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RESUMO

Os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) fazem uso de uma linguagem
declarativa de modo a permitir que consultas aos dados armazenados sejam realizadas. Nessa
abordagem, os usudrios descrevem por meio de uma consulta textual aquilo que eles desejam
obter dos SGBDs, deixando para estes a definicdo da maneira pela qual os dados serdo pro-
cessados e, por fim, recuperados. Por conseguinte, os SGBDs precisam escolher, dentre as
diferentes possibilidades de executar uma dada consulta, aquela que, baseado em um processo
de estimacao, seja a de melhor desempenho. Denomina-se de cardinalidade o nimero de tuplas
que resultam da aplicacdo de um operador relacional sobre uma relagdo. Essa informagdo €
estimada pelos SGBDs para calcular o nimero de tuplas que resultam de uma operagdo e servem
de entrada para uma outra no processamento de uma consulta. O processo de otimizagdo, que
procura gerar a melhor forma de processar uma consulta, faz uso dessas cardinalidades estimadas
para tomar decisdes de otimizacao, tais como escolher a ordenagdo de predicados. Isto posto,
por meio desta dissertacao, propomos uma nova abordagem para o calculo das estimativas de
cardinalidade das operacdes de uma consulta a fim de orientar o motor de execu¢do dos SGBDs
a realizar a escolha correta da maneira que a consulta serd executada, isto é, escolher a melhor
forma possivel ou pelo menos aquela que ndo seja a pior. Acreditamos que acrescentar o uso de
modelos de Aprendizagem de Maquina no processo de estimar a cardinalidade das consultas deve
levar a execugdo mais eficiente das consultas. Para assegurar essa hipotese, foram realizados
testes experimentais usando o SGBD PostgreSQL. Por fim, depreende-se dos experimentos
preliminares apresentados neste trabalho que essa nova abordagem pode resultar em melhorias
no ambito do processamento de consultas em SGBDs, especialmente na geracdo de estimativas

de cardinalidade.

Palavras-chave: SGBD. Processamento de Consultas. Otimizagdo de Consultas. Estimacdo de

Cardinalidade. Aprendizagem de Méquina.



ABSTRACT

Database Management Systems (DBMSs) make use of a declarative language in order to allow
queries to stored data to be performed. In this approach, users describe through a textual query
what they want to get from DBMSs, leaving them to define how data will be processed and
ultimately retrieved. Therefore, DBMSs must choose from the different possibilities of executing
a given query which one, based on an estimation process, is the one with the best performance.
Cardinality is the number of tuples that result from applying a relational operator to a relation.
This information is estimated by the DBMSs to calculate the number of tuples that result from
one operation and serve as input to another in the processing of a query. The optimization
process, which seeks to generate the best way to process a query, makes use of these estimated
cardinalities to make optimization decisions, such as choosing predicate ordering. That said,
through this dissertation, we propose a new approach to calculate the cardinality estimates of
query operations in order to guide the execution engine of the DBMSs to make the correct
choice of the way the query will be executed, that is, choose the best possible form or at least
avoid the worst one. We believe that adding the use of Machine Learning models in the process
of estimating query cardinality should lead to more efficient query execution. To ensure this
hypothesis, experimental tests were performed using the PostgreSQL. Finally, it is possible to
conclude from the preliminary experiments presented in this work that this new approach may
result in improvements in query processing in DBMSs, especially in the generation of cardinality

estimates.

Keywords: DBMS. Query Processing. Query Optimization. Cardinality Estimation. Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO

Desde a apresentagdo do modelo relacional (CODD, 1970), os SGBDs passaram a
utilizar uma linguagem declarativa , a Linguagem de Consulta Estruturada (SQL), amplamente
adotada nos sistemas atuais, com o intuito de fornecer aos usuarios uma maneira mais intuitiva e
direta de recuperar os dados desejados, como pode ser observado na Figura 1. Em uma linguagem
declarativa, o usudrio informa quais sdo os dados que deseja, sem entrar em detalhes de como
esses dados devem ser recuperados. Essa abordagem tem algumas vantagens. Por exemplo, os
usudrios preocupam-se somente com o que eles desejam, deixando para os SGBDs a tarefa de
encontrar a melhor forma de uma linguagem imperativa recuperar os dados. Com isso, esses
sistemas tém de avaliar e escolher a opc@o mais otimizada (ou préxima disso) para processar
os dados requisitados. Ou seja, a drdua tarefa de encontrar a melhor maneira de responder a
uma consulta € retirada da responsabilidade do usudrio e, entdo, transferida para os SGBDs.
Percebe-se, claramente, que essa transferéncia de responsabilidade traz beneficios devido ao
fato das maquinas serem capazes de gerar e avaliar uma maior quantidade de alternativas para
responder a uma consulta, tornando o processo de otimizagao das consultas automaético. Para
tanto, surge o desafio de definir e desenvolver técnicas que abordem e apresentem solugdes para
a geracdo automatica de planos de execucdo para as consultas de usudrios.

Para responder consultas SQL, os SGBDs precisam realizar trés macroetapas, a
saber: processar, otimizar e executar (ELMASRI; NAVATHE, 2000). Neste trabalho, o foco
serd na etapa de otimizacdo. Tendo como base os fundamentos propostos no artigo seminal que
apresentou o Sistema-R (ASTRAHAN et al., 1976), adotou-se amplamente nos projetos dos
SGBDs o uso de um Otimizador de Consultas baseado em Custo (OCC), que tem como objetivo
enumerar um conjunto grande de Planos de Execucdo (PEs) equivalentes. Dada uma consulta

declarativa, o OCC baseia-se em um modelo de custo para escolher o PE que apresenta o menor

Figura 1 —Interface da interacao entre usudrios e SGBDs.
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Figura 2 — Etapas realizadas por um OCC.
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custo, como ilustrado na Figura 2. Esta imagem apresenta as trés fases de um OCC, sendo que a
primeira esté relacionada com a exploragdo das possibilidades dos PEs equivalentes. Logo apos,
o custo desses PEs sdo calculados. No final, o plano com o menor custo € escolhido, sendo que
no caso o selecionado foi o marcado por um circulo de cor verde.

Um Plano de Execugdo (PE) € normalmente estruturado em uma arvore bindria cujos
noés representam as operagdes relacionais existentes naquela consulta e as arestas caracterizam
o fluxo de dados que ocorrera entre os nés daquele plano de consulta. Um exemplo dessa
estrutura pode ser visualizado na Figura 3, a qual também apresenta a consulta SQL associada
que seleciona os empregados com idade igual a 23. Um modelo de constru¢do de PEs seguindo
as trés macroetapas foi proposto no sistema Volcano (GRAEFE, 1994) e ainda hoje é amplamente
implementado pelos SGBDs. Além disso, afirma-se que dois PEs sdo equivalentes quando a
execucao independente de um deles ird gerar o mesmo resultado do outro plano, sendo que
ambos irdo produzir o resultado esperado da consulta declarativa que representam. Ja em relagdo
ao modelo de custo, busca-se construi-lo de maneira a refletir a quantidade de recursos (e.g.,
processamento, memoria) que serd necessario a um PE no momento de sua execu¢do. Em suma,
0 OCC tem como objetivo escolher o PE cujo custo requerido é o menor dentre o conjunto
gerado de PEs equivalentes. Dessa forma, o SGBD executard a consulta submetida pelo usudrio
com um tempo de execucdo proximo do 6timo, isto €, perto daquele tempo minimo necessario

para processar os dados. A ndo escolha do plano 6timo pode ter varios motivos. Pode-se citar a
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Figura 3 — Exemplo de consulta SQL com um dos seus PEs.

[ l E.nome

SELECT nome
FROM Empregado E
WHERE E.idade =23  C=we-=

Empregado E

nao enumeragdo do plano 6timo pela técnica de exploracdo, por erros nas técnicas de estimagao,
entre outros.

O custo de um PE estd associado indiscutivelmente com a quantidade de dados que
este necessitard processar. Como estamos no contexto relacional, torna-se necessario, entao,
a associagdo do custo com o conceito de cardinalidade, visto que este estd relacionado com a
quantidade de tuplas, as quais representam os dados a serem processados. Processar tuplas, nesse
contexto, significa buscar as paginas que estdo armazenadas nos arquivos do SGBD, colocé-las
na memoria principal e, por fim, executar o processamento. A cardinalidade de um operador
relacional € a quantidade de tuplas que sdo geradas por ele, ou seja, é a quantidade de tuplas
que este dard como saida apds realizar a sua operagdo. Ademais, estende-se esse conceito
para um PE como sendo a cardinalidade do seu né raiz, haja vista que um PE € composto
por vérios operadores relacionais e o n0 raiz representa a Ultima operacao a ser executada em
todo o processamento. Muito embora os PEs equivalentes de uma consulta possuam a mesma
cardinalidade, ndo é garantido que as cardinalidades dos nds intermedidrios sejam iguais em
todos os planos. Dessa forma, o custo de cada PE pode variar devido a essas diferencas. Posto
isso, fica claro que a cardinalidade ¢ um parametro que devera ser fornecido como entrada para o
processo de otimizacao de consultas devido ao fato do custo de um PE variar de acordo com a
quantidade de tuplas em que este terd de processar.

Para tanto, varias estimativas de cardinalidade sdo calculadas com o intuito de
possibilitar essa mensuracio de custo, dado que ndo € possivel conhecer a cardinalidade de todas
as operacoes relacionais dos planos de execugdo a priori, pois a cardinalidade dessas operacdes
dependem das caracteristicas presentes nas bases de dados do SGBD. Como o tempo de execugdo
da consulta submetida depende da qualidade do PE escolhido, a precisdo dessas estimativas pode

impactar fortemente no tempo de execucio de uma consulta.
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1.1 Motivacao e Caracterizaciao do Problema

A despeito da existéncia de vdrias técnicas para calcular as estimativas de cardi-
nalidade ja propostas na literatura, uma gama de trabalhos ja mostrou que os atuais SGBDs,
que fazem uso dessas técnicas, ainda apresentam uma qualidade de estimacgdo baixa devido a
introducao de erros (ou imprecisdes) provenientes das estimativas de cardinalidade, sobretudo
quando a carga de trabalho envolve consultas complexas (IOANNIDIS; CHRISTODOULAKIS,
1991; MOERKOTTE et al., 2009; GRAEFE et al., 2012; LEIS et al., 2015; LEIS et al., 2018).
As principais fontes de erros s@o: dados estatisticos desatualizados, Independéncia de Valores de
Atributos (IVA), premissa da distribui¢ao uniforme e Hipdtese da Contengdo (HC). Elas serdao
analisadas mais profundamente no Capitulo 2, mas ja se adianta que elas ocorrem devido a
maneira pela qual os SGBDs tratam os dados das suas bases. De acordo com (LEIS et al., 2015),
os erros introduzidos pelo modelo de custo subjacente s@o limitados. Mesmo que um modelo
simplista, que ndo reflete completamente a realidade, seja utilizado para modelar o custo de
execucdo de um plano, ainda sim a quantidade de erros introduzidos devido a essa escolha ndo
afeta tanto no processo de otimizacdo de consultas. No entanto, podem ocorrer muitos erros nas
estimativas de cardinalidade. Na verdade, segundo (IOANNIDIS; CHRISTODOULAKIS, 1991),
a propagacdo desses erros acontece de forma exponencial, dificultando, dessa forma, ainda mais
a tarefa de selecdo de um PE eficiente por parte do otimizador de consultas baseado em custo
dos SGBDs.

A partir do cendrio apresentado, constata-se que o estudo do tema aqui apresentado,
especificamente nos sistemas que t€m como base o modelo relacional, é relevante, tendo em
vista tratar-se de problemética de grande importancia na literatura de BD. Por conseguinte, esta
dissertacdo visa abordar o Problema 1 declarado a seguir e propor uma nova técnica para o
processo de geracdo das estimativas de cardinalidade dos operadores dos PEs de uma consulta.
Esta técnica faz uso de um modelo de aprendizagem de mdquina de modo a obter uma maior
precisao nas estimativas de cardinalidade no cendrio de otimizacdo de consultas em SGBDs,

especificamente nos relacionais.

Problema 1. Como calcular as estimativas de cardinalidade nos SGBDs utilizando aprendi-

zagem de mdquina?
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1.2 Hipoétese de Pesquisa

A aprendizagem de maquina é uma subdrea da Inteligéncia Artificial que tem como
foco o desenvolvimento e a evolucdo de técnicas, métodos e modelos capazes de detectar
padrdes 2 medida que sio apresentados aos dados (ALPAYDIN, 2009). E visivel na literatura o
interesse na integracao dessas técnicas nos sistemas como os SGBDs em virtude de trazer a esses
programas a capacidade de adaptar as suas estruturas internas de acordo com as caracteristicas
dos dados que eles processam (MARCUS; PAPAEMMANOUIL, 2019; WANG et al., 2019). No
contexto desta dissertacdo, busca-se construir uma abordagem baseada nessas técnicas a fim de
evitar as fontes de erros que foram listadas anteriormente e, a partir disso, gerar estimativas de
cardinalidade com uma maior acuracia. Com isso, como apresentado na Hipétese 1, consideramos
que o uso dessa técnica resultard em um menor erro das estimativas e, consequentemente, planos

de execugdo mais eficientes serdo escolhidos e, portanto, o desempenho dos SGBDs serd maior.

Hipoétese de Pesquisa 1. Por meio do uso de técnicas de aprendizagem de mdquina, os SGBDs
podem melhorar a acurdcia das estimativas de cardinalidade levando em consideracdo ndo
somente as estatisticas bdsicas jd presentes nos SGBDs atuais, mas também considerando as
propriedades dos dados que sdo capturadas pelos modelos de aprendizagem. Dessa forma,
espera-se que o plano de consulta a ser executado seja mais eficiente, diminuindo assim o

tempo de execucdo.

Por fim, este trabalho realizou uma avaliagdo experimental com o objetivo de avaliar
tanto a eficiéncia da proposta quanto o gargalo que esta poderd trazer no momento em que for

inserida em um SGBD.

1.3 Objetivos

Com a finalidade de superar as fontes de erros dos estimadores de cardinalidade
atuais, o objetivo geral do trabalho aqui apresentado € a definicdo e o desenvolvimento de
uma nova abordagem para o calculo das estimativas de cardinalidade presentes no processo de
otimizacdo de consultas dos SGBDs. Esta abordagem deve orientar o motor de execucdo desses
sistemas a realizar a escolha correta do plano de execu¢d@o com o menor custo.

Tendo o objetivo geral definido, sdo estabelecidos os seguintes objetivos especificos

de modo a possibilitar que o objetivo geral proposto seja alcancado:
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— Investigar uma técnica de aprendizagem de maquina adequada para o cendrio em que o
processo de estimar as cardinalidades estd inserido;

— Definir uma abordagem e arquitetura para gerar as estimativas de cardinalidade baseada
em aprendizagem de maquina;

— Avaliar a abordagem proposta com o intuito de aferir a precisdo da técnica e o tempo

necessario para gerar o resultado.

1.4 Contribuicoes

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, varias contribui¢des de pesquisa
foram levantadas, das quais vale pontuar as seguintes:

— Uma descricao das possiveis fontes de erros presentes nos estimadores de cardinalidade
tradicionais;

— Uma abordagem baseada em aprendizagem de maquina para o célculo das estimativas de
cardinalidade;

— Uma arquitetura para a incorpora¢do da abordagem apresentada;

— Uma experimentacdo no SGBD PostgreSQL da abordagem proposta para validacdo da
Hipdtese de Pesquisa 1.

Ja no contexto da producao cientifica, vale destacar as seguintes contribuicdes que
foram apresentadas em publicagdes cientificas aprovadas em eventos da drea de Banco de Dados.

— AMORA, P. R. P;; TEIXEIRA, E. M.; PRACIANO, F. D. B. S.; MACHADO, J. C.
Smartltm: Smart larger-than-memory storage for hybrid database systems. In: XXXIII
Simpésio Brasileiro de Banco de Dados, SBBD 2018, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, August
25-26, 2018. [s.n.], 2018. p. 13-24.

— LIMA, M. 1. V;; FARIAS, V. A. E. de; PRACIANO, F. D. B. S.; MACHADQO, J. C.
Workload-aware parameter selection and performance prediction for in-memory databases.
In: XXXIII Simpo6sio Brasileiro de Banco de Dados, SBBD 2018, Rio de Janeiro, RJ,
Brazil, August 25-26, 2018. [s.n.], 2018. p. 169-180.

— PRACIANO, F. D. B. S.; SOUSA, J. F. L. de; MACHADO, J. C. Uma anélise experimental
da utilizagcdo de diferentes tecnologias de armazenamento em um sgbd relacional. In:
Anais do XXXIV Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2019. p.259-264.

E importante notar que mesmo que as duas primeiras publicagdes apresentadas
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acima nao estejam incluidas totalmente no ambito do trabalho apresentado nessa dissertagao,
muito dos conceitos basilares que foram desenvolvidos e apresentados naqueles trabalhos foram
significativos para a evolucao desta dissertacao.

Além das publicacdes ja apresentadas, estamos trabalhando na redacdo de um artigo
cientifico que ird descrever as técnicas desenvolvidas neste trabalho, além de apresentar e discutir
os resultados cientificos aqui alcangados. Nosso planejamento € submeter este novo artigo ao

jornal cientifico Journal of the Brazilian Computer Society (JBCS).

1.5 Organizacao

Acerca da organizagdo do texto desta dissertacdo, buscou-se seguir a seguinte estru-
tura:

— No Capitulo 2, sdo pontuados e apresentados inicialmente o embasamento fundamental ao
estudo do trabalho que serd desenvolvido adiante, vislumbrando principalmente apresentar
os conceitos tanto do processamento de consultas quanto da aprendizagem de méaquina;

— No Capitulo 3, busca-se relacionar e descrever os trabalhos mais relevantes que possuem
uma similaridade com o método desenvolvido nesse texto, além daqueles mais tradicio-
nais. A partir disso, é apresentada uma discuss@o sobre essas técnicas juntamente com o
posicionamento do nosso trabalho em relacdo a eles;

— J4 o Capitulo 4 aborda o método proposto nessa dissertagdo, pormenorizando os seus
detalhes intrinsecos com o intuito de explanar o funcionamento do método com clareza;

— Posteriormente, no Capitulo 5, avalia-se o0 método proposto de maneira experimental
diante de pontos de vistas distintos de modo a fornecer suporte as conclusdes alcangadas
nesse trabalho;

— Por fim, no Capitulo 6, apresentam-se as principais conclusdes alcangadas no ambito desta
pesquisa. Ademais, direcionamentos para uma possivel extensao do método proposto a ser

realizado em trabalhos futuros sdo apresentados.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresentam-se, neste capitulo, os principais conceitos que estdo envolvidos no
processamento de consultas em SGBDs e na drea de aprendizagem de mdquina de modo a
embasar o restante deste trabalho. Além do mais, as principais fontes de erros dos atuais SGBDs
nas estimativas de cardinalidade sdo descritas, juntamente com o modelo de aprendizagem de
maquina que serd utilizado no Capitulo 4.

Inicialmente, a se¢do 2.1 mostra alguns conceitos e formaliza¢des necessdrias do
modelo relacional, permitindo que uma linguagem mais especifica seja utilizada nos préximos
capitulos. Em seguida, na se¢do 2.2, uma visdo geral acerca da maneira pela qual os SGBDs
respondem as consultas dos usudrios € apresentada juntamente com as trés etapas envolvidas no
processamento de consultas, dando énfase na fase de otimizagdo. Posteriormente, na secdo 2.3,
sao apresentados os aspectos relativos a drea de aprendizagem de méquina e o funcionamento
do algoritmo Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) (KE et al., 2017), responsdvel por

gerar o modelo que serd utilizado no método proposto, é apresentado em detalhes.

2.1 Modelo Relacional

O modelo relacional € o modelo de dados mais utilizado pelos principais SGBDs
devido a sua simplicidade e a sua fundamentacdo tedrica pujante (STONEBRAKER; HEL-
LERSTEIN, 2005). Nao se busca nesse texto a apresentacdo dos conceitos desse modelo na sua
totalidade, uma vez que tais conceitos sao muito bem descritos em livros-texto, por exemplo
(ELMASRI; NAVATHE, 2000). Assim, descreveremos a seguir brevemente os conceitos mais
importantes para o contexto desta dissertacdo. Além disso, para detalhar o problema das estima-
tivas de cardinalidade abordado neste trabalho de um modo preciso, faz-se necessario, portanto,
a adocdo de uma notacdo matemadtica padronizada. Na literatura, ha variadas notagcdes para o
tépico de otimizagdo de consultas. Resolvemos seguir uma notagdo matemaética semelhante
aquela utilizada por (KONIG, 2001).

No contexto relacional, os dados sdo organizados em tuplas de um conjunto R de
n € N relagcdes, as quais iremos representar com a seguinte notagdo: R = {R1,R»,...,R,}. Por sua
vez, cada relagdo R; € R é composta por um conjunto A de m € N atributos cuja representagdo sera
igual a Ag, = {R;.A1,R;.A2,...,R;.Ap}. Em relacdo aos possiveis valores que um atributo A; € R;

qualquer pode armazenar, existe o conceito de dominio Dy ; do atributo a fim de definir quais os
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valores que poderdo ser guardados nesse atributo. Além disso, hd também o conjunto V4; C Dy,
que representa os valores que estdo presentes realmente nos dados armazenados no atributo A ;.
Ademais, ressalta-se que cada tupla T € R; € composta por m valores, sendo um valor para cada
um dos atributos da relagio R;. O valor do atributo A; de uma tupla T} serd representado por
Ty.A;. Diferenciam-se, portanto, as notagoes R;.A; e Ti.A;. Enquanto esta representa o valor
do atributo A ; de somente uma tnica tupla T, aquela representa todos os valores presentes no
atributo A; da relagdo R;, ou seja, as notagdes R;.A j e Vg, 4; sdo intercambidveis. Um exemplo de
uma instancia de uma relacdo Empregado de um possivel BD cujo objetivo € modelar os dados
de uma empresa é apresentado na Tabela 1, e esta relacao tnica do BD tem o conjunto de atributos
A = {1d, Nome, Idade, Salario}. Essa relacdo modela os dados dos possiveis funcionarios da
base de dados de uma dada empresa. Por exemplo, se uma pessoa deseja saber quais os saldrios
que existem nessa base de dados, basta consultar o conjunto Vempregado i, -

As informagdes armazenadas nas relacdes R sdo acessadas por meio dos chamados
operadores relacionais, sendo alguns deles: selecdo, juncdo, projecdo e produto cartesiano.
Utilizaremos a nota¢do padrao presente na literatura para cada um dos operadores, ou seja, o,
>, T e X, respectivamente. Destaca-se que, neste trabalho, os principais sdo os operadores de
selecdo e juncdo por estarem intimamente relacionados ao processo de geracao das estimativas

de cardinalidade.

Tabela 1 —Exemplo de uma relacio Empregado com quatro atributos.
Id | Nome | Idade | Salario
1 Jodo 35 5.000
2 Maria 49 7.500
3 | Morgana 18 1.500
4 José 22 2.200

2.2 Processamento de Consultas

2.2.1 Visdo Geral

As consultas submetidas pelos usudrios aos SGBDs sao declarativas, de alto nivel,
sendo necessdrio realizar trés etapas para executd-las, como mencionado anteriormente. Dentro
de cada uma dessas etapas, varios passos intermedidrios sdo essenciais a fim de que as consultas
possam ser executadas e, assim, a resposta seja gerada para o usudrio. Na primeira etapa, a

de processamento, ocorre o processo de traducao de uma linguagem de alto nivel para uma
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expressao equivalente na dlgebra relacional. Esta, por sua vez, é dada como entrada para a
segunda etapa, a de otimizagao, com o propdsito de que seja otimizada. Por fim, é na terceira
etapa, a de execucdo, que a consulta € realmente executada, gerando o resultado final para o
usudrio. Iremos abordar nas proximas subsecdes cada uma dessas etapas, mas antes vamos
apresentar uma visao genérica sobre a maneira pela qual os SGBDs realizam tais tarefas.

Por serem softwares complexos, os SGBDs sdo desenvolvidos de modo modular com
vistas a reparti¢cdo dos problemas em diferentes médulos, fazendo com que tanto o entendimento
quanto o desenvolvimento da solu¢do dos problemas sejam facilitados. A Figura 4 apresenta
uma arquitetura simplificada e genérica criada a partir da tentativa de generalizar as arquiteturas
utilizadas pelos principais SGBDs. Por completude, vamos descrever sucintamente cada médulo,
ressaltando aqueles que estdo diretamente relacionados com o processamento de consultas. Na
Figura 4, as setas do lado esquerdo sdo utilizadas para simbolizar o caminho percorrido pelas
consultas no momento em que estas sao submetidas ao SGBD até a apresentacao do resultado
final para o usudrio. Isto é, a consulta submetida pela aplica¢do do cliente caminhar4, entre
os moédulos, na seguinte ordem: Analisador Sintdtico, Reescritor, Otimizador, Mecanismo de

Execucao, Controlador de Buffer /| Armazenamento.

Figura 4 — Arquitetura simplificada dos SGBDs.
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Iniciaremos descrevendo os dois primeiros médulos, Analisador Sintdtico e Reescri-
tor, os quais sdo responsaveis por transformar a consulta do usudrio escrita em uma linguagem
de alto nivel declarativa para uma representagdo interna denominada de arvore sintdtica que
servird de base para todas as fases posteriores. Para tanto, as etapas de andlise 1éxica, sintdtica e
semantica sdo implementadas nesses médulos. Ademais, outras transformagdes (reescritas) sao
realizadas a fim de padronizar uma forma normal de consultas representadas internamente nos
SGBDs. Por exemplo, os predicados de uma consulta devem estar na Forma Normal Conjuntiva
(FNC) (ELMASRI; NAVATHE, 2000).

Seguindo a ordem, chegamos ao médulo Otimizador. Neste, realiza-se a principal e
a mais dificultosa atividade: geracao e otimiza¢do dos PEs equivalentes a consulta submetida
pelo usudrio. Necessita-se que esta geracdo seja realizada em um tempo pequeno, visto que
essas atividades serdo realizadas a medida que as consultas sdo submetidas e, posteriormente,
executadas. Por conta disso, vdrias técnicas foram propostas na literatura visando diminuir o
tempo de execugdo da geragdo dos PEs, sendo a mais utilizada a técnica baseada em programacao
dindmica. Além disso, é nesse médulo que se encontra o processo de estimar o custo de cada PE
que, por sua vez, envolve as estimativas de cardinalidade dos operadores.

Ulteriormente a geragdo do PEs, o médulo Mecanismo de Execucgdo € responsavel
por realizar a execugio propriamente dita do PE escolhido. E nesse médulo que o resultado
final da consulta serd produzido. Portanto, faz-se necessdria a garantia de que o resultado seja
gerado corretamente. H4 muitos modelos de execugdo na literatura que visam diminuir o tempo
de execucdo das consultas. Nao obstante, o Volcano (GRAEFE, 1994) é o modelo mais aceito
pela comunidade cientifica e o PostgreSQL, o SGBD que ser4 utilizado nos experimentos, o
implementa. Por conseguinte, falaremos mais adiante desse modelo especifico.

Por fim, chegamos a0 mddulo Controlador de Buffer / Armazenamento. Implementa-
se, nesse modulo, os recursos necessarios para a manipulagcdo dos dados, isto €, as informacgdes
de um BD sao acessadas por meio de uma interface fornecida por esse médulo. Neste traba-
lho, ndo trataremos essa parte em detalhes, uma vez que o foco aqui dado esté relacionado,

particularmente, com as técnicas de otimizacdo de consultas.
2.2.2 Etapa I: Processamento

Inicialmente, na fase de processamento, sdo efetuadas as andlises 1éxica, sintdtica e

semantica. Na primeira, realiza-se o agrupamento dos caracteres presentes no texto da consulta
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de modo a produzir os conhecidos itens 1éxicos (ou tokens). Posteriormente, a identificacdo e a
verificacdo desses tokens de acordo com as palavras-chaves definidas na SQL sdo executadas.
Dando prosseguimento, a andlise sintatica vai verificar se a sintaxe presente na consulta estd de
acordo com a gramdtica da SQL, isto €, se aqueles fokens estdo na sequéncia definida pelas regras
sintdticas da linguagem. Por fim, a andlise semantica é realizada com o intuito de averiguar
se as relacOes e os atributos referenciados pela consulta sdo semanticamente vélidos, ou seja,
se realmente existem no catdlogo armazenado no SGBD. Para tanto, uma tabela de simbolos
€ guardada para manter todos os objetos presentes no catdlogo associados ao seu identificador,
possibilitando a verificacdo da existéncia de um dado identificador ou ndo. Ao mesmo tempo em
que se realiza a andlise semantica, é efetuada também a etapa de normalizagdo (e fatorizacao)
cujo objetivo € lidar com a formatacgdo estrutural da consulta, isto €, adicionar novas varidveis
para representar subexpressoes, remover possiveis redundancias e colocar os fatores na FNC.

Depois que essas etapas acima foram realizadas, entio a consulta agora € representada
por uma Arvore Sintdtica Abstrata (ASA), derivada da gramatica utilizada na analise sintatica.
Posteriormente, esta drvore € transformada em uma expressao equivalente da dlgebra relacional,
a qual estard organizada internamente por uma Estrutura de Dados (ED), sendo arvore a mais
utilizada pelos SGBDs. Isto é, cada consulta serd representada por uma expressao relacional
equivalente organizada em arvore, sendo que cada um dos nés dessa drvore é uma das operagdes
da algebra relacional. Na literatura, esta expressiao ¢ denominada de Plano de Consulta (PC)
(as vezes chamadas também de Plano Légico de Consulta) tendo em vista diferencid-la do
PE (ou Plano Fisico de Consulta). Enquanto que no PC ndo se possui informagdes sobre a
implementacdo dos operadores da édlgebra relacional, no PE encontram-se todas as informagdes
necessarias para a real execucdo da consulta, isto é, neste plano ja se tem a informacgao de
quais algoritmos serdo utilizados para executar os operadores relacionais, em qual ordem serdao
processadas as jungdes, etc. Em suma, o PE difere do PC no nivel de detalhamento. Naquele, ja
se possui todas as informacdes de execugdo, enquanto que neste algumas mintcias sdo abstraidas,
abordando somente os detalhes l6gicos. Finalmente, depois que o PC foi obtido, dd-se inicio a
etapa de otimizacdo, que serd abordada na préxima subsecdo.

Para fechar a presente subse¢do e aproveitando que estamos abordando a etapa de
processamento que € responsavel por lidar com a estrutura das consultas SQL, € importante
definir estruturalmente quais os tipos de consultas SQL que serdo considerados neste trabalho.

Para isso, a Definicdo 1 apresenta o conceito de consultas Selecdo-Projecdao-Jungdo (SPJ).
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Definicao 1. Uma consulta SPJ Q escrita na SQL € composta por no méaximo trés blocos, a saber:
SELECT, FROM e WHERE. No primeiro bloco, definem-se os atributos que estarao presentes
no resultado da consulta, isto é, operacao de projecao. O segundo bloco contera as relagdes
que envolvam os dados requisitados pela consulta, ou seja, representa a operacdo de produto
cartesiano entre as relacdes. Por fim, no bloco WHERE serdo definidas as condi¢des que definem
se um determinado dado deverd ou nao entrar no resultado, ou seja, operacao de selecdo. Um
exemplo é demonstrado na Figura 3. Nesta, um Plano de Execugdo (PE) € apresentado em que

duas operagdes sao realizadas: selecdo e projecao.

A defini¢do 1 € importante visto que ela serve para restringir o tipo de consultas SQL
que estard sendo abordada em todas as partes deste trabalho, uma vez que a expressabilidade da
SQL é muito ampla, permitindo que vérias consultas com estruturas diferentes sejam consideradas
vélidas. Pode-se considerar que as consultas SPJ sdo aquelas que possuem os blocos mais basicos
da linguagem. Nio obstante, muita das consultas utilizadas em ambiente de producdo possuem
pelo menos os trés blocos das consultas SPJ. Ademais, € necessario pontuar que somente 0s
blocos SELECT e FROM sao obrigatorios, pois € possivel que uma consulta SPJ ndo requeira
que certas cldusulas da operacdo de selecdo sejam impostas aos dados do resultado da consulta.
Além disso, considera-se como cldusulas de sele¢io os predicados cuja forma € a seguinte R;.A
6 v, em que 0 € {<,<,=,#,>,>} e v representa um valor constante. Mais de uma cldusula é
permitida em uma consulta, desde que elas estejam ligadas por um operador de conjung¢do, ou
seja, somente predicados conjuntivos sdo aceitos. Por fim, no que tange aos predicados de juncao,

sdo permitidos aqueles que sdo do tipo equi-join, isto €, R;;.Aj, = R;,.Aj,.

2.2.3 Etapa II: Otimizagdo

Dado que a consulta escrita em SQL ja foi processada e transformada em uma
expressao equivalente da dlgebra relacional, partimos do ponto em que um PC inicial ja esta
pronto. Para cada consulta, € possivel haver varios planos diferentes em relagdo a maneira em
que os dados sdo processados, mas gerando o mesmo resultado no final. Existem duas estratégias
para gerar planos equivalentes, a transformativa e a sintética (ELMASRI; NAVATHE, 2000).
Na primeira abordagem, inicia-se de um plano bésico e algumas transformacgdes sao aplicadas
a fim de que um novo plano seja obtido. J4 em relacao a sintética, um plano € construido do
inicio a partir da adi¢do de um operador relacional por vez até que todos os operadores da

consulta tenham sido adicionados no plano. Nota-se que essas duas estratégias sdo utilizadas
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pelos SGBDs no médulo de otimizacdo. Ademais, cada um desses planos alternativos pode
possuir um custo de processamento diferente, sendo que este custo pode impactar diretamente
no desempenho. Assim, ha de se escolher aquele que apresenta o menor custo.

De fato, essa escolha seria possivel caso o custo de cada um dos diferentes planos
pudesse ser calculado previamente. Entretanto, calcular esse custo € dispendioso caso os planos
realmente precisem ser executados. Uma alternativa vidvel e bastante utilizada na prética € o uso
de heuristicas que fornecem algumas melhorias na forma de processar os dados. Dessa forma,
nessa fase de otimizagdo, os SGBDs buscam aplicar as conhecidas equivaléncias da dlgebra
relacional. Algumas estdo relacionadas na Tabela 2, juntamente com algumas heuristicas a fim
de que um PC otimizado seja aquele que apresente uma melhor maneira de processar os dados
requisitados, isto é, o custo do plano escolhido é um dos menores diante daqueles possiveis. E
importante ressaltar que nesse estdgio ndo ha ainda a preocupagdo de qual algoritmo utilizar
para cada uma das operacoes, em qual ordem aplicé-las, etc. Além disso, € necessario afirmar
também que se um novo PC € gerado a partir de um outro plano valido através da aplicagao
de uma das equivaléncias, tem-se que este novo plano também € vélido, pois a transformacao
aplicada nao altera o resultado final. Em suma, nesta fase de otimizacao sdo utilizadas essas
equivaléncias conjuntamente com as heuristicas de tal sorte que o PC final represente uma das

melhores alternativas para realizar o processamento da consulta.

Tabela 2 —Exemplos de equivaléncias da édlgebra relacional.

Equivaléncia Nome
RUS =SUR Comutatividade das operacdes
RNS =SNR de unido e intersecdo
RO(SOT) = (ROS)OT, Associatividade das operacdes de
no qual 6 € {><,%x,U,N} | jun¢do, produto cartesiano, unidio e intersecao
d(ROS) = a(R)0o(S), Comutatividade da selecdo e
em que 6 € {U,N} operagdes de unido e interse¢ao
n(ROS) = n(R)On(S), Comutatividade da projecdo e
em que 6 € {U,N} operacdes de unido e intersecao

Com um PC otimizado em maos, o préximo passo em direcdo a execucao das
consultas € realizar as escolhas de como executar cada uma das operacdes relacionais presentes
neste plano, definir a ordem de execucgio, os métodos de acesso, entre outras decisdes e, por
fim, ter o plano de execuc¢do da consulta. Para tanto, os SGBDs implementam um algoritmo
de programacao dinamica e alguns deles também implementam outros, tais como algoritmos

genéticos, que ird explorar o grande espaco de busca e, dessa forma, enumerar os possiveis planos
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de execucgdo. E importante ressaltar que esse problema de escolha do PE 6timo é conhecido por
ser NP-completo (IBARAKI; KAMEDA, 1984).

Dado que um conjunto de PEs equivalentes foi calculado, agora resta a etapa de
escolher o PE com o menor custo de processamento. Como dito anteriormente, € necessario
executar cada um dos PEs de modo a obter o custo associado individualmente. Todavia, ndo é
plausivel que todos os PEs sejam executados para se encontrar o melhor plano. Com isso, esse
custo vai ser estimado a partir de estatisticas presentes no catdlogo dos SGBDs, como veremos a

seguir.
2.2.3.1 Estimativas de Custo

Visando guiar o processo de avaliar e escolher um PE dentre o conjunto de planos
equivalentes, um modelo de custo € adotado nos SGBDs. Esse modelo tem como finalidade
capturar a correlacdo existente entre o custo computacional das operagdes presentes em um PE
e o tempo de execu¢do que um dado PE vai levar para ser executado, e, finalmente, gerar o
resultado da consulta submetida (ELMASRI; NAVATHE, 2000). H4 uma variedade de propostas
de modelo de custos na literatura. Devido a nossa op¢ao de utilizar o PostgreSQL como o SGBD
que serd usado na avaliagdo experimental, vamos apresentar o seu modelo de custo, o qual possui
algumas similaridades com os demais presentes em outros sistemas.

Por ser um SGBD tradicional, isto €, que adota uma interface de armazenamento
secunddrio baseada em disco, o custo computacional de uma operagdo relacional serd uma
média ponderada entre o custo de processamento € o custo das operacOes de leitura e escrita
que serdo realizadas no dispositivo de armazenamento secunddrio. Ou seja, o custo de execugao
de um operador € definido, neste modelo, como sendo a soma ponderada da quantidade de
paginas de disco acessadas para realizar a operacdo juntamente com a quantidade de instrugdes
de maquina necessdrias para processar os dados que estdo presentes na memoria principal. O
ponderamento dessa soma € ajustada pelos Administradores de Bancos de Dados (DBAs), sendo
que uma configuracdo padrao genérica € fornecida pelos SGBDs. Ademais, pontua-se que esse
ponderamento € realizado com o intuito de refletir as diferencas de impacto no desempenho
existentes entre as operacoes de Unidade Central de Processamento (CPU), as operagdes de
leituras e escritas sequenciais, assim como as aleatdrias (LEIS et al., 2015).

Dado um operador relacional O, o seu custo computacional o, ou seja, seu tempo
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de execugdo, serd estimado pela seguinte equagao:
fo= Nseq : Cseq + Nate - Cate + N7 - C7 + Njgx - Ciax + No - Co (2.1)

O que cada um desses fatores representa € apresentado na Tabela 3. Como um PE €
composto por uma sequéncia de operacdes relacionais, consequentemente seu tempo de execugao

tpg serd o somatério do custo de cada uma das operagdes, ou seja:

tPE = Z to (2.2)

O€ePE

Tabela 3 —Descri¢do dos fatores da equacgdo 2.1.

Fator Descricao

Nieq Numero de paginas acessadas sequencialmente
Naje Numero de péaginas acessadas aleatoriamente
Nr Numero de tuplas a serem processadas
Nigx Numero de acessos a estrutura de indice
No Nuimero de instrugdes

Cyeq Custo de acesso sequencial

Cle Custo de acesso aleatério
Cr Custo de processar uma tupla

Cigx | Custo de processar uma tupla pela estrutura de indice
Co Custo de processar uma operagao

Finalmente, define-se o tempo de execugdo fp de uma consulta Q como sendo o
custo do PE que apresenta o menor tempo de execucao dentre os PEs equivalentes que foram

gerados, ou seja:

tp = min {PE}, PE,, ..., PE;} (2.3)

tpE

Com isso, € possivel observar que o tempo de execucdo é dependente de duas
varidveis, a saber: a quantidade de dados que serdo processados representada pelos varios
N’s, relacionados com a cardinalidade, e o custo de processamento das operagdes representado
por cada um dos C’s. Ou seja, essas duas varidveis precisam ser conhecidas a priori a fim de
possibilitar que o custo de cada um dos PEs seja avaliado e, por fim, o plano mais eficiente seja
escolhido. Como dito acima, os valores de C’s sdo definidos pelos DBAs ou ja vém por padrao.
Porém, ndo ha como saber quais os valores reais de N’s antes mesmo de executar os PEs. E
nesse momento que o problema abordado nesse trabalho se encontra. Para escolher um PE, os
SGBDs precisam calcular um grande nimero de estimativas de cardinalidade que dependem da

estrutura da consulta submetida, como sera abordado adiante.



36

2.2.3.2 Estimativas de Cardinalidade

A etapa de estimativas de cardinalidade visa responder perguntas do tipo: "Quantas
tuplas satisfazem uma certa condi¢do?"de modo a conhecer a quantidade de tuplas que uma
operacao terd como saida. Desta forma, vamos iniciar essa subsec¢ao definindo o conceito de

cardinalidade.

Definicao 2. A cardinalidade de um operador relacional O presente em um plano de execugéo é
a quantidade de tuplas que o operador dard como saida no momento da execucdo da consulta e
serd representado por ¢(QO). Ademais, representa-se a estimativa usando a notagdo ¢(0). Quando

o operador O for conhecido, pode-se omiti-lo e utilizar somente c e ¢.

Apresentado o conceito acima, agora podemos relaciond-lo aos efeitos que as opera-
coes relacionais geram nas suas cardinalidades de entrada. Iniciando pela operagao de projecao,
temos que nao ha nenhuma mudanca na cardinalidade fornecida como entrada, ou seja, a quan-
tidade de saida serd igual a de entrada, pois ao realizar uma projecdo em um determinado
conjunto de dados € obtido como resultado a remocao de alguns atributos, porém nenhuma tupla
é removida, a menos que se considere a exclusdao de duplicatas. Neste caso, a proje¢ao podera
influenciar na cardinalidade entrada. Como ndo iremos abordar a remocao de duplicatas neste
trabalho, entdo iremos considerar que essa operacao nao altera a cardinalidade quando aplicada.
Restam-nos, neste momento, relacionar a cardinalidade com as operagdes de selecao, produto
cartesiano e, por fim, junc¢do.

Em relagdo a operagdo de selecio, uma consulta SPJ pode possuir diversos predicados
no seu bloco de selecio (WHERE), os quais podem ser vistos como filtros de tuplas, isto é, cada
um dos predicados realizard uma filtragem nas tuplas de tal maneira que somente aquelas que
satisfazem todos os predicados irdo aparecer no resultado final da consulta. Como a cardinalidade
estd atrelada a quantidade de tuplas que o resultado de cada operagdo relacional terd, assim a
operac¢do de selecdo apresenta uma influéncia na cardinalidade, pois algumas tuplas podem ser
removidas do conjunto de dados fornecido como entrada. Para avaliar esse impacto, necessita-se

da defini¢do do conceito de seletividade, o qual é apresentado na defini¢cdo a seguir.

Definicao 3. A seletividade de uma dada consulta Q ou de um predicadoP=p; & p» & ... & p;
(l € N) € definida como sendo a fracdo de tuplas que permanecem no resultado apds a aplicagdo da

consulta ou do predicado. Utilizaremos os simbolos s(Q) e s(#) para representar a seletividade,
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respectivamente, para consulta ou predicado. Na literatura, encontramos o termo fator de

filtragem como sindnimo de seletividade.

O processo da operagdo de selecdo esta relacionado com a seletividade, pois ela
define a porcdo de tuplas que satisfaz a uma dada consulta. Por sua vez, para calcular a
seletividade € necessdrio ter a priori informacdes sobre como os dados estio distribuidos, isto &,
necessita-se conhecer as estatisticas dos dados, por exemplo a frequéncia dos valores presentes
em um dado atributo. A frequéncia f, associada a um valor v que aparece em um atributo A
qualquer, isto €, v € V4, de uma relagéo R; € determinada como sendo a quantidade de tuplas
de R; presentes no BD cujo valor do atributo A; € v. Tendo o conhecimento das frequéncias, €
possivel construir a distribuicdo dos dados, unidimensional ou multidimensional, sendo cada

uma formalizada nas duas defini¢cdes abaixo.

Definicao 4. A distribuicdo unidimensional dos dados de um tnico atributo R;.A; € definida
como sendo um conjunto de pares TR,-.AJ- ={(v1, /1), (v2, f2), ..., (vg, f)} em que cada par (v, fi) €
composto pelo valor v € Vg, 4, juntamente com a sua frequéncia associada fi. Vale ressaltar

que g € a quantidade de valores distintos presentes no atributo R;.A ;.

Definicao 5. A distribui¢do multidimensional (joint) dos dados de d atributos R;. A ,R;.Aj,,...,R;.Aj,
€ definida como sendo um conjunto de pares TRi-Ajl RiAjysRiAj, = {1, /1), (2, 2)5 s (Vg f))
em que cada par (vg, fx) € composto pelo valor vy € ngl R;.Aj, juntamente com a sua frequéncia

associada f.

De posse das distribuicdes dos dados, as seletividades podem ser conhecidas com a
ajuda da frequéncia que cada valor possuir nos dados armazenados no SGBD. Se mais de um atri-
buto for usado no predicado de sele¢do £ de uma consulta Q, serd necessario usar a distribui¢ao
multidimensional dos dados 7. Com essa informacao, € possivel calcular a cardinalidade de uma
operacdo de selecdao O através da seguinte equagdo na qual c,rq4, Tepresenta a cardinalidade de

entrada:
C(O) = Centrada * S(P) (24)

Por fim, chegamos nas operagcdes de produto cartesiano e jun¢do. No contexto
relacional, o produto cartesiano vai receber duas entradas, as relacdes Ry e R», e terd como saida
todas as combinacdes possiveis entre as tuplas de R; com as de R;. Ou seja, a cardinalidade

desse operador vai ser a multiplicacdo da cardinalidade de R; com a de R;. De maneira mais
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genérica, a cardinalidade de saida serd a multiplicacdo das cardinalidades de entrada. Desta
forma, € necessario também utilizar a distribui¢do dos dados a fim de conhecer as cardinalidades
fornecidas como entrada. Por outro lado, a juncio pode ser definida como sendo uma operagao
de produto cartesiano seguida de uma operacao de selecdo. Por conseguinte, a informagdo da
distribui¢do dos atributos de juncao serd suficiente para encontrar o impacto que essa operagao
terd nas cardinalidades dadas na entrada da operagao.

Tendo o conhecimento da distribuicdo dos dados, os SGBDs sdo capazes de calcular
o custo dos PEs. Portanto, o que se busca nesses sistemas € construir uma estrutura que
seja eficiente tanto no uso de memoria quanto no processamento cujo objetivo é realizar uma
aproximagdo da distribui¢do dos dados presentes em cada relacdo, uma vez que ndo € vidvel,
na prética, manter estruturas que reflitam totalmente a distribuicdo dos dados. Desta forma,
estimativas de cardinalidades sdo feitas pelos SGBDs usando essas estruturas subjacentes.
Vejamos um exemplo do processo de estimar as cardinalidades da consulta apresentada na Figura
3.

Suponhamos que a relagdo Empregado tenha 10000 tuplas (diferente da instancia
mostrada na Tabela 1) e que elas estdo distribuidas de maneira uniforme nos valores do atributo
idade cujo D4 = {1,2,3,...,99,100}. Ou seja, a distribuicdo unidimensional desse atributo é
TrA=1{(v,100) | Vv € D#}. Obviamente, em cendrios reais muitas vezes ndo é possivel conhecer
essa distribuicdo, principalmente as distribui¢des multidimensionais.

Entdo, para calcular as cardinalidades de cada uma das operagdes presentes naquele
plano, faz-se necessdria a informacdo de seletividade do predicado de selecdo idade = 23. Como
¢ uma distribui¢do uniforme, entdo a seletividade para cada valor é:

100 1
A=) = 25
SA=Y)= 15000 ~ 100 2:5)

Com isso, temos que a cardinalidade da operagdo de selecdo pode ser calculada da

seguinte forma:

1
c(o) = |Empregado|- s(idade = 23) = 10000 - Too = 100 (2.6)

Nota-se que |Empregado| representa o tamanho da relacio Empregado. Portanto,
esta consulta ird produzir 100 tuplas no resultado final.

Observe que durante todo o processo assumimos que tanto a distribuicdo dos dados
quanto a informacao de seletividade estavam disponiveis a priori. No entanto, em base de dados

reais essa premissa nao € satisfeita, por isso a necessidade de estima-las. Caso essas estimativas
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ndo sejam préximas das cardinalidades reais, pode acontecer que um PE 6timo em tempo de
compilagdo, isto €, anterior a execucdo, se mostre subotimo no momento de sua execucao
devido aos erros introduzidos pelas estimativas de cardinalidade. Na préxima subsec¢do, serdao

apresentadas algumas fontes que podem gerar essas imprecisoes.

2.2.3.3 Fontes de Erros

Muitos trabalhos ja mostraram que os estimadores de cardinalidade utilizados nos
SGBDs modernos ainda possuem pontos fracos que fazem com que a acurdcia dessas técnicas
seja baixa em alguns cendrios especificos, alguns deles citados no inicio desta dissertacdo. Na
realidade, quando esses erros ocorrem, os SGBDs tém uma perda de desempenho devido ao
plano de execucao escolhido se mostrar sub6timo no momento da sua execuc¢do real (LEIS
et al., 2017). As principais fontes de erros advém da maneira pelo qual os SGBDs tratam os
dados armazenados em sua base, isto €, esses sistemas assumem premissas relacionadas as
caracteristicas que devem estar presentes nos dados armazenados. Entretanto, quando essas
premissas nao se refletem nas bases de dados armazenadas, ocorrem erros com grande ordens
de magnitude (IOANNIDIS; CHRISTODOULAKIS, 1991). Na literatura, ha quatro principais
fontes de erros listadas, que iremos abordar a seguir.

Como dito anteriormente, nio € possivel conhecer a priori a distribuicdao dos dados.
Para superar esse fato, os SGBDs armazenam algumas estatisticas relacionadas aos dados de
modo a possibilitar algum tipo de mensuracdo. Por exemplo, a quantidade de valores unicos que
aparecem em um atributo. Portanto, a primeira fonte de erro acontece quando essas estatisticas
ndo estdo atualizadas. Dessa forma, serdo utilizadas estatisticas desatualizadas, o que pode
impactar na qualidade das estimativas de cardinalidade.

A segunda fonte de erro esta relacionada com o conceito de correlagdo de atributos

que estd definido logo a seguir e a premissa abordada € conhecida como IVA.

Definicao 6. Dois atributos quaisquer A e B sao ditos correlacionados quando os valores presen-
tes no atributo A podem ser utilizados para predizer os valores que aparecem no atributo B. Caso

contrério, os dois atributos sdo ditos independentes.

Um exemplo de atributos correlacionados € o par de atributos idade e saldrio de
uma base dados que guarda as informacdes de pessoas. Em geral, quanto maior a idade,

maior € o saldrio de uma pessoa. Por esse motivo, os valores do atributo idade podem ser



40

utilizados para predizer os valores dos salarios das pessoas. Por outro lado, salario e CPF sao
atributos independentes, uma vez que os valores de saldrio ndo tém relacdo com os valores
do CPF das pessoas. Veja que em uma mesma base de dados podem existir atributos tanto
correlacionados quanto independentes. Como € dificil capturar as propriedades de correlacdo
entre os atributos, muitas das técnicas usadas nos otimizadores de consultas dos SGBDs atuais
partem do pressuposto que todos os atributos sao independentes. Consequentemente, a ocorréncia
de atributos correlacionados leva a erros de grande magnitude nesses sistemas. E importante notar
que muitas bases de dados reais possuem uma grande quantidade de atributos correlacionados,
sendo o IMDB um exemplo claro desse tipo de dados (LEIS et al., 2015). Dada uma consulta Q
cujo predicado de selecdo pode ser representado por # = p; & pr» & ... & p;. Assumindo a
premissa de que todos os atributos sdo independentes, a seletividade de # pode ser calculada
a partir da seguinte Equacdo 2.7. Ou seja, basta conhecer a seletividade de cada p; que a
seletividade de P sera obtida através da multiplicagdo da seletividade de cada p;.

l

SP)=s(p1 & p2 & .. & p) =] | s(p) 2.7)
i=1

Uma outra fonte de erro advém da premissa assumida de que a distribuicdo dos
dados 7, unidimensional ou multidimensional, é¢ uniforme. isto €, para os casos simples que
envolvem um unico atributo, veremos que a técnica de histogramas soluciona essa fonte de erro.
O problema ocorre quando se considera mais de um atributo de uma s vez, pois nesse caso a
técnica de histogramas ndo € vidvel para a representacdo da distribuicdo multidimensional 7 dos
atributos. Portanto, resta a opcao de assumir que a combinacao dos valores inicos presentes nos
atributos segue uma distribuicdo uniforme, ou seja, cada grupo formado pela combinacdo dos
valores dos atributos possui uma quantidade de tuplas iguais. Posto isso, quando os dados de
atributos enviesados estiverem presentes, o SGBD ird produzir estimativas distantes da realidade
dos dados. Por exemplo, considere um BD que mantém dados de filmes e seu respectivo género.
E improvével que haja uma distribuicdo uniforme dos filmes entre os géneros, isto é, hd de haver
um género de tal sorte que esse terd uma maior quantidade de filmes associados, como o género
de terror ou acdo deve ter uma maior quantidade de filmes que o género de fantasia.

Por fim, existe a premissa conhecida como Hipdtese da Contengdo (HC). Dados dois
atributos A e B, essa premissa afirma que existe um valor correspondente no atributo B para todos
os valores presentes no atributo A, isto €, V4 C Vp e, dessa forma, |A| < |B|. Com esta premissa,

o processo de estimar a cardinalidade de juncdes entre chaves primadrias e estrangeiras torna-se
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facilitado por meio da Equagdo 2.8 em que s(R; »< R;) € obtida por meio da Equagdo 2.9 cuja
validade se apoia na existéncia do conceito de restricao de integridade referencial que garante
que os valores da chave estrangeira (atributo A) possuem um valor correspondente na chave
primdria (atributo B). Entretanto, em cargas de trabalhos reais pode haver o que é denominado
como jun¢des muitos para muitos (jungdes m-n), isto €, jun¢des que envolvam dois atributos que
um mesmo valor de um atributo pode estar associado a mais de uma ocorréncia no outro atributo
e vice-versa. Com isso, as estimativas de cardinalidade desse tipo de jungdes serdo prejudicadas

quanto a qualidade.

c(Ri><R;) = s(R; > R;)-|R;|- IR | = min(|R;|,|R]) (2.3)
Ri>=R;| min(|R;],IR; 1 1

S(Ri><R,) = IR; > Rjj| _ (IRil, IR;[) Cmin L 2.9)
IRi X R IRi|- IR, IRl IRl

2.2.4 Etapa IlI: Execucdo

Apoés todas as etapas descritas acima, tem-se como resultado um PE que ja estd
preparado para ser executado e, por fim, produzir o resultado da consulta Q submetida. Nesta
secdo, vamos descrever brevemente o modelo Volcano que é amplamente adotado desde sua
proposi¢do e é o modelo que o PostgreSQL utiliza para realizar a execucdo das consultas. Esse
modelo, também conhecido como pipeline, pull ou baseado em stream, tem sido utilizado para
implementar os operadores da dlgebra relacional presentes em um PE devido a sua simplicidade
de implementacao e aos seus beneficios de desempenho.

O seu surgimento ocorreu a partir da tentativa de evitar que os PEs gerados conti-
vessem uma grande quantidade de operagdes de leitura e escrita desnecessdrias. Como essas
operagdes possuem um impacto enorme na eficiéncia dos SGBDs, minimiza-las se tornou manda-
tério para o alcance de um processamento de consulta eficiente. Consequentemente, as operagdes
que sdo passiveis de exclusao devem ser evitadas no momento da geracao do PE. Para tanto, os
operadores relacionais sdo implementados nesse modelo como iteradores, os quais possuem trés
operagdes — open, next e close — cuja utilidade serd a de materializar a interacdo entre eles. Um
exemplo € apresentado na Figura 5. Como mostrado nesse exemplo, cada operador de um PE
serd implementado por meio de um iterador, sendo que a comunicagdo com um outro iterador
(caso exista) dar-se-4 através das suas operagdes. Resumidamente, a finalidade das operacdes
open, next e close é, respectivamente, de preparar o iterador para o inicio da execugdo do plano,

gerar novas tuplas a medida em que sdo requisitadas e, por fim, liberar os recursos que foram



42

Figura 5 — Visualiza¢ao de um PE simples implementado no Volcano.

Iteradt;r 1 {7 Enome="A%"
next() i nova tupla |
Empregado E Departamento D

requisitados durante a execu¢do do plano.
Em suma, os PEs sdo implementados por meio de varios iteradores que se comunicam
através de chamadas aquelas trés operagdes supracitadas. Esse processo ocorre até que todas as

tuplas do resultado de uma consulta Q sejam geradas.

2.3 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de mdquina € uma subdrea da Inteligéncia Artificial cujo objetivo
€ o desenvolvimento de técnicas computacionais que possibilitam construir sistemas capazes
de extrair informagdes sobre os dados processados. Segundo (WEISS; KULIKOWSKI, 1991),
um sistema de aprendizado é um programa computacional capaz de tomar decisdes baseadas
na experiéncia contida em exemplos solucionados com sucesso anteriormente, isto €, essa drea
visa propor técnicas que consigam criar modelos representativos dos padrdes existentes em
um dado conjunto de dados X. Dito de uma maneira mais formal, partindo da premissa que
existe um padrao que pode ser modelado por uma funcao, linear ou ndo, f em X, as técnicas
de aprendizagem de maquina sao capazes de criar um modelo M baseado em X preparado para
modelar uma fungdo f que aproximaré o padrio de f, isto é, f(X) ~ f(X). Esse modelo serd
utilizado para gerar saidas da funcido f fornecendo como entrada novos dados que néo foram
aplicados na construcao de M. Ou seja, deseja-se que o modelo gerado tenha a habilidade de
generalizar o comportamento de f capturado a partir de X para dados que ndo estio presentes
nesse conjunto. De acordo com (ALPAYDIN, 2009), o poder de generalizagdo de um modelo
define se ele € representativo tanto para os dados ja visualizados quanto para aqueles que ainda
serdo vistos. Posto que o objetivo € realizar predi¢cdes para novas entradas, entdo se busca
construir modelos com alto poder de generalizagao.

O conjunto de dados X, também conhecido como conjunto de dados de treinamento,
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€ composto por amostras (ou exemplos) x que sao formadas por um conjunto de caracteristicas
(no inglés, features) {x1,x2,x3,...,x,}, por exemplo idade, regido, preco, etc. Sao essas as
caracteristicas que servirdo de entrada para o algoritmo de aprendizagem a fim de construir
um modelo M. Ha dois tipos de caracteristicas: numéricas e categéricas. As numéricas sao
representados por nimeros inteiros ou reais, enquanto que as categoricas sao representados
por nimeros booleanos ou valores textuais que representam categorias diferentes. Ademais,
define-se como sendo a dimensdo de X a quantidade n de caracteristicas e como sendo o tamanho
de X a quantidade de amostras x.

Geralmente, as técnicas de aprendizagem de mdquina podem ser divididas em
trés abordagens de aprendizado distintas: supervisionado, ndo-supervisionado e por reforgo.
No aprendizado supervisionado, abordagem adotada neste trabalho, € necessario possuir um
conjunto de treinamento X rotulado, isto €, para cada amostra x € X, hd um, e somente um,
valor y denominado de rétulo ou valor de saida. Esse valor representa a resposta correta que um
modelo M deveria apresentar como resultado ao dar como entrada a amostra x associada. E ele
que vai guiar o processo de aprendizagem da solucao e vai ser utilizado também para dizer se
o modelo esta representativo ou nao. Ou seja, o rétulo dependera do tipo de tarefa que deseja
ser aprendido por M. Além disso, da mesma maneira que as caracteristicas, o rotulo pode ser
numérico ou categdrico. Quando for numérico, o processo de gerar um modelo representativo
M e, usando esse modelo, inferir o valor numérico do rétulo y, é chamado de regressdao. Caso
o rétulo y seja categorico, serd denominado de classificagdo, pois nesse caso serd inferido a
categoria, classificando a amostra naquela categoria. Ilustrando um cendrio de regressdo, a
Figura 6 apresenta as amostras (cada um dos pontos) de um conjunto de dados posicionadas de
acordo com o valor do seu respectivo rétulo juntamente com um modelo de regressao (a reta)
que foi obtido a partir dos dados.

Diferentemente do anterior, o aprendizado ndo-supervisionado ndo exige que os
dados sejam rotulados. Essa abordagem € adequada ao cendrio no qual ndo hd uma massa de
dados em que suas amostras estejam associadas a um rétulo. Nesses casos, busca-se construir um
modelo que faga uma representacdo mais informativa do conjunto de dados disponivel usando
uma técnica como a de agrupamento (BISHOP, 2007). Um exemplo desse tipo de cendrio é
quando se deseja descobrir os diferentes perfis de usudrios que assistem uma grande quantidade
de filmes diferentes e, entdo, criar um sistema de recomendacgdo para novos filmes. Como nédo

¢é possivel conhecer, a priori, os diferentes perfis existentes entre os usudrios, fica invidvel a



Figura 6 — Conjunto de dados rotulado associado a um modelo de regressao.
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Figura 7 — Conjunto de dados dividido em dois grupos.

Fonte: (DEVELOPERS, 2019).
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utilizag¢do do aprendizado supervisionado. De maneira pictografica, pode-se observar na Figura

7 um conjunto de dados que foi separado em diferentes perfis ou grupos, como € definido na

literatura.

O aprendizado por refor¢o se diferencia dos anteriores devido a nao necessidade

de se possuir um conjunto de dados X para treinar um modelo M. Para tanto, o processo de

aprendizagem ocorre quando um agente realiza acdes em um determinado ambiente, o qual

possui um estado, e esse estado pode ser modificado de acordo com a a¢c@o tomada, como pode

ser observado na Figura 8 (SUTTON et al., 1998). A cada ag¢do realizada € associada uma
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Figura 8 — Fluxo da aprendizagem por reforco.
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Fonte: (SUTTON et al., 1998).

recompensa que serd positiva, caso a a¢do ajude no processo de aprendizagem, ou negativa,
quando a a¢do nao auxilia na obtencao do objetivo proposto ao algoritmo de aprendizagem.
Conclui-se, portanto, que o aprendizado do modelo M sera baseado nas acdes tomadas pelo
agente.

Considerando agora o contexto desta dissertacdo, temos que a nossa pesquisa modela
o Problema 1 como uma regressao, visto que as consultas SQL serdo transformadas para uma
representacdo compativel com o modelo de aprendizagem de maquina utilizado e servirdo para
formar o conjunto de dados de treinamento X e o rétulo y serd a cardinalidade associada as
consultas. Mais detalhes dos aspectos relativos a modelagem do Problema 1 em um problema de
aprendizagem supervisionada serdo apresentados no Capitulo 4. A funcdo f que se espera que
o modelo M gerado a partir da modelagem das consultas SQLs capture € tanto a distribuicdo
unidimensional 77 R.Aj» para consultas que envolvem somente um unico atributo A; de uma
relacdo R;, bem como a distribui¢do multidimensional, quando mais de uma relacdo estiver
envolvida nas consultas.

Existem vdrias técnicas de aprendizagem de maquina que sdo aplicdveis para o
contexto de regressdao. Durante o percurso dessa pesquisa, pelo menos duas técnicas foram
testadas, a saber: Mdquinas de Aprendizado Extremo (MAE) (HUANG et al., 2012) e GBDT
(BREIMAN et al., 1984; FRIEDMAN, 2001), em especial o LightGBM (KE et al., 2017). Nao
obstante, tendo em vista que esse dltimo apresentou resultados melhores em relagdo ao primeiro,
optou-se por utilizar o LightGBM no contexto desta dissertacao.

Conforme veremos mais adiante, o modelo que € utilizado pelo LightGBM € o
GBDT, que € capaz de modelar fun¢des lineares assim como também as nao lineares. Além
do mais, o LightGBM se destaca devido as suas caracteristicas particulares que fazem com que

0 seu processo de treinamento demande poucos recursos computacionais necessdrios para tal
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tarefa. Inclusive, esse modelo foi escolhido para o método proposto nesse trabalho devido a
essa caracteristica, principalmente. Como estamos em um cendrio de otimizagdo em tempo
de compilacdo, isto €, antes de realmente executar a consulta submetida pelo usudrio, entdo o
Tempo de Resposta (TR) de uma consulta Q serd o Tempo de Otimizagdo (TO) juntamente com o
Tempo de Execucdo (TE) real, ou seja: TR = TO + TE. Portanto, estamos em um cendrio restrito
de recursos, pois se escolhermos um modelo que represente bem as caracteristicas dos dados
subjacentes e, consequentemente, produza boas estimativas de cardinalidade, mas que tenha
um alto custo associado tanto para construcao quanto para predi¢do, ndo serd conveniente no
contexto em que estamos inseridos, visto que nesse caso ficticio teremos que o TO impactara de
maneira negativa diretamente no TR, o que ndo € desejdvel. Nota-se, também, que a quantidade
de memoria utilizado pelo modelo ndo pode ser muito grande, uma vez que nesse caso o modelo
ird concorrer com o armazenamento dos dados reais, gerando um novo gargalo nos SGBDs.
Com isso, optamos pelo LightGBM para construir a solucao do problema que atacamos nesta

dissertagdo.
2.3.1 LightGBM

O LightGBM ¢ uma nova implementagao do algoritmo de aprendizagem conhecido
como Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) com o objetivo de reduzir a complexidade
computacional, pois esse algoritmo é conhecido por ter dificuldades de eficiéncia e escalabilidade
quando lida com um conjunto massivo de dados. Veremos a seguir que as técnicas Gradient-based
One-Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling (EFB) incorporadas ao GBDT tornam
possivel a construcdo de um modelo M representativo treinado em um tempo de treinamento
menor que as outras implementacgdes (KE et al., 2017). Antes, uma explicacdo do algoritmo base
GBDT.

O GBDT € um algoritmo de aprendizagem que segue o paradigma de aprendizagem
conhecido como ensemble. Nessa abordagem, um conjunto de estimadores base, ilustrado na
Figura 9, sdo treinados para resolver a mesma tarefa com o intuito de que cada um desses
estimadores gere uma solugdo e, posteriormente, utiliza-se de alguma estratégia (média, votacio
majoritdria, etc) para combinar essas solucdes em uma tnica solucdo final para a tarefa definida
(SOLLICH; KROGH, 1996; MARQUES et al.,2012). A motivacdo por trds dessa ideia € que a
combinacdo das predicdes de varios estimadores base fracos (i.e., um estimador € dito ser fraco

quando suas predi¢cdes sao um pouco melhores que as de um estimador aleatério) gera um modelo
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Figura 9 —Ilustragao de um conjunto de estimadores base usado no GBDT.

Fonte: (ROGOZHNIKOV, 2016).

robusto, poderoso, mais representativo (JANSEN, 2018). Por conta disso, os modelos ensemble
ganharam atencdo na comunidade cientifica ao apresentarem um bom poder de predi¢cao em
diferentes tipos de aprendizagem, como a regressao, que € o tipo de tarefa em que o método
proposto estd modelado (HASHEM; SCHMEISER, 1995).

Para treinar um modelo usando o GBDT, utiliza-se o Algoritmo 1. Para tanto, sdo
fornecidos como entrada o conjunto de treinamento X com seus respectivos rétulos y juntamente
com o nimero de estimadores base num_est, taxa de aprendizagem A (i.e., quanto um estimador
base vai aprender em cada etapa) e uma funcio de custo diferencidvel L. Essa funcdo L serd
utilizada no processo de otimizacdo que € responsavel por ajustar os estimadores base de modo
que estes sejam capazes de aprender a tarefa que lhes foi imposta. Isto €, essa etapa de otimizagao
visa diminuir o valor da funcio custo L, tendo em vista que o custo é definido como sendo o erro
de aprendizagem, ou seja, vislumbra-se que os estimadores base sejam otimizados a fim de que
o seu erro de predicio seja diminuido. E vélido lembrar que o objetivo dos estimadores base é
ser capaz de predizer melhor que um estimador aleatério. Na prética, duas fun¢des de custo sdo
muito utilizadas, sendo uma para regressao e outra para classificagcdo, a saber: Erro Quadrdtico
Médio (EQM) e Perda Logaritmica. No proximo capitulo, veremos que é possivel utilizar o EQM
no método proposto, além de uma outra funcdo que serd descrita nele. Em relacdo ao nimero de
estimadores e a taxa de aprendizagem, essas sao duas entradas que precisam ser ajustadas por
meio de um Grid Search, por exemplo, e, por conta disso, sdo denominadas de hiper-parametros
no contexto de aprendizagem de maquina.

Com as entradas fornecidas, o algoritmo j4 d4 inicio ao processo de aprendizagem na
linha 3. O processo de boosting utiliza as informacdes do estimador base anterior para ajustar um
novo modelo. Todavia, como ndo existe tal estimador no inicio do processo (Mj;s, € declarado

vazio na linha 2), entdo € necessario que se faca uma suposicao inicial a fim de que a equacgao
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abaixo seja minimizada. No caso de se utilizar o EQM, essa suposicao serd o valor médio dos
rétulos, por exemplo. Nesta equacao, o y representa o fator de contribuicao que um estimador
base terd para o processo de aprendizagem. Vale relembrar que os novos estimadores base levam
em consideracdo o processo de aprendizagem dos anteriores, ou seja, a contribui¢do de um novo
estimador para a aprendizagem é dependente do modo que foi realizado a aprendizagem até

aquele ponto, sendo esta a razao pela qual um fator de contribuicdo vy se faz necessario.
n
arg minz LOiy) (2.10)
Y=l

Com um modelo M.rior ja calculado, adiciona-se este na lista mantida na varidvel
Mjisq (linha 4) e dai em diante as linhas 5-10 serdo responsdveis por executar 0 processo
de aprendizagem dos outros estimadores base de modo a gerar o modelo final treinado M.
Inicialmente, na linha 6, é avaliado o erro do M_.,ior @ fim de que ele seja ttil no processo
de otimizacao do novo estimador base E. Nessa fase, é realizado o célculo do gradiente da
fungdo de custo através do uso de derivada parcial, como mostrado na Equacdo 2.11, e com
essa informagdo em maos tem-se o conhecimento da direcdo em que a fungdo de custo possui
tendéncia de crescimento. Tendo em vista o objetivo de minimizagao, entdo € adicionado o sinal
de negativo para pegar a direcdo inversa.

—_ aL(yi, M anserior(Xi))
OM anterior(X;)

(2.11)

De posse dessas informagdes, efetua-se o processo de otimizagdo fazendo uso da
Equacdo 2.12 cujo objetivo € encontrar um novo fator de contribui¢do y € um novo estimador base
E que minimizem a fun¢do de custo L, ou seja, que incrementem o processo de aprendizagem,
vislumbrando produzir um modelo mais representativo. Diferentemente do processo inicial
que utiliza a Equacdo 2.10 e que considera somente os rétulos, nessa ja se possui um M gpserior

treinado, e portanto, também o considera no processo de otimizagao.

n
arg min %" L(yi, Manterior(xi) + YE(x:)) (2.12)
»E G0

Em seguida, na linha 8, é calculado o novo modelo M,;erior que € formado pelo
M 4nierior atual junto com o novo estimador base E, sendo que este é parametrizado tanto pelo
fator de contribui¢do y bem como pela taxa de aprendizagem A fornecido na entrada. Para
finalizar o laco, 0 modelo M serior € adicionado na lista Mj;5,, de modo a preparar o algoritmo

para a proxima iteracao do lago definido na linha 5 e iniciar todas essas etapas novamente. Ao



49

final das iteracdes desse laco, o0 modelo final M € obtido por meio da seguinte equacao, a qual
representa o somatorio de todos os modelos gerados. Por fim, retorna-se o modelo M treinado.

num_est
M= )" Mgkl (2.13)
k=1

Resumidamente, todo o processo realizado durante o processo de treinamento pode
ser representado na Equacdo 2.14. Na etapa k, para calcular o modelo My, sdo utilizados o
modelo atual Mj_; em companhia do novo estimador base Ey, o qual € parametrizado pela taxa
de aprendizagem A e pelo fator de contribui¢do yy.

M (X) = Mi1(X) + AyEr(X) = Mi—1(X) +arg minzL()’iaMk—l(xi)+7kEk(xi)) (2.14)
—— —_———— YieEx =

modelo atual novo estimador Funcio de custo

Ap6s a explanacdo do GBDT, adentraremos mais nas caracteristicas exclusivas do LightGBM.

Algoritmo 1: GBDT
Entrada: X, y, num_est, A, L

Saida: M
1 inicio
2 Miisia < 0
3 M nierior < Estimador base inicial ajustado para X usando a Equacdo 2.10;
4 Mjjsiq.adiciona(Mapserior)
5 parak =1 — k =num_est—1 faca
6 r « Calcular o erro do M yserior usando X por meio da Equagdo 2.11;
7 v, E « Fator de contribuicdo e estimador base k ajustados para X pela Equagdo

2.12 usando r calculado previamente;
M anterior < Manterior + AYE

®

9 Miigiq.adiciona(M apterior)
10 fim
num_est
1 M « Zkzl_ Mijisalk]
12 retorna M
13 fim

A primeira delas € a forma de construcao dos estimadores base (que sdo arvores de decisdo)
que € adotada nessa técnica. Enquanto que na maioria dos algoritmos € utilizada a estratégia
conhecida como Level-wise, no LightGBM € usada a abordagem Leaf-wise (KE et al., 2017).
Na terminologia dos grafos, pode se dizer que cada uma das estratégias se assemelha com as
buscas por largura e por profundidade, respectivamente. Na primeira, a Level-wise, novos nos
serdo adicionados nas arvores de decisdo de acordo com o nivel da estrutura, ou seja, as arvores

vao crescer horizontalmente, como € possivel observar na Figura 10.
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Figura 10 — Estratégia de crescimento Level-wise.

Fonte: (MICROSOFT, 2017).

Figura 11 —Estratégia de crescimento Leaf-wise.
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Fonte: (MICROSOFT, 2017).

Em contrapartida, na Leaf-wise, as drvores de decisdo vao possuir um desenvolvi-
mento vertical no momento da adi¢do de novos nds, como ilustrado na Figura 11. Essa diferenca
de abordagem resulta em uma melhor tendéncia de se alcangar um menor erro de aprendizagem
no LightGBM (KE et al., 2017). Contudo, pode ocorrer, com uma maior probabilidade, que o
modelo gerado seja enviesado, isto €, que ele se ajuste tanto aos dados do conjunto de treinamento
que o seu poder de generalizagcdo serd baixo na hora de fazer predi¢des para aqueles dados que
ainda ndo foram visualizados por ele. Esse problema vai se acentuar, principalmente, quando
o conjunto de treinamento for pequeno (KE et al., 2017). Por um lado, € bom que o modelo
apresente um menor erro de aprendizagem. Por outro lado, pode acontecer que o seu modelo
fique enviesado. Consequentemente, hd de se ter mais precaugdo na hora de treinar modelos
usando o LightGBM.

O LightGBM propds dois novos algoritmos, GOSS e EFB, que possibilitaram o uso
de uma grande quantidade de dados para o treinamento do modelo de maneira eficiente. Em

sintese, 0 GOSS realiza o processo de divisdo dos nos das drvores de decisdo para que o modelo
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treinado faca boas predicdes, enquanto que o EFB traz uma nova forma de realizar essa tarefa de
uma maneira computacionalmente eficiente.

Para finalizar, € necessdrio notar uma outra caracteristica que as técnicas de GBDT
possuem e, por conseguinte, conseguem ser capazes de realizar outros tipos de predicdes.
Dependendo da func¢do de custo que se escolhe para fazer a construcao do modelo, é possivel
definir qual estatistica deverd ser predita pelo modelo a ser criado. Geralmente, no processo de
aprendizagem, assume-se que o valor médio ou a esperan¢a matemdtica da fung@o f presente no
conjunto de treinamento € a estatistica que serd aproximada pela funcdo f por meio do modelo
treinado M. No entanto, hd vérias estatisticas distintas que podem ser utilizadas, por exemplo os
percentis ou quantis da distribui¢do do conjunto de dados de treinamento. A propdsito, veremos
que o método apresentado no Capitulo 4 fard uso dessa importante capacidade do LightGBM
com o intuito de gerar um intervalo de predicdo, ao invés de gerar somente uma predicao em
um Unico ponto, e, a partir desse intervalo, avaliar o nivel de incerteza presente na predi¢ao de
um Unico ponto (o valor médio). Dessa forma, € possivel afirmar se o modelo M € confidvel
para realizar as predicdes. A maneira pela qual o LightGBM faz a escolha da sua func¢do de
custo de modo a possibilitar a predicdo de quantis € baseada na técnica de Regressao Quantilica

(KOENKER; HALLOCK, 2001).

2.4 Conclusao

Este capitulo apresentou o arcabouco necessério para o entendimento das etapas
realizadas no ambito do processamento de consultas nos SGBDs, sendo que algumas defini¢des
e notacdes necessdrias para o restante do texto também foram relacionadas. Além disso, as
principais fontes de erros presentes nas atuais técnicas de estimar as cardinalidades foram listadas
e descritas. Posteriormente, introduzimos uma breve apresentacdo dos principais aspectos
relativos a area de aprendizagem de méquina, tais como conjunto de treinamento e tipos de
treinamento. Finalmente, a técnica de aprendizagem de mdquina GBDT foi descrita com o
intuito de explicar o funcionamento do LightGBM que serd adotado no método proposto por

meio desta dissertacao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O problema abordado neste texto permeia a comunidade cientifica desde os pri-
mordios da tecnologia relacional. Nao obstante, como foi explanado no Capitulo 2, ainda ha
desafios que precisam ser superados nas técnicas desenvolvidas até aqui para esse problema.
Indmeros trabalhos propostos na literatura abordam o problema da estimag¢ao de cardinalidades,
do mesmo modo, seletividades. Neste capitulo, vamos descrever as duas técnicas convencionais
utilizadas ainda hoje nos SGBDs, histogramas e amostragem. Ademais, também descreveremos
0s novos trabalhos mais relevantes que propuseram o estudo da incorporagdo de mecanismos
que possibilitam a geracio de estimativas levando em consideragdo a experiéncia do passado,
enfatizando aqueles que utilizam técnicas do ramo da aprendizagem de maquina.

Iniciamos esse capitulo abordando as duas técnicas tradicionais de estimacgao de
cardinalidades, histogramas e amostragem, nas Secodes 3.1 e 3.2, respectivamente. Adiante,
nas Secgoes 3.3, 3.4 e 3.6, detalharemos trés importantes trabalhos que estdo indiretamente
relacionados ao contexto abordado neste texto, haja vista que esses ndo tratam da incorporacao
das técnicas aprendizagem de maquina, todavia apresentam uma nova abordagem para incorporar
a experiéncia no processo de estimacdo. Aqueles trabalhos presentes na literatura que estao
diretamente relacionados serdo apresentados nas Secoes 3.5, 3.7, 3.8 e 3.9. No final, € levantada
uma discussao sobre os pontos fortes e as limitagdes de cada um dos trabalhos relacionados e,
por conseguinte, € realizada uma andlise comparativa entre esses trabalhos, vislumbrando situar

o trabalho proposto nesta dissertagao.

3.1 The Optimization of Queries in Relational Databases

O primeiro trabalho relacionado descreveu a técnica de histogramas (KOOI, 1980)
que € muito utilizada nos SGBDs devido a sua simplicidade e desempenho. Basicamente, um
histograma tenta aproximar a distribuicdo dos dados unidimensional 7~ por particionamentos
de intervalos disjuntos dos dados, tendo duas maneiras de realizar essa divisdo: equi-width e
equi-height. Na primeira abordagem, os dados sdo divididos em faixas que possuem a mesma
quantidade de valores, i.e., mesma largura, e para cada faixa € associada a respectiva frequéncia
de valores que ocorrem naquela faixa, veja um exemplo de histograma desse tipo, que mapeia
a distribuicdo de dados do atributo Idade de um BD, na Figura 12. Esta imagem apresenta a

frequéncia dos respectivos intervalos de Idade. Por exemplo, € possivel concluir que existem
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mais de 300 tuplas cujo valor no atributo Idade esta entre 31 e 35. Ademais, observe que ha
cinco valores em cada grupo de Idade.

Figura 12 — Exemplo de histograma unidimensional equi-width do atributo Idade.
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Sob outra perspectiva, surgem os histogramas equi-height que agrupam os dados
em faixas de tal sorte que todas as faixas possuam a mesma frequéncia, i.e., mesma altura. Ou
seja, a quantidade de valores dentro de uma faixa serd varidvel, pois dependera de se alcancar a
frequéncia desejada para cada uma das faixas. Um exemplo desse tipo de histograma, também
para o atributo Idade, € apresentado na Figura 13. A primeira observacao pertinente € que todas
as classes de frequéncia de Idade possuem a mesma frequéncia, neste caso, 200. Todavia, veja
que a divisdo das classes ndo segue uma quantidade fixa de valores, por exemplo a primeira

classe tem 10 valores (18-27) ao mesmo tempo que a ultima tem 13 valores (48-60).

Figura 13 —Exemplo de histograma unidimensional equi-height do atributo Idade.
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Os histogramas também podem ser construidos para aproximar a distribui¢do dos
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dados multidimensionais 7, no caso temos os conhecidos histogramas multidimensionais. Por
exemplo, na Figura 14, € ilustrado um histograma equi-width desse tipo para os atributos Idade e
Salario. Observe que a diferenga entre os histogramas uni e multidimensionais € a capacidade de
aproximar a distribui¢do de dados de somente um ou mais atributos. O histograma apresentado
na imagem € composto por trés dimensdes: duas referentes aos valores dos atributos mapeados
e uma que apresenta a frequéncia desses valores. Veja que utilizando essa estrutura € possivel
perceber que hd uma correlagdo entre esses dois atributos. Por exemplo, € possivel concluir que
quanto maior a idade, maior € o valor do saldrio. Um outro exemplo de informacdo importante
que se pode retirar € que existem mais pessoas com idades entre 21 e 45 e que apresentam saldrio
até o valor maximo de 14. Caso esse histograma ndo estivesse disponivel no SGBD, ndo seria
possivel chegar a essa informacao através da hipotese Independéncia de Valores de Atributos

(IVA).

Figura 14 —Exemplo de histograma multidimensional equi-width dos atributos Idade e Saldrio.

Histograma Multidimensional

Frequéncia

Para calcular as estimativas de cardinalidade de uma consulta Q que envolve tanto
operacdes de selecdo e juncdo, necessita-se que existam histogramas para os atributos que estao
envolvidos na consulta. Satisfeito esse pré-requisito, o histograma correspondente a cada atributo
€ primeiramente consultado de forma a calcular a seletividade dos predicados de sele¢do que
envolvem aquele atributo. Depois, os histogramas dos atributos envolvidos sao filtrados pela
seletividade dos predicados e estes sdo usados para que a seletividade da jungdo seja obtida. Isto

ocorre porque € possivel assumir a premissa IVA. Por exemplo, considere a seguinte consulta
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SQL:
SELECT * FROM E, D WHERE E.id = D.id AND E.idade > 31 AND D.num_emp = 10;

A Figura 15 mostra todo o processo para gerar as estimativas de cardinalidade da
consulta especificada acima. Observe na imagem que os histogramas base sdo consultados
para entdo chegar ao histograma modificado pela seletividade dos predicados E.idade > 31 e
D.num_emp = 10. Posteriormente, eles sao utilizados para calcular a seletividade da jun¢do cuja
condicdo € E.id = D.id.

Figura 15 — Exemplo de uso da técnica de histogramas para estimar as cardinalidades de uma
consulta.
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3.2 Practical Selectivity Estimation Through Adaptive Sampling

A outra técnica que recebeu grande atengdo por parte da literatura foi a amostragem
(LIPTON et al., 1990), que surgiu para ser uma evolucao da técnica de histogramas. Essa técnica
realiza a estimacao de cardinalidade por meio da coleta de uma pequena amostra randdomica
retirada dos dados e, entdo, escala as caracteristicas presentes nessa amostra para toda a base de
dados. Esse processo € realizado até que se alcance uma acurdcia aceitavel. Por esse motivo, essa
abordagem apresenta, essencialmente, uma melhor acurdcia quando comparada a de histogramas.
Para explicar o processo de geracdo de estimativas de cardinalidade dessa técnica, considere o

exemplo de consulta SQL a seguir:

SELECT * FROM R, S, T WHERE R.id = S.id AND S.id = T.id;
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Inicialmente, por meio de uma técnica de amostragem estatistica, selecionam-se
amostras randomicas e independentes das relacdes R e S, respectivamente. Inferem-se as
caracteristicas de cada uma dessas amostras e, por fim, € realizado o cdlculo da estimativa
de cardinalidade da operacdo de jun¢do R><S. Usando um valor superior limite, é calculado
a possivel acuricia dessa estimativa. Caso nao satisfaca um parametro definido pelo DBA, o
processo de estimacao € iniciado novamente. Isto se repete at€ 0 momento em que esse parametro
¢ satisfeito e, entdo, € iniciado o processo de estimacdo da juncdo S > T ja considerando o
resultado obtido. De maneira andloga, € realizado a amostragem da relacdo 7' com a finalidade
de conhecer as caracteristicas de T e, entdo, calcular a estimativa de cardinalidade. Depois de
ter satisfeito o parametro da acurdcia, as estimativas calculadas sdo injetadas no otimizador de

consultas para que este gere um novo PE considerando as estimativas j4 obtidas.

3.3 LEO - DB2’s LEarning Optimizer

Esse trabalho relacionado apresentou o DB2’s LEarning Optimizer (LEO) (STILL-
GER et al., 2001), que foi um dos primeiros a ser desenvolvido tendo em vista construir um
mecanismo para gerar as estimativas de cardinalidade considerando também os resultados
das consultas anteriores. Isto €, um método que realiza o monitoramento das cardinalidades
presentes nos PEs no tempo de execu¢do com o propdsito de obter as cardinalidades reais e, con-
sequentemente, injetd-las nas proximas consultas que envolvam as cardinalidades ja adquiridas
anteriormente. Explorar esse valioso conhecimento obtido através das consultas ji executadas
traz a tona os possiveis erros que ocorreram no processo de otimizacao dessas consultas, possibi-
litando a identificagdo da parte na qual acontece uma imprecisao nas estimativas. Dessa forma,
torna-se vidvel a construcdo de uma maneira de abordar e corrigir esses erros nas consultas
futuras. Assim, o impacto dos erros de estimagdo ocorridos no processo de otimizagao sera
menor, tornando o desempenho dos SGBDs mais eficiente.

Para viabilizar a incorporag¢do do conhecimento adquirido das consultas anteriores
no processamento das consultas atuais, os autores do LEO propuseram a adi¢do de quatro
componentes na arquitetura dos SGBDs, os quais estdo ilustrados na Figura 16 tendo como cor
azul. Os outros componentes que aparecem nessa imagem sao aqueles ja tradicionais que fazem
parte da maioria dos SGBDs, como apresentado na Se¢do 2.2.1.

De maneira resumida, os quatro componentes possuem as seguintes funcionalidades:

1. LEO Skeleton. Encontra-se no modulo de geracdo de cédigo de execugdo dos PEs e é



Figura 16 — Arquitetura do LEO proposta no trabalho (STILLGER et al., 2001).
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Fonte: (STILLGER et al., 2001).

responsdvel por capturar e armazenar esses planos de execu¢do em um formato préprio
(denominado de skeleton) em um arquivo especial. Como os SGBDs ja possuem um
modulo de geracdo de codigo, basta uma modificagdo para que esse componente seja
implementado;

. LEO Monitor. Interage com o mdédulo de execugcdo dos SGBDs com a finalidade de
monitorar as cardinalidades reais geradas pelos PEs executados. Do mesmo modo que o
componente anterior, necessita-se de algumas modifica¢cdes no médulo de execugdo para
que esse monitoramento seja realizado;

. LEO Analysis Daemon. Esse componente € autonomo no sentido de que pode ser efetuado
separadamente do processo servidor dos SGBDs e € capaz de analisar tanto os skeletons
quanto as cardinalidades reais associadas aos skeletons para que 0s ajustes necessarios
sejam armazenados no catdlogo dos SGBDs e, por fim, sejam disponibilizados para o
préximo componente. No caso do atual componente em especifico, é necessaria a adicao
de um novo médulo realmente na arquitetura dos SGBDs;

. LEO Feedback Exploitation. E integrado ao médulo de otimizacio de consultas com a
intencdo de injetar as cardinalidades adquiridas anteriormente no processo de otimizagao
das novas consultas. Mais uma vez, esse componente pode ser implementado ao se fazer

algumas alteragdes no médulo de otimizacao.
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Os componentes supracitados sdo independentes entre si, conquanto a orquestra-
cdo entre eles ocorre de maneira sequencial visando formar um mecanismo de aprendizagem.
Primeiramente, os PEs sdo capturados e armazenados em um arquivo QEP Skeleton File pelo
LEO Skeleton. A medida que os PEs sdo executados, as suas cardinalidades reais sio monito-
radas pelo LEO Monitor, isto €, formam-se pares (exp, card) que vao associar uma expressao
relacional exp com a sua respectiva cardinalidade card, os quais serdo armazenados no arquivo
Execution Monitor File. Subsequentemente, ambos 0s arquivos que armazenam os skeletons e
as cardinalidades serdo analisados no LEO Analysis Daemon a fim de que sejam detectados os
ajustes necessdarios para as proximas consultas. Estas, por sua vez, fardo uso desse conhecimento
por meio do LEO Feedback Exploitation, o qual utilizard o conhecimento adquirido para injetar

as cardinalidades nos proximos planos a serem executados.

3.4 A Pay-as-you-go Framework for Query Execution Feedback

O Pay-as-you-go (CHAUDHURI et al., 2008) € uma proposta de evolugdo para
0 mecanismo apresentado no trabalho relacionado descrito na se¢ao anterior. Muito embora
o LEO tenha trazido uma melhora na acurdcia das estimativas de cardinalidade, os autores
do atual trabalho relacionado identificaram que era possivel melhorar as estimativas com um
pequeno acréscimo no custo de executar as consultas. Ou seja, o Pay-as-you-go também reside
na ideia de utilizar o conhecimento das cardinalidades adquiridas nas consultas ja executadas no
processamento das consultas futuras. Porém, novos mecanismos de monitoramento, denominados
de monitoramento proativo, foram propostos com vistas a possibilitar que o otimizador de
consultas influencie no processo de decidir quais cardinalidades devem ser obtidas a partir da
execucdo de um PE. Esses mecanismos serdo responsaveis por transformar um PE escolhido
para executar uma dada consulta @ em um novo PE de modo que esse novo plano seja executado
para gerar o resultado de Q ao mesmo tempo em que as cardinalidades que parecem ser mais
proeminentes sejam coletadas.

A arquitetura da abordagem Pay-as-you-go é apresentada na Figura 17 e tem a
intencdo de ilustrar as modificacdes necessdrias na arquitetura tradicional dos SGBDs para que
essa técnica seja implementada. Basicamente, dois novos componentes s3o essenciais:

1. Feedback cache. Esse componente € utilizado para armazenar as cardinalidades reais
vistas durante a execucdo dos PEs de consultas ja efetuadas. Ou seja, é nesse componente

que sao guardados os pares (exp,card). Um paralelo pode ser feito com o componente
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Figura 17 — Arquitetura do Pay-as-you-go proposta no trabalho (STILLGER et al., 2001).
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Fonte: (STILLGER et al., 2001).

LEO Monitor do trabalho descrito anteriormente. Para que esse componente seja integrado
na arquitetura, basta uma modificacdo no médulo de execucdo de consultas;

2. Plan Modification. Com a finalidade de aplicar as técnicas do mecanismo proativo, esse
componente transformard um PE em um novo plano que tornaré possivel a obtencao de
cardinalidades adicionais, ou seja, aquelas que nao seriam obtidas durante a execuc¢ao
do PE agora € vidvel obté-las por meio da execucdo do novo plano. Esse componente
requer que um novo médulo que interage com o médulo de processamento de consultas
dos SGBDs seja criado.

No que diz respeito aos mecanismos do monitoramento proativo, 0s autores propu-
seram um conjunto para ser aplicado em predicados de sele¢do, assim como um conjunto para
a operagdo de juncdo. Um exemplo do primeiro conjunto € o Prefix Counting. Considere um
predicado de sele¢io P=A <10 & B=20 & C <30 & D =40 de uma consulta Q qualquer.
Usando essa técnica, € possivel adicionar um contador para cada prefixo de £ do qual se deseja
obter a cardinalidade. Isto é, suponha que precisamos conhecer a cardinalidade do prefixo A < 10.
Basta entdo associarmos um contador para essa expressao e a cada vez que uma tupla satisfizer o
predicado presente no prefixo, o contador correspondente serd incrementado. Em suma, com o
pequeno overhead do contador adicional, possibilitou-se que a cardinalidade de uma expressao,

que ndo aparecia diretamente na consulta submetida, fosse obtida.
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Figura 18 — Arquitetura de uma rede neural aumentada com multiplas entradas proposta em
(LIU et al., 2015). Essa arquitetura € utilizada para gerar o estimador principal desse trabalho
relacionado.

Input #1 Input #2 Input #n
Fonte: (LIU et al., 2015).

3.5 Cardinality Estimation Using Neural Networks

Até agora, os trabalhos relacionados propuseram abordagens para gerar as estimativas
de cardinalidade que nio envolvem o uso de técnicas da drea de aprendizagem de mdquina. Daqui
em diante, exceto o trabalho da préxima secao, serdo relacionados os trabalhos que envolvam
algum modelo de aprendizagem de maquina, sendo que iniciamos com o trabalho pioneiro (LIU
et al., 2015) que apresentou um novo estimador de cardinalidade baseado no uso de redes neurais
para aprender a seletividade dos predicados de selecao presentes nas consultas SQL. Isto é, os
autores modelaram o problema da estimacao de cardinalidade como sendo um problema de
aprendizagem supervisionada com vistas a obter um modelo M capaz de detectar a distribuicdo
dos dados 7 e, a partir disso, estimar o qudo seletivos sdo os predicados.

Considere uma consulta Q com predicados de selecio P=p; & pr & ... & py
envolvendo somente uma relagdo R;, em que cada predicado de selegdo py no atributo A; segue
o seguinte formato: [y < R;.Aj < u;. Antes da explicagdo da técnica proposta, € importante
salientar que predicados que envolvem a operacao de igualdade também estdo contemplados

nesse formato, pois a seguinte equivaléncia € vélida:
RiAj=v & v<R;A;<v (3.1)

Para tornar possivel a entrada de varios predicados de selecdo no modelo M de
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Figura 19 —Duas redes neurais adicionais sdo usadas para estimar os valores de v* e v™.
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Fonte: (LIU et al., 2015).

aprendizagem de maquina, os autores propuseram a arquitetura mostrada na Figura 18 de uma
rede neural aumentada de trés camadas que aceita miltiplas entradas. E possivel perceber na
imagem apresentada que a proposta dos autores envolveu o uso de duas novas fungdes, ¢; e
@2, para possibilitar que a rede aceitasse uma entrada com vdrios valores. Com isso, tornou-se
possivel a aplicagdo desse modelo M para a predi¢do da seletividade de P. Todavia, a luz da
limita¢do de que somente as operagdes ndo restritas podem estar presentes nos predicados (i.e.,
< e > nao podem ser utilizados), os autores optaram por usar mais duas redes neurais adicionais,
que seguem a arquitetura apresentada na Figura 19, para contornar essa situacdo baseados no uso

da equivaléncia abaixo:
k<RiAj<uy &= I <R.Aj<uj (3.2)

Os valores l,t eu denotam, respectivamente, o menor valor maior que [y em V. RiA;©
0 maior valor menor que ux em Vg, 4;. Dessa forma, predicados que utilizam operadores estritos
podem ser reescritos de tal sorte que todos os predicados presentes nas consultas usam somente
operadores ndo estritos, viabilizando o uso da rede neural aumentada para mdaltiplas entradas de
maneira genérica desde que exista um mecanismo que encontre os valores v* e v~ para um dado

valor v. Esse mecanismo € formado pelas duas redes neurais simples apresentadas na Figura 19.
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Figura 20 — Abordagem padrao e abordagem proposta em (LEIS et al., 2017) para a amostragem
de duas operacdes de juncao.
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Fonte: (LEIS et al., 2017).

3.6 Cardinality Estimation Done Right: Index-based Join Sampling

Este trabalho apresenta uma estratégia de amostragem que é baseada no uso de
indices para produzir as amostras e, por fim, verificar e corrigir os possiveis erros das estimativas
de cardinalidades. Ou seja, € apresentado em (LEIS et al., 2017) uma alternativa a estratégia de
amostragem padrao, descrita na Se¢do 3.2, que visa gerar uma maior acuricia nas estimativas de
cardinalidade por meio do uso das estruturas de indices. Na Figura 20, é retratado o processo
que ocorre quer seja na abordagem padrdo, quer seja na proposta para uma operacao de juncao.

Dada uma consulta Q com as seguintes operagdes de juncio R;j > Rjp > R;3 cuja

condic¢do geral € apresentada na Equacdo a seguir:
Ri1. A=Rp.B=Rj3.C (3.3)

Na abordagem padrao, sdo gerados os conjuntos de amostras relativas as relagdes
Ri1,Rj»,R;3 obtidos por meio de uma amostragem independente e aleatéria de cada uma das
relacdes. Em seguida, esses conjuntos sao utilizados para obter as estimativas da primeira
operacao de jun¢do, no caso a que envolve as relagdes R;; e Rj». Por fim, o resultado dessa
operacao ¢ fornecida como entrada para a préxima operacdo de juncdo, a qual envolverd a

relacdo R;3 para gerar o resultado final. Por outro lado, na abordagem proposta no atual trabalho
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Figura 21 —Integracao da técnica proposta em (LEIS et al., 2017) na arquitetura dos SGBDs.
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relacionado, um conjunto de amostras da relacdo R;; € alcancado inicialmente. Depois, € usado
o indice relativo ao atributo B da relacdo R;; com o propdsito de averiguar as amostras dessa
ultima relagdo e, entdo, gerar o resultado intermedidrio. Este, seguidamente, serd fornecido
como entrada para a estrutura de indice do atributo C da relacdo R;3 com a mesma intengao e,
consequentemente, gerar o resultado final referente as duas operacdes de juncdo da consulta Q.
Uma ilustragdo desse processo pode ser visualizado na Figura 20, sendo que a parte superior
mostra o processo da abordagem padrdo, enquanto que o da abordagem proposta se encontra na
parte inferior.

Finalmente, a Figura 21 mostra como esse processo de amostragem via estruturas
de indices pode ser integrado na arquitetura dos SGBDs. Basicamente, a principal mudanca
necessdria € a capacidade de que sejam injetadas cardinalidades no médulo de estimagao, visto
que algumas estimativas serdo geradas pela técnica proposta anteriormente a execu¢dao do

processamento de otimizagao.

3.7 Selectivity Estimation for Range Predicates Using Lightweight Models

O trabalho (DUTT et al., 2019) apresentou um novo estimador de cardinalidade
baseado no uso de modelos de aprendizagem de mdaquina para aprender a seletividade dos
predicados de selecdo por intervalo. Ou seja, aquelas consultas que possuem predicados P =
p1 & p» & ... & pi em que cada um dos predicados p’s tem o seguinte padrdo [y < R;.A; < u,
donde /i, e uy definem o intervalo de valores desejados. Semelhante ao caso apresentado na Sec¢ao
3.5, especificamente por meio da Equacdo 3.1, também € possivel ter predicados cuja operagao é

a de igualdade.
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Os autores utilizaram modelos de aprendizagem de maquina que aplicam regressao,
tais como as redes neurais e as arvores do tipo ensemble. Para isso, realizaram a modelagem
das consultas para o problema de aprendizagem de maquina da seguinte forma: considere uma
consulta Q com predicados que envolvem os atributos A1, A»,...,A, de uma conhecida relacdo
R;. Cada predicado p desses segue o formato apresentado acima. Caso um dos atributos A ; ndo
apareca em nenhum desses predicados, entdo é criado um novo predicado p de tal forma que
P =min(Dy j) <R;.Aj <max(Da j). Ou seja, se um atributo ndo € filtrado por nenhum predicado,
entdo todas as tuplas devem ser incluidas no resultado final sem considerar o valor que aparece
no tal atributo. Uma forma de fazer isso € incluir todos os valores possiveis (dominio do atributo)
no intervalo de valores desejado. Com todos os predicados construidos, inicia-se o processo de
transformar essas informacdes em uma entrada para o modelo M. Para tal, constréi-se uma tupla
(l1,uy,lp,uz, ..., 1y, u,,) de modo que os dois valores extremos que definem o intervalo de valores
de cada um dos predicados, li,u; para o predicado pg, sejam adjacentes. Ademais, o tamanho
dessa tupla serd 2 - m, em que m representa o nimero de predicados resultantes na consulta Q.
Para clarificar, vejamos um exemplo simples. Considere uma relacdo R com A = {A1,A3}, em
que Dy, = Dy, =10,1,...,100}. Agora admita que o predicado P = 10 < R.A| <20 precisa ser
avaliado. Dessa forma, sua modelagem sera gerada e terd a tupla a seguir como resultado para
representd-la: (10,20,0,100). Isto ocorreu devido a adi¢do do predicado p para o atributo R.A5.

Condizente com a estratégia adotada neste trabalho, a proposta dos autores € também
ndo excluir o uso das técnicas tradicionais usadas nos SGBDs, por exemplo os histogramas,
como pode ser visualizado na arquitetura apresentada na Figura 22. Nesse contexto, as técnicas
irdo trabalhar em conjunto de maneira orquestrada. Em relacdo a arquitetura proposta, destaca-se
a necessidade de modificar o médulo de execucdo de consultas para que este repasse 0s seus
resultados para que o novo médulo de treinamento de modelos (na imagem, denominado de
Regression models) os utilize. De resto, € necessario também que haja uma maneira de injetar as

estimativas de cardinalidade no médulo de otimizacao.

3.8 Learned Cardinalities: Estimating Correlated Joins with Deep Learning

Em (KIPF et al., 2019), os autores propuseram uma modelagem do problema de
estimativas de cardinalidade para ser utilizado com o modelo de aprendizagem de maquina
denominado por eles de MSCN (ZAHEER et al., 2017), demonstrado na Figura 23. A modelagem

proposta separa as consultas Q em trés conjuntos que serdo fornecidos como entrada para o
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Figura 22 — Arquitetura proposta para a integracdo da técnica apresentada no trabalho (DUTT et
al., 2019).
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Fonte: (DUTT et al., 2019).

MSCN. Para formar esses conjuntos, as consultas passam por um processo de featurizacdo, que
veremos logo adiante, juntamente com o uso de uma técnica de amostragem da base de dados
para a construcdo de bitmaps que serdo tteis no processo de aprendizagem.

No que diz respeito a modelagem das consultas @, separam-se as relacdes envolvidas,
os predicados de selecdo e os de jungdo em trés conjuntos distintos: conjunto das relacoes, das
juncdes e dos predicados de selecdo. Cada uma das relacdes do esquema do BD € transformada
em um vetor através do uso da técnica de modelagem one-hot enconding. Nesse tipo de
transformacao, um vetor de tamanho »n é criado, em que n é a quantidade de relacdes no BD.
Cada uma das entradas desse vetor € um bit e € associada a uma relagdo. Isto €, suponha que
ha trés relagdes Ry,R, € Rz no esquema. Para a relacdo Ry, o vetor que o representard serd
[1,0,0]. Por sua vez, o vetor da relacdo R € [0, 1,0]. E assim adiante. O conjunto de relagdes é
composto pelas representagdes one-hot enconding das relacdes que sio referenciadas na consulta.
Adicionalmente, como algo optativo, na fase de treinamento, € incluido também um birmap que
indica quais tuplas de um dado conjunto amostral dos dados satisfazem as condi¢des impostas
na consulta que estd sendo modelada. Ja no que diz respeito ao conjunto das jungdes, tem-se que
ele é formado pelas representacdes one-hot enconding de cada uma das condicdes de juncio que
ocorrem na consulta. Por fim, o conjunto dos predicados € constituido por vetores que refletem a
estrutura de cada um dos predicados. Os atributos e os operadores que aparecem nos predicados
sdo também caracterizados por meio da técnica one-hot enconding e os valores de selecao sao

normalizados (no préximo capitulo, mais detalhes sdo abordados sobre esse processo). Um
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Figura 23 — Arquitetura do modelo MSCN proposto em (KIPF et al., 2019).
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Fonte: (KIPF et al., 2019).

Figura 24 — Exemplo de uma consulta SQL baseado no IMDB e sua respectiva modelagem de

acordo com a abordagem de (KIPF et al., 2019).

SELECT COUNT(*) FROM title t, movie_companies mc WHERE t.id = mc.movie_id AND t.production_year > 2010 AND mc.company_id = 5
Tableset {[0101..0],[0010...1]}  Joinset {[0010]}  Predicateset {[100001000.72],[000100100.14]}

table id samples join id column id value operator id

Fonte: (KIPF et al., 2019).

exemplo de uma consulta € ilustrado na Figura 24 acompanhada de sua modelagem.

ApOs os trés conjuntos que representam as consultas estarem construidos, cada um
deles € submetido a uma rede neural. Sucessivamente, realiza-se uma média da saida dessas
redes através da técnica de pooling, obtendo uma representacdo compacta para a consulta. Esta,
por sua vez, € fornecida como entrada para a dltima rede neural que fornecerda como saida a
predi¢do da cardinalidade. A ilustracio da Figura 23 esclarece todo esse processo.

Por fim, os autores também propuseram o Algoritmo 2 que € um gerador de consultas
com o intuito de gerar um conjunto de treinamento X rotulado para o modelo de predicao. Em
resumo, o referido algoritmo gera nimeros aleatérios uniformes para realizar a escolha das

relacdes e os predicados de selecdo presentes em uma consulta, executa a consulta gerada de
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forma a obter sua cardinalidade e, em seguida, a adiciona no conjunto de treinamento que esta

sendo gerado. Por fim, retorna esse conjunto de treinamento X rotulado para ser utilizado no

treinamento do modelo de aprendizagem de médquina.

Algoritmo 2: Gerador de Conjunto de Treinamento. Retirado de (KIPF et al., 2019).

Entrada: Conjunto de relacdes R, quantidade de consultas n
Saida: Conjunto de dados de treinamento X rotulado
1 inicio

2
3
4

10
11
12
13
14
15

16
17

18
19
20
21
22
23
24
25
26 fim

X0
parai=1—i=nfaca
Ry < Seleciona-se aleatoriamente uma relacdo referenciada por outras relagcoes
no conjunto R
Ri < Ro
Ng < Seleciona-se aleatoriamente uma quantidade de jungoes entre 0 e 2 para
a nova consulta Q;
Ji0
para j=1— j< Ngqfaca
R « Seleciona-se aleatoriamente uma relagdo referenciada por pelo menos
uma relagdo no conjunto R;
Ri —Ri+R j
Ji < Ji+ condigdo de jungdo entre a relagdo R; e a relagdo de R;
fim
Pi —0
para j=1— j<|R; faca
Np « Seleciona-se aleatoriamente uma quantidade de predicados entre 0 e a
quantidade de atributos ndo chaves na relacdo R;[ ]
parak =1 — k < Np faca
Py « Seleciona-se aleatoriamente um atributo ndo chave de R;[j], um
operador matemdtico e valores constantes para formar um predicado de
selecdo
P;— P+ Py
fim

fim

Q; <« Formar uma nova consulta usando R;, J; e P;
¢ « Executar a consulta Q; e obter sua cardinalidade
X« X+(Qj,c)

fim
retorna X;
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Figura 25 — Modelagem do problema de estimar as cardinalidades por meio de aprendizagem
supervisionada.
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Fonte: (WOLTMANN et al., 2019).

Evaluation

3.9 Cardinality Estimation with Local Deep Learning Models

O ultimo trabalho relacionado (WOLTMANN et al., 2019) trouxe uma abordagem
bastante similar com o método do trabalho apresentado na secdo anterior. Ou seja, as estimativas
de cardinalidades sdao obtidas por meio das predicoes de um modelo M de aprendizagem de
maquina treinado com as representacdes das consultas Q, observe esse processo na Figura 25.
As duas principais diferencas para o trabalho anterior sdo o modelo subjacente e a modelagem
das consultas.

Enquanto que o MSCN foi utilizado no trabalho anterior com o intuito de aprender
as distribuicdes de dados de todo o esquema de um BD especifico, os autores do presente
trabalho relacionado optaram por utilizar uma unica rede neural para cada relacionamento,
como demonstrado na Figura 26. Os autores definiram o seu mecanismo proposto como sendo
uma abordagem local, pois o modelo criado lida somente com as distribui¢des das relagdes
locais (especificas). Por outro lado, o trabalho apresentado em (KIPF et al., 2019) utilizou
uma abordagem global, visto que todas as distribuicdes das relagdes devem ser capturadas pelo
modelo treinado.

Por consequéncia dessa mudancga de abordagem global para local, a modelagem das
consultas € diferente entre ambos os trabalhos. Como no atual trabalho as relacdes que se deseja
aprender a distribuicao dos dados 7~ ja estdo definidas (i.e., cada modelo M € treinado para um
conjunto especifico de relacdes), entdo ndo ha a necessidade da entrada fornecida para o modelo
de aprendizagem de maquina possuir informacdes sobre as relagdes envolvidas na consulta. Em
contrapartida, o mecanismo de otimizac@o de consulta deve ser capaz de definir qual o modelo

deve ser utilizado a partir das relagdes presentes na consulta submetida, por isso varios modelos
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Figura 26 —Ilustragdo da diferenca entre a abordagem global e a local.
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Fonte: (WOLTMANN et al., 2019).

Figura 27 — Exemplo de uma consulta SQL e sua respectiva modelagem de acordo com a
abordagem de (WOLTMANN et al., 2019).
SELECT x FROM R, S WHERE R.id = S.id AND|R.p1 = 1/AND S.p2 > 100|

predicate p; not in query

Inputvector¥=| 0 | 1 | o Jo23] o] o [ 1t Jos] o] o] o] o]
< = > ) < = > Uz < = > |vs]

Fonte: (WOLTMANN et al., 2019).

podem ser utilizados no momento de gerar as estimativas de cardinalidade para uma consulta.
Com isso, a entrada deve refletir somente os predicados de selecdo, os quais sao representados
do mesmo modo que o usado no trabalho relacionado anterior, como pode ser visualizado no

exemplo apresentado na Figura 27.

3.10 Discussao

Nesta se¢do, os trabalhos relacionados descritos nas se¢des anteriores desse capitulo
serdao resumidos em quatro quesitos: o problema abordado, a estratégia de estimacao utilizada,
quais operagoes relacionais sdo suportadas, e finalmente, o critério de lidar com a incerteza das

estimativas. Ademais, os aspectos relativos as vantagens e as desvantagens da utilizagdo de cada
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técnica serdo discutidos.

O trabalho proposto em (KOOI, 1980) usa os histogramas para calcular a seletividade
das operagdes relacionais e, assim, gerar as estimativas de cardinalidade. Existem dois tipos
de histogramas: unidimensional e multidimensional. Nao obstante, devido ao seu alto custo de
geracdo e manutencdo, os histogramas multidimensionais nao sdo muitos utilizados na pratica,
uma vez que esse custo de crid-los e manté-los ndo supera a vantagem por eles disponibilizada,
que € conhecer a distribui¢do dos dados de mais de um atributo simultaneamente. J4 em relacdo
aos unidimensionais, destaca-se que sdo utilizadas por muitos dos SGBDs mais aceitos na
academia e na industria, inclusive no qual serd utilizado nos experimentos deste trabalho, o
PostgreSQL, devido a sua simplicidade e eficiéncia. Dentre as suas limitacdes, € relevante
pontuar que essa técnica necessita assumir a premissa [VA, recaindo naquelas fontes de erros
supracitadas. Por fim, nessa técnica também ndo hd uma maneira de medir se as estimativas
geradas estdo representativas para os valores reais de cardinalidade.

Os autores de (LIPTON et al., 1990) propuseram usar uma técnica de amostragem
para identificar e corrigir as possiveis imprecisdes nas seletividades obtidas por meio dos
histogramas. Ou seja, uma amostra da base de dados reais € obtida para obter as caracteristicas
desses dados e, assim, gerar novas estimativas mais proximas dos valores reais. Todavia, o
processo de amostragem demanda um alto custo associado devido a necessidade de se acessar 0s
dados armazenados nos SGBDs, mesmo nos casos em que a quantidade de dados seja pequena.
Além do mais, muitas vezes héd a necessidade de usar uma grande por¢ao de dados dos SGBDs
para evitar que a amostra seja enviesada. Com isso, essa técnica ndo foi muito adotada na
pratica dos SGBDs comerciais. A proposta de (LEIS et al., 2017) foi de utilizar as estruturas de
indices dos atributos para fazer a amostragem dos dados, dessa forma diminuindo o custo dessa
técnica. Mesmo com essa atenuagdo, o custo ainda € alto se comparado com a técnica que usa os
histogramas.

Baseados na ideia de identificar os erros de estimacdo ao se verificar os dados reais,
dois outros trabalhos, um denominado de LEO (STILLGER et al., 2001) e outro de Pay As
You Go (CHAUDHURI et al., 2008), propuseram um método que realiza o monitoramento das
cardinalidades presentes nos PEs no tempo de execuc¢do com vistas a obter as cardinalidades
reais e, consequentemente, injeta-las nas préximas consultas que envolvam as cardinalidades ja
vistas anteriormente. Esses trabalhos apresentaram uma melhora no desempenho dos SGBDs,

mas eles sofrem devido ao fraco poder de generalizacdo, isto é, a melhora s6 é possivel naquelas
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consultas que ja foram realizadas algumas vezes. Naquelas em que nunca foram realizadas, os
problemas mencionados anteriormente continuam.

Ja os trabalhos relacionados (LIU et al., 2015), (DUTT et al., 2019), (KIPF et al.,
2019) e (WOLTMANN et al., 2019) estdao diretamente relacionados ao método proposto, pois
todos eles aplicaram alguma técnica de aprendizagem de maquina para o contexto de otimizac¢ao
de consultas. (LIU et al., 2015) propds o uso de redes neurais para aprender a seletividade dos
predicados que envolviam os atributos de uma tnica relagdo. De maneira andloga, (DUTT et al.,
2019) aplicou esse modelo para estimar a seletividade dos predicados que usavam condi¢des por
intervalo de valores. Ambos melhoraram as estimativas, mas ndo apresentaram uma maneira
de lidar com as jung¢des. Ja (KIPF et al., 2019) e (WOLTMANN et al., 2019) propuseram uma
abordagem que lida com ambas as opera¢des relacionais. Os dois trabalhos também apresentaram
uma melhora nas estimativas de cardinalidade geradas. Entretanto, nenhum desses trabalhos
apresentaram uma maneira de gerenciar a confiabilidade dessas estimativas.

Por fim, na Tabela 4 € apresentada uma comparagdo dos trabalhos relacionados com
o trabalho desta dissertacao. O método proposto por esse trabalho tem o intuito de predizer as
cardinalidades para ambas as operacdes relacionais de sele¢do e junc¢ao usando o LightGBM
como estratégia para gerar as estimativas. Por apresentar uma estratégia semelhante com o
método proposto, o trabalho (KIPF et al., 2019) serd usado como base em conjunto com a técnica
do PostgreSQL na avaliacdo experimental. Além disso, optamos também pela escolha desse
modelo tendo em vista a proposi¢ao de uma maneira de gerenciar a incerteza das estimativas de

cardinalidade geradas por meio do modelo que iremos comentar mais no proximo capitulo.

Tabela 4 — Comparacdo entre os trabalhos relacionados e o trabalho desta dissertagao.

Trabatho e[ Epiade | Sorre [ ncerten

(KOOI, 1980) Seletividade Histograma o,

(LIPTON et al., 1990) Seletividade Amostragem o, v
(STILLGER et al.,2001) | Cardinalidade LEO o, >
(CHAUDHURI et al., 2008) | Cardinalidade | A Pay As You Go o,p<
(LIU et al., 2015) Seletividade Rede Neural o

(LEIS et al., 2017) Seletividade Amostragem o, Vv
(DUTT et al., 2019) Seletividade Rede Neural o
(KIPF et al., 2019) Cardinalidade | Rede Convolucional o,
(WOLTMANN et al., 2019) | Cardinalidade Rede Neural o,

Este trabalho Cardinalidade LightGBM o,> v
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3.11 Conclusao

Os trabalhos relacionados ao tema desta dissertagdo mais relevantes da literatura
foram apresentados nesse capitulo. Foram listadas as principais caracteristicas desses trabalhos
e, na secdo anterior, foi realizado uma comparacao entre esses trabalhos e o proposto nesta
dissertagdo com o objetivo de situar o contexto no qual o método proposto se encaixa. Nesse
sentido, o presente trabalho se propde a melhorar as estimativas de cardinalidade através do uso
do LightGBM e, além disso, prover uma maneira de gerenciar a incerteza dessas estimativas de
cardinalidade. Por fim, vale lembrar que o mecanismo proposto em (KIPF et al., 2019) juntamente
com a técnica de histogramas usada no PostgreSQL serdo utilizados como os métodos bases de

comparagao.
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4 REFINAMENTO DAS ESTIMATIVAS DE CARDINALIDADE

O presente capitulo € dedicado aos aspectos atinentes a estratégia proposta por
meio desta dissertacdo. A abordagem apresentada visa corrigir as imprecisdes das estimativas
de cardinalidade a partir do uso de modelos de aprendizagem de mdaquina para gerar essas
estimativas. Especificamente, a proposta adota o LightGBM como sendo o modelo a ser utilizado.

No inicio, a Se¢do 4.1 apresenta uma visdo macro acerca do mecanismo proposto.
Ja na Secdo 4.2, é apresentada a organizacdo da arquitetura para que a técnica proposta seja inte-
grada aos SGBDs. Depois, na Secdo 4.3, sdo abordados os aspectos necessarios a modelagem do
problema de estimacao de cardinalidades para o contexto de aprendizagem de méaquina. Posteri-
ormente, ¢ apresentada uma breve descri¢do do processo de aprendizagem e evolucdo do método
proposto nas Secdes 4.4 e 4.5, respectivamente. No final, discute-se como o gerenciamento da

incerteza das estimativas geradas € realizado.

4.1 Visao Geral

Iniciando com o ponto de vista mais geral apresentado na Figura 28, a técnica
proposta nesse trabalho visa utilizar um modelo M treinado por meio do algoritmo LightGBM
para gerar as estimativas de cardinalidade. A Figura apresenta os passos nos quais uma consulta
SQL vai percorrer para que sua resposta seja produzida pelo SGBD. No inicio, vdrios PEs
equivalentes a consulta SQL sdo gerados. Como estes planos ndo podem ser diretamente
repassados ao modelo preditivo, como explicado mais a frente, um passo intermedidrio de
modelagem precisa ser realizado. Esse passo estd representado pela fase de Featurization. Com
essa transformacao feita, as representagdes dos planos sdo repassadas para o modelo a fim de
que sejam geradas as predicdes de cardinalidade. De posse dessas estimativas, o custo de cada
plano € estimado e aquele que apresentar o menor custo € executado para que o resultado seja

produzido.

4.2 Arquitetura

Na visao de alto nivel apresentada anteriormente, partiu-se do pressuposto de que um
modelo M jé treinado € utilizado para predizer as estimativas de cardinalidade dos PEs gerados
a partir de uma consulta SQL. No entanto, hd uma fase anterior de treinamento do modelo

que € necessdria, assim como acontece nos SGBDs que t€ém como base a estratégia baseada
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Figura 28 — Visdo geral da abordagem do método proposto.

__ Consulta Gerador de Featurization
SQL Planos

Modelo — Estimador de —— > Execucéo —»

Custo

em histogramas para estimar as cardinalidades das consultas impostas a eles. Nestes sistemas,
realiza-se uma fase anterior a execucdo das consultas que € responsavel por determinar quais
os histogramas sdo criados e para quais atributos. Apds essas estruturas estarem prontas para
uso, o otimizador de consultas as utiliza para estimar as cardinalidades das consultas. Na técnica
proposta nesse trabalho, também ha essa fase, mas com algumas diferengas, como pode ser
visualizado na Figura 29 na qual sdo apresentados dois fluxos de dados. O primeiro € relativo
a fase de treinamento do modelo. Ao contririo de criar algumas estruturas, um conjunto de
consultas € utilizado para treinar o modelo M. Caso haja um histdrico de consultas ja executadas
armazenado no SGBD, esse histdrico vai formar o conjunto que vai ser usado para a fase
atual. Caso contrdrio, um conjunto de consultas vai ser gerado por meio de um mecanismo
aleatdrio usando as informacgdes do esquema do BD para o qual as consultas sd@o submetidas.
Por sua vez, essas consultas sdo modeladas e executadas com o propdsito de obter as suas
cardinalidades reais e, com isso, treinar o modelo M. Sucessivamente, no segundo fluxo, é
demonstrado que as consultas submetidas pelos usudrios ja transformadas em PEs equivalentes
podem utilizar o modelo M para realizar as estimativas. E importante esclarecer que enquanto o
modelo nao estiver treinado, os métodos convencionais de estimativas de cardinalidade como
os histogramas, por exemplo, sdo utilizados nas estimativas. Neste fluxo, hd a presenca de um
moédulo Acumulador responsavel por armazenar o resultado dessas consultas executadas de
modo a possibilitar que estas sejam utilizadas em uma nova fase de treinamento do modelo M.
Depois dessa apresentagdo da organizagdo do método proposto de maneira inde-
pendente, a Figura 30 ilustra a organiza¢do do método proposto jé integrado com a arquitetura
tradicional de um SGBD. Esta arquitetura é dada em duas partes: uma verde (aquela ja apresen-
tada) e uma azul (do SGBD). Como a primeira ja foi descrita acima, vamos focar na parte azul e,
principalmente, na intera¢do entre os componentes. A primeira observagcdo importante é que 0s

elementos referentes ao processo de gerar um modelo de aprendizagem de maquina e usar esse



Figura 29 — Arquitetura somente do método proposto.
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modelo para gerar as estimativas de cardinalidade estdo situados fora da fronteira dos SGBDs,
isto é, esses modulos sdo implementados de modo independente da arquitetura dos SGBDs,
sendo que a interacao entre o sistema e eles ocorre através de uma interface bem definida que
iremos comentar logo abaixo. J4 a parte azul apresenta os médulos presentes na arquitetura dos
SGBDs. As setas representam o fluxo de dados entre os mddulos, tanto da parte azul quanto da
verde, para que todo o mecanismo funcione. Por exemplo, o Estimador de Cardinalidade precisa
se comunicar com o mddulo Catdlogo com o intuito de obter informagdes sobre o esquema do
BD que esté sendo utilizado atualmente.

Acerca da interface entre as duas partes da imagem, € necessdrio ressaltar que ela foi
adotada tendo em vista a diminui¢do do impacto das mudangas necessdrias para a arquitetura
dos SGBDs tradicionais que usam a técnica de histogramas, por exemplo. Isto €, no momento
de realizar a integracdo entre 0 SGBD e o mecanismo proposto, € uma boa abordagem que
poucas mudancas nos modulos dos SGBDs sejam necessarias para que esses sistemas estejam
apropriados para receber a técnica proposta. Dessa forma, deixar os médulos responsaveis pelo
processo de aprendizagem de maquina fora do ambito dos SGBDs auxilia nesse processo, visto
que somente a implementacio de uma nova interface nos SGBDs precisa ser feita.

Como pode ser observado na Figura 30, ha trés pontos de interacdo entre o modelo
de aprendizagem e o SGBD. Sio estes trés pontos que precisam ser implementados na arquitetura
dos SGBDs que adotam a técnica de histogramas. A primeira interacao necessdria € entre o

modulo de Catdlogo e o do modelo. Essa interagdo € primordial tendo em vista a necessidade



Figura 30 — Proposta de arquitetura para integrar o método proposto em um SGBD.
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do modelo conhecer as informagdes atinentes ao esquema do BD. O moédulo Estimador de
Cardinalidade precisa interagir com o modelo também para que as estimativas de cardinalidades
sejam calculadas. Por fim, o médulo Executor precisa se comunicar com o médulo do modelo
para que o resultado das consultas sejam armazenadas, vislumbrando o uso destas no treinamento

do modelo.

4.3 Modelagem

O problema de estimar as cardinalidades das operagdes relacionais em um PE ndo
pode ser diretamente aplicado no contexto das técnicas de aprendizagem de maquina, em
particular no algoritmo LightGBM, visto que os PEs formam uma estrutura hierdrquica, enquanto
que os modelos de aprendizagem de mdaquina recebem como entrada um objeto linear (por
exemplo, um valor numérico). Portanto, surge a necessidade de realizar a modelagem desse
problema em um formato no qual é possivel ser utilizado o modelo gerado pelo LightGBM.
No contexto de aprendizagem de maquina, esse processo de transformacgao € conhecido como

featurizacdo (que advém do ingl€s, featurization). Basicamente, as principais caracteristicas do
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objeto que estd sendo modelado sdo extraidas para que as features que sdo fornecidas ao modelo
sejam criadas.

A modelagem a ser adotada é dependente da maneira como o problema é enquadrado
no contexto de aprendizagem de maquina, razio pela qual o primeiro passo para definir qual
modelagem empregar € escolher qual o tipo de problema de aprendizagem de maquina que o
problema de estimar as cardinalidades € contextualizado. Devido ao objetivo ser predizer os
valores numéricos das cardinalidades das consultas e a construcdo de um conjunto de dados
de treinamento rotulados ser possivel, entdo adotamos o método de regressdo, ou seja, uma
abordagem supervisionada para o problema de gerar as estimativas. Isto posto, agora é possivel
assumir um processo de transformar consultas SQLs em uma entrada linear para o modelo M.

O caminho que adotamos para modelar o problema ¢ similar a estratégia descrita em
(KIPF et al., 2019). Todavia, conforme descrito no capitulo anterior, naquele trabalho os autores
utilizaram o conceito de multi-set e, portanto, realizaram a modelagem usando trés conjuntos
separados, sendo cada um para representar as relacdes, os predicados de selecdo e os de juncdes
de uma dada consulta Q, respectivamente. Ou seja, trés modelos sdo treinados para cada um
desses conjuntos e, posteriormente, as suas representacdes sao agrupadas em um outro modelo,
o qual realiza a tarefa de predizer a cardinalidade.

No método proposto, um modelo M de aprendizagem de maquina é treinado com
o intuito de predizer as cardinalidades das consultas, ou seja, todas as informa¢des de uma
consulta @ sdo agrupadas em uma unica entrada para o modelo, diferente da abordagem do
trabalho citado acima. Sendo assim, esse modelo tem que aproximar a distribui¢cao dos dados
7 para que consiga realizar as predicdes com uma boa acurdcia. Desta forma, necessita-se
pensar em quais informagdes das consultas precisam ser repassadas ao modelo M de tal sorte
que ele seja capaz de realizar sua atividade de predi¢cao. De maneira ldgica, € indiscutivel que
as relagcdes envolvidas nas consultas devem prover informagdes importantes para o modelo M,
uma vez que elas armazenam os dados do BD e a cardinalidade das consultas dependerdo deles.
Analogamente, os predicados de selecdo trazem importantes dicas para que o modelo M faca as
predi¢des, porque eles sdo capazes de alterar a cardinalidade das consultas, dependendo do fator
de seletividade que lhes € associado, assim como os predicados de juncdo, uma vez que uma
juncdo pode ser decomposta em um produto cartesiano seguido por uma operacao de selecao.
Portanto, essas trés informacdes sdo extraidas das consultas e precisardo ser transformadas em

uma maneira que possa ser utilizada no modelo preditivo.
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Figura 31 — Composicdo do vetor que € utilizado para representar as consultas para o modelo M.
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Conforme explicado no inicio dessa secdo, os modelos de aprendizagem de maquina
lidam com valores numéricos. Portanto, cada consulta SQL ¢ transformada em um vetor de
valores numéricos que tem a estrutura apresentada na Figura 31, em que as primeiras posi¢oes
sdo utilizadas para retratar as relagdes que foram utilizadas na consulta. Nas posi¢cdes seguintes,
os predicados de sele¢do sdo representados e as posicoes finais do vetor correspondem aos
predicados das operacdes de juncio que estdo presentes na consulta.

Sequencialmente, € descrito o processo de modelagem das trés partes importantes das
consultas, tendo inicio pelas relacdes. Estas podem ser visualizadas, no contexto de aprendizagem
de maquina, como sendo categorias distintas nas quais os dados estdo organizados. Uma técnica
para esse tipo de modelagem bastante conhecida na literatura de aprendizagem de maquina é
a one-hot enconding. Em resumo, essa técnica transforma um valor categérico em um vetor
numérico que pode ser fornecido para o modelo M. Dadas n categorias, um vetor de valores
bindrios (i.e., bits) de tamanho n € associado a cada uma das categorias, sendo que todas as
entradas desse vetor é 0, exceto uma entrada que é definida em 1. A posi¢cdo deste valor é
determinada pela ordem das categorias, ou seja, a categoria associada a posi¢ao i tem um valor 1
unicamente na posicao i do vetor, pois as outras sao determinadas para o valor 0. Por exemplo,
considere que ha trés categorias: A, B e C. O vetor [1,0,0] representa a categoria A, [0,1,0] a B
e assim por diante. Em sintese, cada relacdo em uma consulta é representada por esse vetor e
eles, por sua vez, sdo concatenados nas posi¢oes iniciais do vetor que representa a consulta total.
Propomos uma variante para essa técnica visando diminuir o uso de memdria e da dimensao do
vetor resultante da consulta. Ao contrario de pegar os vetores de cada relagdo e concatena-los
diretamente no vetor final, antes realizamos uma operacao OU, bit a bit, entre os vetores, para

entao obter um unico vetor de tamanho 7 e este € utilizado para representar as relagdes no vetor
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representativo da consulta. Com o exemplo apresentado na Secdo 4.3.1 adiante deixara claro
essa alternativa e a sua diferenca para a anterior.

Em relacdo a modelagem dos predicados de selecao, primeiramente € necessario
analisar as informagdes presentes em cada predicado. De acordo com o definido na Secao
2.2.2, os predicados possuem o seguinte formato: R;.A; 6 v, em que 0 € {<,<,=,#,>,>} eV
representa um valor constante. Ou seja, ha trés informagdes que precisam ser modeladas, a saber:
o atributo R;.A j envolvido na sele¢do, o operador matematico 6 e o valor numérico v. Semelhante
a transformacao das relagdes, os atributos também sdo considerados categorias e, portanto, sao
representados por um vetor que segue a técnica one-hot enconding. E importante esclarecer
que a versao alternativa proposta para representar as relacdes ndo vale para os atributos, porque
mais de um predicado envolvendo o mesmo atributo e com um valor constante v diferente pode
ocorrer em uma mesma consulta, o que inviabiliza o uso dessa variante. Esse problema nao
ocorre na modelagem das relagdes, pois aparecer uma ou mais vezes vai ser detectado por meio
das condi¢des de jungdes. Novamente, os operadores matemdticos também sdo representados
por vetores advindos da técnica one-hot enconding. Por fim, os valores v’s ndo precisam
passar por uma transformacao, pois ja sdo numéricos. No entanto, é necessario fazer uma
normalizagdo desse valor porque o dominio dos atributos pode ter um intervalo de valores com
grande amplitude, isto é, podem existir muitos valores entre o valor minimo e o maximo. E de
conhecimento na literatura de aprendizagem de mdquina que possuir valores com magnitudes
diferentes pode causar problemas na hora de treinar um modelo. Para evitar isso, realizamos a

normaliza¢do min-max, a qual segue a seguinte equacao:

. v—v_min
v_normalizado = - 4.1)
v_max—v_min

Essencialmente, a normalizagc@o do valor v envolve subtrair o valor minimo (v_min)
e depois dividir o valor resultante da operagcao anterior pela diferenca entre os valores maximo
(v_max) e minimo. Dessa forma, os valores dos predicados estdo no intervalo [0, 1] ou [-1, 1],
dependendo se hd valores negativos envolvidos. Formalizado o processo de transformar o
atributo R;.A, o operador matematico € e o valor v, os predicados sdo representados por meio
de um vetor para representar o atributo, um outro vetor para representar o operador € um valor
numérico normalizado. Entdo, os predicados de selecao sdo representados pela concatenacdo
desses valores em um Unico vetor, o qual € adicionado nas posi¢des intermedidrias no vetor

resultante da consulta.



80

Finalmente, temos a modelagem das condi¢des de juncdo. Segundo apresentado na
Sec¢do 2.2.2, essas condig¢des sdo formatadas da seguinte maneira: R;.A;, = R;,.A},, para uma
operagdo de jun¢do R;, > R;, envolvendo os atributos A, e e A, das respectivas relagoes. Ou
seja, as consultas envolvem somente os conhecidos equi-joins. Por conseguinte, a informagao
importante dessa parte € o relacionamento entre as relacdes que estd sendo declarado por meio
dos atributos envolvidos na condi¢do. Assim, € utilizado um vetor one-hot encoding para
cada relacionamento de juncdo. Para tanto, é necessdrio fazer a observacao que ha dois tipos
de relacionamento de junc¢do entre as relacdes, a saber: aqueles que envolvem os atributos
que sao chaves primadrias e estrangeiras e aqueles relacionamentos muitos para muitos (m-n),
ou seja, os que ndo tém a ligacdo de chave primdria-estrangeira. No primeiro caso, € ficil
conhecer esses relacionamentos através das restricdes de integridades que estdo armazenadas no
catdlogo dos SGBDs. Em contrapartida, pode haver uma explosao combinatorial dos possiveis
relacionamentos de jun¢des m-n dos atributos e, portanto, esses ndo sdao conhecidos a priori
totalmente. Com isso, esse tipo de relacionamento € conhecido a medida em que o modelo
M de aprendizagem de maquina vai evoluindo e modelando os relacionamentos envolvidos
nas consultas da carga de trabalho. Sumariamente, as consultas que envolvem jungdes entre
chaves primadrias e estrangeiras sdo sempre estimadas pelo modelo M treinado. Os outros
relacionamentos sdo estimados somente quando o modelo M j4 tiver sido treinado para reconhecé-
los. Caso contrario, o estimador padrao do SGBD € utilizado em seu lugar. Posto isto, temos
entdo que as condi¢des de juncdo sdo representadas por um vetor obtido através da técnica one-
hot enconding. Este vetor € adicionado nas posi¢des finais do vetor representativo da consulta de
forma a representar a condi¢ao de juncdo associada. Com isso, todo o vetor que vai ser usado
para representar uma consulta Q estd construido por meio do processo descrito até agora e pode
ser dado como entrada para o modelo M com o intuito de obter a sua estimativa de cardinalidade.

Até o presente momento, somente uma parte da modelagem do problema foi apresen-
tado, aquela que envolve extrair as informagdes das consultas para formar o conjunto de atributos
(features), o vetor numérico obtido por meio do mecanismo descrito acima, que € repassado
ao modelo de aprendizagem de maquina. No entanto, observe que o problema de estimar as
cardinalidades foi contextualizado usando a abordagem de aprendizagem supervisionada. Ou
seja, ainda falta considerar o rétulo que € utilizado.

Uma vez que o objetivo de aprendizagem do modelo M € predizer as cardinalidades

das consultas, entdo a cardinalidade deve ser utilizado como o rétulo associado a cada vetor
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representante das consultas. Por ja ser um valor numérico, a cardinalidade, teoricamente, ndo iria
requerer nenhuma transformagao. Assim como o valor constante v que ocorre nos predicados
de selecdo, a cardinalidade passa por uma transformacao tendo em vista evitar que problemas
ocorram no momento de treinar o modelo preditivo M.

Para ser usado como rétulo, a cardinalidade passa por duas transformacgdes. A
primeira € a transformacao logaritmica que €, basicamente, a aplicacio da funcio log na cardina-

lidade ¢, como apresentado na Equacgdo abaixo:
c_log =log(c) 4.2)

Essa transformacgdo € necessaria devido a diferenca de cardinalidade que pode
ocorrer entre duas consultas Q; e Q. Por exemplo, suponha que, em uma mesma base de
dados, Q; possui um predicado de selecao muito seletivo, ou seja, c(Qp) = 10, e que @, € uma
consulta com predicado de selecdo pouco seletivo e retorna muitas tuplas, isto €, c¢(Q>) = 10000.
Se considerarmos como rétulo a cardinalidade sem nenhuma transformacao, a amplitude da
diferenca entre as cardinalidades de Q; e @, € de 9990, um valor muito alto que pode causar um
enviesamento na distribui¢cao dos dados de cardinalidade, e com isso, impactar o treinamento
do modelo de predicao, pois este poderd reconhecer o viés, dando uma maior importancia para
a consulta @, no seu treinamento, por exemplo. Ja considerando a transformagdo logaritmica,
a magnitude da diferenca é bem menor (veja a Equagdo a seguir), evitando o problema citado

acima.
log(c(@Qy)) —log(c(@y)) = log(10000) —log(10) =4-1=3 (4.3)

A segunda transformacdo € a normalizacdo min-max dos valores c_log, representada
na Equacdo 4.4, a mesma realizada para os valores constantes que aparecem nos predicados
de selecao. Esta transformacdo visa assegurar que os rétulos terdo valores no intervalo [0, 1],

garantindo que nao o processo de aprendizagem do modelo M ocorra livre de problemas.

log—c_1 [
rotulo = c¢_log_normalizado = €108 — c_fos_min - 4.4)
c_log_max—c log_min

Com essas transformacdes feitas, o rétulo de cada vetor representativo de cada
consulta é obtido. Em termos de aprendizagem de maquina, vale observar que o modelo M vai
ter a tarefa de predizer um rétulo a partir das caracteristicas presentes em um vetor numérico,
independentemente da origem desses dados, isto é, 0 modelo vai realizar sua predicao baseado

nas informagdes que foram passadas a ele durante a etapa de treinamento. Ou seja, o modelo M
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Figura 32 — Exemplo de um esquema de um BD de uma empresa.

Departamento Filial Empregado

id I id_filial nome
id_filial salario

id_filial

vai predizer valores de rétulos que ndo irdo representar diretamente a cardinalidade das consultas
representadas pelos vetores fornecidos a ele. Consequentemente, hd a necessidade de aplicar
as operacdes matematicas inversas as transformacgdes que foram realizadas nas cardinalidades
para gerar os rotulos. A Equacao seguinte realiza essa conversao de rétulo para a cardinalidade

predita.

o=1 Oc_log_desnormallzado — 1Oc_log_mm+(c_log_max—c_log_mm)-ralulo ( 4. 5)

Fundamentalmente, a normaliza¢do min-max € desfeita ao somar o valor c¢_log_min
ao resultado da multiplicacdo do rétulo com a amplitude dos valores c_log (c_log_max —
¢ _log_min), obtendo assim o valor c¢_log_desnormalizado. Para desfazer a transformacao loga-
ritmica, aplica-se a funcio exponencial no valor c_log_desnormalizado e, assim, a predi¢cdo de
cardinalidade c¢ € recuperada.

Enfim, com todo processo de modelagem descrito acima, agora € possivel criar um
conjunto de dados de treinamento X rotulado com o objetivo de iniciar o treinamento do modelo
preditivo M, o qual é abordado mais adiante no texto. Mas antes, é apresentado uma ilustragdo

do processo descrito por meio do uso de um exemplo.
4.3.1 Exemplo Ilustrativo

Para exemplificar o processo de modelagem de consultas SQL, considere a Figura
33. Nela, € apresentada uma consulta SQL que envolve as relacdes Empregado e Filial de um
BD de uma empresa. Ou seja, esse BD pretende guardar as informacdes relativas as entidades de
Departamento, Empregado e Filial, como mostrado no esquema da Figura 32. Basicamente, a
consulta SQL mostrada retorna o nome dos empregados e o id da sua respectiva filial na qual
estd inserido, sendo que somente interessa aqueles empregados cujo saldrio é maior que 5000.

Inicialmente, o SGBD vai gerar vérios PEs alternativos e equivalentes a consulta
declarada. Na mesma Figura 33, também é mostrada um desses possiveis PEs. Para transformar
esse PE em um vetor de caracteristicas que pode ser usado no contexto de aprendizagem de

maquina, inicia-se modelando as relacdes.



&3

Como discutido mais acima, as relagdes sdo representadas por vetores da técnica
one-hot enconding. Como ha trés relacdes, entao os vetores representativos das relagcdes do BD
sdo, respectivamente: [1,0,0], [0,1,0] e [0,0,1]. Tendo em vista que somente as duas ultimas
relagdes estdo envolvidas na consulta, entdo temos dois vetores a serem considerados: [0, 1,0]
e [0,0,1]. Usando a variante proposta, entao se aplica uma operagdo OU nos bits desses dois
vetores, obtendo logo em seguida o vetor [0, 1,1]. Portanto, essa vai ser a representacao das
relagdes envolvidas na consulta. Ou seja, o vetor x final que representard a consulta para a
entrada do modelo M € iniciado com esse vetor, como pode ser visualizado na Figura 33, na
parte em amarelo do vetor indicado.

Depois que as relacdes estdo modeladas, temos a modelagem dos predicados de
selecdo que € constituida por trés partes: a representacdo do atributo, do operador e do valor.
Devido a existéncia de 6 atributos no total, entdo cada atributo € modelado para um vetor de 6
bits com um deles sendo 1, como dito anteriormente. Considerando que o atributo E.salario € o
quinto na lista ordenada de atributos, entdo sua representacao € o vetor [0,0,0,0, 1,0]. Adiante,
temos a representacdo do operador matematico envolvido. Como temos trés operadores basicos,
entdo <,=,> sdo representados por [1,0,0], [0,1,0] e [0,0, 1], respectivamente. < e > podem ser
representados ao fazer uma operacdo OU entre os vetores dos operadores <,> com o do operador
=. Como o operador que aparece na consulta é o >, entdo o vetor para representé-lo € [0,0, 1].
Por fim, temos que lidar com o valor da constante, 5000. Esse valor é normalizado de acordo
com o processo descrito anteriormente, usando os valores minimo e maximo que dependem do
contexto da base de dados. Como estamos em um exemplo simples, admita que o menor € o
maior valor do atributo saldrio €, respectivamente, 1K e 9K. Desta forma, o valor a ser usado na
modelagem ¢é obtido com a seguinte equagao:

5000-1000 4 1
] = = — = — = U. 4
v_normalizado 9000—1000 -8~ 2 0.5 (4.6)

A parte roxa da Figura 33 é composta pela concatenacdo desses trés vetores para
formalizar a modelagem do predicado de sele¢@o que aparece na consulta SQL. Devido a consulta
usada como exemplo possuir somente um predicado de selecdo, entdo o restante das posi¢des do
vetor dos predicados de sele¢do recebe o valor zero. Essas posicdes sdo necessdrias tendo em
vista a possibilidade de uma consulta SQL qualquer apresentar mais de um predicado de seleg@o.

Na parte final do vetor, destacada em vermelho, temos a representacao da condicao
de juncdo da consulta. Como pode ser observado na Figura 32, existem pelo menos dois

relacionamentos envolvendo chaves primdrias e estrangeiras, além da possibilidade de ndo
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Figura 33 — Exemplo da modelagem de uma consulta SQL usando o método proposto.

SELECT E.nome, Fid_filial ' I
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aparecer nenhuma juncao na consulta. Portanto, quatro bits sdo usados para representar cada
possibilidade, sendo que a condi¢ao de jungdo entre as relacdes E e F foi associada a dltima
posicao do vetor da representacio one-hot enconding. Assim, o vetor [0,0,0, 1] compde a parte
final do vetor x representativo totalmente da consulta apresentado na Figura 33. Este vetor ja

estd pronto para ser repassado ao modelo M de aprendizagem de maquina.

4.4 Treinamento

Para que o modelo do LightGBM se torne util e comece a ser capaz de gerar es-
timativas de cardinalidades com boa acuracia, necessita-se, entdo, de treina-lo antes com os
denominados dados de treinamento. Duas abordagens sdo possiveis para essa tarefa. A primeira
€ gerar uma carga de trabalho sintética baseada na base de dados subjacente para que, dessa
forma, o modelo seja treinado com esses dados e consiga capturar algumas caracteristicas dos
dados relevantes para a estimacao das cardinalidades. Uma outra possibilidade € usar o estimador
padrio para executar um conjunto de consultas da carga de trabalho real. Depois, utilizar essas
consultas armazenadas no médulo Acumulador para formar o conjunto de treinamento e, assim,
treinar o modelo M. Essa segunda abordagem evita o overhead no otimizador de consultas que é
necessario para que se obtenha um conjunto de treinamento sintético e é por esse motivo que as
técnicas tradicionais fazem sua opcao por ela. Em compensacdo, a primeira abordagem permite
que o modelo M seja utilizado logo de inicio. Na nossa abordagem, optamos pela primeira
op¢ao, visto que um modelo sem nenhuma fase de treinamento executada anteriormente realiza

predicdes com muitos erros.
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Para gerar o conjunto de dados de treinamento sintético, usamos o Algoritmo 2,
apresentado no Capitulo 3, que foi proposto em (KIPF et al., 2019). A udnica adaptacao que
fizemos no algoritmo é que o nimero de jungdes que pode ocorrer em uma consulta no conjunto
de treinamento seja escolhido entre 0 e 4. Na geracao desse conjunto, as informagdes sobre
as relacdoes de um BD precisam ser fornecidas como entrada para o algoritmo acima, além
da quantidade de consultas que o conjunto devera ter. Relembrando o funcionamento desse
algoritmo, ele gera consultas através de escolhas aleatdrias para as relagdes, os predicados
de selecdo e as condi¢cdes de juncdo. Posteriormente, executa essas consultas e guarda a

cardinalidade a elas associada.

4.5 Evolucao

A medida em que as consultas da carga de trabalho real sdo executadas, novas
cardinalidades sdo obtidas e estas sdo armazenadas no médulo Acumulador, como demonstrado
na Figura 30. Além disso, os tipos de consultas presentes na carga de trabalho podem mudar,
assim como a base de dados pode sofrer modificacdes por meio da execucdo das consultas
que modificam os dados, por exemplo as consultas de inser¢cao. Visando agregar essas novas
informagdes em um modelo que ja estd treinado, trés abordagens sao possiveis para o método
proposto.

A primeira maneira de realizar a evolu¢do do modelo € refazer totalmente a sua fase
de treinamento. Isto é, descarta-se o modelo treinado M atual e, entdo, um novo € treinado sem
levar em consideracao a estrutura do modelo M. Por um lado, essa abordagem € a mais completa
devido ao fato de realizar um ajuste do modelo de aprendizagem de médquina usando todos os
dados de treinamento disponiveis naquele momento, como os novos valores minimo e maximo
dos atributos usados no processo de normalizac¢do. Por outro lado, retreinar um modelo é uma
atividade custosa e dispendiosa, o que pode causar um impacto no desempenho dos SGBDs, além
de ndo ser possivel realizar essa atividade em um curto periodo de tempo entre as atualizacdes,
0 que pode levar o método proposto a sofrer com a primeira fonte de erro que € utilizar dados
desatualizados para gerar as estimativas de cardinalidade.

Uma segunda abordagem € fazer o modelo M atual evoluir para acomodar as novas
informagdes sem modifica-lo estruturalmente ao invés de descartd-lo. Isto é, o modelo M gerado
pelo LightGBM € composto por um conjunto de estimadores bases que sdo responsdveis por gerar

as predicoes de cardinalidade. Nesta abordagem, os novos dados de treinamento que estao no



86

moédulo Acumulador sdo agregados ao modelo por meio do ajuste dos pontos de quebra, splits, dos
estimadores, sem adicionar nenhum novo estimador base. Essa abordagem possibilita que novas
informacgdes sejam fornecidas ao modelo a0 mesmo tempo em que aproveita o conhecimento
adquirido anteriormente pelo modelo M. Porém, pode ocorrer que os estimadores bases atuais
ndo consigam generalizar o novo comportamento presente nos novos dados, consequentemente
gerando um impacto na qualidade das estimativas de cardinalidade.

Por dltimo, a terceira abordagem € realizar mudancas estruturais no modelo M para
que este acomode os possiveis novos padrdes presentes nos novos dados. Neste caso, novos
estimadores bases sdo treinados e adicionados ao modelo M treinado pelo LightGBM. Esta
abordagem supre as dificuldades das anteriores, mas ainda apresenta a dificuldade de lidar
com possiveis mudangas no esquema do BD, nos valores minimos e maximos usados para
normalizac¢do, por exemplo.

Finalmente, é importante ressaltar que o nosso método proposto realiza a fase de
evolucgdo de forma independente do processamento e execucao das consultas. Isto €, deve ser
implementado uma thread independente que € responsdvel por realizar essa atualizacdo do
modelo M. Um processamento em batch € realizado para essa atividade, ou seja, o momento de
atualizar o modelo é quando uma quantidade n de consultas foram executadas e armazenadas no

modulo Acumulador, mas que ainda ndo foram incorporadas no treinamento do modelo.

4.6 Incerteza

Geralmente, um modelo preditivo M € treinado com o objetivo de realizar predi¢des
de um unico ponto (valor), o qual segue a tendéncia do valor esperado (média) do rétulo que esté
sendo predito, no nosso caso a cardinalidade. Essa estratégia é conhecida como estimativa por
ponto, em contraste com a abordagem denominada de estimava por intervalo que tem o intuito de
calcular um intervalo de valores no qual o valor real que estd sendo predito deve estar presente.
Até o momento, a nossa estratégia proposta esta baseada na estimativa por ponto. Ou seja, 0
modelo M que € treinado pelo método proposto prediz o valor esperado da cardinalidade de uma
consulta. Entretanto, como esse valor € obtido através de um processo de predi¢do, incorre que
ha entdo um risco desse valor nao estar representando bem o valor real. Por exemplo, os novos
dados que sdo usados para que o modelo M realize as predicdes ndo sdo necessariamente 0s
mesmos que foram utilizados no seu conjunto de treinamento. Ou seja, existe uma incerteza em

volta do valor predito que faz levantar o questionamento de qudo confidveis sdo as predicoes
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para esses novos dados. No momento em que o modelo M segue a abordagem de estimativa
por ponto, fica impossivel responder tal questionamento, a menos que seja assegurado que 0s
novos dados sdo realmente semelhantes ou iguais aos do conjunto de treinamento, dessa forma
¢é possivel garantir que as predi¢des sao confidveis utilizando essa estratégia. No cendrio de
otimizacao de consultas, nao é possivel assumir esse fato, visto que o atual estado do BD pode
mudar ou a carga de trabalho atual pode vir a ser significativamente diferente daquela utilizada
para a fase de treinamento. Ademais, confiar totalmente nas predi¢des do modelo M pode levar
a uma perda de desempenho caso as predicdes de cardinalidade ndo estejam representativas para
a cardinalidade real das consultas.

Propomos, entdo, uma maneira de quantificar a incerteza das estimativas por meio
do uso do conceito de intervalo de predi¢cdo, o qual define um intervalo de valores nos quais o
valor real se encontra de acordo com uma probabilidade conhecida. Por conseguinte, é possivel
afirmar o qudo confidvel é uma predicdo do modelo M. A estratégia proposta utiliza ao invés
de um tnico modelo M, trés modelos, Miy feriors Mmédia € Msuperior, com diferentes objetivos de
predicdo. O modelo M,,s4i, € 0 mesmo modelo que foi treinado para dar uma estimativa por
ponto. Os outros dois novos sdo utilizados para realizar uma regressao quantilica. Essa técnica
permite que os quantis (ou percentis) de um valor sejam preditos. Nos nossos experimentos,
realizamos uma mudanga na funcdo de custo para que o seu objetivo de predi¢do seja alterado
para a regressao quantilica.

Para definir qual confianca aceitar, dois novos parametros sdo incrementados no
SGBD para definir o quantil inferior e o superior, respectivamente. Assim, 0 modelo M, ferior
ficara encarregado de realizar predi¢Oes para o quantil inferior € 0 M, perior para o quantil
superior. Com essas informagdes, € possivel afirmar que o valor predito pelo modelo M,,s4i, esta
de acordo com o nivel de confianca definido pelo DBA. O nivel de confianca € a diferenca entre
o valor do quantil superior e o inferior. Por exemplo, se o nivel desejado for de 90%, entdo os
quantis devem ser definidos para 95° e 5°, respectivamente.

Por fim, dada uma nova consulta Q, o SGBD calcular4 as estimativas de cardinalidade
de Q por meio do uso do modelo M,,¢4;, € verificara se elas estdo de acordo com a confiangca
definida pelo DBA através dos modelos M, ferior € Msyperior- Caso nao estejam, utiliza-se o

método padrao do SGBD para calcular as estimativas, por exemplo os histogramas.
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4.7 Conclusao

Este capitulo descreveu os aspectos da nossa abordagem para o célculo de estimativas
de cardinalidade das consultas SQL no ambito dos SGBDs relacionais. Inicialmente, foram
apresentados os detalhes envolvendo a proposta de uma arquitetura que um SGBD deve ter
para que seja possivel a utilizacdo de modelos de aprendizagem de maquina para gerar as
estimativas de cardinalidade. Logo em seguida, o processo de modelagem das consultas SQL
para um formato que possibilite o uso no contexto de aprendizagem de méquina foi apresentado
juntamente com um exemplo ilustrativo. Depois, a forma de treinar e evoluir o modelo foram

descritos. Por fim, uma possibilidade de lidar com a incerteza das estimativas foi descrito.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos realizados com a inteng¢ao de
validar de maneira experimental a Hip6tese de Pesquisa 1, além de mostrar o comportamento do
método proposto quando implementado em um SGBD.

Inicialmente, a Secao 5.1 apresenta uma breve introducao do SGBD PostgreSQL.
Logo a seguir, na Secdo 5.2, sdo apresentadas algumas ideias relevantes sobre a implementacao
do método proposto, assim como as modificacdes feitas no PostgreSQL para fazer a integracao
desse método. Adiante, a Sec¢do 5.3 detalha as caracteristicas do ambiente de execucdo que
foi utilizado para executar os experimentos. Por fim, a Secdo 5.4 apresenta os resultados

experimentais do método proposto sob diversos pontos de vistas.

5.1 PostgreSQL

Com o intuito de avaliar o comportamento da nossa estratégia em um SGBD, optou-
se por usar 0 SGBD PostgreSQL tendo em vista sua ampla aceitacdo quer seja pela comunidade
académica, quer seja pela industria, pois este tem um longo tempo de desenvolvimento e
apresenta um padrao de funcionamento.

Brevemente, o PostgreSQL € um SGBD que segue a arquitetura cliente-servidor.
Na Figura 34, apresenta-se a maneira pela qual esse sistema trata suas consultas SQL. Nesta
imagem, € importante ressaltar duas partes: Generate Paths e Generate Plan, pois sdo essas duas
que serdo usadas no processo de integracdo do método proposto. O PostgreSQL trabalha com o
conceito de paths que sdo PEs mais simples por ainda ndo poderem ser executados diretamente.
O primeiro médulo € responsavel por gerar um conjunto de possiveis paths que geram o mesmo
resultado da consulta. Depois de avaliar o custo de cada um, o path com menor custo serd

expandido em um PE para ser executado e gerar o resultado da consulta.

5.2 Implementaciao

Em relacdo aos aspectos de implementacdo, evidenciou-se que ndo hd necessidade
de se implementar o modelo de aprendizagem dentro do cédigo fonte do PostgreSQL. Na pratica,
para deixar essas duas partes desacopladas, fizemos uso da capacidade de interoperabilidade da
linguagem de programacao Python versdo 3, na qual estd implementado o LightGBM, com a

linguagem C ANSI, na qual o PostgreSQL estd implementado, e, entdo, desenvolvemos dois
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Figura 34 —Modulos do SGBD PostgreSQL.
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Fonte: Adaptado de (POSTGRESQL, 2012).

modulos que se comunicam, um em cada linguagem. Muito embora se evite realizar modificagdes
profundas na arquitetura do SGBD, a nossa abordagem ainda precisa modificar o cédigo fonte
interno do PostgreSQL.

A primeira modificacdo que deve ser realizada é a implementacdo da capacidade de
injecdo de cardinalidade nos nés dos PEs, no contexto do PostgreSQL, os chamados paths. Essa
modificacao foi facilitada devido a maneira pela qual o PostgreSQL desenvolveu o médulo de
otimizacao de consulta, como apresentado anteriormente.

Posteriormente, necessita-se que o SGBD seja capaz de monitorar as cardinalidades
reais das consultas ja executadas com o intuito de fornecer um retorno para o modelo de
aprendizagem. Para isso, uma relac@o transparente ao usudrio foi implementada de modo a
guardar tanto a consulta SQL textualmente quanto a sua cardinalidade real que foi obtida no
momento de sua execucao.

Por fim, hé a etapa de integrar essas implementa¢des em um moédulo funcional. Como
pode ser visualizado na Figura 35, um novo mdédulo foi criado no ambiente do PostgreSQL,
sendo que este € o responsavel por lidar com a comunicacdo entre as linguagens de programagao
Python e C ANSI. Ademais, nesse mddulo se encontra os mecanismos necessdrios para capturar

os PEs, enviar ao LightGBM para que as predi¢des de cardinalidade sejam calculadas e, por fim,
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Figura 35 —Modulos do SGBD PostgreSQL modificados para a adi¢do do método proposto.
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5.3 Ambiente de Execucao

Uma méaquina com um processador Intel Xeon E5-2609 v3 1.9GHz, 15M Cache, 6
nucleos, com a versdo do kernel GNU/Linux 4.15.0 e com o sistema operacional Ubuntu foi
utilizada para realizar os experimentos apresentados na proxima secdo. Além disso, a versao
do PostgreSQL escolhida foi a 12 estavel, pois esta € a versao mais recente do sistema. Com o
intuito de evitar erros de sincronizagdo, o paralelismo do PostgreSQL foi desativado.

Ja em relagdo ao lado da linguagem Python, as bibliotecas Scipy (JONES et al.,
2001), scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) e lightgbm (KE et al., 2017) foram utilizadas

para auxiliar na implementacdo do método proposto.

5.4 Resultados Experimentais

Para realizar os experimentos cujos resultados sdo apresentados a seguir, optamos por
utilizar a base de dados conhecida como IMDB. Esta base armazena informacdes sobre videos,

atores, diretores e seus relacionamentos e ¢ composta por 21 relacdes no modelo relacional. De
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acordo com (LEIS et al., 2017), em virtude das caracteristicas presentes nessa base de dados,
tais como atributos correlacionados, distribui¢des nao uniformes, entre outras, a geragao das
estimativas de cardinalidade € mais dificil de ser realizada pelos SGBDs. O tamanho dessa
base utilizada é de aproximadamente 9 GB. Em relacdo a carga de trabalho, 100 mil consultas
foram geradas utilizando o algoritmo 2, sendo que 90 mil foram usadas para realizar a fase de
treinamento. J4 para as fases de validacao e teste, respectivamente, foram utilizadas 5000 para
cada uma. Por fim, mas ndo menos importante, os resultados foram obtidos através da execugao
do mesmo cendrio cinco vezes, sendo que os valores das métricas representam a média dos

valores obtidos em cada execucao.

5.4.1 Escolha dos Hiper-pardmetros

Os hiper-parametros de um modelo dizem respeito as varidveis que o definem. Por
exemplo, em virtude do LightGBM empregar as arvores de decisdo em seu algoritmo, um
possivel hiper-parametro € a profundidade maxima dessas arvores, isto €, qual altura maxima
que uma arvore pode ter. Em sintese, a 16gica por trds dos algoritmos de aprendizagem pode
ser modificada de acordo com a escolha dos valores dos hiper-parametros. Para encontrar quais
sdo os valores que geram a melhor configuracdo do modelo para um dado problema, utiliza-se a
técnica de busca no grid (mais conhecida como Grid Search). Nessa técnica, os possiveis valores
a serem testados para cada um dos hiper-parametros sio definidos e, a partir disso, sdo geradas
todas as combinagOes possiveis entre as possibilidades de todos os hiper-parametros. Para cada
combinacdo de valores, um modelo € gerado e € testado através da técnica de validagdo cruzada.
Esta técnica divide o conjunto de treinamento em k partes iguais de maneira aleatdria e estas
partes serdo usadas para realizar tanto a fase de treinamento quanto a fase de testes.

O modelo LightGBM possui um grande conjunto de hiper-parametros. Por conta
disso, encontrar a melhorar configuracio é uma tarefa dificil e demorada, visto que o espaco de
combinagdes possiveis dos hiper-parametros € grande. Com isso, um subconjunto de quatro hiper-
parametros foi escolhido, sendo eles: max_depth, num_leaves, n_estimators e learning_rate.
Conforme descrito acima, o max_depth define a profundidade das arvores de decisdo. Ja
num_leaves define o nimero de folhas presentes em cada arvore, dessa forma definindo o nivel
de complexidade das arvores. O n_estimators estabelece a quantidade de 4rvores de decisdao que
serdo treinadas. O learning_rate determina a velocidade em que o modelo incorpora as novas

informacdes vistas durante a cada etapa de treinamento. Enfim, os valores testados para cada um
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estdo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Hiper-parametros e seus valores testados no Grid Search.

Hiper-parametro | Valores testados
max_depth 8,16
num_leaves 32,64, 128
n_estimators 1000, 5000, 10000

learning_rate 0.01, 0.1

Depois de realizar todas as combinagdes desses valores, a configuracdo que apre-
sentou o menor erro, usando a métrica Q-Error que serd definida a seguir, de treinamento foi

16,64,10000,0.01, respectivamente. Essa configuracdo foi usada em todos os modelos.
5.4.2 Acurdcia

Para avaliar a qualidade das estimativas geradas pelo modelo obtido por meio do
LightGBM, utilizamos a métrica conhecida como Q-error, a qual representa o fator da diferenca
entre o valor real ¢ e o valor predito ¢. Formalmente, a Equacdo dessa métrica é apresentada
abaixo. E necessdrio comentar que quanto mais préximo de 1 é o valor dessa métrica, melhores
sdo as estimativas, pois no cendrio ideal em que ¢ = ¢ o valor da métrica seria 1.

0 error(c,?) = % (5.1)

Visando demonstrar se o modelo treinado M esta realmente aprendendo a tarefa de
regressao submetida a ele, apresentamos o primeiro resultado na Figura 36. Neste grafico, o eixo
das abscissas representa os valores normalizados da cardinalidade das consultas, enquanto que o
outro eixo representa os valores preditos pelo modelo. Desta forma, a reta vermelha apresentada
mostra como seria se o resultado fosse perfeito, isto €, os valores preditos iguais aos reais. O
primeiro fato interessante observavel por meio desse grafico é que o modelo produz predicoes
que seguem a tendéncia do valor esperado. Mais especificamente, o modelo M prediz com uma
melhor exatiddo para os maiores valores de cardinalidade, pois observe que entre 0.0 e 0.4 ha
uma maior variacdo das consultas em relacdo a reta do valor esperado. Conclui-se, entdo, que
o modelo M é capaz de aprender as caracteristicas da base de dados e, com essa informacao,
predizer os valores de cardinalidade normalizados.

Para finalizar a anélise desse grafico, é importante explicar o porqué de haver vérias
consultas no ponto 0.0 do eixo horizontal, ou seja, a cardinalidade normalizada de algumas

consultas estdo sendo mapeadas para o valor 0.0. Isto quer dizer que a cardinalidade dessas
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Figura 36 — Predicoes realizadas pelo modelo M treinado. O grifico também mostra a tendéncia
do valor esperado.
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consultas em escala é a menor, portanto seu valor serd mapeado para zero quando for realizado a
normaliza¢2o min-max.

Agora partimos para uma andlise da qualidade das estimativas de cardinalidade
considerando que o modelo prevé bons valores para a cardinalidade normalizada. Para isso,
vamos comparar o resultado do método proposto com duas outras técnicas: PostgreSQL e MSCN
sem a variante que leva em consideracao o processo de amostragem das relacdes. O primeiro
devido ao fato de representar bem a classe das técnicas baseadas em histogramas e esse segundo
em virtude dele representar o estado da arte na comunidade cientifica como sendo uma das
propostas mais recentes do uso de técnicas de aprendizagem de méaquina para o problema das
estimativas de cardinalidade nos SGBDs. A Figura 37 apresenta um gréfico boxplot da métrica
Q-Error para cada uma das referidas técnicas.

No gréfico, os eixos das abscissas e das coordenadas representam, respectivamente,
cada uma das técnicas e a métrica Q-Error em escala logaritmica. Ademais, vale esclarecer que
para gerar essa Figura, dividimos os valores dessa métrica em dois cendrios: subestimacgao e
sobre-estimag@o. No primeiro caso, as estimativas do modelo M sdo valores menores que os reais,
a0 passo que as estimativas que ocorrem no segundo caso sao maiores que os valores reais. Para

diferenciar cada cendrio, multiplicamos por —1 os valores quando ocorre o caso de subestimacao.
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Figura 37 — Boxplot da métrica Q-error de cada uma das técnicas.
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Desta forma, os valores negativos representam esse caso. J4 os positivos representam o caso
de sobre-estimacdo. A tendéncia de subestimar ou sobre-estimar as estimativas de cada um
dos trabalhos ¢ mostrada por meio da reta verde que divide o intervalo inter-quartil, o qual esta
representado pela caixa azul.

Como pode ser visto no grafico mostrado, as estimativas de cardinalidade geradas
pelas técnicas baseadas em aprendizagem de maquina, MSCN e o método proposto, sdo melhores
que as geradas pelo PostgreSQL, pois os pontos fora da curva estdo mais compactas em um
intervalo menor. Por um outro ponto de vista, é possivel ver também que o intervalo inter-quartil
do método proposto é menor que o das duas técnicas, o que implica que os valores da métrica Q-
Error estdo mais concentradas entre 1 e —1. Portanto, j4 concluimos que as técnicas baseadas em
aprendizagem de médquina produziram estimativas com uma maior acurécia, diminuindo o erro
de predi¢do. Agora comparando as duas técnicas de aprendizagem entre si, iniciamos observando
que o MSCN apresentou pontos fora da curva em um menor intervalo de valores, considerando
o caso de sobre-estimacao, a parte superior do grafico. Isto significa que o método proposto

produz maiores valores de Q-Error, o que implica que algumas estimativas podem apresentar
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uma maior imprecisao no nosso método. Nesse cendrio, a nossa proposta estd sobre-estimando
as estimativas com um fator maior do que os do MSCN. Em contrapartida, o MSCN teve um
ponto fora da curva com um erro de subestimacao maior. Além disso, o intervalo inter-quantil
do método proposto estd mais concentrado que o do MSCN. Consequentemente, concluimos
que os valores entre os quartis Q1 e O3 da nossa técnica possuem uma melhor qualidade que
0 do MSCN. Por fim, os estimadores do método proposto e do PostgreSQL apresentaram uma
tendéncia de subestimacdo, visto que a barra verde dentro do intervalo inter-quartil estd mais
proxima do valor —1, o qual significa que as estimativas de cardinalidade sdo menores que
as reais. J4 o MSCN apresentou uma tendéncia préxima do valor 1, o que significa que sua
tendéncia € sobre-estimar os valores de cardinalidade.

Para chegar a uma conclusio final, observe os valores apresentados na Tabela 6
que apresenta varias medidas estatisticas sobre a métrica de Q-Error das trés técnicas. Os
valores destacados sdo os menores e, portanto, representam o melhor valor alcangado para cada
uma das estatisticas. Os valores apresentados pelo método proposto sdo melhores, exceto a
média e o valor méximo da métrica Q-Error no qual o MSCN apresenta resultados melhores. E
importante ressaltar a grande diferenca existente entre os valores maximos obtidos pelas técnicas
de aprendizagem e pelo PostgreSQL. Em conclusdo, o método proposto por esta dissertacdao
gera estimativas de cardinalidade que possuem uma maior acurécia que as técnicas tradicionais
baseadas em histogramas, assim como também apresenta resultados melhores ou semelhantes
com os das técnicas do estado da arte.

Tabela 6 — Resultados do Q-error das estimativas de cardinalidade geradas por cada uma das
técnicas.

L. L 3. . Percentil L.
Técnica Média | Mediana 90 05 99 Maximo

MSCN 7,659 2,000 9,829 | 20,618 | 77,337 6.586,000
Método Proposto | 21,920 1,243 5,000 | 12,245 | 50,690 | 32.803,500

PostgreSQL 171,120 1,775 | 20,352 | 80,000 | 964,000 | 314.187,000

5.4.3 Tempo de Execucdo

Para dar suporte a comprovacgdo da Hipotese de Pesquisa 1, executamos 5000 consul-
tas, usando tanto a técnica padrido do PostgreSQL quanto a versdo modificada desse sistema com
o método proposto, e acumulamos o tempo de execucdo de todas elas em quatro partes: até 1250,

2500, 3750 e 5000 consultas. Os resultados obtidos por meio desse experimento sao mostrados
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Tabela 7 — Tempo acumulado de execucdo de 1250, 2500, 3750 e 5000 consultas quando
executadas no PostgreSQL nio modificado e esse sistema modificado com a nossa proposta.

Abordagem / <1250 <2500 <3750 <5000

Tempo acumulado (min)

Método Proposto 277.09389 | 598.76837 | 886.04205 | 1182.96412
PostgreSQL 285.14849 | 612.49828 | 906.34336 | 1210.44504
Diferenca 8.05460 | 1.3,72991 | 20,30131 27,48092

na Tabela 7. A dltima linha indica a diferenca entre o resultado obtido por meio do PostgreSQL
sem modifica¢do e com modificagdo.

Observando os valores apresentados, chegamos a conclusdo de que o tempo de
executar as mesmas consultas no PostgreSQL usando o nosso método proposto e 0 mesmo sistema
usando a técnica tradicional, que € baseada em histogramas, ¢ aproximadamente 2,5% menor, o
que representa uma economia proxima de 30 minutos. Ou seja, as mesmas consultas demoraram
30 minutos a menos para serem executadas no sistema com o nosso método. Em consequéncia,
€ concebivel dizer que essa economia esta relacionada com a mudancga do PE escolhido para
executar algumas consultas. Isto é, pelo motivo de que as estimativas de cardinalidades estarem
mais acuradas, as estimativas de custo dos PEs equivalentes de uma dada consulta também estao,
portanto a escolha do PE com menor custo anterior a execu¢do se mostra a op¢ao correta no
tempo de execugdo. Para comprovar esse fato, escolhemos a consulta que apresentou o maior

ganho de desempenho que € apresentada a seguir.

SELECT *
FROM cast_info CI, movie_info MI, title T
WHERE CI.movie_id = T.id AND MI.movie_id=T.id AND CI.role_id > 1 AND

MI.info_type_id > 1 AND T.production_year = 1996;

Em sintese, essa consulta possui duas operacdes de jungdes e trés de selecao. Entre
os planos avaliados pelo PostgreSQL usando sua técnica padrdo de estimativas, aquele com
o menor custo estimado se encontra na Figura 38. Nesse plano, as operacdes de juncido sao
implementadas pelo algoritmo Hash Join, que aplica uma estrutura de dados hash para realizar a
operacdo. Para realizar as operagdes de selecdo, realiza-se uma varredura sequencial (SegScan)
das trés relacoes CI, Ml e T.

Por outro lado, a Figura 39 apresenta o PE escolhido pelo PostgreSQL utilizando
o método proposto para calcular as estimativas. Neste, as mesmas operacdes de juncao sao

implementadas pelo algoritmo Nested Loop, que aplica uma iteracao nos dados para realizar a
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Figura 38 — PE escolhido pelo PostgreSQL usando a sua técnica de estimativas padrao para a
consulta com maior ganho de desempenho.
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t.production_year = 1996

operacdo. Ao contrdrio de fazer uma varredura sequencial nos dados para realizar as operacoes
de selecdo, esse plano usa as estruturas de indices existentes para realiza-las. De modo geral, ao
usar esses indices, as operacodes de selecdo tém um custo menor associado, o que impactou no
desempenho melhor desse PE.

Muito embora o desempenho geral usando o PostgreSQL modificado ter sido superior
ao sem modificacdo, é possivel observar que o ganho tido foi em torno de no maximo 2,5%.
Com o intuito de analisar o porqué dessa situacdo, vamos analisar a seguinte consulta SQL que

apresentou uma piora no seu tempo de execugao.

SELECT *

FROM cast_info CI, movie_companies MC, title T

WHERE CI.movie_id = T.id AND MC.movie_id=T.id AND
MC.company_type_id = 1 AND T.kind_id = 1;

Esta consulta é composta por duas operacdes de juncdo e duas de selecdo. A
Figura 40 ilustra o PE escolhido quando o PostgreSQL usa seu estimador padrdao baseado em
histogramas, enquanto que a Figura 41 mostra o PE escolhido quando o método proposto é

empregado. Observando os PEs apresentados, é possivel detectar que a tnica diferenga entre eles
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Figura 39 — PE escolhido pelo PostgreSQL usando o método proposto para a consulta com maior
ganho de desempenho.
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¢ a maneira pela qual as operagdes de juncdo sdo realizadas. Na verdade, a ordem de aplicagcdo
dessas operagdes. No primeiro, a ordem escolhida foi CI > (MC »T). Em contrapartida, o
segundo escolheu a ordem (CI>< MC)»>T. Como apresentado na Tabela 2, a operagdo de jun¢do
¢ associativa, ou seja, essas duas operagdes sdao equivalentes.

O plano escolhido usando a técnica padrao do PostgreSQL € esperado ter um menor
custo tendo em vista que as duas operacgdes de sele¢dao vao diminuir o trabalho necessario para
gerar o resultado da jungdo entre MC e T. O problema que ocorreu para o PostgreSQL néo ter
escolhido esse plano quando usou o método proposto foi que as estimativas de cardinalidade para
as operagdes de selecdo ndo foram tdo acuradas quanto ao do PostgreSQL usando histogramas.
Como ressaltado na apresentacdo desta técnica, os histogramas produzem estimativas com
bastante qualidade para operagdes unidimensionais, como € o caso apresentado. O seu problema
€ nos casos em que € necessdrio estimar sele¢cdes em mais de um atributo, pois os histogramas
multidimensionais ndo apresentam uma viabilidade para serem usados na pratica. Aprofundar
o estudo sobre como superar essa dificuldade do método proposto € uma possivel direcao para
trabalhos futuros, assim como avaliar a possibilidade de se considerar a incerteza no processo de
geracdo das estimativas.

Por fim, a Figura 42 mostra um grafico de barras cujo intuito € ilustrar a diferenca
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Figura 40 — PE escolhido pelo PostgreSQL usando a sua técnica de estimativas padrdo para a
consulta com maior perda de desempenho.
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Figura 41 — PE escolhido pelo PostgreSQL usando o método proposto para a consulta com maior
perda de desempenho.
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Figura 42 — Diferenca entre os tempos de execucdo das consultas com maior ganho e perda
usando a técnica padrao e o método proposto.
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no tempo de execucdo das duas consultas mostradas acima.

Observando o grafico, € possivel observar que a primeira consulta, a de maior
ganho, apresenta um tempo maior que 40K quando o PE escolhido € aquele estimado usando
a técnica padrao. Quando o método proposto € utilizado, esse tempo cai para uma ordem de
aproximadamente 5K. Em relacdo a segunda consulta, temos que ela possui um tempo de
execucdo da ordem de 70K utilizando a técnica padrdo, enquanto que usando o método proposto
esse tempo sobe para uma ordem de 160K. A conclusdo que podemos chegar é que o tempo
ganho na primeira consulta é diluido pela perda da segunda, o que justifica o ganho geral de

desempenho ndo ter sido superior a 2,5%.

5.4.4 Dados de Treinamento Necessdrios

Para treinar o modelo M utilizado nos experimentos, utilizamos um conjunto de
dados de treinamento com um total de 90K consultas. Dado que o processo de gerar esse
conjunto de consultas é demorado, um questionamento interessante € qual a quantidade realmente
necessdria para que o modelo seja treinado. A Figura 43 apresenta no eixo horizontal o nimero
de estimadores e no vertical a métrica Q-Error em escala logaritmica. Cada curva mostrada

nessa Figura representa o Q-Error obtido para um dado nimero de estimadores e uma dada



102

Figura 43 —Diferenca entre o Q-Error obtido quando o treinamento do modelo € realizado com
um numero de estimadores e uma porcentagem do conjunto de dados de treinamento.
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porcentagem de dados do conjunto de treinamento usados para treinar o modelo M.

O motivo de usar no eixo horizontal o nimero de estimadores base € que ele influencia
no processo de treinamento. Como pode ser visualizado no grafico, a medida que esse nimero
vai aumentando, a métrica Q-Error vai diminuindo até estabilizar mais ou menos em 4K. Ou
seja, 4K estimadores de base seria suficiente para se obter um bom modelo treinado M. Agora
analisando as diferentes curvas, veja que o Q-Error da curva roxa, que representa que somente
25% do conjunto de treinamento foi utilizado, estd maior que 10, enquanto que todas as outras
estdo abaixo desse nimero, o que implica que 25% do conjunto de treinamento sao poucos
dados para treinar M. Aumentando para 50%, o Q-Error da curva azul escuro ja melhora, mas
ainda sim continua distante do cendrio da curva vermelha, que representa que todo o conjunto de
treinamento foi usado. J4 para a curva azul clara, que representa o uso de 75% do conjunto de
treinamento, o Q-Error obtido é bem proximo daquele que é obtido quando todo esse conjunto €
utilizado. Dessa forma, em torno de 60K consultas ja seriam suficientes para que o modelo M

estivesse treinado.
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5.5 Conclusao

Neste capitulo, uma avaliagdo experimental da técnica proposta foi apresentada.
Os resultados dos experimentos realizados no PostgreSQL modificado para receber o método
proposto foram mostrados com o intuito de testar a acurdcia das estimativas de cardinalidade
geradas e o impacto destas na escolha dos PEs no momento de executar as consultas. Estes
resultados evidenciam que a Hipétese de Pesquisa 1 é verdadeira, mesmo tendo espago para

melhorias futuras.
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6 CONSIDERACOES FINAIS
6.1 Principais Contribuicoes

O tema abordado nesta dissertacdo diz respeito a maneira pela qual os SGBDs
calculam as estimativas de cardinalidade para as consultas ao banco de dados. Especificamente,
o objetivo geral do presente trabalho estd amparado na literatura de BD que afirma que ainda
existe muita melhoria a ser buscada nas técnicas de estimativas de cardinalidade utilizadas
no processamento de consulta dos principais SGBDs em uso atualmente. Esta dissertacdo
descreveu as fontes de falhas de estimativas a fim de fortalecer a motivacao para o seu problema
cientifico, o que constitui uma primeira contribuicao. A principal contribui¢cdo desta dissertagdao
foi descrita e detalhada no Capitulo 4 no qual foi apresentada uma nova abordagem para gerar
essas estimativas baseada no uso de uma técnica de aprendizagem de maquina conhecido
como Gradient Boosting Machines. Além disso, no contexto da abordagem proposta, duas
contribui¢des foram apresentadas: (1) uma forma pela qual € realizada a modelagem das consultas
para entrada de constru¢do do modelo de aprendizagem e (2) uma arquitetura de integracao
de uso de técnicas de aprendizagem de miquina com o otimizador de consultas de um SGBD
relacional. Realizamos uma experimentagdo em laboratdrio da abordagem proposta usando a
arquitetura do PostgreSQL e uma implementacdo de GBM, conhecida como LightGBM. Os
resultados comprovaram nossa hipétese de melhoria de predi¢ao da estimativas de cardinalidade
em consultas relacionais. Levando em consideracio essa implementa¢do do método proposto em
um SGBD e o seu uso ter se mostrado possivel, entdo € plausivel afirmar que tanto o objetivo

geral quanto os objetivos especificos definidos no inicio deste trabalho foram alcancados.

6.2 Conclusao

Em conformidade com os resultados obtidos na avaliacio experimental do método
proposto e mostrados no Capitulo 5, pode-se concluir, entdo, que a Hipdtese de Pesquisa 1
levantada no principio deste trabalho se mostrou verdadeira considerando que o método proposto
trouxe uma soluco para o Problema de Pesquisa 1. E possivel diminuir a ocorréncia de falhas
de predicao da cardinalidade de consultas nos SGBDs relacionais com a ajuda de técnicas de
aprendizagem de mdquinas como a GBM. Essas técnicas podem trazer efetividade nas atividades

realizadas dentro do ambito do processamento de consultas dos SGBDs. Especificamente, esses
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modelos podem ser utilizados para identificar as caracteristicas presentes em uma base de dados,
e a partir dessas informagdes, possibilitar que os SGBDs decidam como realizar o processamento

das consultas.

6.3 Trabalhos Futuros

O amadurecimento das técnicas e a disponibilidade de ferramentas de aprendizagem
de maquina t€m facilitado o uso de vérias dessas ferramentas quando hé igualmente a disponi-
bilidade significativo de dados que permitam o treinamento. Seguindo esta tendéncia, varios
trabalhos na literatura trataram da incorporacdo dessas técnicas nos SGBDs de maneira enfitica,
procurando dar-lhes a capacidade de se estruturar de acordo com as caracteristicas das suas
bases de dados e da forma como os dados sdo processados ao longo do tempo. Nesse cenério, e
especificamente no de processamento de consultas, ha varios problemas em aberto que ainda
precisam ser atacados. Por exemplo, lidar com dados numéricos é uma limitacdo deste trabalho.
Além disso, hd também a oportunidade de melhoria do método proposto que foi discutida na
Secdo 5.4.3. Também relacionado ao método proposto, uma ideia de pesquisa € como incorporar
o gerenciamento de incerteza no processo de predi¢cdo das cardinalidades, ou seja, como fazer o
otimizador de consultas levar em consideracdo também a incerteza, visto que essa ja pode ser
avaliada como descrito na Sec¢do 4.6.

Um caminho ambicioso para um possivel trabalho futuro € investigar como propor
uma técnica online que se ajusta a medida em que os dados e a carga de trabalho vao sendo
modificados. Por fim, a indagacio de quais partes da arquitetura de um SGBD, nao atrelado
somente ao processamento de consultas, podem se beneficiar da utilizacdo de técnicas de
aprendizagem de méaquina € um outro rumo a ser explorado e pode ser o ponto inicial de uma

possivel pesquisa académica desafiadora.
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