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Abstract—  In this paper we propose the use of compact data 
structures to represent and process Data Warehouses (DWs) into 
main memory.  Compact data structures are data structures that 
allow compacting the data without losing the capacity of querying 
the data in their compact form. A DW is a data repository to store 
historical data for decision support, and consists of dimensions and 
facts. The dimensions are abstract concepts that groups data with a 
similar meaning, usually, they are modelled as hierarchies of levels, 
which contain elements. The facts are quantitative data associated 
to dimensions. A data cube is a way to retrieve facts at different 
levels of granularity, which is achieved by navigation on 
dimensions hierarchies. Since a DW can store terabytes of data, the 
efficient processing of data cubes is key in OLAP (On-line 
Analytical Processing). We show that by using a compact 
representation of DWs we can improve the use of space in main 
memory, and achieve better performance for query processing. In 
this paper we extend a previous work to process aggregate queries 
with aggregate functions MAX, MIN, COUNT and AVG.  
 

Keywords— Databases, data warehousing, compact data 
structures. 
 

I.  INTRODUCCIÓN 
 

A forma tradicional de consultar grandes conjuntos de 
datos es recuperando los datos desde la memoria 
secundaria a la memoria principal, esto generalmente, con 

la ayuda de índices para disminuir la transferencia de datos 
entre ambos tipos de memoria. Luego, las consultas se 
procesan en la memoria principal. Sin embargo, en los últimos 
años ha surgido la tendencia de almacenar y consultar los 
datos directamente en la memoria principal [1],  [2] y [3]. Al 
tener los datos en memoria principal podemos lograr eficiencia 
en el procesamiento de consultas debido a la alta velocidad de 
esta memoria. Por ejemplo, la referencia a memoria principal 
es 100 nanosegundos, mientras que leer y escribir operaciones 
desde disco puede tomar 5 milisegundos [3]. Sin embargo, la 
memoria principal sigue siendo más cara que la memoria 
secundaria, por lo tanto, es relevante usarla de manera 
eficiente. Para lograr este objetivo presentamos el uso de 
estructuras de datos compactas (EDC) para representar y 
consultar Data Warehouses (DWs).  Las EDC son estructuras 
de datos que utilizan una pequeña cantidad de espacio pero 
permiten operaciones de consulta de manera eficiente [4].  Las 
EDC permiten procesar grandes conjuntos de datos en la 
memoria principal, evitando parcial o completamente el acceso 
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a la memoria externa, como el disco; se pueden ubicar en los 
niveles superiores de la jerarquía de memoria (cercana a la 
CPU). Las EDC se han utilizado para representar conjuntos de 
datos de diversos tipos. Por ejemplo, en [5], [6] y [7] se usan 
para representar grafos de la World Wide Web (WEB). En [8], 
[9], [10] y [11] se usan para representar documentos en el 
contexto de recuperación de la información. Además, se han 
utilizado para mejorar la eficiencia del procesamiento de 
consultas en SIG (Sistemas de Información Geográfica) [12], 
[13]. 

En este artículo, proponemos utilizar la estructura de datos 
compacta k2-treap para computar consultas de agregación 
sobre cubos de datos de DWs. Este trabajo extiende el trabajo 
presentado en [29] donde presentamos la representación de 
DWs en EDC y mostramos resultados para consultas de 
agregación considerando la función SUM. En esta nueva 
versión extendemos los algoritmos para computar consultas de 
agregación con el resto de las funciones de agregación, es 
decir, MAX, MIN, COUNT y AVG, sobre DWs compactados. 
Inicialmente, la EDC k2-treap se usó para computar consultas  
top-k [14], tales como: “obtener los cinco vendedores con más 
ventas”. Además, en esta versión hacemos un análisis más 
detallado de la nueva estructura de datos compacta CMHD 
[28], creada para trabajar sobre matrices multidimensionales y 
responder consultas con función SUM.  

 
A.  Data Warehouses 

 
Los DWs integran datos de diferentes fuentes y almacenan 

datos históricos para análisis y soporte a las decisiones [15]. 
Los DW organizan los datos de acuerdo a dimensiones y 
hechos. Las dimensiones reflejan las perspectivas desde las 
cuales se visualizan los datos, se modelan como jerarquías de 
elementos (también llamados miembros), donde cada elemento 
pertenece a un nivel (o categoría) en una jerarquía (llamada 
esquema jerárquico). Los hechos corresponden a datos 
cuantitativos (también conocidos como medidas) asociados 
con las dimensiones. Los datos se pueden agregar (una 
operación llamada rollup), se pueden filtrar (a través de 
operaciones de slide y dice) y hacer referencia a ellos 
utilizando las dimensiones, un proceso denominado OLAP 
(procesamiento analítico en línea). Un cubo de datos es una 
estructura multidimensional para capturar y analizar los hechos 
de acuerdo a las dimensiones. En otras palabras, un cubo de 
datos generaliza la forma bidimensional de representar datos 
utilizando múltiples dimensiones. El Ejemplo 1 ilustra estos 
conceptos.  
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3.224 534 
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TABLA IV. TIEMPOS DE EJECUCIÓN EN MILISEGUNDOS PARA 
CONSULTAS DE AGREGACIÓN CON FUNCIÓN COUNT 

NIVEL DE LA 

CONSULTA 

#ELEMENTOS EN EL CUBO  
10.000 250.000 1.000.000 
K2T DBMS K2T DBMS K2T DBMS 

PRODUCTO – TIENDA 6 377 6 8.194 8 33.015 
PRODUCTO – CIUDAD 10 32 39 205 71 774 
PRODUCTO – REGIÓN 9 24 37 2.760 69 12.556 
PRODUCTO – ALL 8 23 36 142 68 535 
TIPO – TIENDA 8 21 32 314 74 1.120 
TIPO – CIUDAD 15 23 287 162 1.090 625 
TIPO – REGIÓN 14 11 279 2.145 1.075 10.281 
TIPO – ALL 13 11 274 131 1.062 606 
MARCA – TIENDA 7 12 34 283 72 1.141 
MARCA – CIUDAD 13 12 389 142 1.069 545 
MARCA – REGIÓN 12 12 380 1.189 1.053 5.781 
MARCA – ALL 11 11 375 132 1.042 514 
ALL – TIENDA 6 12 42 132 70 514 
ALL – CIUDAD 13 11 332 131 1.061 494 
ALL – REGIÓN 12 12 265 142 1.045 535 
ALL – ALL 11 11 262 101 1.032 404 
 
TABLA V. TIEMPOS DE EJECUCIÓN EN MILISEGUNDOS PARA 
CONSULTAS DE AGREGACIÓN CON FUNCIÓN MIN 

NIVEL DE LA 

CONSULTA 

#ELEMENTOS EN EL CUBO  
10.000 250.000 1.000.000 
K2T DBMS K2T DBMS K2T DBMS 

PRODUCTO – TIENDA 18 348 20 9.080 24 36.641 
PRODUCTO – CIUDAD 26 22 121 214 236 684 
PRODUCTO – REGIÓN 24 12 117 2.730 235 12.527 
PRODUCTO – ALL 22 11 119 141 242 524 
TIPO – TIENDA 24 21 111 314 242 1.213 
TIPO – CIUDAD 46 11 1.037 222 4.259 555 
TIPO – REGIÓN 44 11 1.019 2.186 4.291 9.816 
TIPO – ALL 41 23 1.037 132 4.439 524 
MARCA – TIENDA 20 22 110 273 244 1.111 
MARCA – CIUDAD 40 12 1.033 172 4.321 554 
MARCA – REGIÓN 39 12 1.015 1.159 4.320 5.811 
MARCA – ALL 35 11 1.039 132 4.486 504 
ALL – TIENDA 20 11 110 132 248 555 
ALL – CIUDAD 20 11 1.035 131 4.447 494 
ALL – REGIÓN 41 24 1.019 192 4.435 535 
ALL – ALL 40 12 1.052 101 4.588 404 
IV.  CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

En este artículo presentamos la representación de DWs en 
EDC, en especial, destacamos el uso de la EDC k2-treap para 
representar cubos de datos bidimensionales. Recientemente, se 
ha publicado un trabajo donde se muestra que la EDC k2-treap 
se puede modificar para considerar más dimensiones [28]. Los 
experimentos que presentamos sobre datos sintéticos muestran 
que, al utilizar EDC, podemos ahorrar espacio de 
almacenamiento en la memoria principal y realizar consultas 
de manera más eficiente (en la mayoría de los casos), que 
utilizando un SGBD tradicional. En este artículo consideramos 

consultas de agregación con todas las funciones de agregación 
usadas en la práctica, exceptuando la función SUM que fue 
presentada en [29].  Como trabajo futuro planeamos construir 
algoritmos ad hoc sobre la EDC k²-treap para implementar 
cada una de las funciones de agregación. Además, de extender 
las capacidades de las EDC para permitir dimensiones 
jerárquicas no lineales. 
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