AngeloBrayner
brayner@unifor.br

UniversidadedeFortaleza. Av.

Washington Soares, 1321,
Edson Queiroz, CEP 60.811-
905

AretusaM. AlmeidaL opes
aretusaal @edu.unifor.br

Universidade de Fortaleza. Av.

Washington Soares, 1321,
Edson Queiroz, CEP60.811-
905

OPERADORES DE JUNCAO BASEADOS EM MECANISMOS DE
HASH PARA O PROCESSAMENTO DE CONSULTAS EM
BANCOS DE DADOS

Resumo

Osalgoritmosdejuncéo constituem um elemento chave parao desempenho do processamento de
consultas. Com aevolucao dos ambientes de execucao de consultastornou-se necessariao
desenvolvimento de algoritmos mais efi cientes paraimplementar o operador dejungado. Neste
trabalho érealizado um estudo sobre aevolugdo dos algoritmos dejuncdo baseados natécnicade
hashing. Serdo analisadas estratégias convencionais como o SmpleHash Join, o GraceHash
Join e oHybrid Hash Join, projetadas paraarquiteturas de bancos de dados convencionais, até
aquel as capazes de of erecer suporte aambientescom processamentos de consultasmaiscompl exos,
como os de computacdo mével. Osalgoritmoshash capazes de atender aal gumas das necessidades
destes novos ambientes incluem o Symmetric Hash Join, o MobiJoin, o Hash-Merge Joineo
MJoin.

Palavras-chave: algoritmos hash de jungdo, processamento adaptativo de consultas, bancos de
dadosmoveis.

Abstract

Join algorithms constitute akey element for processing queries on databases. I n thispaper, the
evolution of hash-based join algorithmsisinvestigated. Conventional algorithmssuch as Simple
Hash Join, Grace Hash Join and Hybrid Hash Joi n which were designed for conventional databases
architecturesaredescribed and analyzed. Furthermore, algorithms such as Symmetric Hash Join,
M obi Join, Hash-M erge Join and M Join for implementing the join operator in environmentswith
more complex query processing requirements (e.g. mobile computing environment) are presented
and analyzed aswell.

Keywords: hash join algorithms, adaptive query processing, mobile databases.

1. Introducgéo

Com o desenvolvimento de sistemas de comunicagdo sem fio e de computadores portateis, acomputago mével tornou-
serealidade no ambiente computacional moderno. A integragéo destas duastecnol ogias possibilitaque computadoresméveis
(laptops, notebooks, palms, etc...) conectem-se, como componentes, a um ambiente distribuido e disponibilizem seus recursos
computacionais mesmo que mudem constantemente sualocalizacdo, ou seja, apesar de ndo apresentarem localizagdo fixaem
uma rede.

Atualmente, o compartilhamento deinformagdes entre multiplas fontes de dados heterogéneas, autdnomas, distribuidas
e méveis tem emergido como um reguerimento estratégico que deve ser suportado pela tecnologia de banco de dados.
Usuérios que carregam equi pamentos portatei s estdo habilitados paraacessar servigos de bancos de dadosindependentemente
da sualocalizagéo fisica ou padréo de movimentagéo. De acordo com este novo cenario, comunidades de bancos de dados
moveis podem ser formadas. Definimos uma Comunidade de Bancos de Dados M éveis (MDBC) como uma colecéo dindmica
de bancos de dadosméveis, distribuidos e autbnomos, naqual cadausuério pode acessar dados através de umainfra-estrutura
de comunicagdo sem fio [0].
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O processador de consultas tem por objetivo extrair os dados de um banco de dados da forma mais eficiente possivel,
caracterizando-se como um dos médulos mais importantes de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD).
Diferentemente do processamento de consultas em sistemas de bancos de dados distribuidos convencionais, processar consultas
em bancos de dados méveis significa executar consultas sobre um niimero variavel de bancos de dados. Isto significaqueo
processador de consultas, ao executar consultas sobre bancos de dados méveis, opera em um ambiente imprevisivel e que
pode se modificar constantemente.

Portanto, técnicas tradicionais para processamento de consultas distribuidas e operadores precisam ser revistos, pois, 0
uso de tais técnicas e operadores tem se mostrado ineficiente ao se processar consultas sobre bancos de dados moéveis, por
varias razoes, entre elas, as mais criticas séo as seguintes:

Imprevisibilidade do tempo de resposta dos bancos de dados méveis. Ha pouco conhecimento arespeito das taxas
de entrega de dados dos bancos de dados envolvidos em uma consulta. Desta forma, mesmo que o otimizador de
consultatenha escolhido o melhor plano em um determinado instante, baixas taxas de entrega dos dados (causadas
por desconexdes constantes narede sem fio) no momento daexecugdo daconsultapodem tornar o planoineficiente.
Para contornar tal problema é necessériaa utilizagéo de operadores que se adaptem ao novo cenério de execucéo da
consulta, parareagir alaténcias ndo previstas;

Utilizagdo de operadores que possuem mais de uma fase de execugao e que ndo apresentam suporte para a técnica
de pipdining!. Por exemplo, o operador hash join possui duas fases de execucéo (construgdo e comparagdo). A fase
de comparacédo so pode ser executada, apds a execucdo da fase de construgéo por completo (ou seja, paratodas as
tuplas das duas relagdes da operagdo de jungdo). O desempenho deste operador € afetado caso ocorra atraso na
entrega dos dados, fazendo com que a primeira fase fornega seu resultado para afase de comparagdo a taxas muito
baixas de entrega de tuplas;

Auséncia de estatisticas. Considerando o nimero variado de bancos de dados méveis autbnomos que entram na
comunidade o sistematem pouca ou nenhuma estatistica sobre os mesmos;

Nesse sentido, houve um direcionamento nas pesquisas com o objetivo de elaborar propostas destinadas a tornar o
processamento de consultas em bancos de dados adaptavel ao cenério de execucéo de cada consulta. A idéia é capacitar
mecanismos de consultas de SGBDs aadequar 0 seu funcionamento, em tempo de execugdo, anovos cendrios. Duas estratégias
tém sido investigadas no intuito de dotar processadores de consultas com a propriedade de adaptabilidade. Umaestratégiaé
alterar o Plano de Execucéo de Consultas em tempo de execucdo, tornando-o adaptativo. A outraestratégiaé o desenvolvimento
de operadores adaptativos que g ustam sua execu¢do dinamicamente em resposta a ocorréncia de eventos pré-definidos (por
exemplo, overflow de memoria ou atraso na entrada de tuplas).

Algumas abordagens sobre planos de consultas adaptativos incluem a construcéo de planos alternativos parciais ou
completos. Neste contexto estdo as propostas PAIR, no qual o otimizador constréi um plano de consulta parcial para cada
juncdo, cujasrel aces ndo estej am bl oqueadas no momento, ordenando os planos por ordem decrescente de custo e executando-
os nesta ordem; IN (Include Dday), no qual o otimizador gera um plano de consulta alternativo completo, considerando
longos atrasos para rel agdes cujos dados ndo chegaram ainda, assim a execucéo da juncdo entre estas relagdes tera menor
prioridade no plano; e ED (Estimated Delay), que inicialmente assume que o atraso dos dados de uma relagdo sera curto,
aumentando, sucessivamente, aestimativade atraso acadanovageracéo de plano de consulta, caso os dados continuem sem
chegar [0]. Em [0] é proposta uma estratégia para trabalhar com a migragéo dindmica de planos, na qual o otimizador
seleciona, dinamicamente, o plano de consultamais efi ciente paracadanovo cendrio apresentado, tendo por base as estatisticas.

Os operadores adaptativos séo comumente implementados por a goritmos que consideram diferentes etapas para cada
evento pré-definido a ser tratado. A maior parte destes algoritmos esta concentrada na implementagéo de operadores de
juncéo.

Considerando a eficiéncia dos algoritmos baseados em hash e visando atender aos requisitos, que nao poderiam ser
tratados eficientemente pel os algoritmos de jungdo convencionais, novos operadores de juncdo, baseados em hash, foram
propostos. Algumas dessas novas propostas foram construidas como extensdes dos algoritmos Snmple Hash Join, Grace

! Operadoresde consultaque suportam atécni cade pi pelining geram tupl asresul tado téo | ogo tupl asde entradado operador séo recebidas
(lidas).
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Hash Join e Hybrid Hash Join [0]. Os novos algoritmos buscavam suportar o processamento de consultas sobre dados
distribuidos, atender as necessi dades de adaptabilidade e of erecer bons desempenhos. Estas caracteristicasvém sendo tratadas
pela classe de algoritmos adaptativos como o Symmetric Hash Join [0], o MobiJdoin [0], o XJoin [0,0], o Hash-Merge Jain [O]
e o0 MJoin [Q].

Neste artigo, é realizada uma andlise de alguns dos operadores de jungéo baseados em técnicas de hash. Sdo abordadas
ascaracteristicas, pontosfortes e pontosfracos, tanto dos al goritmos paraprocessamento convencional de consultas quantos
das propostas que estenderam estes algoritmos, incorporando a el es caracteristi cas de adaptabilidade.

Este trabal ho esta estruturado conforme descrito aseguir. A se¢éo 2 apresenta a evol ucdo dos ambientes e dos médul os
processadores de consulta. A se¢do 3 analisa 0os maisimportantes algoritmos de jungdo baseados em hash queincorporam a
propriedade de adaptac&o ao cenério de execugdo de cada consultas. Na secdo 4 € apresentada a conclusdo do artigo.

2. Evolucéo dos ambientes de processamento de consultas

A importanciado processador de consultas paraos SGBDsfez deste médul o um dos principai s focos de estudo voltados
a necessidade de aumentar o desempenho no fornecimento de resultados. Nesta secéo, é feita uma discussdo sobre o
processamento de consultas em bancos de dados. Paratanto, seradescrito o processamento convencional de consultas. Apds
isto, sera caracterizado o que vem a ser o processamento adaptativo de consultas.

2.1 Processamento de consultas

O processador de consultas tem por objetivo extrair os dados de um banco de dados da forma mais eficiente possivel,
caracterizando-se como um dos modulos mais importantes de um SGBD. Basicamente, o processamento de uma consulta
consiste das seguintesfases[0]:

1. Parsing (Analise): nesta fase, a consulta recebida deve estar escrita em uma linguagem de alto nivel como o SQL
(Sequel Query Language). O parser verifica se as relagfes e atributos utilizados sdo validos para o esquema do
banco de dados considerado e, ainda, seaconsultafoi escritaconforme asregrasgramaticais dalinguagem adotada.

2. Tradugdo: em seguida é construida uma arvore de andlise (parse-tree) para a consulta. Esta arvore é comumente
traduzida para uma expressdo equival ente da d gebrarelacional, que € uma forma de representacéo interna utilizada
em bancos de dados relacionais.

3. Otimizagdo: afase seguinte consiste no processo de sel ecdo de uma estratégia de execugdo que minimize o custo de
processamento daconsulta.

4. Avaliacdo: nesta fase a consulta é executada com base na estratégia escol hida pelo otimizador.

A etapa de avaliagdo ja possui um roteiro da execugdo da consulta, porém, a escolha do algoritmo que efetivamenteira
buscar e combinar os dados é determinante para o desempenho da consulta como um todo.

Por ser o operador de juncdo um dos pontos mais criticos no processamento de uma consulta, indmeros algoritmos
foram propostos pararealizar estatarefa, grande parte del es baseou-se na utilizagdo de lagos aninhados, estratégias de merge
e de hash. Entre os que utilizaram lagos aninhados estéo: nested loop join, block nested loop join e o index nested loop [18].
O Merge-Join [18] € 0 exemplo mais classico de utilizagdo de algoritmos merge para o processamento de jungdes. Ja a classe
de algoritmos que adotaram técnicas de hash é extensa e compreende, entre outros, o Smple Hash Join, o Grace Hash Join
e 0 Hybrid Hash Join [0]. Embora nem todos estes algoritmos tenham se consolidado como alternativas viaveis em muitos
bancos de dados comerciais, suarelevanciacomo base paraoutras propostas, particularmente paraos algoritmos adaptativos,
éincontestével.

2.2 Processamento de consultas adaptativo

Um processador de consultas adaptativo deve ser capaz de alterar seu comportamento em resposta a mudancgas no
ambiente de execucdo da consulta. A adaptabilidade permite ao processador de consultas gjustar-se, de modo areduzir as
perdas de desempenho causadas por problemas como: alteraces nastaxas de fornecimento de dados, mudangas no ambiente
de execucéo daconsultaou desconhecimento de estatisticas. Além disso, estaclassede processadores de consultas consegue
melhorar seu tempo global de resposta intercalando estagios de otimizagdo e execugdo [1]. Os aspectos mais importantes a
considerar nestes sistemas so [4]:
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1. Freguénciadaadaptabilidade: freqiiénciacom que o sistemapode receber informagdes e adaptar seu comportamento
ao novo cendrio de execugdo da consulta.

2. Efeitos da adaptabilidade: efeitos provocados no comportamento do sistema diante de um determinado evento que
alterou a configuracdo do ambiente.

3. Extenséo da adaptabilidade: consiste na repeticéo, durante a execugdo da consulta, do processo de adaptacéo do
comportamento do sistema em fun¢éo das mudancas no ambiente.

Paramuitas aplicacdes, longas esperas até se obter o resultado final deumaconsultaéinvidvel. A aternativaencontrada
pel os algoritmos adaptativos para amenizar este problemafoi buscar a disponibilizacdo de resultados de formasimultanea ao
processamento da consulta. Assim, seria possivel ao usuario tomar decisdes baseadas nos dados até entdo liberados, antes
mesmo de receber o resultado completo daconsulta. A adaptabilidade requer um processamento complexo que pode envolver
a ateracdo dinamica de planos de execugao e a utilizacdo de algoritmos de dificil implementacdo. Embora estas duas etapas
nado sejam dependentes entre si, € mais natural que um processador de consultas adaptativo seja capaz de reuni-las.

Um processador de consultas adaptativo deve ser capaz de considerar as alteragdes do ambiente durante a execucgado da
consulta. Alteragfes quanto ao volume de dados a processar, criagéo de indices, falhas ou atrasos na recepcéo de dados
deveriam ser consideradas durante o processamento, de forma a ser possivel ajustar os planos de execucdo, dinamicamente,
tornando-os mai s adequados as novas configurages do ambiente. Neste contexto, algumas abordagensincluem as estratégias
[0,0]:

1. PAIR (Total work-based optimizer): nesta proposta o otimizador constréi um plano de execucéo para cada operador
dejuncdo cujasrel agbes ndo estejam com o fornecimento de dados blogqueado?. O otimizador analisa, sucessivamente,
cadaum dos planos, calcula o custo correspondente, escol he o plano de menor custo e 0 executa. Quando todas as
relacdes estiverem desbloqueadas, 0 PAIR constr6i uma arvore de consultas Unica, de modo a compor um plano de
consulta completo.

2. IN (Indude Deayed): neste caso o otimizador considera que menores tempos de resposta levam a menores custos.
Assim, o otimizador gera, a cadainteragcdo, um plano de consulta alternativo completo, porém, para as relagdes que
estiverem bloqueadas é assumido que o atraso dos dados sera grande e, portanto, estas relagdes deveréo ter menor
precedéncia de execucdo dentro do plano de consulta elaborado.

3. ED (Edimated dday): Assim como a estratégia IN, a ED trabalha com o otimizador baseado em tempos de resposta.
Assume que os atrasos de uma fonte néo serdo longos, porém, a cada novainteragdo, a qual levaageragao de um
plano completo, atribui piores custos para as rel agbes que continuarem blogqueadas.

4. Migragdo dindmica de planos. propde atroca, em tempo de execugdo, de um plano de consulta por outro que seja
semanticamente equival ente, mas melhor que o anterior, por ser mais adequado a nova configuracdo do ambiente.
A avaliacdo de custo éfeitaconsiderando que as estatisti cas séo conhecidas.

Estas propostas podem ser particularmente aplicaveis a ambientes que tratam os dados como streams, 0s quais sao
fornecidos continuamente, levando aimprevisibilidade tanto quanto ao volume de dados a ser recebido quanto afreqiiéncia
de entrega destes. Apesar de muitas propostas ja terem surgido, a formulagdo dindmica de planos de consulta adaptéveis
ainda esta distante de alcangar a maturidade das estratégias convencionais[0].

Os operadores adaptativos de consultas tém como foco principal o processamento de operadores dejungdo. Entre esses
algoritmos adaptativos estéo o Symmetric Hash Join, o MobiJoin [0], XJoin [0,0], o Hash-Merge Join [0] e o MJoin [0].
Estes algoritmos associam estratégias de hash a técnicas de pipdine®. A estratégia do pipdine é extensivamente utilizada
pel os a goritmos adaptativos, pois permitem paralelisar etapas da execugdo da consulta. O paralelismo dos operadores pode
ser classificado em duas estratégias: inter-operator, quando ocorre aexecucao paralelade diferentes operadores considerando
uma Unica consulta e; intra-operator, quando um mesmo operador é aplicado a parti¢des diferentes, de um mesmo conjunto
de dados, submetidasadiferentes processadores.

20bloqueio serefereaofato dendo estar sendo fornecido, correntemente, dadosde umarel agéo.
% Permite que osdados sej am processados por um operador e passadosdiretamenteao operador seguinte, evitando o custo damaterializagdo
do dado e permitindo aparalisacdo de etapas daexecucdo daconsulta.
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Embora os algoritmos adaptativos ndo sejam implementados em grande parte dos SGBDs comerciais, 0 seu estudo
ganhou impulso devido ao surgimento de aplicacfes que trabalham com data streams [0,0,Erro! A origem da referéncia
ndo foi encontrada.,0,0,0] e bancos de dados distribuidos.

2.3 Processamento de consultas adaptativo e distribuido

Aplicagdes desenvolvidas para ambientes distribuidos, como é o caso das redes sem fio, tém se tornado cada vez mais
comuns. Bancos de dados capazes de suportar esta arquitetura precisam contar com otimizadores de consulta que levem em
consideracao, durante a escolha do melhor plano, ndo mais apenas a busca pela reducdo de acessos a disco, mas também, a
imprevisibilidade na fregiiéncia de recep¢do dos dados, a falta de informagdes quanto as estatisticas das fontes remotas e a
recepcao de um volume desconhecido de dados. Estas caracteristicas inerentes a este ambiente implicam em compl exidades
extras a serem tratadas pelo médulo processador de consultas.

Considerando distribui¢do de dados, umanova categoria de aplicagfes vem sendo particularmente estudada, séo as que
trabalham com data streams. Os data streams caracterizam-se como uma sequéncia de itens que chega continuamente.
Sendo assim, ndo é possivel armazenar o data stream inteiro localmente, 0 que requer que as consultas também sejam
executadas continuamente e que os resultados sejam retornados incrementalmente, a medida em que véo sendo produzidos
[Erro!l A origem da referéncia ndo foi encontradal].

AplicagBes sobre data streams est&o particularmente presentes em redes sem fio e redes WANS como a internet. Estas
aplicagdes modelam os dados como data streams transientes* e ndo mais como dados persistentes, conforme mostrado na
Tabela 1. Arquiteturas convencionais de bancos de dados ndo sdo capazes de suportar consultas continuas; assim, ja €
reconhecido que aproximagao e adaptabilidade sdo ingredientes chaves para a execugdo de consultas sobre data sreams[Q].

A dificuldade envolvida no processamento de consultas sobre data streams pode ser verificada na realizagdo de uma
operacdo de juncdo simples. O operador de juncdo deve consumir a entrada inteira antes de fornecer o resultado final [0],
assim, de acordo com o algoritmo considerado, cada tupla de umarelagdo pode precisar ser comparada com todas as demais
daoutrarelacdo. Ficadificil atender a esta propriedade quando se consideram conjuntos de dados potencial mente infinitos,
Ccomo ocorre com os data streams, e quando se tém memorias de tamanho limitado. Algumas alternativas encontradas para
0 processamento de consultas sobre data streams envolvem a utilizagdo de diding windows®, limitantes do volume de dados,
ou a adogéo de interval os de confianga, associados aos resultados parciais fornecidos [0]; sendo retornados, em ambos 0s
casos, resultados apenas proximos ao real.

Uma das técnicas para a producéo de respostas aproximadas para uma consulta sobre data streams € a realizagéo da
consulta ndo sobre todo o histérico de dados, mas utilizando diding windows [0], intervalos que especificam um conjunto
limitado de dados que sera considerado no processamento da consulta. Algoritmos que usam diding windows podem trabal har
com trés possiveis abordagens: baseada em tempo, neste caso sdo considerados apenas os dados recepcionados em um
determinado interval o de tempo; baseada no volume de dados suportado pela consulta; e baseada em pontos de referéncia,
assume condi¢des de sel ecdo sobre osdados parareduzir aquantidade deinformacgesaser considerada[0]. Aindaconsiderando
filtros sobre data streams, vem sendo fortemente explorada a técni ca de punctuation, que sdo restric¢des estaticas ou dindmicas
assumidas para a eliminagéo de dados. Outras estratégias, ainda, utilizam-se da combinacdo destas abordagens, como é o
caso do PWJoin [0], que associa diding windows baseadas em tempo com técnicas de punctuation.

Os data streams também podem ser tratados por algoritmos como o Ripple join. Este algoritmo fornece intervalos de
confiancaassociadosaresultadosparciais. Estesinterval os de confiangaséo obtidos através de anal i ses estatisticas sobre os
dados, os quais determinam a margem de certeza quanto a corretude dos resultados parciais fornecidos até o momento.
Ripple Joins séo adaptativos, sendo capazes de gjustar seu comportamento de acordo com as propriedades estaticas dos
dados. Com base nestas propriedades, este algoritmo é capaz, ndo apenasde estimar asel etividade e 0 custo de processamento,
mastambém estimar aqualidade do resultado correntemente mostrado ao usuario, permitindo que aconsultasejainterrompida
t80 logo a resposta seja suficientemente precisa[0].

4Datastreamstransi entessao constituidospor seqiiénciade dadostransitérios.
5 Sliding windows permitem definir umfiltro sobre um conjunto de dados de formaacompor um conjunto finito destes dados.
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Os planos de consulta formulados para data streams também apresentam diferencas claras em relagéo a planos de
consultas convencionais. Enquanto estes Ultimos trabalham com planos construidos como uma arvore, que é executada de
maneira top-down, orientada ao consumidor; os planos sobre data streams adotam um modelo botton-up, orientado pelo
produtor, poisos dados sdo entregues continuamente, i ndependentemente de el es estarem sendo requisitados paraaprodugdo
deresultados de consultas[0].

Considerando o processamento distribuido de consultas e obj etivando minimizar os problemas advindos deste ambiente
de execucdo, foi sugerido em [0] que a arquitetura de um processador din@mico de consultas deveria ser dividido em trés
camadas: 1. Dynamic query optimizer, responsavel por implementar dinamicamente a estratégia de reotimizacéo; 2. Dynamic
query scheduller, capaz de receber um plano como entrada e produzir um escalonamento de planos, incluindo as prioridades
de execucgdo das consultas e; 3. Query fragment evaluator, responsavel pela execugéo da consulta, seguindo as prioridades
estabel ecidas pelo Dynamic query scheduler para a execucéo dos fragmentos da consulta. O processamento consistiria em
enviar sub-consultas paraempacotadores das fontes de dados, e o resultado final seriafruto daintegracdo dosresultadosdas
sub-consultas. Porém, devido ao conhecimento limitado dasfontesremotas, aexecucao i ntegrada destes planos pode resul tar
em desempenhos pobres. Estes problemas podem ser ameni zados com aadogao de estratégias de adaptabilidade, capazes de
realizar re-otimizagBes em cada uma das trés camadas da arquitetura proposta, de acordo com cada nova configuragdo
assumida durante a execucéo.

Resumidamente, é apresentada na Tab. (1) [0] uma comparagdo entre algumas das caracteristicas que diferenciam um
sistema de banco de dados convencional dagueles que trabalham com data sreams.

Tabela 1: Anélise comparativa entre sistemas de banco de dados e sistemas de data streams.

Caracteristicas Sistemas de bancos de dados Sistemas de data streams
Recursos Razoavel disponibilidade Limitados
Modelo de dados RelacOes persistentes Relacdes transitorias
Relacdo Conjunto de tuplas Seqgiiéncia de tuplas
Atualizag8o Modificagdo Acrescentar dados ao fluxo
Consulta Transitoria Persistente
Resposta das consultas Exata Aproximada
Avaliagdo das consultas Arbitréria De uma Unicavez
Plano de consultas Fixo Adaptativo
Processamento de Consulta Suporta andlises sofisticadas Razoavel complexidade

3. Evolucéo dos algoritmos hash de juncéo

Osalgoritmos baseados em hash para o processamento de jungdes tém-se mostrado eficientes em diferentesarquiteturas
de banco de dados. A associagéo deste algoritmo com outros como nested loops, pipdines e, mais recentemente, diding
windows, tém sido fundamentai s na el aboracéo de muitas das sol u¢des propostas no contexto do processamento de consultas.

3.1 Algoritmos convencionais de jun¢cdo baseados em hash

Nas arquiteturas convencionais de bancos de dados o principal objetivo, como requisito de desempenho, é areducéo do
nimero de acessos a disco. Embora muitas propostas baseadas em nested loops e em merges tenham sido elaboradas, elas
n&o of ereciam desempenhos tao bons quanto aquel es conseguidos pel os algoritmos baseados em hash, pel o menos quando
se tratam de consultas cujas clausul as de sel egdo sejam igual dades.

O Smple Hash Join foi uma das primeiras propostas adotando algoritmos hash para o processamento de juncoes e,
juntamente com o Grace Hash Join, foi base para a elaboragéo do Hybrid Hash Join, largamente adotado nos bancos de
dados comerciais.

3.1.1 Simple Hash Join

Estealgoritmo estaentre as versdes mais simples de algoritmos de juncéo baseados em hash. Caracteriza-se pelautilizacdo
de fungdes hash para classificar as tuplas de acordo com os valores destas funcfes. A qualidade do Smple Hash Joinestaem
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reduzr o nimero de comparagdes entre as tupl as. Ele mostrabons resultados quando é possivel manter, pelo menos, umadas
relacbes em memoria. A eficiéncia do algoritmo também esta diretamente relacionada a qualidade da fungdo hash, a qual
deve ter como propriedades basicas a randomicidade e a uniformidade na distribuicdo dos dados.

Na primeira etapa do Smple Hash Join é utilizada uma fung&o hash para particionar astuplas das duas rel agdes envolvidas
na junc¢éo, compondo uma tabela hash para cada uma das relagfes [0]. Cada entrada na tabela hash corresponde a um valor
de fungao hash compartilhado por um conjunto de tuplas. Na etapa seguinte é utilizadaumajuncéo delago aninhado indexada
entre as duas relagfes, de forma que amenor relagéo € el eita paraser ade construgéo e aoutraseraadeteste. Um indice hash
deve ser criado para cadaumadas particOes darelagdo de construgéo, como resultado daaplicagdo de umanovafuncéohash,
diferente da primeira, aplicada as duasrel agdes. O algoritmo examina, entdo, todos as tuplas darelacdo de teste, utilizando os
indices associados as parti¢cdes darel agdo de construcéo para buscar val ores coincidentes.

Um aspecto importante a considerar na segunda etapa é que, pel o menos, uma parti¢do darelagdo de construgdo e o seu
indice hash correspondente devem ser completamente acomodados em meméria, caso contrério as duas relagdes devem ser
submetidas a novas fungdes hash, até que este requisito seja atendido. Esta estratégia de particionar recursivamente as
relacdes é chamada de resolution, por dividir a relagdo em partices cada vez menores, até chegar a tamanhos aceitaveis.
Vale salientar que a mesma preocupagdo ndo existe para a relacéo de teste.processador de consultas adaptativo deve ser
capaz de alterar seu comportamento em resposta a

3.1.2 Grace Hash Join

O Grace Hash Join trabalha em duas etapas. De modo semelhante ao que ocorre no Snple Hash Join, na primeira etapa
as duas rel agbes sdo inteiramente parti cionadas usando a mesma fungéo hash aplicada sobre os atributos dejungéo. Na etapa
seguinte as parti¢des correspondentes as duas rel agdes sdo combinadas e o resultado dajuncéo é gerado. A principal diferenca
em relagdo ao Smple Hash Join € que 0 Grace Hash Join assume que havera pouca disponibilidade de memoéria. Caso isso
se confirme, seu desempenho serd melhor que o do Smple Hash Join [0].

Como estratégia para garantir que particdes da relagdo de construcdo caibam em memodria, juntamente com os indices
hash correspondentes, este algoritmo procura dividir a relagdo, inicialmente, em um grande nimero de pequenas parti¢oes.
Quando é verificado que o espaco em meméria é muito maior que o tamanho das parti¢oes, a estratégia avoidance é utilizada
para combinar as parti¢cdes recursivamente, até que o tamanho ideal seja encontrado. Assim, se 0 espaco disponivel em
memodriafor grande, atendéncia sera de perda de desempenho, devido as inimeras combinagdes que terdo de ser feitas.

3.1.2 Hybrid Hash Join

O dnyple Hash Join funciona bem com memdrias grandes, enquanto que o Grace Hash Join oferece bons resultados
com memérias menores. Como proposta para flexibilizar os requisitos de meméria, o Hybrid Hash Join (HHJ) [0] adotou
uma eficiente politica de gerenciamento de dados entre disco e meméria. Este algoritmo propde uma otimizagdo em situagles
em que o tamanho da memodria € relativamente grande, mas ndo o suficiente para abrigar a relagdo de construcdo inteira [0].
Basicamente, 0 HHJ é realizado em duas etapas, a primeira ocorre em memoria, se houver espaco suficiente, caso contrario
ocorrerd em disco [0].

Assim como outros algoritmoshash, 0 HHJ prevé uma fase que consiste no particionamento das duas relagdes, através
da aplicagdo de uma fungdo hash sobre os atributos de junc&o. Primeiramente uma relagéo inteira deve ser particionada,
impondo um bloqueio que impede o adiantamento das operacfes da jungdo. Caso o limite de meméria ou da particdo seja
alcancado, a Ultima particéo que teve tuplas al ocadas € descarregada em disco. Porém, é mantido um bloco vazio em memdéria
para esta entrada na tabela hash. A segunda relagdo é ent&o particionada com a mesma fungdo hash e, caso um novo limite
de memodria seja alcangado, a particdo a ser eleita para ser descarregada em disco serd, se possivel, alguma que tenha um
bloco vazio narelagdo oposta. Esta estratégiamelhorao desempenho da etapa seguinte, visto que mantém pares de particoes
correspondentes ou s6 em meméria ou s6 em disco [0].

Na segunda etapa os resultados comegarado a ser produzidos. Primeiramente sdo combinadas as particdes que estédo em
memaria e depois serio comparadas aquel as que estéo em disco. Durante o processo de comparagdo, uma nova fungdo hash
éaplicadaasrelagbes paracompor osindices associados as parti cdes darel agdo de construgdo, sendo queamemoriadeve ser
capaz de guardar, pelo menos, uma partic3o e seu indice. E realizada uma junc&o de lago aninhado indexado, fazendo com
que cada valor de tupla da particéo de teste seja procurada, via indice hash, na particéo correspondente da relagéo oposta.
Caso valores coincidentes sejam encontrados eles serdo materializados para compor o resultado final da juncéo.
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3.2 Algoritmos adaptativos de juncdo baseados em hash

Osalgoritmos convencionais destinados ao processamento de juncéo baseados em hash ndo sdo capazes de suportar 0s
requisitos de arquiteturas como as de um banco de dados mével. Assim, uma nova classe de algoritmos, denominados
adaptativos, foi proposta. Estes algoritmos deveriam ter a capacidade de oferecer bons resultados no processamento de
consultas, mesmo em situagdes de imprevisibilidade, inerentes aos ambientes moveis.

3.2.1 Symmetric Hash Join

O Smmetric Hash Join (SHJ) [0] foi um dos primeiros algoritmos a introduzir a idéia de adaptabilidade para operadores
de juncdo. Este algoritmo administra as operacdes de hash e combinaas tuplas utilizando apenas meméria principal. Também
trabalha fortemente com o conceito de pipdine®, que permite um alto grau de paralelismo. Assim, os resultados podem ser
fornecidos simultaneamente areali zacdo dajuncdo, aumentando ausabilidade das apli cagdes. Emboragaranta 6timosresultados
devido & eficiéncia de trabalhar inteiramente em memdria, esta é também a maior limitagdo deste algoritmo.

Durante o processamento da juncao, € construida uma tabela hash para cada uma das relages. Quando umanovatupla
chega, umafuncgéo hash é aplicada sobre os seus atributos de jungdo. Em seguida estatuplaé comparada com todas astuplas
da particao correspondente da relagdo oposta. Se alguma coincidéncia de valores for encontrada, a tupla é devolvida como
resultado [0]. Finalmente, atupla é adicionada a particdo da tabela hash que tem 0 mesmo valor de funcdo hash. A tupladeve
ser guardada para que possa ser usada em comparagdes com as novas tuplas que iréo chegar.

Um outro ponto a ser considerado é que ndo ha necessidade de se eleger uma relagdo para ser a de construgdo e uma
outraparaser adeteste, poiso SHJ é simétrico. Esta propriedade permite que cadarel agdo assuma, ao mesmo tempo, o papel
deconstrucado e deteste. Assim, seumadasfontesinterromper momentaneamente o fornecimento dos dados, o processamento
da consulta continua, emboraatendéncia sejaareducéo dos resultados parciais gerados.

3.2.2 MobiJoin

Assim como o SHJ, o MobiJoin é um operador simétrico dejuncéo paraprocessamento de consultas, tendo sido projetado
paraatender os requisitos dos bancos de dados méveis. Este algoritmo estende o X Join, sugerindo umanovaestratégiapara
evitar aduplicagdo dosresultados dajuncdo. Basicamente, este operador buscagarantir as seguintes propriedades:. 1. producéo
incremental de resultados, simultaneamente ao processamento dajuncéo; 2. continuidade de processamento mesmo quando
ambas as fontes cessarem o fornecimento dos dados; e 3. reag@o adequada em situacBes de limitagdo de memaéria durante &
execugdo do operador [5]. O MobiJoin comporta-se como um operador de consultas adaptativo, capaz de tirar proveito da
imprevisibilidade na entrega dos dados.

O algoritmo MobiJoin trataajuncdo de registros, provenientes de fontesdistribuidas, aplicando técnicasde gerenciamento
de memaria que permitem uma eficiente alocacdo de registros entre memaria principal e secundaria. Além disso, 0 MobiJoin
controla processos executados em background, como forma de garantir bons tempos de resposta, tanto para um rapido
retorno dos resultados iniciais quanto do throughput geral da juncéo.

O MobiJoin é organizado em trés etapas. na primeira, ajuncao € realizada usando apenas dados residentes em memoria;
na segunda, a juncdo € feita combinando uma particdo de uma fonte que estd em memaoria com a particdo em disco
correspondente da outra fonte; e na terceira, a juncéo é realizada entre a particdo de uma fonte em disco e as particées
correspondentes da relagéo oposta, residentes em disco e em memdria.

No primeiro estagio, cada uma das tuplas que chega é submetida a uma fungdo hash que ira identificar a particao da
tabela hash que atupla devera ser alocada. Caso atuplachegue e hagja espago suficiente em memoria, elaé comparadaatodas
astuplasdaparticéo correspondente, em memaria, darel agdo oposta, sendo que osval ores coincidentes poderdo ser retornados
imediatamente como resultado. Se o limite da memaria for alcangado, particdes sdo €eleitas e descarregadas em disco, de
acordo com a necessidade de espaco. Quando todos as tuplas forem recebidas, a terceira etapa é iniciada. Porém, caso as
entradas cessem o fornecimento de dados apenas por um determinado tempo, um bloqueio provocado por timeout é acionado
e asegundaetapaéiniciada.

8 Pipeline: estratégiaque evitaque os dados tenham que ser materializados antes de serem liberados para o proximo operador.
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Nasegundaetapa sdo realizadasjungdes entre parti cdes correspondentes das duas rel agdes, sendo que apor¢ao residente
em disco de uma particdo é combinada com a por¢do residente em memoéria da outra. Apds o exame de cada porgdo de
particdo em disco, é verificado se alguma das entradas de dados produziu novos registros, se isto se confirmar a primeira
etapa € retomada, caso contrario, a segunda etapa continua examinando novas porcdes residentes em disco.

A terceirae Ultima etapa é executada apenas quando todas as tupl as tiverem sido recebidas. Neste estagio, cadaumadas
particGes em disco deverater suas tuplas comparadas as tuplas das porgdes residentes em disco e em memdria da particao
oposta correspondente. A terceira etapa garante que o resultado compl eto sera produzido, porém, todas as tuplas devem ser
avaliadas, embora apenas aguel as ainda ndo comparadas gerem resultados.

O algoritmo também deve garantir que ndo haja duplicagdes no resultado final da consulta, a exemplo do que também
ocorre no XJoin, a segunda e terceira etapas do algoritmo podem vir a comparar o mesmo par de tuplas inlmeras vezes.
Como forma de evitar duplicagdes o XJoin adota um complexo controle de marcadores de tempo.

O MobiJoin distingue-se pelasimplicidade daestratégiaadotada paraevitar asduplicagdes. O algoritmo prevéaassociacao
de um identificador Unico para cada tupla que chega, considerando a particdo em que esta é alocada. Paraidentificar tuplas
j& comparadas, sempre que uma por¢do de parti¢do for transferida de meméria para disco, uma tabela de controle é gerada
indicando quais tuplas desta parti¢éo foram comparadas com quais tuplas da parti¢do oposta. Umarel agéo é representada na
tabela como linha e a outracomo coluna, aocorrénciade 1 ou 0 nas células databelaindicase o par jafoi comparado ou néo.
A vantagem desta abordagem é que a tabela gerada trabalha com valores binérios, 0 que requer pouca memaria.

3.2.3 Hash-Merge Join

O Hash-Merge Join (HMJ) é um algoritmo adaptativo para o processamento de jungdes sobre dados de fontes remotas
capaz de lidar com situagdes de imprevisibilidade na entrega dos dados. Trabalha com dois objetivos béasicos: busca reduzir
os tempos para producéo dos resultadosiniciais e permite o fornecimento de resultados mesmo em situagoes de atrasos das
fontes remotas. O HMJ estende os algoritmos XJoin e PMJ (Progressive Merge Join) [0], além de propor uma nova politica
para 0 gerenciamento de memoéria denominada adaptative flushing [0].

O problema encontrado no X Join e no MobiJoin € que, apesar do rapido fornecimento inicial dos dados, acomplexidade
envolvida nas operacdes de E-S é alta; o controle das tuplas visando evitar duplicagdes no resultado gera overheads e as
comparacfes, inimeras vezes, do mesmo par de tuplas prejudica o desempenho final consulta. Ja o PMJ divide a meméria
em apenas duas Unicas particdes, uma para cada fonte, ndo produzindo nenhum resultado até que todas as tuplas sejam
recepcionadas ou que o limite da memdria seja al cangado.

Como alternativa aresolucéo das limitacbes destes dois algoritmos, 0 HMJ propde agregar a eficiéncia no fornecimento
dosresultadosinicias presente no X Join, aos bons resultados no desempenho total da consulta demonstrado pelo PMJ.

O HMJ é executado em duas fases. A primeira fase trabalha com uma estratégia de hash e a segunda com uma estratégia
de merge. A fase de hash é semelhante a primeira fase dos algoritmos X Join e MobiJoin, na qual os dados sdo combinados
em memoria produzindo resultados imediatamente. A fase de merge € ativada quando as duas fontes remotas interromperam
o envio dosdados.

Durante aprimeirafase do HMJ, caso haja espaco suficiente em memoria, uma funcéo hash é aplicada sobre os atributos
dejuncéo datuplarecepcionada paraidentificar aparticdo aque ela pertence. A tuplaé entdo comparadaatodas astuplas da
particao correspondente, em memodria, darelagdo oposta. Caso os val ores comparados sejam coincidentes, atuplairacompor
o resultado. Em seguida, atupla é adicionadaem memoria a parti¢éo databela hash a que pertence. Se as duas fontes remotas
cessarem o envio dos dados afase de merge é ativada.

A diferencaentre aprimeirafase do HMJ e a primeirafase do X Join e do MobiJoin esté nas a¢des realizadas quando os
limites da meméria sdo alcangados. No caso do HMJ a politica de alocac8o de memdria proposta, adaptative flushing, elege
duas parti¢des, uma de cada fonte, que tenham 0 mesmo valor de fungéo hash, para serem descarregados em disco. Porém,
antes das particBes irem para disco, elas sdo ordenadas e ganham rétulos de mesmo valor, que serdo utilizados na segunda
fase para identificar um par de particfes que ja foi comparado em memadria. Como o algoritmo empregado para ordenar as
tuplas € o Sort-Merge, é possivel produzir resultados enquanto a ordenacgéo é realizada.

Na segunda etapa, fase de merge, o fornecimento das tuplas deve ter cessado, momenténea ou definitivamente. O
processamento segue com a combinagéo das tuplas que estdo em disco. Deverd haver inimeros pares de parti¢des em disco,
sendo que cada uma das particBes de uma fonte sera combinada com todas as parti¢des em disco da outra relagdo, exceto a
gue tenha o mesmo valor de rétulo, pois estas ja devem ter sido combinadas na primeira fase.
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O principal objetivo da politica adaptative flushing € descarregar as tuplas para disco adaptativamente. Se uma fonte for
bloqueada e a outra ndo, havera uma tendéncia de aumento do volume de dados de umafonte em relagdo a outra. A politica
de gerenciamento de memaria deve ser capaz de administrar situagdes como estas, de forma a manter o balanceamento entre
dos dados das duas relagfes. Outro fato importante a observar é que afase de hash é beneficiada por um grande nimero de
pequenas parti¢des, enquanto que afase de merge beneficia-se de um pequeno nimero de grandes particdes.

No caso dafase de hash, parti¢des pequenas vao reduzir o nimero de comparagdes aque cadatuplaterade ser submetida
em memdria, além disso, particbes menores seréo descarregadas para disco, deixando sempre a memoria proxima a seus
limites, maximizando o nimero de tuplas de resultado produzidas. Por outro lado, um pegueno nimero de grandes particfes
em disco resulta em menos operacdes de merge e em péaginas de dados mais bem aproveitadas, beneficiando afase de merge.
Assim, a politica adaptative flushing compromete-se com os seguintes requisitos. 1.Oferecer suporte a fase de hash, podendo
produzir resultados a medida que novas tuplas vao chegando; 2. Oferecer suporte a fase de merge, evitando descarregar
particdes muito pequenas em disco e; 3. Manter amemaria balanceada em relagdo ao volume de dados em memoria das duas
fontes.

3.2.4 Mjoin

O MJoin [0] é um algoritmo de juncéo que estende o X Join pela capacidade de explorar metadados’, visando identificar
dados que podem ser eliminados devido a suas baixas expectativas de uso. Além de economizar recursos computacionais,
este algoritmo refina a l6gica de execugao para atingir diferentes objetivos de otimizaco.

As caracteristicas do MJoin permitem a este algoritmo suportar as propriedades complexas dos data sreams. Visando
atender a essas propriedades 0 M Join tem por objetivos: 1. Ser capaz de trabalhar com conjuntos de dados potencial mente
infinitos; 2. Suportar aimprevibilidade das taxas de recepcdo de dados; 3. Adaptar-se a cendrios de execucdo dindmicos, nos
quais os metadados dos data streams ndo estdo disponiveis para o otimizador de consultas antes da execucéo; 4. Atender a
multipl os objetivos de otimizaco, inclusive execucdo continua de consultas e geragdo incremental de resultados; 5. Permitir
gue mais de um operador possa ser executado simultaneamente; 6. Oferecer um overhead minimo de meméria e, ainda; 7.
Of erecer taxas de saida estaveis no envio de metadados dinamicos.

A maior parte dos algoritmos de juncdo busca a otimizac&o através da diminuicdo de acessos a disco. Porém, o cenério
de execugdo de data streams apresenta complicadores que influem no desempenho geral da jungéo, particularmente, as
limitacBes de recursos e as caracteristicas fisicas da rede de comunicagdo. O MJoin otimiza a execugdo |6gica da consulta
através da exploragdo tanto de metadados estatisti cos quanto dinamicos. Utilizando informagdes dos metadados é possivel
reduzir o volume de dados materializados durante o processamento da juncéo, através da eliminacdo dos dados menos
necessarios. O MJoin explora metadados sobre o esquema, avaliando restri¢des de integridade, e metadados especificados
através de predidados definidos sobre os data streams .

O agoritmo MJoin é dividido em trés etapas, com funcionalidades semelhantes aquelas encontradas no XJoin e no
MobiJoin, para administrar a alocag@o dos dados entre disco e memdria. Porém, o M Join diferencia-se pela sua capacidade
de avaliar aseméntica dos dados, através da adogéo de duas diferentes abordagens para a eliminagéo das tuplas: exclusio
imediata dos dados desnecessérios, |0go que estes sejam identificados €; eliminagéo retardada, naqual astuplas sao excluidas
em um momento oportuno. Assim, predicados conhecidos poderiam ser utilizados para eliminagéo imediata dos dados e,
durante asegundaetapado algoritmo, quando o fornecimento detuplas deve estar suspenso, poderiaser realizadaaeliminagéo
retardadadosdados.

3.3 Andlise comparativa dos algoritmos de juncBes baseados em hash

Cadaum dos algoritmos abordados dd maior énfase ao fator que consideramaiscritico ao desempenho, considerando as
caracteristicas do cendrio de sua execugdo. Porém, dar prioridade aum fator geralmente implica em consequiéncias negativas
em algum outro ponto do algoritmo. Como forma de dar subsidios a elaboracéo de uma nova proposta € apresentada na
Tabela2 : Andlise dos algoritmoshash abordadosumaanalise do diferencial, pontosfortes e fracos de cadaum dosal goritmos
abordados.

Tabela 1 mostra um quadro resumo da evolugdo das estratégiashash de juncéo, considerando os algoritmos abordados
no item anterior. O quadro procuratornar mais clara arelagdo entre os al goritmos citados, mostrando que o Hybrid Hash Join

" Metadados: Definem como o dado éarmazenado, incluindo adefini¢&io de seu esquema, restri¢desdeintegridade einformagdesdeindices.
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foi proposto estendendo as caracteristicas do Smple Hash Join e do Grace Hash Join; O Xjoin estendeu o Hybrid Hash Join
e o Smmetric hash Join e foi base para as propostas: MobiJoin, MJoin e Hash-Merge Join; este ultimo também incorporou
algumas propriedades do algoritmo Progressive Hash Join.

Tabeda?2 : Andlise dos algoritmos hash abordados.

Diferencial Pontosfortes Pontos fracos
Um dos pioneiros no uso de Melhores desempenhos com Ruim para ambientes com pouca memoria,
algoritmos hash paraexecugéo | grandes memorias. devido a necessidade de aplicacOes recursivas de
de operadores de juncao. funcgdes hash.

Nenhum resultado esta disponivel até que todos
os dados sgjam agrupados em particoes.

Snpehashjdn

Utilizac&o da estratégia Melhores desempenhos com Ruim para memoarias grandes, devido a
avoidance de particionamento pequenas memorias. necessi dade de combinar recursivamente as
de dados. particoes.

Nenhum resultado esta disponivel até que todos
os dados sejam agrupados em partigoes.

QGacehashjan

Combina o hashing em memdria | Flexivel quanto ao limite da O espaco requerido em memoaria para ser usado
com o overflow resolution. memoria, embora ofereca como buffer de cada parti¢cdo descarregada em
.g melhores desempenhos quando a | disco representaum overhead.
= memoria € pouco menor que a M - Itars ] -
E relacio de construco. emorias menores resultaréo em mais partices
- em disco, levando a perdas de desempenho.
k)
5 Nenhum resultado esta disponivel até que todos
% os dados sejam agrupados em partigoes.
c | Foi um dos pioneiros naclasse A juncdo éfeitaem memaria, As duas rel agdes devem poder ser
8 | de algoritmos adaptativos. permitindo bons desempenhos completamente abrigadas em memoria.
.@ Utiliza pipeline e execucdo tanto no fornecimento parcial 5 . _ .
& | simétricadajunco. quanto total do resultado. Néo prevé situagdes de overflow de memdria
8 N&o requer que todos os dados Havendo atrasos no fornecimento dos dados, o
sgjam recepcionados para processamento dajuncéo é suspenso.
comegar afornecer resultados.
O mecanismo utilizado para Rapido retorno inicial dos Comparagdo de um mesmo par de tuplas
evitar aduplicacdo dos dados dados. inimeras vezes, sendo que naterceira etapa,

requer menos memaoriaque o
X Join, caracterizando-o como
umaadternativamaisviavel a

todas as tuplas séo reprocessadas, embora
poucos resultados sejam produzidos, o que influi
negativamente no tempo total dajuncéo.

A jungdo continua sendo
processada, mesmo quando os

] A dados atrasarem.
c ambientes com limitagdo de
_'q recursos. Reguer menos memoria para
g controlar ando duplicacéo de
tuplas.

Combina o rapido retorno inicial | Rgpido retorno inicial dos E dificil dimensionar o tamanho ideal de

dos dados do X Join com o dados. particéo adequado tanto afase de hash quanto a

rapido retorno do resultado final de merge.

oferecido peo (PMJ)

Progressive Merge Join. Estratégia adaptive flushing Exige um passo extra, necessario a ordenacéo

promove melhor balanceamento | dos dados antes de eles irem para disco.
entre os dados das duas fontes,
mantidos em memodria.

Hesh-MergeJain

c | Primeiraestratégiadejuncdo a | Rapido retornoinicial dos Implica em passos extras, necessarios a
© | explorar tanto metadados dados. avaliacdo dos metadados e & eliminacéo de
2 | estatisticos quanto dinamicos dados desnecessarios.

para otimizar a execugado l6gica

de um algoritmo de junczo. A andlise de metadados permite | Quanto mais metadados forem considerados,

aeliminacdo de dados mais avaliagdes sobre os dados devem ser feitas,
descessarios. Assim, maistuplas | implicando em custos extras.

podem ser combinadas em

disco, mais resultados podem ser
produzidos rapidamente e menos
acessos a disco s30 necessarios.

A climnasan G luplas
Arsnroessdres pewle cor foita
oot guandh o fecnecire s
Ar &wlne & interrom padn.
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4. Conclusao

Neste artigo, investigou-se aevolugéo dos algoritmos de jungdo, baseados em hash, em funcdo de novos ambientes para
0 processamento de consultas sobre bancos de dados. Foram apresentadas as caracteristicas que foram introduzidas nos
processadores de consultas para que processem com eficiénciaconsultas em ambientes como o de redes de sensores semfio.
Neste contexto, foram mostradas propriedades dos processadores de consultas convencionais, adaptativos e distribuidos.
Acompanhando esta evolugao, foram apresentados os principais algoritmos de juncéo baseados em técnicas de hash.

Portanto, algoritmos para implementar o operador algébrico de juncdo adequados para arquiteturas convencionais de
banco de dados como o Snmple Hash Join, 0 Grace Hash Join e o Hybrid Hash Join foram descritos e analisados. Estes
algoritmos foram basicos para inimeras propostas dentro da classe de algoritmos adaptativos como o Symmetric Hash Join,
0 MobiJoin, oHash-Merge Join eo M Join. Ascaracteristicas, pontosfortese pontosfracos destesal goritmosforam analisados
como forma de of erecer subsidios a elaboragéo de novas propostas, capazes de atender, especialmente, as necessidades de
aplicacBes que trabalham com data streams, como é o caso daquel as desenvolvidas para redes de sensores.
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