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Abstract. A considerable portion of the time spent during databases operation
processing consists in moving data around the memory hierarchy rather
than actually processing it. The emergence of smart memories, as the new
Hybrid Memory Cube (HMC) allows mitigating this memory wall problem, by
executing instructions directly inside the memory, reducing data movement. In
this work, we discuss the processing of databases inside the HMC. We focus on
the select scan operator, because the scanning of columns moves large amounts
of data prior to other costly operations like joins (i.e., push-down optimization).
Our preliminary results with the tuple / column / vector-at-a-time query engines
show performance gains of 30% for tuple-at-a-time, 11% column-at-a-time and
6 in the vector-at-a-time execution when compared to x86.

Resumo. Uma considerdvel porcdo do tempo gasto no processamento de
operagoes de banco de dados consiste na movimentacdo de dados pela hierar-
quia de memoria ao invés de um real processamento. O surgimento de memdorias
inteligentes, como o novo Cubo de Memdria Hibrido (HMC) permite mitigar
esse problema de "memory wall”, executando instrucoes diretamente dentro da
memoria, reduzindo a movimentagdo de dados. Neste trabalho, é discutido o
processamento de banco de dados dentro do HMC. O foco foi no operador de
selecdo, jd que esta operagcdo move grandes quantidades de dados antes de ou-
tras operagoes dispendiosas, como jungoes (ou seja, otimizagdo push-down).
Os resultados preliminares com mecanismos de consulta tuple/column/vector-
at-a-time apresentaram ganhos de desempenho de 30% para tuple-at-a-time,
11% em column-at-a-time e 6 X na execugdo vector-at-a-time quando compara-
dos com o x86.



1. Introducao

Nas dltimas décadas, a disparidade entre o desempenho do processador e a laténcia da
memoria principal cresceu fortemente, um problema bem conhecido chamado “memory
wall” [Wulf and McKee 1995]. Esta lacuna crescente apresenta impacto direto no proces-
samento de dados em larga escala, especialmente em bancos de dados em memoria. Ao
longo dos anos, os bancos de dados em memoria, tornaram-se populares devido a queda
no custo da DRAM e ao crescimento de sua capacidade de megabytes para terabytes. No
entanto, quando aplicacdes com comportamento de streaming movem grande quantidade
de dados através da hierarquia de memoria, elas sofrem penalidades pela laténcia das
interconexdes e da cache.

Para atenuar o problema de movimentagdo de dados, a abordagem de proces-
samento em memoria (PIM - Processing-in-Memory) [Kautz 1969] inverte o fluxo de
processamento de dados, movendo as instrucdes para onde os dados residem. Recen-
temente, o lancamento do Cubo de Memdria Hibrida (HMC - Hybrid Memory Cube)
tornou o PIM tangivel para aplicacdes orientada a dados [Balasubramonian et al. 2014].
O HMC utiliza tecnologia de integracdo 3D, unindo 4 ou 8 camadas de DRAM a
uma camada de 16gica usando interconexdes através do silicio (TSVs - Through-Silicon
Vias) [Beyne et al. 2008]. Essa memoria é dividida em 32 parti¢des independentes cha-
madas de vaults. A camada légica controla os bancos DRAM e também permite a
execugdo de instrucdes com alto nivel de paralelismo entre os vaults.

O HMC pode ser usado como uma memoria principal simples (substituindo as
DDR 3), proporcionando em média 10x melhor desempenho e 70% menos consumo
de energia. Além disso, também apresenta um conjunto de instrucdes de atualizacdo
formadas por operagdes de leitura-operacao ou leitura-modificagdo-escrita sobre dados de
8 ou 16 bytes [Jeddeloh and Keeth 2012]. No entanto, o atual conjunto de instru¢des nao
¢ otimizado para operar sobre grandes volumes de dados, como os presentes em bancos
de dados [Santos et al. 2017]. As memodrias DRAM presentes no HMC utilizam linhas
(também chamadas de péaginas) de 256 bytes com politica de pigina fechada, a qual fecha
a linha apds a mesma receber o ultimo acesso, ou seja, ndo houver nenhum outro acesso
a uma mesma linha dentro dos buffers de requisi¢ao. Isso significa que o HMC favorece
acessos aleatérios (linhas diferentes). No entanto, os acessos posteriores para a mesma
linha sofrerdo alta laténcia para reabrir a linha fechada recentemente. Tais acessos tardios
geralmente acontecem ao executar varias instru¢oes de 16 bytes de dados por vez. Tais
instrucdes podem chegar tardiamente devido a conten¢des nos buffers e interconexdes
existentes entre o processador € a memoria principal.

Neste trabalho, é investigado o conjunto de instrucdes do HMC para executar as
operacoes de selecdo em banco de dados com uma abordagem de processamento proximo
a memoria [Khoram et al. 2017]. Ademais, sdo apresentadas as seguintes contribui¢oes:

1. Extensdo do conjunto de instru¢des do HMC para aproveitar ao maximo a arqui-
tetura DRAM interna do HMC ao processar operacoes de selecao.

2. Andlise de desempenho de execugdo das operacdes de selecdo dentro do HMC.

3. Avaliacdo os prés e contras das extensdes propostas ao executar os principais me-
canismos de consulta: tuple-at-a-time, column-at-a-time, vector-at-a-time.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: A Secao 2 apresenta os



trabalhos relacionados. A Se¢do 3 apresenta a proposta. A secdo 4 descreve a metodologia
e os resultados parciais. A se¢do 5 descreve as proximas etapas deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

O problema de “memory wall” motivou diversos trabalhos nas ultimas décadas com
foco em algoritmos para melhor explorar os beneficios da cache [Wulf and McKee 1995,
Boncz et al. 1999].

No contexto do processamento de dados proximo a memdria, [Xi et al. 2015]
apresenta o acelerador para SGBD externo a DRAM chamado JAFAR, o qual envia as
operacodes de selecdo de 64 bits para processamento em memorias DDR 3. J4 com a
utilizacdo do HMC, o processador envia as instru¢des para a camada légica sem necessi-
dade de hardware externo, além de operar sobre vetores de até 256 bytes por instru¢ao.

[Mirzadeh et al. 2015] apresenta outra abordagem para colocar um acelerador
dentro da camada légica do HMC, porém com o objetivo de suportar algoritmos de
juncdo. Este trabalho remodela os algoritmos de juncdo de hash e de merge para mi-
nimizar o acesso de uma unica palavra (por exemplo, 16 bytes) evitando o re-acesso da
linha de DRAM. Por outro lado, ndo considera as modifica¢des necessarias no HMC para
executar tais operagdes para SGBDs do tipo row-store.

Em outros trabalhos recentes, foi considerado o uso de grandes unidades funcio-
nais vetoriais com bancos de registradores dentro do HMC [Alves et al. 2016], estdticas
ou com capacidade de reconfiguragdo [Santos et al. 2017]. No entanto, esse design requer
um controle fino do programador para escolher o melhor tamanho do operando. Estes tra-
balhos consistem em uma modelagem extremamente cara em termos de hardware, porque
requerem muita logica extra para suportar processamento de vetores de 8 KB.

Diante disso, na presente dissertacdo propde-se uma abordagem que estende as
instrucdes do HMC para operar sobre dados maiores reduzindo as operagdes de abertura
de linha DRAM e melhor explorando a camada 16gica disponivel.

3. Processamento de predicados no HMC

Nesta se¢do, € discutida a extensdo proposta para a camada l6gica do HMC com o objetivo
de executar as operacdes de selecdo. Primeiro, € feita uma avaliagdo em torno da migragcao
do processamento da selecdo para HMC e em seguida é apresentada a modifica¢do arqui-
tetural proposta. Para essa investigacdo foi implementada a consulta 06 do TPC-H em
linguagem C e depois traduzida para o assembly a ser executado, como mostrado na fi-
gura 1. A consulta 06 executa a selecdo em trés atributos da tabela lineitem.

O processamento de predicados consiste em operacdes de comparacdo de re-
gistros como mostrado na Figura 1 representando a primeira comparacdo do atributo
[_shipdate na consulta 06. Neste caso, € apresentado uma remodelagem no fluxo de pro-
cesso da sele¢do, substituindo a instru¢cdo de comparacdo (CMP) x86 pela instru¢ao HMC
reciproca (HMC_CMP), a qual envia os bits de status da operacdo de volta para o proces-
sador x86. Nesta abordagem de PIM, o processador continua a buscar e desencadear as
instrugdes, mas a execugdo € o acesso aos dados dependem da camada l6gica do HMC,
sem sofrer da laténcia imposta pela hierarquia de cache.



static double tpch_query6(int lineitemSize, double *__restrict__ p_quantity,
double *__restrict__ p_extendedprice, x86
double *__restrict__ p_discount, MOV $p_shipdate, R1
int *__restrict__ p_shipdate, CcMP $19940101, R1
double sum_revenue) { i LOOP START
for (inti=0; i < lineitemSize; i++) { -
if (p_shipdate[i] >= 19940101 && p_shipdatel[i] < 19950101) {
if (p_discount[i] >= 0.05 && p_discount[i] <= 0.07) { HMC
if (p_quantity[i] < 24) { HMC_CMP $19940101, $p_shipdate
sum_revenue += p_extendedprice[i] * p_discount[i]; JL LOOP_START

h

return sum_revenue;

}

Figura 1. Implementacao em linguagem C da consulta 06 do TPC-H e trecho de
codigo assembly correspondente ao primeiro predicado.

A Figura 2(a) ilustra o processamento de predicados em uma operagdo de selecao
com as instrugdes da arquitetura x86 atuais e utilizando o HMC como memoria principal
(reiterando que o HMC trabalha como uma pilha de DRAMs). Neste cendrio de proces-
samento, as operagdes subjacentes do SGBD continuam sem modificacdo, com o mesmo
modelo de processamento de consulta. A operacdo de selecdo envia um predicado para
qualificar os dados. Dessa forma, as instru¢des subjacentes do x86 sdo alocadas no pipe-
line do processador. Na arquitetura x86 atual com instru¢des AVX-128, cada operacao ird
trabalhar sobre 16 bytes de dados. No primeiro acesso a cada linha de cache, uma falta de
dados nas caches L1, L2 e L3 ird requerer um acesso a memoria, ja que a hierarquia de
cache sempre trabalha com linhas de cache (64 bytes). Apds a memoria retornar a linha
de cache, o processador podera operar sobre 16 bytes a cada instrucao.
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Figura 2. Processamento de predicados com 86 vs. HMC

A Figura 2(b) descreve a proposta de selecao para operar em toda a linha da
DRAM de 256 bytes. Nessa abordagem, quando uma instrucao HMC € identificada no
pipeline do processador, essa instru¢ao € enviada para ser executada no HMC (sem sofrer
laténcia da hierarquia de cache). A camada l6gica solicita até 256 bytes por requisi¢ao ao
banco DRAM para executar cada instrucdo. Uma vez que a instrugao € processada, um
status € enviado para o processador. A operacao de selecao termina quando o processador
armazena a saida usando instru¢des x86 seguindo o plano de consulta tradicional.



4. Experimentos

Nesta se¢@o sao apresentados o ambiente de simulacdo, a metodologia experimental e os
resultados com a implementacao da operacao de sele¢do sobre os mecanismos de consulta
tuple/column/vector-at-a-time.

4.1. Metodologia e Configuracao

Para avaliar a proposta foi utilizado um simulador com precisdo de ciclos chamado Si-
NUCA [Alves et al. 2015]. O SiNUCA permite modelar o nosso tamanho de operagao
personalizado até 256 bytes dentro do HMC, para assim, entendermos o comportamento
arquitetural ao executar a operacao de sele¢ao.

A arquitetura do cendrio base € inspirada na micro-arquitetura do processador In-
tel Sandy Bridge referente ao x86. O Sandy Bridge foi configurado com 16 cores com
conjunto de instrugdes AVX-128 modelando pardmetros iguais aos utilizados pelo autor
na valida¢dao do simulador [Alves et al. 2015]. Os parametros para memoria principal
utilizada foram baseados na versdo 2.0 do HMC [HMC-Consortium 2017]. Nos experi-
mentos do presente trabalho, foi gerado um banco de dados TPC-H de 1 GB, além disso,
foi selecionado um micro-benchmark executando a consulta 06 do TPC-H. A consulta 06
implementa expressoes booleanas complexas, o que resulta na possibilidade de empurrar
para baixo os predicados mais seletivos no plano de consulta.

A abordagem proposta neste trabalho utiliza o conjunto atual de instrugdes do
HMC estendendo apenas, o tamanho dos operadores de 16 bytes para tamanhos de até
256 bytes. Neste caso, estamos executando as instru¢des load e compare dentro do HMC
entrelacado com as instru¢des x86 tradicionais.

4.2. Resultados Preliminares

Os resultados de desempenho para o cenario base x86 e HMC executando a consulta
06 sao apresentados na figura 3. O HMC foi avaliado utilizando cinco tamanhos de
instrucao diferentes, 16, 32, 64, 128 e 256 bytes, enquanto o x86 foi configurado para
16 bytes (ou seja, o maior tamanho de instru¢do x86 suportado). As instrucdes de store sao
executadas com assisténcia da cache nos dois casos (x86 e HMC), enquanto as instrucdes
load-compare sdo feitas na camada 16gica do HMC quando ndo utilizamos o x86 puro.

Tuple-at-a-time: A figura 3(a) apresenta os resultados para a execugao tuple-at-
a-time no modelo de armazenamento row-store. Ao executar operagdes de 16 bytes de
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Figura 3. Tempo de execucao normalizado para a operacao de selecao da con-
sulta 06 do TPC-H



largura no HMC, o tempo para processar a selecdo aumentou em 84% em relacao ao x86.
Observou-se 0 mesmo resultado ao executar com operagdes de tamanho 32 e 64 bytes.
Estas opera¢des aumentaram o tempo de resposta em 88% e 97%, respectivamente, em
comparacdao com o x86. Como esperado, o aumento do tempo de resposta foi devido a
quantidade de acessos a DRAM para abrir e fechar a linha de dados ou seja, a politica
de pagina fechada. Além disso, observa-se que cada instrucao de load x86 obtém uma
linha de cache (64 Bytes) da DRAM e a relagdo entre o tamanho da tupla e o tamanho da
operacdo faz com que cada operacdo processe apenas uma tupla de 64 bytes. Conside-
rando a operacdo HMC de 128 bytes, o tempo de execucdo aumenta apenas em 16%, pois
duas tuplas de 64 bytes sdo avaliadas por operacao. O melhor cenério ocorre quando o
tamanho da instrucdo estd configurado para 256 bytes. O tempo de execugdo caiu em 30%
em comparagdo com cendrio base x86, ja que a selecio pode processar 4 tuplas contiguas
por operacdo sem sofrer a laténcia da hierarquia de cache.

Column-at-a-time: A figura 3(b) apresenta os resultados para a execucdo column-
at-a-time no modelo de armazenamento column-store. A execucdo column-at-a-time €
mais eficiente em uso de CPU do que a tuple-at-a-time, porque nao ha desperdicio em
load de colunas ndo utilizadas, ou seja, dados de uma mesma coluna agora estdao contiguos
na memoria. Além disso, apenas o primeiro predicado processa todos os valores de uma
determinada coluna. Os predicados remanescentes apenas processam as correspondéncias
da coluna anterior evitando muitos acessos a DRAM.

O tempo de execucdo em comparagdo com x86 aumentou em 10,7x, 5,44x,
2,84x e 1,55x ao processar no HMC com operagdes de 16, 32, 64 e 128 bytes respec-
tivamente, dado o nimero de re-acessos a mesma linha na DRAM. O HMC demonstrou
melhorias de desempenho de 11% em relagdo ao cendrio base x86 com o tamanho da
operacdo em 256 bytes para tirar proveito do tamanho da linha de DRAM disponivel e
mitigar o impacto da politica de pagina fechada. Observa-se que apds o processamento
da primeira coluna, o processador precisa buscar a mascara de bits gerada anteriormente
para decidir as por¢des da segunda coluna que precisam ser processadas. Gerando assim,
uma dependéncia de dados e atrasando o envio de novas instrucdes para o HMC.

Vector-at-a-time: A figura 3(c) apresenta os resultados para a estratégia vector-
at-a-time no modelo de armazenamento column-store. A estratégia Vector-at-a-time é
a mais eficiente em uso de CPU e com o melhor uso de cache segundo a literatura. A
avaliagdo com o HMC de 16, 32 e 64 bytes aumentou o tempo de execugdo em 5Sx, 2,41 x
e 1,11x, respectivamente, em comparacao com o x86. Na execucao x86 atual, a cache é
preenchida com muitos dados que sdo pouco utilizados durante o processamento de dife-
rentes predicados. Mesmo com os esforcos para melhorar a localidade espacial de cache
com o uso da estratégia vector-at-a-time, a localidade temporal baixa para as diferentes
colunas faz com que a laténcia devido as faltas em cache cause aumento no tempo de
execucdo. As execugOes usando operacdes de 128 e 256 bytes superaram o cendrio base
x86 em 2,19x e 6,00 x respectivamente. Diferentemente da execucio column-at-a-time, a
vector-at-a-time avalia os predicados executando apenas loads que filtram os valores. Tal
modelo, armazena o resultado do bifmap somente apds o processamento do ultimo predi-
cado. Uma vez que a presente proposta substitui apenas as instru¢des de load-compare,
menos instrugdes x86 sdo intercaladas com o HMC, permitindo que o HMC processe
todos os valores de cada vetor de coluna e apenas armazene o resultado final.



5. Trabalhos Futuros

O cronograma para finalizar essa dissertacao inclui uma modelagem de registradores na
camada l6gica do HMC para oferecer operacdes de load, operation e store em enderecos
distintos de memoria, uma vez que atualmente apenas operagdes de atualizagdo so-
bre o mesmo endereco sdo suportadas. Além disso, pretendemos incluir operacdes de
predicacdo transferindo parte do controle de execucdo para o HMC. Por fim, pretendemos
apresentar resultados de execu¢do com outras consultas do TPC-H incluindo variacdes da
seletividade dessas consultas.
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