé przechowywanych danych w réznych sktadach.

3 Problem spdjnosci danych

W naszych badaniach zakladamy, ze dane aplikacji sa relacyjne, z pew-
nymi ograniczeniami. Przyjmujemy, ze kazda relacja posiada jednoelemen-
towy klucz gltéowny i dopuszczamy powiazania jeden-do-wielu pomiedzy
relacjami. Zalozenia te sa powszechnie przestrzegane w przemysle. Po-
mimo, ze schemat bazy wiekszosci systemoéw e-commerce przestrzega tych
zasad, ich dane sa przechowywane w réznych sktadach, w tym takze niere-
lacyjnych. Sktady te zawieraja projekcje bazowego relacyjnego schematu.
Kazdy atrybut bazowego schematu jest zawarty w pewnej projekcji, a
niekiedy jest on przechowywany redundantnie w wielu z nich.
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Nawet jesli dane sg przechowywane w nierelacyjnej bazie danych, to
ich struktura pozostaje relacyjna. Przyktadowo, bazy klucz-wartosé moga
przechowywaé pojedyncze krotki identyfikowane przez klucz skladajacy
sie z nazwy tabeli i wartosci klucza gtéwnego. W sktad naszego systemu
moga wchodzi¢ dowolne sktady, ktore przechowuja wynik projekcji dozwo-
lonej w naszym modelu danych oraz implementujace wlasciwy sterownik.
Sterownik powinien zawieraé¢ metody do modyfikacji pojedynczej krotki w
projekcji: add, modify, delete oraz metode, ktora zwraca krotke z projek-
cji na podstawie zadanego klucza gtéwnego. Duza zaleta konstruowanego
systemu jest fakt, ze zajmuje sie on jedynie wlasciwg propagacja zapisow,
nie dotykajac sposobu odczytu. Swiat baz NoSQL jest bardzo dynamiczny
i dzieki takiej konstrukcji stworzenie sterownika dla nowej bazy sprowadza
sie do utworzenia czterech metod.

Operacja zapisu jest zgtaszana bezposrednio do systemu propagatora.
Zaktadamy tez, ze pojedynczy zapis modyfikuje jedna krotke w relacji.
Utworzony algorytm propaguje zgloszona zmiane w projekcjach. Jego
konstrukcja jest oparta o graf propagacji, sktadajacy sie z nastepujacych
wierzchotkow:

— Kazdy atrybut relacji schematu danych tworzy wierzchotek.

— Kazda przechowywana projekcja tworzy wierzchotek.

— Kazdy wzorzec operacji zapisu tworzy wierzchotek. Wzorzec sktada
sie z modyfikowanej relacji, typu zapisu oraz listy modyfikowanych
wartosci.

Rysunek 3. Przyktadowy graf propagacji. U, ..., Us oznaczaja wierzchotki modyfika-
cji danych, R1,..., R3 to relacje ze schematu, a P, ..., Py to projekcje przechowujace
dane. Zakladamy, ze Rz jest w relacji jeden-do-wielu z Rs.

Na rysunku 3 przedstawiono przyktadowy graf propagacji. Krawedzie
w grafie sa skierowane. Rozrézniamy mocne i stabe krawedzie.
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— Kazdy wierzcholek zapisu danych jest potaczony mocng krawedzia
z wierzchotkiem klucza gltéwnego modyfikowanej relacji oraz stabymi
krawedziami ze wszystkimi modyfikowanymi jej atrybutami.

— Klucz glowny relacji jest potaczony mocng krawedzig ze wszystkimi
kluczami obcymi wewnatrz relacji.

— Klucz obcy jest potaczony mocng krawedzig z kluczem gtéwnym obcej
relacji.

— Kazda projekcja jest polaczona mocng krawedzia z kluczem gtéwnym
pewnej relacji.

— Kazda projekcja jest potaczona stabymi krawedziami ze wszystkimi
zawartymi w niej atrybutami relacji.

Kiedy operacja zapisu zostaje zarejestrowana, system na podstawie
grafu okresla projekcje, ktore wymagaja modyfikacji i modyfikuje krotki.
Konstrukcja grafu jest autorska i w oparciu o niag definiujemy problem
spojnosci danych, Data Consistency Problem - DCP, postawiony w roz-
prawie doktorskie;j.

Definicja 1 (Problem spéjnosci danych—DCP). Zatdzmy, ze system
ma projekcje Pi, P, ..., P; zawierajgce dane w stanach Ty, Ty, ..., Tj.
Operacja zapisu U modyfikuje krotke pewnej relacji, co zmienia stan pro-
jekcjina Ty, Ty, ..., T}, gdzie T; = T} jesli projekcja P; nie ulegta zmianie.
Spdjny propagatar zmian to obliczalna funcja F taka, ze:

FUTy,....Tj) = (T},...,T). (1)

Przyjmijmy, ze n oznacza rozmiar wszystkich projekcji przechowywa-
nych w systemie:
n:]P1|+\P2|+...+]Pj], (2)

oraz niech [ oznacza liczbe wszystkich atrybutéw projekcji zsumowang z
liczba wszystkich powiazan jeden-do-wielu wykorzystanych w projekcjach
Py, P, ..., Pj. Ponadto niech m oznacza

m= ‘V’ + ’Eweak:’ + ’Estrong‘ + l, (3)

gdzie V' jest zbiorem wierzchotkéw grafu, a Esirong, Fuweqr zbiorami moc-
nych i stabych krawedzi grafu. Woéwczas m zalezy od rozmiaru grafu, a
tym samym od schematu relacji. Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmoéow DCP
jest funkcja n oraz m. Rozprawa doktorska zawiera algorytm o zlozono-
$ci niezaleznej od n. Dzieki temu konstruowany system propagacji jest
niezalezny od rozmiaru danych, a wiec skalowalny.
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4 Rezultaty

W rozprawie zawarty zostal algorytm rozwiazujgcy problem DCP. Udo-
wodniliSmy tez, ze jest on poprawny. Oszacowana zostalta jego ztozonosé
obliczeniowa i jest ona funkcjg niezalezna od rozmiaru danych. W oparciu
o algorytm utworzony zostal PropScale, system zapewniajacy spojnosé
miedzy elementami potaczonego sktadu.

W 2012 precyzyjny opis algorytmu zostal przyjety do druku w czasopi-
smie Fundamenta Informaticae. Wyniki eksperymentalne dla implemen-
tacji zostaly przyjete na konferencje ADBIS 2012. Rozprawa doktorska
zawiera dodatkowo rozdzial po$wiecony spéjnemu cachowaniu, ktory byt
przedmiotem pracy badawczej na poczatku prowadzonych badan. Przed-
stawiony algorytm propagacji stanowi uogoélnienie poprzednich rezulta-
tow, ktore zostaly opublikowane w [10,11].

Coraz wieksza popularnosé zyskuja rozproszone bazy danych w chmu-
rach. Firmy decyduja sie korzystaé¢ z zewnetrznych sktadéw jak np. Ama-
zon SimpleDB [13| ze wzgledu na ich skalowalnosé, a takze koszt. Wiele
firm nie chce jednak umieszczaé wszystkich danych na zewnatrz, czego
przyktadem moga byé¢ dane finansowe, ktorych bezpieczenistwo jest kry-
tyczne dla organizacji. W takim przypadku pojawia sie problem integracji
wielu sktadéw w spojny system, co jest mozliwe dzigki prezentowanemu
systemowi.

Kolejng korzyscig wynikajaca z PropScala jest mozliwosé definiowania
redundantnych danych statystycznych w projekcjach dla czesto odczyty-
wanych statystyk. Denormalizacja jest powszechnie wykorzystywana na-
wet w relacyjnej bazie danych. PropScale zapewnia automatyczna aktu-
alizacje danych i umozliwia przechowywanie ich w oddzielnych systemach
np. wysoko dostepnej bazie typu klucz-wartosé.

Przydatnosé takiego mechanizmu zostala zbadana na przyktadzie fo-
rum spotecznosciowego. Przyjmijmy, ze forum sktada sie z trzech tabel:
forum, thread i post. W eksperymencie zaktadamy istnienie 100 foréw, 10
tysiecy watkow po 100 wpiséw kazdy. Badamy wzorce dostepu do danych,
ktore naszym zdaniem sa najczestsze dla takiego systemu: dodawanie no-
wego wpisu, pobieranie listy foréw, pobieranie listy watkéw dla danego
forum oraz listy wpisow w watku. Zwracana lista forow i watkow powinna
zawieraé informacje o ostatnich wpisach, ich autorach oraz dacie dodania.
Dodatkowo powinna ona zawiera¢ liczniki wpisow/watkéw w nich zawar-
tych. W eksperymencie badamy zapytania dodajace wpis oraz zwracajace
pierwsze 20 elementow list wpisow/watkow, wykonywane z prawdopodo-
bieristwem 15%, 45% i 45% odpowiednio. Poréwnujemy trzy warianty bazy
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danych: MySQL ze schematem w znormalizowanej postaci, MySQL pod
denormalizacji z redundantnymi kolumnami oraz PropScale korzystajacy
ze znormalizowanej bazy MySQL oraz Redisa (bazy typu klucz-wartosé).
W pierwszym wariancie osiagnieto przepustowo$é¢ Sops (operacji na se-
kunde) dla ruchu generowanego w pojedynczym watku. Podczas testu
$redni czas wykonania zapytania zwracajacego watek wyniost 376 milise-
kund, co dyskwalifikuje ten wariant z praktycznych zastosowari. Na ry-
sunku 4 zaprezentowano wyniki dla pozostatych dwéch wariantéow: Prop-
Scale dziala w sposéb wydajny dla ponad 30000ps, osiagajac maksymalng
przepustowos$é¢ 4800ops podczas gdy MySQL ze zdenormalizowanym sche-
matem radzi sobie zaledwie przy 20000ps.

The forum benchmark - PropScale

The forum benchmark - RDBMS-R
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Rysunek 4. RDBMS-R i PropScale odpowiadaja wariantom: MySQL z redundant-
nymi kolumnami oraz Propscalowi integrujacemu MySQL z Redisem. Koniec wykresu
oznacza ostatni pozytywny test — maksymalne obciazenie dla danej konfiguracji.

Przeprowadzone badania dotykaja kompromisu pomiedzy sp6jnoscia a
dostepnoscia rozproszonego systemu [3]. Bazy relacyjne zapewniaja trans-
akcyjnosé, ale nie skaluja sie dobrze. Z kolei rozwigzania NoSQL oferuja
wysoka dostepnosé w zamian za ryzyko niesp6jnosci. Naszym zdaniem
zaprezentowany algorytm i system pozwalaja na znalezienie optymalnego
kompromisu CAP (Counsistency - Availability - Partition Tolerance) do-
stosowanego do konkretnych zastosowari. Umozliwia on podzielenie bazy
danych na czesci i wybranie dla kazdej z nich optymalnego rozwiazania
przy zachowaniu spéjnosci miedzy nimi.
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