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RESUMO

Com o avanco tecnoldgico e a crescente demanda por processamento de volumes massivos de dados, o uso
de banco de dados tem se expandido significativamente. Diante desse cendrio, sistemas eficientes baseados
em memoria principal, como o In-Memory DataBase (IMDB), emergiram como solu¢des proeminentes.
No entanto, o crescente risco de data overflow destaca a importincia de estratégias de gerenciamento de
dados, como o uso de Online Transaction Processing (OLTP), para movimentar dados entre diferentes
sistemas de armazenamento. Este estudo tem como principal objetivo desenvolver uma abordagem focada
em técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para identificar e classificar dados "quentes"e "frios"em
bancos de dados baseados em memoria. Ao priorizar a gestio eficiente desses dados, busca-se mitigar o
problema do data overflow. Além disso, o estudo sugere possiveis estratégias para a utilizacao dos dados
identificados, como o armazenamento de dados "quentes'na memoria RAM e a alocacédo de dados “frios”
em subsistemas secunddrios, oferecendo uma base para futuros estudos explorarem essas abordagens de
gerenciamento de dados.
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Aprendizado de Mdquina. AM.

ABSTRACT

Abstract With technological advancement and the growing demand for processing massive volumes of
data, the use the database has expanded significantly. Given this scenario, efficient systems based in main
memory, such as In-Memory DataBase (IMDB), have emerged as prominent solutions. However, the
increasing risk of data overflow highlights the importance of data management strategies. data, such
as using Online Transaction Processing (OLTP), to move data between different storage systems. This
study’s main objective is to develop an approach focused on Machine Learning (ML) techniques to
identify and classify "hot" data and "cold" in memory-based databases. When prioritizing the efficient
management of this data, we seek mitigate the data overflow problem. Furthermore, the study suggests
possible strategies for using of identified data, such as storing "hot" data in RAM and allocating "cold"
data on secondary subsystems, providing a basis for future studies to explore these data management
approaches.
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1 INTRODUCAO

A eficiéncia de um banco de dados € fortemente dependente da velocidade e da capa-
cidade de armazenamento da memdria, especialmente ao atender a uma variedade de aplicacdes
que exigem o processamento de grandes volumes de dados em tempo real (SANTOS, 2013).
Nesse contexto, de acordo com (MARTINSl; POLETTO, 2016), os sistemas de banco de dados
baseados em memdria principal, conhecidos como IMDB (In-Memory Data Base), emergem
como uma solugdo de destaque. Os IMDB sdo sistemas de gerenciamento que dependem da
memoria principal para o armazenamento de dados do computador. Estes sistemas utilizam a
memoria principal por ser mais rapida e de acesso aleatorio. O processador do computador esta
em constante comunica¢do com os dados da memdria principal. Assim, o banco de dados que
utiliza 0 armazenamento em memdria levard menos tempo para executar as instru¢des da CPU,
proporcionando respostas mais rapidas e eficientes para as demandas de processamento de dados
em tempo real.

A tecnologia IMDB desempenha um papel fundamental na escalabilidade e no
aprimoramento do desempenho de bancos de dados. Seu foco estd na otimizacdo dos algoritmos
de movimentagdo de dados, enfrentando desafios como o data overflow, que ocorre quando o
volume de dados excede a capacidade da memoria principal (SANTOS et al., 2021).

A gestdo eficaz de dados frios, dados oriundos e quase ndo utilizados, além de ocupar
espa¢o na memdria, se mostra uma abordagem econdmica e prética para lidar com o problema
do data overflow, especialmente diante do crescente uso de aplicagdes de Big Data e do aumento
continuo da quantidade de dados a serem gerenciados (EMMANUEL; STANIER, 2016).

Para a avaliacdo e comparacdo dos algoritmos de identificacdao de dados, este estudo
adota um modelo de Aprendizado de Médquina Long Short Term Memory (LSTM). O LSTM € uma
variagdo especializada de Rede Neural Recorrente (RNN), onde consegue lidar com problemas
de processamento de sequéncias e reter informacdes importantes por longos periodos (SANTOS,
2019). A escolha do LSTM neste contexto visa explorar sua habilidade em compreender os
padrdes complexos presentes nos conjuntos de dados extraidos de bancos de dados em memdria,
proporcionando uma abordagem robusta para identificar e gerenciar os dados quentes e frios
para proporcionar ideias em trabalhos futuros na utilizacdo desses dados classificados.

O presente trabalho estd estruturado da seguinte maneira: inicialmente, apresenta-se
a introducdo, seguida pela fundamentacao tedrica que abrange os principais temas deste estudo,
detalhada no Capitulo 2. Posteriormente, no Capitulo 3, sdo abordados de maneira sucinta os
trabalhos que serviram como base para a pesquisa. Em seguida, no Capitulo 4, sdo apresentados
a metodologia e a abordagem adotadas. O Capitulo 5 engloba a avaliacdo experimental e os
resultados obtidos. O desfecho do trabalho ocorre no Capitulo 6, que compreende a conclusao e
as perspectivas para trabalhos futuros.

2 FUNDAMEN TACAO TEORICA
2.1 Banco de Dados em Memoria

A otimizacdo do desempenho e da capacidade de armazenamento de dados impulsio-
nou o desenvolvimento de sistemas como o IMDB. Esses sistemas, como indicado por (SANTOS,
2013), operam com a memdria principal para garantir tempos de resposta significativamente
mais rapidos em comparagdo com os sistemas de armazenamento em disco convencionais. Além
disso, conforme o autor citado, a comunicac¢ao direta entre o processador € a memoria principal
reduz consideravelmente as atividades de leitura e escrita, melhorando a eficiéncia geral do



processamento de dados.

No trabalho de (MARTINS1 ; POLETTO, 2016), é enfatizado que o IMDB se destaca
por sua capacidade de otimizar algoritmos de movimentagdo de dados e resolver problemas de
desempenho, utilizando a memdria para carregar e acessar dados de forma mais eficiente. O
IMDB € escaldvel tanto horizontal quanto verticalmente. Na escalabilidade horizontal, a adi¢dao
de novos nds permite atender a um aumento na demanda de capacidade de memoria, enquanto
na escalabilidade vertical, o foco estd em identificar e otimizar pontos de lentidao nas transagdes
sem a necessidade de adicionar hardware adicional.

A implementacdo de escalabilidade horizontal é mais comum em aplicativos como
redes sociais (Facebook, Twitter, Instagram), onde as transacdes sdo mais independentes e
exigem um grande nimero de operacdes exclusivas. Por outro lado, a escalabilidade vertical é
direcionada para identificar e otimizar os gargalos de desempenho especificos de cada aplicativo,
sem a necessidade de expansdo do hardware (MARTINSl; POLETTO, 2016).

2.2 Arquitetura do IMDB

O IMDB se destaca pela sua simplicidade e velocidade, alocando dados diretamente
na memoria principal, conforme (SANTOS, 2013). Embora siga as propriedades Atomicidade,
Consisténcia, Isolamento, Durabilidade (ACID), a durabilidade em memoria volatil é uma
preocupacgdo, uma vez que a tecnologia de memdria principal suporta os trés primeiros ACID,
mas nao a durabilidade.

A consisténcia, crucial na arquitetura de um banco de dados, depende da confor-
midade com regras, incluindo chaves primdrias, estrangeiras e restricdes de campo, conforme
mencionado por (SANTOS, 2013).

Devido ao gargalo da E/S em aplicacdes complexas, o IMDB se destaca como uma
solu¢do ao armazenar todos os dados e executar operagdes de E/S inteiramente na memoria
principal, oferecendo ganhos significativos de desempenho em compara¢do com os bancos de
dados convencionais.

2.3 O que sao dados quentes e frios?

Com o notdvel aumento na capacidade de armazenamento da memdria principal,
as OLTP tém a capacidade de armazenar dados integralmente na memoria, como ressaltado
por (SANTOS et al., 2021). No entanto, o rapido crescimento exponencial dos dados em
muitas aplicacdes, incluindo aquelas associadas ao Big Data (EMMANUEL; STANIER, 2016),
apresenta desafios criticos, como o transbordamento de dados (data overflow), que ocorre quando
o volume de dados ultrapassa a capacidade da memoria principal.

Nesse contexto, o OLTP desempenha um papel essencial na gestao eficiente dessas
situacdes, identificando e tratando os dados menos acessados, muitas vezes denominados "dados
frios", que sdo subsequentemente alocados em armazenamento secundério, conforme mencio-
nado por (SANTOS et al., 2021). Geralmente, as cargas de trabalho OLTP exibem padrdes de
acesso nos quais alguns registros sdao considerados “quentes”, sendo acessados com frequéncia,
enquanto muitos outros sdo classificados como "frios", sendo raramente acessados ou quase
nunca.

Recentes pesquisas, como apontado por (SANTOS et al., 2021), tém se concentrado
na abordagem do problema do transbordamento de dados, com o objetivo de separar de forma
eficiente os dados “quentes” e “frios”. Muitos desses estudos destacam o uso das técnicas Least
Recently Used (LRU) e Least Frequently Used (LFU) para distinguir entre dados quentes e frios.



A énfase atual estd na gestdo dos dados frios, utilizando estratégias como despejo em disco,
compressao ou mesmo exclusao, liberando assim espaco valioso na memoria para dados mais
ativos como os dados quentes.

2.4 Aprendizado de Maquina

No campo da Inteligéncia Artificial, o Aprendizado de Maquina (AM) é uma subdrea
que visa desenvolver modelos capazes de “aprender” com base na experiéncia, conforme enfati-
zado por (SCHMITT, 2013). Essa forma de aprendizado se concentra em algoritmos dedutivos,
0s quais se baseiam em estatisticas e sao capazes de extrair regras e padrdes a partir de conjuntos
extensos de dados. Uma das principais técnicas empregadas no Aprendizado de Méquina € a
inducdo, por meio da qual € possivel alcancar conclusdes gerais a partir de exemplos especificos.
A indugdo € crucial no AM, representando o conceito de aprendizado através de inferéncias
indutivas baseadas em exemplos. Entretanto, conforme ressalta (REZENDE, 2003), as hipoteses
formuladas por meio desse processo podem ou ndo refletir a verdade com precisao, dependendo
da anélise resultante da inducao (SCHMITT, 2013).

Figura 1 — Hierarquia do aprendizado indutivo
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A hierarquia do aprendizado indutivo, dividida em aprendizado supervisionado e
nao supervisionado, envolve a extragdo de conhecimento a partir de exemplos rotulados e ndao
rotulados. O aprendizado supervisionado utiliza exemplos com entradas e saidas desejadas,
enquanto o ndo supervisionado agrupa ou representa entradas com base em medidas de qualidade,
revelando padrdes nos dados analisados(SCHMITT, 2013).

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area de rdpido crescimento que estd cada vez
mais presente no dia a dia da sociedade, impulsionando o foco das linguagens de programagdo
no estudo do aprendizado de méaquina e suas subdreas. Diversas aplicacdes préaticas da IA ja
existem, abrangendo desde solu¢des de reconhecimento espacial até carros autbnomos capazes
de operar sem interven¢ao humana, e at€ mesmo simples sistemas de reconhecimento facial em
dispositivos mdveis. No campo do aprendizado de maquina, varios algoritmos sdo empregados
para treinar e capacitar computadores a desenvolverem uma variedade de aplicacdes de inteli-

Fonte: (REZENDE, 2003)



géncia artificial, incluindo os métodos de aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por
reforco (SAMPAIO, 2022).

Dentre esses métodos, destaca-se o Aprendizado Supervisionado (AS), que esta por
trds das aplicagdes mencionadas anteriormente utilizando o campo da IA. Conforme explicado
por (SAMPAIO, 2022), o processo de aprendizado supervisionado envolve o uso de conjuntos
de dados rotulados. Por exemplo, no contexto do reconhecimento de objetos, para que um com-
putador seja capaz de identificar objetos em imagens, € necessario ter a disposi¢do um conjunto
de dados contendo imagens (exemplos) identificadas com os tipos de objetos correspondentes
(rétulos). O aprendizado supervisionado incorpora varias abordagens que aprimoram a anélise
de dados entre diferentes modelos, incluindo as Redes Neurais Profundas (RNP). Esses modelos
sdo construidos com base na hierarquia de camadas de Redes Neurais Artificiais (RNA), cujo
objetivo é extrair atributos em varios niveis de detalhamento sobre o objeto modelado.

(SAMPAIO, 2022) destaca que as RNP requerem uma quantidade substancial de
dados para sua geracdo adequada, embora sua aplicacdo permaneca limitada ao dominio espe-
cifico. A escassez de dados rotulados pode restringir a constru¢do de modelos robustos, € a
Transferéncia de Conhecimento (TC) surge como uma solugdo vidvel. Essa técnica permite o
uso de um modelo desenvolvido em um conjunto de dados abrangente (dominio de origem) para
aprimorar o aprendizado de um modelo em um conjunto de dados reduzido (dominio alvo). Em
(FERREIRA et al., 2020), os autores ressaltam que o aprendizado de maquina tem apresentado
resultados promissores em diversos setores, especialmente em problemas com grandes volumes
de dados.

2.4.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

De acordo com (MOGHAR; HAMICHE, 2020), Long Short-Term Memory (LSTM)
€ um tipo de Rede Neural Recorrente (RNN) capaz de capturar dados de estagios anteriores e
utilizé-los para previsoes futuras. Em geral, uma Rede Neural Artificial consiste em trés camadas:
a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Em uma RNA que contém apenas
uma camada oculta, o nimero de nds na camada de entrada depende da dimensao dos dados.
Os n6s da camada de entrada se conectam a camada oculta por meio de links conhecidos como
“sinapses”. Cada par de nds (da camada de entrada para a camada oculta) possui um coeficiente
chamado peso, que desempenha um papel crucial na detec¢do de sinais. Durante o processo de
aprendizagem, os pesos sdo ajustados continuamente, levando a uma otimizagdo dos pesos ideais
para cada sinapse na RNA.

Uma representacdo simplificada de uma rede neural recorrente pode ser vista na
figura 2 mostrada a esquerda. O elemento € tal qual uma rede comum, onde observado no tempo
t um elemento de entrada xt é fornecido a rede A e uma saida At € fornecida pela rede. No
entanto, pode ser observado um lago que permite que a informagdo de um instante de tempo seja
fornecida a rede no proximo instante (SANTOS, 2019).

Porém, uma rede neural recorrente pode ser vista como uma conexdo de vdrias redes
neurais usuais, como na Figura 2, a direita. [sto acarreta que grande parte do estudo de outros
tipos de redes neurais pode ser reaproveitado no estudo deste tipo de rede. Sabendo disso, redes
neurais recorrentes necessitam de um contexto prévio para analisar entradas, sendo ideal quando
o contexto estd sequencialmente préximo. No entanto, em situagdes onde o contexto necessario
estd distante na sequéncia, resultando em dependéncias de longo prazo, redes neurais recorrentes
simples podem ndo ser adequadas para lidar com esse desafio.

(SANTOS, 2019) apresenta uma representacao simplificada de uma rede neural
recorrente, destacando sua capacidade de transmitir informagdes ao longo do tempo por meio



Figura 2 — Rede neural recorrente e rede neural simples equivalente
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de um lago de retroalimentacdo. Ja as redes LSTM, ao incluirem o estado da célula para
transmitir informagdes, superam os desafio das dependéncias de longo prazo. Isso possibilita
que as informacdes trafeguem quase intactas pela rede, uma vantagem sobre as redes recorrentes

tradicionais que transmitem apenas a saida. A figura 3 e 4 mostra uma comparacao entre duas
arquiteturas em sua forma expandida.
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Fonte: (SANTOS, 2019)

Figura 3 — RNN simples
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Fonte: (SANTOS, 2019)

Figura 4 — Rede LSTM
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Fonte: (SANTOS, 2019)

Uma célula LSTM retém uma entrada por um periodo arbitrario de tempo, o que



impede que o gradiente se anule durante o treinamento com retro-propagacao em redes LSTM.
Ao contrario das redes recorrentes comuns, em que o gradiente pode se anular em caso de
espacamentos significativos na sequéncia entre eventos importantes, as redes LSTM podem ser
treinadas usando os mesmos otimizadores e fun¢des de perda que outros tipos de redes.

E importante ressaltar que uma rede LSTM apresenta quatro camadas na célula,
enquanto uma rede recorrente simples possui apenas uma camada. Conforme (SANTOS, 2019),
temos 3 camadas, que atuam como portas que regulam a passagem de informacdo. Cada porta €
composta por uma func¢ao de ativagao seguida por uma operaciao de multiplicacao, € os pesos em
cada porta sdo ajustados durante o treinamento em conjunto com a operagdo de ativagdo padrao.
Em sintese, temos:

* Porta de entrada: controla a quantidade pela qual uma nova entrada influencia o valor da
célula;

* Porta de esquecimento: controla a quantidade pela qual um valor persiste no estado da
célula;

* Porta de saida: controla a quantidade pela qual o valor da célula contribui para a saida.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa secdo, serd abordado alguns trabalhos correlatos que tratam de algoritmos para
a identificagc@o de dados quentes e frios em bancos de dados em memdria. A escolha dos trabalhos
a serem discutidos foi baseada em sua relevancia para o escopo deste estudo e pelos resultados
apresentados, buscando compreender as diferentes estrategias e técnicas propostas na literatura.
Sera destacado a pesquisa de (SANTOS et al., 2021), que apresenta os novos algoritmos 2QCold
e ARCold, baseados nos algoritmos cldssicos de cache 2Q e Adaptive Replacement Cache (ARC).
Além disso, sera discutido o estudo de (LEVANDOSKI et al., 2013) sobre a identificacao
eficiente de dados quentes e frios em bancos de dados de memdria principal, que propde quatro
algoritmos de classificagdo com base nos registros de acesso. Por fim, serd analisado a técnica de
politica de substitui¢do de cache de (CHOI; PARK, 2022), intitulada “Learning Future Reference
Patterns for Efficient Cache Replacement Decisions”, que visa aumentar a taxa de acertos de
cache.

3.1 Algoritmos para Identificacado de Dados Frios em Bancos de Dados em Memoria
(SANTOS et al., 2021)

O estudo aborda a criac@o e implementacdo de dois algoritmos, 2QCold e ARCold,
derivados de técnicas classicas de cache 2Q e o ARC, com o propésito de identificar dados
frios. A pesquisa envolve uma avaliacdo experimental detalhada, realizada em dois cendrios,
online e offline, utilizando o banco de dados Seal-DB (MORAES et al., 2017), otimizado
para memoria principal. Os resultados incluem a andlise do tempo de resposta e da taxa de
acerto, comparando os algoritmos propostos com técnicas tradicionais, como o LRU, que de
acordo com (STEINMACHER, 2004), € uma estratégia simples de substitui¢do que nio requer
parametrizacdo e "descarta"dados menos usados recentemente na memoria. A avaliagcdo se baseia
em informacdes coletadas em consultas executadas no banco de dados e em arquivos de log,
abordando diferentes cendrios de execugdo. Além disso, o estudo também explora o desempenho



dos algoritmos em relag@o ao algoritmo de Belady para a avaliacdo da taxa de acerto.

O estudo de desempenho dos algoritmos 2QCold, ARCold e LRU em um cenério
online revelou uma ligeira reduc@o no tempo de resposta, com 2QCold e ARCold apresentando
1% e 5%, respectivamente, em comparacdo com o LRU. No cendrio offline, o 2QCold registrou
uma reducao significativa de 17% a 28% em relacdo ao Forward, enquanto o ARCold mostrou
uma reducdo entre 17% e 23%.

A andlise das taxas de acerto dos algoritmos 2QCold, ARCold, LRU e Belady,
tanto no cendrio online quanto no offline, indicou aumentos significativos. No cenério online,
20QCold e ARCold demonstraram um aumento de cerca de 0,6% e 27,25%, respectivamente,
em comparag¢ao com o LRU. No cendrio offline, os algoritmos 2QCold e ARCold alcancaram
aumentos de cerca de 1% e 27%, respectivamente, em relacao ao Forward. Além disso, observou-
se que ambos os algoritmos foram capazes de reduzir o tempo de resposta do sistema em 5% e
28%, respectivamente, e melhoraram a taxa de acerto na identificagdo de dados frios em 27% em
comparacao com as pesquisas relacionadas.

3.2 Identifying Hot and Cold Data in Main-Memory Databases (LEVANDOSKI et al., 2013)

O trabalho de (LEVANDOSKI et al., 2013) mostra que as cargas de trabalho OLTP
consistem em acessos a registros com diferentes temperaturas, classificados como “quentes”,
“mornos” e “frios”. O desempenho do sistema depende fortemente dos registros quentes, enquanto
os registros frios podem ser movidos para armazenamento secunddrio. Seu trabalho se concentra
em gerenciar efetivamente esses registros frios, identificando-os com precis@o para a migragao
apropriada, a fim de otimizar o sistema OLTP em memdria principal.

O estudo apresenta o Hekaton, um mecanismo OLTP otimizado para memoria da
Microsoft, juntamente com a Sibéria, um framework para gerenciamento de dados frios. A
Sibéria possui quatro componentes fundamentais, incluindo classificacdo eficiente de dados frios,
armazenamento adequado, mecanismos de acesso e migragdo eficientes, e redugdo do acesso
desnecessdrio ao armazenamento frio, todos projetados para otimizar o desempenho do sistema
e garantir uma transicao transparente dos dados frios para o armazenamento secundario.

O estudo avaliou experimentalmente a taxa de acerto da Exponential Smoothing
(ES) em comparacdo com duas técnicas de substituicdo de cache bem conhecidas,LRU-2 e ARC.
Eles utilizaram 1 bilhdo de registros para classificar os registros em ordem de acordo com sua
frequéncia de acesso estimada, identificando os principais registros como “quentes”. A anélise
comparou o ES com um classificador perfeito ficticio e revelou que o ES € consistente e preciso,
mantendo uma perda na taxa de acerto abaixo de 1% para todos os tamanhos de dados quentes.
Enquanto isso, o algoritmo LRU-2 também apresentou uma precisdo razodvel para tamanhos
menores.

Como mostrado na Figura 5, a suavizacdo exponencial ES foi comparada com duas
técnicas de substituicdo de cache: LRU-2 e ARC. A perda na taxa de acerto foi avaliada em
relacdo a um classificador perfeito, demonstrando que o ES é o mais consistente e preciso,
mantendo uma perda na taxa de acerto abaixo de 1% para todos os tamanhos de dados quentes.
O algoritmo LRU-2 se mostrou razoavelmente preciso para tamanhos menores, mas exibiu uma



Figura 5 — Comparagdo de Taxa de Acerto do ES com ARC e LRU-2
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Fonte: (LEVANDOSKI et al., 2013)

perda de taxa de acerto tdo alta quanto 7,8% para tamanhos maiores de hot set. Por outro lado, o
ARC apresentou uma perda consistente de 2% na taxa de acerto, superando o LRU-2 na maioria
dos tamanhos de dados quentes. Os experimentos relataram o desempenho dos algoritmos de
classificacdo, considerando o tempo necessario para executar a classificacdo em um log de 1
bilhao de acessos, utilizando oito threads para os algoritmos paralelos. Os algoritmos foram
testados com conjuntos de dados Zipf e TPC-E.

3.3 Learning Future Reference Patterns for Efficient Cache Replacement Decisions
(CHOI; PARK, 2022)

O trabalho atual propde uma técnica de politica de substituicdo de cache com
o objetivo de aumentar a taxa de acertos de cache, otimizando assim o gerenciamento € o
desempenho do cache. Conforme descrito por (CHOI; PARK, 2022), a proposta visa empregar
um método de aprendizado de mdquina para antecipar os blocos que serdo solicitados no futuro,
visando evitar decisdes inadequadas. A operacdo principal do método ocorre quando uma falha
de cache ocorre, momento em que o modelo de aprendizado de maquina prevé uma sequéncia
futura de referéncia de bloco com base na referéncia de bloco da sequéncia de entrada. O bloco
previsto € adicionado ao buffer de previsao e removido do buffer sem acesso, se presente. Apds
preencher o buffer de previsdo, a politica de substituicdo convencional pode ser substituida
por uma complexidade de tempo O(1), substituindo o bloco com um buffer sem acesso. Esse
método aprimora o algoritmo menos recentemente usado LRU em 77%, o algoritmo menos
frequentemente utilizado LFU em 65%, e o cache de substitui¢ao adaptidvel ARC em 77%. Além
disso, fortalece a politica heuristica, garantindo desempenho consistente para cargas de trabalho
compativeis com LRU e LFU.



Nos experimentos mostrados, um total de 10 datasets foram usados, web07 e webl2
foram usados para comparar a eficiéncia da politica de substituicdo. Além disso, cscope,
vislumbre, postgres e sprites sao os datasets que sdo extraidos das varias aplicacdes. Como
também, 2-pools, multil, multi2, e multi3 sdo os datasets sintéticos que sdo obtidos executando
aplicativos concorrentemente. A Figura 6 a seguir fornece uma descri¢do detalhada dos datasets
que sdo usados nos experimentos.

Figura 6 — Descri¢do do conjunto de dados.

Diataset Name Summary Reference Count Coverage BlockNe. (5) Coverage Delta (%)
alimpse Text information retrieval utility 6ll5 G THE TLHPE:
posLgres Joins queries among four relations in a relational database system 148 Thh T 1 HFE
CHOO[E A interactive O source progiam examination oo 674l T3 7% 1 OHF
sprite The Sprite network file system 1 3394946 R1.59% 6l 775

2-ponls Multi-user database 1O 5845 10 18%
multil CEUOpE, Cpp 15858 Ta45% T84
w2 CSCOPE, CPP, pOsIgres 26311 H2 R Sh08%
multi3 cpp. gnuplot, glimpse, postgres 30241 S0.30% S119%
webhll7 Product detail page HTTP requests TallE 51.B6% 32.78%
wehl2 Product detail page HTTP requests YSEUT b 59 29 76%

Fonte: (CHOI; PARK, 2022)

Alguns dos vestigios mencionados no trabalhos sdo classificados como quatro tipos
de padrdes de acesso ao cache de arquivo:

— Padrao Sequencial: Todos os blocos sdo solicitados um apds outro e nunca sao acessados
novamente;

— Padrao de loop: Todos os blocos sdo solicitados repetidamente apds um intervalo regular
(periodo);

— Padrdes agrupados temporalmente: Os blocos que s@o solicitados mais recentemente sao
mais provaveis a ser solicitados em breve;

— Padrdes Probabilistico: Cada bloco possui uma probabilidade de referéncia estaciondria,
e todos os blocos sao solicitados independentemente de acordo com as probabilidades
associadas.

O estudo de (CHOI; PARK, 2022) introduz o modelo de aprendizado Seq2Seq para
antecipar sequéncias futuras de blocos em um contexto de cache. O modelo utiliza um buffer de
previsdo e um método eficiente de O(1) para determinar alvos a serem descartados. Ao integrar o
modelo a heuristica existente da politica de substitui¢do de cache, o método supera LRU em 77%,
LFU em 65%, e ARC em 77%. A combinacdo com politicas heuristicas, como LRU, permite
adaptacdo a cargas de trabalho compativeis. Em resumo, a proposta € uma politica heuristica
de substitui¢do de cache que incorpora informagdes passadas e futuras. (CHOI; PARK, 2022)
sugere que essa abordagem, ao empregar aprendizado de mdquina, tem o potencial de aprimorar
a eficiéncia em diversos padrdes de carga de trabalho.

4 METODOLOGIA E ABORDAGEM

Este trabalho foca na andlise e validagcdo de grandes conjuntos de dados em bancos
otimizados para memdria principal, buscando extrair insights significativos para compreensao
dos padrdes e tendéncias subjacentes.



Ao enfrentar os desafios inerentes ao processamento de grandes volumes de dados em
tempo real, propusemos uma solug@o baseada em técnicas de aprendizado de maquina e andlise
estatistica. Com a implementacao de algoritmos e estratégias de validagcdo meticulosamente
planejadas, este estudo busca oferecer uma visio abrangente do comportamento dos sistemas em
estudo. Priorizamos a compreensdo e andlise aprofundada dos dados extraidos, garantindo assim
a confiabilidade e relevancia das interpretacdes e previsdes. Com esta abordagem inovadora e
meticulosa, visamos preencher uma lacuna significativa na pesquisa atual, fornecendo uma base
sOlida para estudos e avancos futuros no campo dos sistemas baseados em memoria principal.

Figura 7 — Pipeline Aprendizado de Méaquina
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A metodologia adotada abrangeu a coleta e caracterizacdo dos dados, seguidas
pela andlise exploratdria. Apos o processamento, implementou-se um modelo de treinamento,
com escolha e avaliacdo baseadas na problemadtica. A fase de predi¢do encerrou o processo,
analisando as previsdes em relacdo aos dados. Essa abordagem proporcionou uma compreensao
aprofundada da identificacao de dados quentes e frios com o conjunto de dados de um banco
otimizado para memoria.

4.1 Coletor de dados e estatisticas

A base de dados utilizada neste estudo foi coletada por meio de multiplas requisi-
¢des ao Seal-DB, um sistema de banco de dados educacional projetado para apoiar o ensino
de conceitos relacionados a bancos de dados (MORAES ef al., 2017). Para uma descricao
mais aprofundada, o Seal-DB fornece um ambiente pratico para aprendizado, permitindo a
interacdo dos usudrios com consultas SOL e operagdes de manipulacio de dados. O conjunto
de dados gerado a partir dessas interagdes serviu como uma representagdo realista e dindmica



de requisicdes sequenciais a um banco de dados em memoria, contribuindo para a validacdo e
teste do modelo LSTM proposto neste trabalho. Vale destacar que o conjunto de dados baseia-se
no benchmark Transaction Processing Performance Council (TPC-C), que simula um ambiente
de processamento de transacoes online OLTP, envolvendo consultas complexas e operagdes de
manipulagdes de dados.

A Tabela 1 apresenta o conjunto de dados principal, que abrange uma ampla gama
de requisi¢des coletadas ao longo de um determinado periodo de tempo. As colunas incluem
informacgdes sobre o tempo das requisi¢des, os IDs associados a cada requisicao e os tipos de
requisicoes. As primeiras e Ultimas linhas do conjunto de dados s@o apresentadas abaixo:

Time ID Tipo de Requisicao
0 31 R
1 32 R
2 33 R
3 34 R
4 35 R

8361115 8299583
8361116 8299584
8361117 8299585
8361118 8299586
8361119 8299587

Tabela 1 —Conjunto de Dados de Requisi¢des

ARAA R

Além disso, foram criadas visualizacOes graficas para representar o padrao de mo-
vimento dos IDs em relacao ao tempo. A Figura 8 ilustra o grifico das requisicdoes em fungdo
do tempo. A andlise inicial dessas visualizagdes € crucial para compreender a distribui¢io e o
comportamento geral dos dados.

Figura 8 — Gréfico de requisi¢des em fungdo do tempo.
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A anélise do padrao de movimento dos /Ds ao longo do tempo revelou insights sobre
o comportamento dos sistemas subjacentes. Por meio da representacao grafica da figura 8 nos



pontos de acesso dos IDs no eixo do tempo, observamos uma variedade de padrdes que refletem
a dinamica das interagdes nos sistemas em estudo. Esses pontos de acesso, representados por
pequenos pontos multicoloridos no gréfico, destacam os momentos especificos em que cada
ID realizou uma requisicdo. A observacdo desses pontos ao longo do tempo oferece uma
compreensdo mais profunda da frequéncia e regularidade das atividades dos IDs no sistema.

Figura 9 — Padrdao de movimento de IDS aleatérios em funcio do tempo.
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Além do mais, a identificacdo e compreensao desses padrdes de acesso sdao funda-
mentais para o desenvolvimento de estratégias de previsdo eficazes. Como visto na Figura 9,
o padrdo de acesso dos IDs irdo variar, alguns sdo acessados no comec¢o do tempo de acesso,
visualizado pelo eixo y de time e ser acessados sO posteriormente no fim, outros ja variam com
o padrdo de acesso, e assim por diante. A compreensdo do comportamento passado dos IDs
permite a implementacdo de técnicas preditivas que podem projetar o proximo ponto de tempo
para cada ID com base nos padrdes histdricos identificados. Esta andlise serve como um ponto
de partida crucial para o proximo capitulo, onde discutiremos a implementagdo de técnicas de
previsdo baseadas em aprendizado de mdquina para antecipar os tempos de acesso futuros dos
IDs no sistema.



5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta se¢do, apresentamos 0s experimentos que foram realizados e os resultados
obtidos. Configuracdes da méaquina de testes segue sendo um Aspire A515-54G, com um
processador Intel(R) Core(TM) 15 de 10° geracdo, 8GB de memoria RAM.

Configuracao/Resultado Detalhes

Método Utilizado LSTM com Bidirectional e GPU

Separador de Conjunto de Treino 70% do Dataset (df)

Separador de Conjunto de Validagdo | 30% do Dataset (df_validation)

Nimero de Epocas 200

Otimizador Adam

Outras Configuragdes do Modelo Camada LSTM: 50 unidades, Ativacdao: ReLU
Camada Dropout: Taxa de 0.2
Camada Dense 1: Unidades 1, Regularizacao L1: 0.01
Camada Dense 2: Unidades 1, Regularizacdao L2: 0.001

Tabela 2 — Configuracdes do Algoritmo

A Tabela ?? apresenta as configuragdes utilizadas pelo modelo LSTM aplicado
no algoritmo. Ao incorporar a Graphics Processing Unit (GPU) na criagdo do modelo LSTM,
buscamos otimizar o desempenho computacional durante o treinamento. A utilizacdo do ambiente
paralelo proporcionado pela GPU acelera significativamente o processamento das operacoes,
permitindo uma anélise mais eficiente das sequéncias temporais. A arquitetura do modelo é
definida com uma camada bidirecional de LSTM, que é conhecida por capturar padrdes temporais
complexos. Além disso, € adicionada uma camada de dropout para mitigar o risco de overfitting.
O uso de regularizadores nos neurdnios densos contribui para a estabilidade do modelo. A
compilagdo é feita com o otimizador Adam e o Erro Médio Absoluto (MAE), otimizando
a rede para prever com precisdo os padrdes de tempo nas sequéncias. Esse aprimoramento
visa aproveitar a0 maximo os recursos de hardware disponiveis, melhorando a eficiéncia do
treinamento e, consequentemente, a capacidade do modelo de generalizar padroes temporais em
dados ndo vistos.

Em relagdo aos testes, ¢ importante mencionar que foram conduzidos com uma
selecdo especifica de IDs, escolhidos aleatoriamente devido as limita¢des de configuragao do
ambiente de teste. O conjunto de dados utilizado nao foi extenso, mas representativo o suficiente
para as avaliagdes realizadas. Considerando outros otimizadores, os resultados obtidos foram
comparaveis a0 Adam, porém muita das vezes obtendo resultados semelhantes, dado que o
conjunto de dados apresenta uma predominéncia de requisi¢cdes sequenciais. Dessa forma, devido
a popularidade do Adam como otimizador eficaz para redes LSTM, foi mantido como a escolha
principal, alinhando-se com a natureza sequencial do conjunto de dados em questao.

5.1 Resultados

A Figura 10 apresenta os resultados da predi¢cdo de acessos utilizando a arquitetura
LSTM. Cada linha multi-colorida corresponde a um ID especifico, exibindo suas frequéncias



Figura 10 —Resultados da Classifica¢ao de IDs: Visualizagdo com 5 IDs
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temporais ao longo do tempo. Os pontos violetas representam as predi¢des feitas pelo modelo
LSTM para cada ID. Nesta amostra, o modelo identificou 2 /Ds como quentes € 3 como frios.
Vale notar que os IDs classificados como quentes exibem acessos futuros. No entanto, um desses
IDs, apesar de prever um futuro acesso, teve apenas alguns no inicio do corte de treino, sendo
considerado frio. Similarmente, os outros IDs classificados como frios possuem predi¢des no
conjunto de treino, indicando que provavelmente nao serdao acessados no futuro

Essas predi¢des t&ém um papel crucial na classificacdo de IDs como quentes ou frios,
pela forma que o modelo foi treinado, deixando /Ds com possiveis apari¢des futuras em um
corte do dataset de validagdo. IDs frios sdo caracterizados pela previsdao do modelo, indicando
que ndo serdo frequentemente acessados em poucos intervalos de tempo. Isso é evidenciado
pelas predi¢des na amostra em questao desses IDs frios, presentes no corte cinza do grafico que
representa o conjunto de dados de treino. No entanto, é importante ressaltar que alguns IDs frios
podem ter futuras apari¢des, embora esses eventos estejam espacados por longos periodos de
tempo. Por outro lado, IDs quentes sdo identificados pelas previsdes no corte azul do gréfico,
representado pelo corte de validag¢do sugerindo que serdo acessados em periodos mais préximos
no futuro, de acordo com o modelo.



5.2 Teste com conjuntos de IDs aleatorios

Figura 11 —Resultados da Classificacdo de IDs: Visualiza¢do com 1000 IDs
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IDs Quentes | IDs Frios
586 414

Tabela 3 — Classificacdo de IDs

Para avaliar o desempenho do modelo em uma escala mais ampla, foram selecionados
aleatoriamente conjuntos de cortes de IDs no dataset, cada um composto por 1000 /Ds. A figura
11 resultante apresenta uma visao abrangente, revelando a capacidade do modelo de distinguir
entre IDs “quentes” e “frios”. Em uma das sessdes de testes, é observado na Tabela 3 de 1000 /Ds,
que aproximadamente 414 foram classificados como “frios”, enquanto 586 foram classificados
como ‘“quentes” com base nas predi¢des nos dados de treino e validac¢do do corte do dataset e no
uso do modelo. Vale ressaltar que, devido a sobreposi¢@o de pontos no gréfico, a visualizagao
detalhada pode ser desafiadora, contudo, a separagcdo das predicdes € notavel.

O desafio visual decorre da densidade de dados e da natureza sobreposta das predi-
¢des, mas a capacidade do modelo em realizar a classificacdo é clara. E importante notar que,
dada a limitagdo computacional do ambiente de teste atual, a andlise de milhdes de IDs nao foi
possivel devido as restricdes de memoria.

O gréfico apresentado na Figura 12 compara os valores reais dos tempos de acesso
(representados pela linha azul) com as previsdes do modelo (representadas pela linha laranja) para
os 1000 IDs aleatérios no conjunto de validacao. Notavelmente, os padrdes de comportamento
das previsdes do modelo mostram uma notavel semelhanca com os valores reais de validacao,
isso também se da por conta que o dataset utilizado € composto por um formato de milhares de
requisicoes sequenciais.

Essa congruéncia sugere que o modelo estd eficientemente identificando os padroes



Figura 12 — Comparagao Valores Reais vs Predicdes nos dados de validagcao
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temporais distintivos associados aos /Ds quentes presentes no conjunto de validacdo. Esses
resultados enfatizam a capacidade do modelo em antecipar com precisdo os tempos de acesso para
IDs com comportamentos futuros distintos. Isso destaca a correspondéncia entre as previsoes
do modelo e os valores reais, indicando sua eficicia na identificagdo de padrdes temporais
associados a IDs quentes no conjunto de validagdo.

6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos por meio da implementac¢do do modelo LSTM para identifi-
cacgdo e predi¢do de dados quentes e frios em conjuntos de dados de banco de dados gerados
pelo Seal-DB configurado em memoria sdo promissores. Os gréficos de predi¢do revelaram
uma notdvel capacidade do modelo em classificar IDs quentes e frios nos dados de validagao,
destacando padrdes sequenciais de acessos. A comparagdo entre as predi¢des e os dados reais na
validacdo evidenciou um desempenho consistente e uma significativa semelhanga, especialmente
em um contexto de conjuntos de dados compostos por milhares de requisi¢cdes sequenciais. A
robustez do LSTM em destacar IDs quentes e frios com base nas predi¢des, antecipando acessos
futuros, destaca seu potencial em cendrios de gerenciamento de grandes volumes de dados no
cendrio de banco de dados em memoria. Além disso, os dados coletados, especialmente aqueles
classificados como frios, apresentam oportunidades para trabalhos futuros. Explorar estratégias
como o envio desses dados para uma memoria secunddria, otimizando assim o uso da memoria
principal.

Esses resultados reforcam a viabilidade da aplicacdo do LSTM nesse contexto e
fornecem uma base sélida para futuras exploragdes e otimizagdes do modelo. O enfoque na
andlise temporal e a possibilidade de considerar também a dimensao da distancia de acesso
abrem perspectivas interessantes para aprimorar ainda mais a compreensao € a previsao do
comportamento de /Ds em grandes conjuntos de dados.

6.1 Trabalhos Futuros

A medida que esta pesquisa avanga na identificacio e predicio de dados quentes e
frios através da implementacdo do modelo LSTM em conjuntos de dados de banco de dados
em memoria, uma série de possiveis dire¢des para trabalhos futuros se destacam, oferecendo



oportunidades empolgantes para expandir e aprimorar essa abordagem.

Dentre as potenciais melhorias, uma consideracdo crucial reside na otimizacao
continua do modelo LSTM. Explorar arquiteturas alternativas e ajustar hiper-parametros pode
aprimorar significativamente a capacidade do modelo de generalizacdo. Além disso, a aplicacdo
de técnicas avancadas de regularizacdo pode mitigar o risco de overfitting, contribuindo para
predicdes mais robustas. Investigar a aplicabilidade do modelo em diferentes dominios e
conjuntos de dados oferece insights importantes sobre sua adaptabilidade. Aprofundar a avalia¢ao
do desempenho, incorporando métricas especificas, proporciona uma compreensiao mais refinada
de como o modelo se comporta em cendrios diversos.

Explorar estratégias para implementar o modelo em ambientes distribuidos, bem
como investigar integracdes com outras tecnologias emergentes, sdo areas de pesquisa que podem
melhorar a escalabilidade e lidar com desafios especificos, como problemas de privacidade e
seguranga.

6.2 Explorando Modelos na Distancia de Acesso

Figura 13 —Histograma de Distancia dos IDs
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Uma perspectiva promissora para pesquisas futuras € a expansao deste estudo para
considerar nao apenas o tempo, mas também a distancia de acesso dos IDs. Isso poderia envolver
a aplicacao de modelos especificos para andlise da distancia, explorando como variagdes nesse
aspecto afetam as predi¢des. A construcdo de histogramas da distribuicdo da distincia de
acesso também seria uma ferramenta valiosa para compreender padrdes ndo capturados pela
andlise temporal. Integrar dimensdes temporal e de distdncia pode proporcionar uma visdo mais
completa do comportamento dos /Ds em grandes conjuntos de dados.

A titulo exploratério, o histograma apresentado na figura 13 neste trabalho fornece
uma visao inicial da distribuicdo das distincias no conjunto de dados atual. As barras do



histograma sugerem um comportamento que, visualmente, assemelha-se a uma distribuicao
gaussiana. Investigar essa observacdo de forma mais sistemdtica e quantitativa pode abrir
caminho para o desenvolvimento de modelos mais sofisticados baseados na distancia de acesso.
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