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Resumo

Uma tarefa normalmente realizada por Administradores de Banco de Dados (DBAS) e ferramentas de
auxilio ao DBA, para aumentar o desempenho de Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados
Relacionais (SGBDRs) é o ajuste de Projeto Fisico. Nesse contexto o tuning de indices mostra-se
relevante, uma vez que pode auxiliar significativamente na melhoria de desempenho do sistema de
banco de dados. O emprego dessas acdes, entretanto, deve considerar qual tipo de armazenamento esta
sendo utilizado pelo SGBDR, pois com o surgimento dos Solid State Drives (SSD) notou-se
expressivas diferencas nos custos de E/S. A leitura e a gravacdo em SSDs sdo assimétricas com as
operacOes de leitura muitas vezes mais rapidas que a escrita, além de apresentarem custos de E/S para
acesso aleatorio similar ao sequencial. Nesta tese é apresentado o algoritmo Index Tuning with
Learning Classifier System (ITLCS), que combina aprendizado por reforgo e algoritmos evolutivos
para fornecer um mecanismo de ajuste de indice eficiente e flexivel. O ITLCS foi desenvolvido
especificamente para trabalhar em ambientes hibridos de armazenamento (HDD/SSD) e se baseia no
modelo de desenvolvimento dos Sistemas Classificadores, utilizando um conjunto de regras no
formato SE-ENTAO, que além de representarem o conhecimento do sistema, s&o representacdes mais
compreensiveis para pesquisadores e profissionais da area de banco de dados. Além disso, sdo
empiricamente demonstradas as deficiéncias de SGBDRs na estimativa de custos de E/S em ambiente
de armazenamento hibrido, e propostas alteracdes internas no modelo de custo do SGBDR utilizado,
para que diferencas de custos entre dispositivos de armazenamento sejam reconhecidas. Experimentos
realizados com o benchmark TPC-H, que simulam ambientes reais de sistemas de banco de dados,
mostram que o desempenho do ITLCS foi superior ao das ferramentas EDB e POWA para 0s cenarios
de testes propostos, bem como demonstram a relevancia das alteracdes propostas para 0 modelo de
custos do SGBDR.

Palavras-chave: tuning de indices, aprendizagem de maquina, aprendizado por reforco,
armazenamento hibrido, modelo de custos.
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Abstract

A task typically performed by Database Administrators (DBAs) and advisor tools to increase the
performance of Relational Database Management Systems (RDBMS) is the tuning of the Physical
Design. In this context the tuning of indexes is relevant, since it can significantly help in improving
the performance of the database system; these actions, however, should consider what type of storage
is being used by the DBMS, since with the emergence of Solid State Drives (SSDs) significant
differences in 1/O costs were noticed. Reading and writing to an SSD is asymmetrical with read
operations many times faster than writing, as well as having 1/0 costs for random access similar to
sequential. In this thesis we present the algorithm Index Tuning with Learning Classifier (ITLCS),
which combines reinforcement learning and evolutionary algorithms to provide an efficient and
flexible index tuning mechanism. The ITLCS was developed specifically to work in hybrid storage
environments (HDD/SSD) and uses as a development model the Learning Classification Systems
(LCS), using a set of rules in the format IF-THEN, that besides representing the knowledge of the
system, are more understandable representations for researchers and professionals in the database area.
In addition, it is empirically demonstrated the deficiencies of RDBMS in the estimation of 1/O costs on
hybrid storage environment, and propose internal changes in the cost model of the RDBMS used, so
that cost differences between storage devices are recognized. Experiments using the TPC-H
benchmark, which simulate real-world database system environments, show that ITLCS performance
was higher to that of the EDB and POWA tools for the proposed test scenarios, as well as
demonstrating the relevance of the proposed changes to the RDBMS cost model.

Key-words: index tuning, machine learning, reinforcement learning, hybrid storage, cost model.



Capitulo 1

Introducao

A velocidade de processamento em CPU teve um aumento exponencial nas ultimas
décadas. Contudo, o nimero de entradas/saidas por segundo, em unidades de disco rigido, ndo
acompanhou esse crescimento [1]. Em contraste com esse fato estd o crescimento
significativo no volume de dados a serem processados por sistemas de computacdo, 0 que
demanda ainda mais desempenho dos dispositivos de armazenamento.

Neste contexto, o tuning de indices se evidencia relevante, uma vez que pode reduzir
significativamente o nimero de acessos aos dispositivos de armazenamento. Indices
correspondem a uma estrutura légica e ordenada que mapeia 0s enderecos onde os dados sao
armazenados fisicamente; seu uso € opcional, mas muito contribui para o aumento de
desempenho [2]. A¢Oes de tuning buscam diminuir o tempo de resposta e/ou aumentar o
namero de operagdes por unidade de tempo de determinada aplicacdo. Como exemplo de
acOes de tuning relacionadas a indexacdo temos: a selecdo de quais tabelas/colunas devem
conter indices, a reconstrucdo destes (caso estejam fragmentados), a migracdo e a sua
exclusao.

Em Chaudhuri et al. [3] € demonstrado que, a depender do tamanho da instancia do
banco de dados (principalmente nimero de tabelas, nuimero de colunas por tabela e tipos de
indices utilizados), a selecdo de indices € um problema de dificil tratamento e se enquadra em
um problema NP (Nondeterministic Polinomial Time). De fato, SGBDs podem conter
milhares de tabelas, cada uma com centenas de colunas, logo milhares de possiveis indices

candidatos devem ser considerados.



Outro ponto importante a se considerar em ac¢6es de tuning sdo os detalhes internos do
SGBD utilizado, caracteristicas dos dados e cargas de trabalhos [4] e caracteristicas dos
dispositivos de armazenamento secundario, pois os Solid State Drive (SSD) sdo ageis para
leitura [5], mas tém desempenho similar em escrita, se comparados aos Hard Disk Drive
(HDD), além do custo monetério de um SSD ser maior.

Concernente aos dispositivos de armazenamento, devido as vantagens e desvantagens
de ambos, de forma geral, corporacdes estdo optando pelo armazenamento hibrido; ou seja,
para aplicagdes com muitas operacOes de leitura escolhe-se os SSDs e para aplicagbes com
caracteristicas de muitas atualizaces e inser¢des escolhe-se os HDDs.

Por meio desta tese busca-se desenvolver um algoritmo para tuning de indices,

adaptavel e flexivel a ser aplicado em ambientes hibridos de armazenamento secundario.

1.1. Descrigéo do problema

SGBDs e ferramentas de auxilio ao DBA normalmente tratam os sistemas de
armazenamento como uma “caixa-preta”, ndo considerando as caracteristicas particulares de
E/S de cada dispositivo [6], tendo como consequéncia principal a obtencdo de desempenho
subdtimo.

Devido ao uso heterogéneo de dispositivos de armazenamento, ambientes hibridos
estdo tornando-se cada vez mais comuns. Desse modo, sdo relevantes solugdes de tuning que
consigam diferenciar as caracteristicas de E/S de cada dispositivo de armazenamento.

Existe na literatura iniciativas [15], [43] que propdem modificacdes internas nos
SGBDs, como novos modelos de estimativas de custos sensiveis aos novos dispositivos de
armazenamento. Contudo, a quantidade de estudos ainda sdo insuficientes para que essas
abordagens sejam incorporados aos SGBDs atuais.

Verifica-se que ferramentas de auxilio ao DBA aplicéaveis ao tuning de indices [4], [7],
[8], [9] também ndo levam em conta as diferencas de custos de E/S entre diferentes tipos de
dispositivos de armazenamento. Considerando que os custos predominantes em SGBDs séo
os de E/S dos dispositivos de armazenamento para a memodria [2], entdo diferencia-los se
torna importante.

Entre as iniciativas ja desenvolvidas para tuning de indices [4], [7], [8], [9], [10], [11],
[18] verifica-se que muitas delas utilizam regras de tuning — também conhecidas como regras

de ouro, em suas heuristicas internas [10],[11],[18]. No entanto, tais regras consideram



somente os custos de E/S dos HDDs, podendo ndo apresentar os resultados desejados, quando
submetidos a dispositivos mais ageis, como 0s SSDs.

Um exemplo de regra encontrado na literatura é sobre a criagdo de um indice Bitmap
em uma coluna quando existe um nimero pequeno de valores Unicos para a mesma [12].
Outro exemplo é encontrado em Chan e Ashdown [13], cuja proposta é sempre criar um
indice para consultar uma tabela com mais de 50 blocos, filtrada por um predicado que
obtenha menos de 15% de tuplas. Em outras palavras, a regra indica que o uso de um indice
secundario serd vantajoso se o retorno de tuplas for de até 15% da tabela; caso contréario,
outras estratégias poderiam ser mais vantajosas, como por exemplo, varredura sequencial
completa da tabela. De outra forma, em Lee et al. [14], é demonstrado que o uso de um indice
em SSD foi vantajoso mesmo quando 30% das tuplas sdo recuperadas, evidenciando
empiricamente que devido a velocidade de leitura em SSDs ser muito superior & dos HDDs,
mesmo com o retorno de até 30% dos registros ainda é vantajoso percorrer um indice para
recuperar as tuplas finais em vez de empregar outro método tal como varredura sequencial
completa na tabela.

Embora existam vérias iniciativas para resolver o problema em questdo, existe uma
lacuna no que tange a diferenciacéo dos custos de E/S entre HDD e SSD. Dado que 0s custos
de E/S dos discos para a memoria principal sdo os mais significativos nas operacgdes tipicas de
um banco de dados [2] e que muitas corporacdes possuem ambientes de armazenamento
secundario hibrido (SSD e HDD), entdo diferenciar os custos de E/S de cada dispositivo de
armazenamento implica em um importante fator ao fazer o tuning de indices.

Além disso, as regras encontradas na literatura, ou mesmo recomendadas por DBAS e
adotadas como base para construcdo de heuristicas de muitas ferramentas, consideram
somente os custos de HDDs em sua concepc¢do. No entanto, ao aplicar tais regras em
ambientes com armazenamento SSD, suas acOes poderdo ter desempenho inferior ao seu
potencial, e isso deve ser repensado.

Outro fator importante em solucGes que utilizam regras para acdes de tuning de
indices, € que o modelo desenvolvido deve ser eficaz e compreensivel o bastante para que 0s
pesquisadores e profissionais da area consigam analisar e confiar nas acdes sugeridas.

Com base no que foi apresentado, torna-se relevante buscar solu¢fes automaticas para
0 problema de tuning de indices, com regras que sejam compreensiveis ao DBA e

especializadas conforme o ambiente de armazenamento (HDD/SSD).



1.2. Hipdtese de trabalho

A primeira hipétese defendida é a de que regras de tuning originalmente elaboradas
para HDD devem ser modificadas, quando aplicadas em SSD.

A segunda hipdtese € a de que, em ambientes hibridos de armazenamento
(HDD/SSD), a alteracdo do modelo de estimativa de custos do SGBD, pode maximizar o
desempenho do sistema.

Com estas hipoteses definidas, pretende-se buscar confirma-las na praxis, por meio de

um método experimental, definido no capitulo 5.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo geral

O objetivo geral desta tese é desenvolver um algoritmo baseado no modelo dos
Sistemas Classificadores (SC) para realizar o tuning de indices em SGBDRs que utilizam

armazenamento secundario hibrido (HDD e SSD).

1.3.2. Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, 0s seguintes objetivos especificos foram tragados:

a) desenvolver heuristicas para recompensa e punicdo de classificadores;

b) analisar as diferencas entre regras especializadas em HDD e SSD, geradas pelo
SC;

c) implementar o modelo de custos sensivel a assimetria de leitura e escrita, proposto
por Bausch et al. [15] adaptando-o0 ao SGBD PostgreSQL verséo 10.1;

d) implementar formas para avaliar o algoritmo desenvolvido;

e) avaliar os resultados obtidos, comparando o algoritmo proposto com outras
solucdes para tuning de indices;

f) analisar as consultas do benchmark, identificando quais caracteristicas tém maior

beneficio na utilizacdo de um ou outro dispositivo de armazenamento.

Embora o objetivo geral desta tese se concentre na atividade de tuning de indices, vale
lembrar, que existe a possibilidade do algoritmo proposto ser utilizado para outras acdes de
tuning. Devido ao modelo de SC ser uma abordagem genérica e flexivel, pode-se utiliza-la em

diferentes aplicacfes e dominios. Dessa forma, a¢cdes que envolvam outras estruturas que



compdem o projeto fisico de banco de dados relacionais podem ser incluidas no SC com

reduzidas adaptacoes.

1.4. Solucéo proposta

O algoritmo proposto, denominado Index Tuning with Learning Classifier System
(ITLCS), apresenta uma solucdo baseada em regras para o problema de tuning de indices,
utilizando como modelo de desenvolvimento os SCs. O ITLCS é o primeiro modelo baseado
em SCs para essa finalidade, e foi projetado para ser adaptavel a ambientes hibridos de
armazenamento secundério (HDD e SSD).

Para realizar o tuning de indices, o SC cria e atualiza regras — chamadas de
classificadores — na tentativa de cobrir a maior parte das situacfes de um ambiente real de
banco de dados, ajustando o desempenho por meio da criacdo ou manutencdo de indices.
Além disso, o ITLCS identifica em qual tipo de dispositivo os dados estdo armazenados e por
meio da sua populacdo de classificadores (alguns destinados a HDD e outros para SSD) sdo
selecionados os classificadores que melhor possam otimizar o desempenho da consulta.

Outra caracteristica do ITLCS € a capacidade de descoberta de novos classificadores
por meio da meta-heuristica evolutiva Algoritmo Genético (AG). Visando com isso gerar
classificadores cada vez mais adaptados as caracteristicas do ambiente do SGBDR.

Embora abordagens evolutivas tenham como desvantagem o tempo de convergéncia
para obtencdo da solucdo, neste trabalho isto foi significativamente reduzido. Gragas ao
emprego de indices hipotéticos' e pelo armazenamento de dados frequentemente utilizados,
foram reduzidas as submissdes repetidas a base de dados na extracdo de informacdes ja
calculadas anteriormente (informacdes que fazem parte da estrutura dos classificadores, como
detalhada no capitulo 4, se¢éo 4.2) utilizadas pelo AG.

O modelo proposto foi avaliado e comparado a outras solu¢Ges que também realizam o
tuning de indices, como: EnterpriseDB Index Advisor [16] e PostgreSQL Workload Analyzer
[17], em quatro cenarios com diferentes configuragcbes de armazenamento e de SGBDRs,

obtendo resultados promissores que podem ser visualizados no capitulo 5.

' indices hipotéticos ndo existem fisicamente em um SGBDR, mas sdo tratados pelo otimizador como se
existissem fisicamente no SGBDR, pois assim como um indice fisicamente criado, este possui metadados e
estatisticas armazenadas para fins de estimativas durante o processo de otimizacao de consultas. [75].



1.5. Estrutura do documento

Esta tese esta organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamentagéo
teorica, cuja abordagem principal é tuning do projeto fisico de bancos de dados e SCs. O
Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 faz a abordagem metodoldgica,
apresenta cada componente do algoritmo proposto, heuristicas desenvolvidas e modificacGes
implementadas no modelo de custos do SGBD PostgreSQL. O Capitulo 5 apresenta o método
de avaliacdo utilizado, os resultados obtidos e a discussdo dos mesmos. O Capitulo 6 traz a
conclusédo, aponta as limitacdes do presente trabalho e sugere possibilidades de trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta conceitos relacionados a tuning de projeto fisico em SGBDs
relacionais e conceitos sobre aprendizagem de maquina: suas técnicas, caracteristicas e

aplicagdes.

Primeiramente, a secdo 2.1 introduz a classificacdo dos SGBDs e os conceitos
envolvidos. Na secdo 2.2 ¢ abordado aspectos importantes de processamento de consultas.
Em seguida, a se¢do 2.3 define as a¢des envolvendo projeto fisico de banco de dados. A segdo
2.4 apresenta uma introdu¢do a Indexagdo. A secdo 2.5 trata as principais agdes envolvendo
tuning de banco de dados. A secdo 2.6 discute o armazenamento secundario em SGBDs: tipos
de armazenamento ¢ diferengas. Por fim, na secdo 2.7 introduzem-se os conceitos, técnicas e

aplicagoes de aprendizagem de méaquina que foram utilizados neste trabalho.

2.1. Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados: conceitos e classificagédo

A arquitetura dos SGBDs evoluiu dos sistemas monoliticos, projetados em um Gnico
bloco formando um sistema fortemente integrado, para SGBDs modulares por projeto,

utilizando por exemplo a arquitetura cliente/servidor.

Atualmente existem diversos tipos de SGBDs, com propdsitos especificos, que
podem ser utilizados para diversas aplicacbes. Em Elmasri e Navathe [12] é proposta uma

classificacdo dos varios tipos de SGBDs por meio dos seguintes critérios: (i) modelo de dados



no qual o SGBD ¢ baseado; (ii) numero de usuérios suportados pelo sistema; (iii) nimero de
sites pelos quais o0 banco de dados esta distribuido; (iv) o custo do SGBD; e (v) tipos de

caminho de acesso (access path) para 0s arquivos armazenados.

Um dos principais modelos de dados utilizados nos SGBDs comerciais atualmente é
0 modelo relacional. O modelo de dados de objeto foi implementado em alguns sistemas
comerciais, mas seu uso ndo foi muito difundido. Os SGBDs relacionais estdo evoluindo
continuamente e, em especial, tém incorporado muitos dos conceitos que foram desenvolvidos
nos bancos de dados de objetos. Essa evolugdo gerou uma nova categoria de SGBDs chamada
SGBDs objeto-relacional. Muitas aplicagfes legadas ainda utilizam os sistemas de banco de
dados baseados nos modelos hierarquicos e de rede. O modelo XML (eXtended Markup
Language), combina conceitos de banco de dados com os de modelos de representacdo de
documentos, onde os dados séo representados como elementos que podem ser aninhados em
uma estrutura hierarquica. Nos ultimos anos, SGBDs chamados NoSQL — acrénimo para Not
Only-SQL, tém sido difundidos principalmente em aplicacdes para geréncia e armazenamento
de grandes volumes de dados semiestruturados ou ndo estruturados, utilizando modelos de

dados orientado a colunas, orientado a documentos, Chave-valor e XML [20];

Nesta tese a solucdo foi direcionada para aplicacbes de missdo critica, com
caracteristicas OLAP. Devido a isso, optou-se pela utilizacdo de SGBD relacional, que atende
completamente as especificacdes ACID — acronimo de atomicidade, consisténcia, isolamento

e durabilidade.

2.2. Processamento de Consultas

Utilizando banco de dados relacionais, um conceito importante a entender é de qual
forma as consultas submetidas sdo processadas. SGBDs relacionais permitem que 0s usuarios
oferecam como entrada comandos em linguagem declarativa, geralmente a SQL, sem precisar
se preocupar com a forma como os dados solicitados serdo recuperados da unidade de
armazenamento. Para isso, um mecanismo avancado é implementado pelo moédulo de
processamento de consultas. Metadados e outros métodos sdo combinados por meio de um

plano de execucdo, ou plano fisico.

Uma consulta em linguagem declarativa pode ser representada por varios planos de
execucdo diferentes. No entanto, mesmo que dois planos sejam equivalentes — gerem o

mesmo resultado, o tempo de execucdo e recursos (hardware e software) consumidos para



processamento podem variar de um para outro. A atividade de escolher qual o plano fisico
mais eficiente para determinada consulta € denominada planejamento [21]. As varias etapas
percorridas, desde o0 momento do recebimento da consulta em linguagem declarativa até a

recuperacdo dos dados séo ilustradas na figura 2.1 e detalhadas nos proximos topicos.

consulta SQL

Analisar
consulta

f E arvore de expressoes
de consulta

Selecionar
plano logico
da consulta

Otimizagao arvore do plano
de consulta I6gico de consulta

Selecionar
plano fisico

arvore do plano
\ 4 fisico de consulta
Executar plano

Figura 2.1. Etapas do processo de execugdo de uma consulta.
Fonte: Garcia-Molina et al.[21].

2.2.1. Andlise

O objetivo da etapa de analise € transformar a consulta SQL em uma arvore de

analise, conhecida como parse tree, de forma que seja possivel sua manipulacdo pelo SGBD.

Outra atribuicdo desta etapa é a analise sintatica da entrada recebida, que se da em
trés etapas [21] [23]: (i) verificar se as relacOes presentes na clausula SQL "FROM" existem
no esquema de banco de dados; (ii) verificar se 0s atributos presentes na clausula SQL
"SELECT" ou "WHERE" existem nas relagdes referenciadas na clausula "FROM"; e (iii)

verificar se os atributos presentes na clausula SQL estdo utilizando os tipos adequados.
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2.2.2. Reescrita

Nesta etapa, com a arvore de analise obtida na fase anterior, um plano de consulta
algébrico é gerado, também chamado de plano l6gico. Depois, esse plano é transformado em
um plano equivalente, visando a diminuicdo de tempo e de recursos computacionais
(memodria, processamento e acessos a disco) na execuc¢do. Para obtengdo do plano logico, é
necessaria a substituicdo dos nos e das estruturas da arvore de analise por um ou mais

operadores da algebra relacional, visando produzir um plano de consulta mais eficiente [21].

2.2.3. Planejamento

Como sao analisados varios planos fisicos, a avaliacdo de cada um é realizada
individualmente considerando:
e sequéncia de operagfes comutativas e associativas como unido, interseccdo e

juncéo;

os operadores de juncdo utilizados para o processamento da consulta, como por
exemplo: (i) baseados em loops aninhados (nested loop join); (ii) em ordenacéo

(sort merge join, merge join) ou baseados em hash (hash join);

0 método de acesso aos dados contidos nas relacdes da consulta. Os métodos de
acessos podem ser classificados em sequenciais (seg-scan) ou baseado em indices
(index-scan);

procedimento para repasse de argumentos entre operadores. Os resultados

temporarios podem ser armazenados, ou utilizam-se iteradores [21];

a forma de repasse dos argumentos entre os operadores. O resultado pode ser
armazenado temporariamente em disco (materializacdo), ou fazer uso de
iteradores [21].

Para decidir qual plano fisico tem maior eficiéncia é analisado o custo de cada plano.
Esse custo € estimado pelo custo de cada método empregado, sendo obtido pelas estatisticas e
pelo modelo de custos de cada SGBD. As estatisticas permitem obter dados e informacoes
aproximadas sobre relagdes, como a seletividade e a cardinalidade. J& o modelo de custo
possui varios fatores sobre os recursos computacionais de cada método de acesso, como: a
quantia de memoria principal necessaria, a quantidade de acessos sequenciais/aleatorios em

armazenamento secundario e tempo de utilizacdo de CPU.
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A figura 2.2 ilustra o plano de execucdo gerado por um SGBD relacional. Nele ¢é
possivel verificar varias informacbes relevantes por meio do modelo de custos e das

estatisticas.

| SELECT STATEMENT
HASH JOIN

*

TABLE ACCESS FULL
HASH JOIN

TABLE ACCESS FUL
TABLE ACCESS FUL

*
NFWONLo

Nome dos objetos, fonte de dados envolvidos em cada etapa;
Numero de tuplas estimadas em cada etapa;

Estimativa de espago temporario necessario;

Estimativa de tempo para executar cada etapa;

Métodos de acesso e operadores escolhidos para cada etapa;
Estimativa do volume de dados manipulado em cada etapa;

Custo estimado pelo otimizador para execucao da operagéo;

I oMU oOw>

Estimativa de uso de CPU em cada operagé&o.

Figura 2.2 — Exemplo de plano de execucdo em um SGBDR.
Fonte: o autor.

2.2.4. Execucao

Nesta fase, o plano fisico selecionado na etapa anterior é interpretado e executado.
Cada método descrito € invocado na ordem pré-determinada no plano fisico. Neste momento
sdo solicitados recursos de hardware, como: memoria principal, processamento e requisi¢cdes
de escrita/leitura em dispositivos de armazenamento secundario. Como resultado desta etapa

tém-se a consulta processada e o retorno de dados solicitados pela consulta.
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2.2.5. Otimizagéo baseada em custos e em heuristicas

Em um SGBD relacional o otimizador de consulta é o responsavel por avaliar, entre
varias alternativas disponiveis, 0 caminho de menor custo para execu¢ao de um comando com
base nas estatisticas nele armazenadas incluindo: numero de tuplas, média de tamanho de
cada tupla, nimero de tuplas distintas em uma tabela, nimero de péaginas fisicas utilizadas

para armazenar a tabela, entre outros.

As duas principais técnicas para implementacdo de otimizadores de consultas séo

baseadas em regras heuristicas e em estimativas de custos [12].

Na otimizagdo baseada em heuristicas, uma consulta € modificada internamente para
obter um melhor desempenho e normalmente a representacdo dessa consulta acontece por
meio de um grafo ou uma arvore. Para a geracdo do plano de execucdo os predicados sao
processados na ordem que aparecem nos parametros da clausula “where” do texto da consulta
SQL e os métodos de acesso sao escolhidos a partir de uma lista de regras definidas de acordo
com o SGBD usado. Como normalmente é possivel acessar os dados de diversas formas, para
cada regra ha um peso (ranking) ou prioridade. Quando houver mais de um método que possa

ser utilizado, aquele com o menor peso ou a maior prioridade sera o escolhido [12].

A otimizacao baseada em custos tem por objetivo comparar 0s custos da execucao de
consultas, entre varias estratégias de execuc¢do, para assim escolher aquela que tiver menor
estimativa de custo [12]. A métrica de custo do otimizador é uma tentativa de calcular o custo
computacional do processamento de um plano de execucdo. As funcBes estatisticas presentes
no SGBD armazenam informacdes referentes ao nimero de tuplas, aos indices, a
cardinalidade das tabelas, as chaves, a distribuicdo dos dados nas tabelas, ao tamanho das
tabelas utilizadas, ao uso de CPU e os custos de E/S. Embora se busque utilizar a estratégia
com menor custo, pode-se gerar um resultado que talvez nédo seja o de menor custo. Isto pode
acontecer devido ao SGBD utilizar estatisticas desatualizadas. Assim, destaca-se a
importancia das atualizagdes periddicas. Contudo, ndo é razoavel atualizar as estatisticas para

cada alteracdo na base de dados em razé&o do alto custo para esta atividade [12].

2.3. Projeto Fisico de Banco de Dados

O projeto fisico tem como objetivos principais obter estruturas apropriadas para o
armazenamento de dados garantindo um bom desempenho. Considerando um esquema

conceitual, ha muitas alternativas de projeto fisico [12].
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Um ponto importante € entender o perfil da carga de trabalho tipica que o banco de
dados deve suportar. Uma carga de trabalho consiste em consultas e atualizacdes a que o
SGBD esta sujeito. Os usuarios também tém certos requisitos sobre o tempo maximo de
espera para conclusdo de determinadas consultas ou atualizagcbes. Tais restricbes de
desempenho sdo determinantes para a escolha de quais atributos serdo escolhidos para a

construcdo de estruturas de acesso (indices, visdes materializadas, etc.) [2].

Segundo Elmasri e Navathe [12], antes de conceber o projeto fisico do banco de
dados deve-se ter uma ideia do uso pretendido. Assim, tendo informagfes das consultas e
transagdes esperadas, sdo analisados os seguintes fatores:

e as tabelas e 0s objetos que serdo acessados pelas consultas;
e 0s atributos que sdo utilizados como condicdes de selecdo para as consultas;

e 0s atributos que séo utilizados nas condicdes de juncdo para ligar multiplas tabelas
Ou objetos.

Ademais, deve-se mapear as tabelas e os atributos que serdo frequentemente
atualizados, pois para eles se deve evitar a implementacdo de estruturas de acesso como
indices, uma vez que operagoes de inclusdo, atualizacdo e exclusdo exigirdo a atualizacdo da
estrutura de acesso. Se o beneficio de uma estrutura de acesso ultrapassar o custo de
atualizacdo entéo a estrutura devera ser criada [12].

2.4. Indexacdo

Um indice é uma organizacdo de dados que permite acelerar o tempo de acesso as
linhas de uma tabela. Uma abordagem semelhante ao conceito de indices em banco de dados é
o indice remissivo, utilizado em livros, onde os termos e 0s conceitos procurados
frequentemente pelos leitores estdo reunidos em uma relacdo alfabética, colocado ao final do
livro. Este recurso permite que o leitor percorra o indice rapidamente buscando alguma
palavra chave e va direto para a pagina onde esta o contedo de seu interesse. Assim como €
tarefa do autor prever os itens que os leitores provavelmente vao procurar, é tarefa do DBA

prever quais indices trardo beneficios.

Em SGBDs relacionais existem dois tipos basicos de indices: indices ordenados e
indices hash [24]. O primeiro baseia-se em criar uma estrutura de indice para cada chave de
pesquisa. Os valores das chaves de pesquisa sdo armazenados de forma ordenada,
possibilitando o acesso rapido aos registros associados a cada chave de pesquisa. Ja os indices

hash baseiam-se em distribuir uniformemente os valores de chaves para uma determinada
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faixa no disco de armazenamento, denominada bucket (balde). Para se obter um registro é
aplicada uma funcédo, denominada funcédo de hash sobre a chave de pesquisa, e entdo € obtido

0 bucket que contém aquele registro [24].

2.4.1. Estrutura de dados para implementacao de indices

Indexacao baseada em arvore

A indexagdo baseada em arvore ¢ uma das principais formas de se organizar
registros. Esta técnica organiza as entradas de dados pelo valor da chave de pesquisa, e as
pesquisas sdo entdo encaminhadas para as paginas corretas da entrada de dados. Entre as
varias estruturas de arvore existentes, a arvore B+ ¢ a mais amplamente utilizada, pois
assegura que todos os caminhos da raiz até uma folha tenham o mesmo comprimento, ou seja,
a estrutura estd sempre balanceada em altura. Além disso, encontrar a pagina folha correta ¢
mais rapido do que executar a pesquisa binaria das paginas em um arquivo ordenado, porque
cada n6 nao folha pode acomodar um numero muito grande de ponteiros para os nds, ¢ a

altura da arvore raramente ¢ maior que trés ou quatro na pratica.

No exemplo da arvore B+ da figura 2.3, a altura da arvore ¢ de nivel trés. Todas as
pesquisas iniciam no né superior, chamado raiz, sendo direcionadas para o nivel inferior da
arvore, chamado de nivel folha, que contém as entradas de dados, que neste exemplo sdo os
registros de funcionérios. O ntimero de E/S para recuperar uma pagina folha desejada ¢

quatro, incluindo a raiz e a pagina folha.

Iniciar pesquisa: S

idade<12 dede>=18

12<=idade<78

Nivel Folha L1 / L2 L3
Daniels, 22, 6003 Basu, 33, 4003 Smith, 44, 3000
Ashby, 25, 3000 Jones, 40, 6003 Tracy, 44, 5004
e o o /> /> /‘) y /’) e o o
<~| Bristow, 29, 2007 [« | Cass, 50,5004 | <

Figura 2.3 — Indice estruturado como arvore B+.
Fonte: extraido de Ramakrishnan e Gehrke [2].

Uma caracteristica que torna as arvores B+ adequadas para o uso em sistemas de

banco de dados ¢ o armazenamento de diversas chaves por nd, criando uma arvore de grau
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alto. Isso implica que a altura da arvore tende a ser pequena mesmo para um conjunto
consideravel de chaves. Os ganhos de desempenho para o SGBD podem ser observados
principalmente na possibilidade de indexar milhdes de chaves mantendo a altura trés. Como a
obtencdo de cada no ¢ feita por um acesso ao disco, pode-se consultar informagdes com uma
determinada chave apds poucos acessos.

Quando ¢ necessario fazer inser¢cdoes ou remocoes de chaves na arvore, existem
algoritmos apropriados que fazem reestruturagdes locais, garantindo assim a propriedade de

balanceamento da arvore.

Indices de mapa de bits

Dependendo da seletividade de um atributo de uma relacdo, uma opcdo para
indexacdo é a utilizacdo de indices de mapa de bits (bitmap) que sdo indicados quando a
seletividade de um atributo é menor que 50% [13].

Segundo Silberchatz et al. [24] um mapa de bits é simplesmente um array de bits.
Desta forma, um indice de mapa de bits sobre o atributo A da relagdo r consiste em um mapa

de bits para cada valor que A pode assumir.

A figura 2.4 ilustra a relacdo info_cliente com o atributo sexo, que pode assumir
apenas os valores m (masculino) ou f (feminino), onde o i-ésimo bit para m é definido como
1 se o valor de sexo do registro numerado com i for m e outros bits do mapa de bits para m
sdo definidos como 0. De forma equivalente, para f 0 mapa de bits tem o valor 1 para os bits

com o valor f para o atributo sexo e os outros bits constam como O.

Ja o atributo nivel_renda, pode assumir 5 valores. Embora os dados de nivel_renda
possa ter mais de 5 valores, para simplificar o analista de dados preferiu dividir em faixas de
valores, possibilitando assim a utilizacdo de um indice de mapa de bits. Desta forma as faixas
de renda foram divididas da seguinte forma: L1: 0-9999, L2: 10.000-19.999, L3: 20.000-
39.999, L4:40.000-69.999, L5: 70.000-infinito.

Némero de nivel_ | Mapas de bits para sexo  Mapas de bits para
Registro nome | sexo | endereco renda i 10010 nivel_renda

) John m | Perryridge L1 - L1 [10100

. : f 01101

1 Diana | f Brooklyn L2 12 | 01000

2 Mary | f |Jonestown | L1 L3 [00001

3 Peter | m |Brooklyn L4 14 [00010

4 Kathy | f |Perryridge | L3 L5 [ 00000

Figura 2.4. indice de Mapa de Bits para atributo sexo e nivel_renda.
Fonte: Extraido de Silberchatz et al. [24].
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Defini¢do sobre qual tipo de indice criar

Uma recorrente questao na atividade de selecdo de indices secundarios é qual tipo de
indice criar. Embora alguns SGBDs disponibilizem muitas op¢6es diferentes, normalmente os
tipos de indices mais utilizados e que a maioria dos SGBDs suportam s&o indices estruturados

em arvore B, organizacdo hash e mapa de bits.

Segundo Silberchatz et al. [24], se as consultas de intervalo forem comuns, os indices
de arvore B sdo preferiveis ao invés dos indices em hash. No entanto, os indices estruturados
em hash funcionam muito bem quando sdo utilizados com operador de igualdade,

principalmente durante as juncdes de relagdes, para encontrar um ou mais registros.

Os indices de mapa de bits (bit-map) dispdem de uma representacdo bastante
compacta para indexar atributos com baixa seletividade, ou seja, valores muito pouco
distintos [24]. Desta forma, operac¢des de intersec¢do sdo extremamente rapidas nos indices de
mapas de bits e o otimizador do SGBD certamente optard por um indice mapa de bits ao invés

de realizar uma varredura completa na tabela.

2.4.2. Selecdo de indices

indices podem acelerar o desempenho de varias operagdes em um SGBD como:

operacdes de selecdes, ordenacdes e juncdes [12].

Embora a criacdo de indices contribua em muitos casos para a melhoria de
desempenho, a sua criacdo de forma equivocada pode reverter em desvantagens [68]:
e indices que nunca sdo utilizados e que obrigatoriamente necessitem ser atualizados
a cada alteracdo sobre a tabela indexada;
e juncbes de varias tabelas que demoram horas devido a existéncia de indices

fragmentados.

Portanto, a atividade de selecionar indices que realmente sejam Uteis € um desafio
para 0 DBA. Um indice pode ser considerado util quando reduz o tempo de execucdo de
comandos SQL, presente em uma carga de trabalho, sem degradar significativamente o

desempenho de outros comandos.

Na literatura é possivel encontrar autores, como Shasha e Bonnet. [68] e Bruno [52],
que descrevem boas praticas relacionadas a sintonizacdo de indices, conforme segue abaixo:
e utilizar com parcimdnia indices sobre colunas frequentemente atualizadas. Pela

necessidade de atualizacdo do indice a cada vez que ocorre uma alteragdo sobre a
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tabela subjacente, deve-se restringir a utilizacdo em tabelas com caracteristicas de
atualizacdes frequentes;

e utilizar indices em chaves primarias e chaves estrangeiras em operagdes de juncoes
complexas. Em operacgdes de jungdes, os indices podem auxiliar na diminuicdo do
volume de dados intermediarios para realizar operac6es de juncdes;

e colunas presentes em clausulas “where” de uma consulta sdo potencialmente
candidatas a indexacdo. Predicados de igualdade ou por faixas de
valores/intervalos podem ser eficientemente resolvidos se indices estiverem
presentes nas colunas propriamente ditas;

e limitar o uso de indice em tabelas pequenas. Em tabelas que ocupem menos que
trés paginas, a busca utilizando indices sera preterida e métodos como varredura
completa normalmente terdo um custo menor. Deve-se considerar também o custo

para gerenciar e atualizar essas estruturas.

Complexidade computacional em selecdo de indice

Na teoria de algoritmos, problemas trataveis - ou seja, soltveis por algum algoritmo
onde o nimero de computacdes cresce polinomialmente em funcdo do tamanho da instancia-,
pertencem a classe P (Polinomial Time), de outra forma, os problemas intrataveis pertencem a

classe NP (Nondeterministic Polinomial Time).

Atualmente, na classe de Problemas NP é onde reside a maioria dos problemas
computacionais e de dificil tratamento, pelo fato do nimero de computacdes do melhor

algoritmo conhecido crescer exponencialmente em funcdo do tamanho da instancia.

Ja foi demonstrado por Chaudhuri et al. [3] e Comer [60], que dependendo do
tamanho da instancia o problema de selecdo de indices se enquadra em uma subclasse dos
problemas NP, denominado NP-Dificil. De fato, a operacdo de encontrar o conjunto de

indices adequado a uma carga de trabalho ndo pode ser negligenciada.

Segundo Ramakrishnan e Gehrke [2], o numero total de diferentes indices que é

possivel sobre uma tabela pode ser conhecido utilizando a expressdo 2.1 a seguir:
n! (Exp. 2.1)
Z (n—k)!

k=1

Onde
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n: € o numero de colunas da tabela;

k: € 0 nimero de colunas que um indice usa;

Para exemplificar, considere que se tem interesse em descobrir o nimero de
diferentes indices possiveis com k colunas, onde k <= n. Para a primeira coluna, existem n
chances, ja& a segunda tem n-1 chances restantes. Para as demais colunas adicionadas, temos
como total n(n-1) (n-2) ... (n-k+1) ou n!/(n-k)!.

Aplicando a expressdo 2.1 em uma tabela com 10 colunas (n=10) a serem indexadas,
contendo indices de 1, 2 e 5 colunas (k=1; k=2; e k=5; respectivamente), tem-se 0s seguintes
resultados:

e 10 indices diferentes de 1 coluna;
e 90 indices diferentes de 2 colunas; e

e 30240 indices diferentes de 5 colunas.

Portanto, para um ambiente envolvendo centenas de tabelas, como acontece nos
ambientes OLAP e OLTP atuais, encontrar o conjunto 6timo de indices adequado é um

desafio combinatorio.

2.4.3. Manutencao de indices

Um problema importante a considerar acerca de indices é o processo de sua
manutencdo. A estrutura de dados conhecida como arvore B+ é sem dlvida a estrutura mais
amplamente utilizada para implementacéo de indices em banco de dados relacionais, por ser
uma estrutura que se adapta bem a mudanca e suporta tanto consultas por igualdade quanto
por intervalos [2]. No entanto, devido as suas caracteristicas estruturais, um grande nimero
de comandos SQL de insert, update ou delete, fatalmente provocara divisdes de paginas no
nivel folha do indice, processo conhecido como fragmentacdo (page-splits). As figuras 2.5(a)

e 2.5(b) demonstram a ordem em que o indice € percorrido em uma consulta.

A figura 2.5(a) apresenta um indice integro, sem fragmentacdo. Ja a figura 2.5(b)
retrata o indice ap0s a realizacdo de uma insercdo de dados, que ocasionou uma diviséo de
pagina. Como ndo havia espaco no indice para insercdo da chave WAC, a pagina foi dividida
em duas e a insercdo foi realizada. Deve ser observado na figura 2.5(b) que para percorrer o
indice serdo necessarios mais deslocamentos do que no indice da figura 2.5(a), e isso é um
problema em operacdes de varreduras porque exigird um esforgo maior. Uma possivel solucao

para o problema de divisdo de paginas seria a reconstru¢do do indice, processo que deixara
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novamente o indice ordenado fisicamente, provendo maior desempenho em operagdes de
varredura [71]. No entanto, a reconstrucao do indice pode ser onerosa para o banco de dados,

dependendo do tamanho do indice.

( Quebra de pagina (page splits) 1
WAA
.......... wAB
) s || || s gﬁv =
....................
Figura 2.5 (a)
Insergao do elemento: WAC
WAA
gyl s | | o f 1} EE
.......... |
ks, Figura 2.5 (b) )

Figura 2.5 — Processo de fragmentacéo de um indice.
Fonte: o autor.

2.5. Tuning de banco de dados

Durante o inicio de um projeto de banco de dados, informacdes precisas sobre
carga de trabalho podem ser dificeis de obter. Desta forma, é importante ajustar um banco de
dados depois de ter sido concluido o projeto fisico. A distingdo entre projeto de banco de
dados e tuning € um tanto arbitraria. Pode-se considerar o processo de projeto terminado
qguando o esquema conceitual inicial estiver projetado e um conjunto de decisdes de indexagédo
for concluido. Neste caso, quaisquer alteracdes posteriores no esquema conceitual ou no

projeto fisico sdo consideradas como tuning [2].

Outro conceito a ser observado é a diferenciacdo de tuning de banco de dados e
otimizacdo de consultas, apesar da relacdo entre essas areas. A otimizacdo de consultas é o
processo realizado pelo SGBD que busca selecionar o plano de execugdo mais eficiente para
uma consulta. Portanto, é um processo automatico executado pelo préprio SGBD. Ja o tuning
de banco de dados é realizado normalmente pelo DBA e refere-se a atividade de ajustar os
parametros, as configuracOes e as estruturas de um sistema de bancos de dados visando a
maior rapidez e eficacia em suas acOes. Para realizar essa atividade alguns fatores s&o

determinantes. Sao eles:
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a) carga de trabalho: conjunto de tarefas (consultas ou atualiza¢des) realizadas por

unidade de tempo;
b) throughput: vazéo das transacdes (requisi¢oes realizadas por unidade de tempo);
c) recursos: hardware disponivel e as ferramentas de softwares disponiveis.

Com isto, pode-se definir tuning como uma otimiza¢do nos recursos usados para
aumentar o throughput, visando o aumento da capacidade de executar uma carga de trabalho

no menor tempo possivel.

Melhorias em hardware de processamento e/ou discos mais rapidos surgem como
uma boa opcgéo para incremento consistente e imediato no desempenho. Entretanto, pode-se
optar pelo ajuste de outros recursos, como a realocacdo de memoria e até no proprio sistema
operacional utilizado. Tais parametros podem afetar o desempenho dos discos rigidos, numero
de arquivos que o sistema poderd manter em aberto ao mesmo tempo, threads, ambiente

grafico, etc.

Desta forma, um DBA deve estar atento ndo somente ao SGBD, mas a todo o
ambiente que o compde, visto que tratar de um problema isoladamente ¢ uma falha que

podera ndo ter solugdo se todas as partes ndo forem avaliadas e balanceadas.

Os SGBDs atuais possuem certo grau de complexidade em razdo das centenas de
parametros que podem ser ajustados. Esses ajustes exigem dos DBAS conhecimento
aprofundado dos algoritmos internos utilizados pelo SGBD, bem como das inter-relacdes
entre os ajustes de parametros. Desta maneira, o nivel de conhecimento dos profissionais
especializados na realizacdo de tuning de banco de dados é cada vez maior, sendo necessaria

uma quantidade crescente desses profissionais para suprir as necessidades atuais.

Todos esses fatores fizeram com que o meio académico e a indUstria adotassem
como objeto de pesquisa a realizagdo do tuning de banco de dados de forma automatica. Este
conceito visa auxiliar o DBA na complexa missdo de administragdo dos SGBDs, visando
manter estruturas de acesso, como indices, visdes materializadas e particdes de tabelas sempre

adequadas as cargas de trabalho, visando alto desempenho global do SGBD.

2.6. Armazenamento secundario em SGBDs

Por décadas os HDDs tém sido a solu¢do dominante para 0 armazenamento secundario

em SGBDs, sendo considerados a melhor relacdo custo-beneficio, mesmo tendo menor
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desempenho em relacdo a outras tecnologias de armazenamento ndo volatil, como por
exemplo, as memorias semicondutoras NV-RAM [65]. Os HDDs tém desempenho melhor em
acessos sequenciais — pois favorecem dados que estdo localmente proximos — do que em

acessos aleatorios, devido a necessidade de movimentacao de partes mecanicas para tal.

Com o advento dos discos em estado sélido (SSDs), baseados em memoria flash,
ocorreu uma revolucdo nas tecnologias de armazenamento. Como corretamente previsto em
Gray e Fitzgerald [58], "tape is dead, disk is tape and flash is disk". Flash SSDs devido a
serem dispositivos sem pecas mecanicas, compostos basicamente de semicondutores (chips),
apresentam baixas taxas de consumo de energia, resisténcia a choques e menor tamanho em

relacdo aos HDDs.

Atualmente, com ambientes de armazenamento cada vez mais hibridos, devido a
utilizacdo heterogénea de dispositivos de armazenamento nos SGBDs, este cendrio se torna
ainda mais complexo. Na literatura é possivel verificar que na Gltima década razoavel esforco
foi despendido por pesquisadores em busca de adaptacdo e novas técnicas de acesso a dados
em SGBDs que utilizam armazenamento em SSDs. Como meio de identificar, avaliar e
interpretar trabalhos disponiveis relevantes sobre os impactos da utilizacdo de SSDs em
SGBDs, foi realizado no contexto desta tese uma revisdo sistematica da literatura (RSL) sobre
o tema, disponivel no Apéndice A, onde foram identificando 1974 artigos de cinco bases de
dados que ap0s eliminacdo de titulos duplicados e da aplicacdo de critérios de exclusédo,
resultaram em 25 artigos, claramente de acordo com o0s objetivos da revisdo sistematica,

sendo entdo analisados e classificados.
2.6.1. Solid State Drive

A memoria Nand flash é o bloco base de construcdo de SSDs. Um chip flash compde-
se de uma cadeia de células flash, que podem armazenar bits 0 ou 1. Um bloco flash é

subdividido em vérias paginas [61].

Sdo trés acdes que podem ser executadas em um dispositivo flash: ler,
programar/escrever e apagar. Uma operagdo de leitura pode ocorrer aleatoriamente em
qualquer lugar de uma pagina. Uma operacdo de programacdo/escrita pode ser executada
somente em um bloco limpo. Uma operacdo de apagamento por sua vez, tem a funcionalidade

de atribuir 1 para todos os bits dentro de um bloco, sendo enderecaveis somente por bloco.
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Algumas caracteristicas dos dispositivos de memoria flash sdo Unicas e estdo

resumidas

a sequir:

No Update: ao contrario dos HDDs, nédo é possivel sobrescrever setores em uma
memoria flash. Para substituir os dados existentes, primeiro um bloco inteiro deve
ser limpo e somente apds isso 0s novos dados podem ser escritos. Este processo €
conhecido como erase-before-write, o que significa que todos os outros setores do
bloco precisam ser lidos e carregados para a memoria principal e, em seguida,

escritos no disco novamente [74];

Auséncia de laténcia mecanica: por ser um dispositivo puramente eletronico, como
reportado na tabela 2.1, operacdes de leituras podem ser mais de 300 vezes mais
rapidas [5]. 1sso ocorre porque na escrita gasta-se mais tempo para energizar uma

célula do que simplesmente ler o seu estado, como ocorre nas operagdes de leitura.

Limitado numero de gravacBes: normalmente variando entre 10.000 a 100.000
ciclos por bloco. Apds exceder esse limite, o bloco torna-se ndo confiavel. Para
evitar que alguns blocos se tornem inutilizaveis muito antes de outros no mesmo
dispositivo, sdo empregadas técnicas que distribuem o nivel de desgaste
uniformemente em todo segmento de memoria [74];

Paralelismo: pode ser obtido de duas formas: (i) em nivel de canal podendo ser
operados independente e simultaneamente e (ii) em nivel de pacotes flash ligados
ao mesmo canal. Além disso, quase todos 0s SSDs modernos suportam mecanismos
Native Command Queuing (NCQ) que permitem que SSDs aceitem multiplas

requisicdes de E/S em paralelo [43].

Tabela 2.1 Medidas de tempo de acesso para HDD e SSD.

Tempo de acesso
Leitura Escrita Apagar (erase)
HDD 20,4 ms (4 KB) 21,5 ms -
Flash SSD 0,06 ms (4 KB) 0,5ms (4 KB) 1.5 ms (256 KB)

Fonte: Adaptado de Wang e Wang [5].

Devido as novas caracteristicas da memoria flash, e principalmente ao nimero

limitado de vezes que os blocos Flash podem ser programados e apagados de forma confiavel,

um componente essencial € a Flash Translation Layer (FTL). Trata-se de uma camada de

software que fornece uma interface de dispositivo de bloco para camadas superiores por meio
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de operacBes que emulam uma unidade de disco, e é responsdvel por fungbes como:
nivelamento de desgaste, traducdo de enderecos e controle de informacbes de mapeamento
entre as paginas logicas e as paginas fisicas.

Para melhor visualizar as diferencas, vantagens e desvantagens entre HDD e SSD, no
quadro 2.1 apresenta-se um comparativo entre custo, vida Util aproximada, taxa de

transferéncia, falha, consumo de energia e laténcia de acesso.

Quadro 2.1. Comparativo entre HDD e SSD.

Caracteristica HDD SSD

Custo em U$ (ddlar) aproximadamente U$ 0,06 por aproximadamente U$ 0,10 por gigabyte
por Gigabyte gigabyte, (considerando HDD de 4TB) | (considerando SSD de 1 TB)

Vida Util (resisténcia) | 4 anos (20 GB por dia) 3 anos (20 GB por dia)

Taxa de transferéncia 300 MB/S 66 MB/S

Taxa de Falha 2 (milhdes de horas) 1,5 (milh&es de horas)

Consumo médio de 10W 1w

energia (Watts)

Laténcia de Acesso 12 ms 0,1 ms

Fonte: extraido de Graefe [38], Baxter [79].

2.7. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de méquina (AM) é uma subdivisdo da area de inteligéncia artificial
cujo objetivo é, a partir de experiéncia acumulada, desenvolver técnicas e métodos

computacionais que permitam a computadores a tomada de decisdo [34].

Na figura 2.6 apresenta-se a hierarquia em que se encontram as principais areas e
subareas que o presente trabalho atua, com destaque a Aprendizagem de Maquina,
Computacao Evolucionaria e Sistemas Classificadores.

As técnicas de AM permitem a obtencdo de conhecimento automatico por meio de
um conjunto de dados. Entre as pesquisas na area de AM destaca-se o0 aprendizado indutivo,
que visa produzir (induzir) modelos automaticamente a partir de dados, como as regras e 0S
padrGes. A inducdo é caracterizada por fazer inferéncias baseadas em um subconjunto
particular de dados [28], e pode ser dividido em duas categorias, conforme segue abaixo.
= Aprendizado supervisionado: utilizam algoritmos de indugéo que a partir de dados
rotulados, realizam inferéncias. Alguns exemplos séo os algoritmos baseados em
Arvores de Decisdo, Redes Neurais Artificiais e as Maquinas de Suporte Vetoriais.
(SVM - Support vector machine).

= Aprendizado ndo supervisionado: para o algoritmo séo disponibilizados apenas os

exemplos de entrada, ndo existindo informacdo sobre a saida esperada. Uma das



24

subéreas principais que utilizam aprendizado ndo supervisionado é agrupamento

de dados, como o algoritmo k-means [34].

Biologia

(Ciéncia da Computcgéo)

v

Inteligéncia Artificial Biologia Evolutiva

\
Aprendizagem de Mdaquina \

Computagao Evoluciondria

\4
I Aprendizagem por Reforco | |Aprendizugem Supervisionada | Algorifmgs Evolutivos
% v
| Sistemas Classificadores | = | Algoritmos Genéticos
L

Figura 2.6. Hierarquias envolvendo Sistemas Classificadores.
Fonte: adaptado de Urbanowicz e Moore [19].

Outra categoria de aprendizado na area de AM é o aprendizado por reforgo, na qual o
algoritmo desenvolve um método de como comportar-se com base nas respostas as suas acoes

anteriores [59].

Nesta tese optou-se pela utilizacdo da aprendizagem por reforgo, principalmente
devido as caracteristicas do problema de tuning de projeto fisico de indice, no qual o SC
proposto ajusta o desempenho de um SGBD por meio de ac¢bes de criagdo/manutencdo de
indices e da observacdo dos resultados dessas acfes, sendo este comportamento, de forma
geral, similar a atuacdo de um DBA, que normalmente toma decisGes com base em
experiéncias ja realizadas. No problema tratado nesta tese, considerando uma entrada de
dados (consulta SQL) o sistema realizara acdes para ajuste de projeto fisico (indices) baseado
em um conjunto de regras de classificacdo que s@o compreensiveis, e podem ser facilmente

analisadas por profissionais de banco de dados.

2.7.1. Aprendizagem por reforco

Mitchell [70] define que o aprendizado por reforco — AR, em inglés Reinforcement
Learing, tem por objetivo o estudo de como um agente autbnomo, que tem conhecimento do

seu ambiente, pode aprender a decidir quais as melhores acGes a serem tomadas. A utilizagéo
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de AR ¢ recomendada quando ndo se dispde de modelos a priori ou quando ndo se consegue
obter exemplos apropriados das situac@es que o agente ira enfrentar [86].

Em AR, um agente aprendiz é aquele que, a partir da interacdo com o ambiente que o
cerca, aprende de maneira autbnoma uma politica 6tima de atuacéo e interage com o ambiente
em intervalos de tempos discretos em um ciclo de percepgdo-agéo, como ilustrado na figura
2.7. Na figura o agente aprendiz observa, a cada passo de interacdo, o estado corrente st do
ambiente e escolhe a acdo at para realizar. Ao executar a acdo at, que possibilita alterar o
estado do ambiente, o agente recebe um sinal escalar de reforco rs, (penalizagdo ou
recompensa), que indica qudo desejavel é o estado resultante St.;.

Desta forma, o objetivo do agente aprendiz € aprender uma politica 6tima de atuacédo
gue maximize a quantidade de recompensa recebida ao longo de sua execucdo,
independentemente do estado inicial. Assume-se que o ambiente opera segundo o modelo de
processos de decisdo markovianos (PDM), de modo que a decisdo a ser tomada em um

instante especifico depende apenas das informacdes disponiveis nesse instante.

Agente
Aprendiz

Agdo a, Estado s Reforgo r
t+1 s, a

Ambiente

Figura 2.7. Sistema de aprendizagem por reforco.
Fonte: o autor.

A formalizagdo do aprendizado por reforco utilizando PDM, por ser

matematicamente bem estabelecido, facilita o estudo do AR.

Um PDM ¢ definido formalmente (LITTMAN, 1994; KAELBLING; LITTMAN;
MOORE, 1996; MITCHELL, 1997) pela quadrupla (S, A, T, R), onde:

S: € um conjunto finito de estados do ambiente.

A: é um conjunto finito de a¢Bes que o0 agente pode realizar.
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T:SXxA>T1 (S): é afuncdo de transicdo de estado, em que Pi (S) é uma
distribuicdo de probabilidades sobre o conjunto de estados S. T(st; at; st+1) define a
probabilidade de se realizar a transicdo do estado st para o estado st+1 quando se executa a

acao at.

R:Sx A > R: é a funcdo de recompensa, que especifica a tarefa do agente,

definindo a recompensa recebida por um agente ao selecionar a agéo a estando no estado s.

Resolver um PDM consiste em computar a politica I1: S x A que maximiza (ou
minimiza) alguma funcgéo, geralmente a recompensa recebida (ou o custo esperado), ao longo

do tempo.

2.7.2. Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) apresentam uma ampla utilizacdo em diversas areas
cientificas relativas a resolucdo de problemas de otimizacdo como: andlise de modelos
econdmicos, aprendizado de maquina, problemas de engenharia, ecossistemas, sistemas
imunoldgicos, varias aplicacdes na biologia como simulacdo de bactérias e propriedades de

moléculas organicas [70].

Os AGs foram propostos por Holland [47] na década de 1970, que em 1975 publicou
"Adaptation in Natural and Artificial Systems", que é considerado o ponto inicial dos AGs
[47]. Holland considerou que a evolucdo natural € um processo consistente que produz
resultados eficientes quando aplicados em problemas de otimizacdo por meio de solugbes
computacionais. Os AGs geram solucdes satisfatorias mesmo considerando parametros de
inicializacdo aleatdrios [44] e tém como peculiaridade criar descendentes através do operador

de recombinacéo [31].

Os AGs consideram como solugdes de um problema os "individuos" de uma
"populacdo”, além disso, esses individuos passam por um processo de evolugdo a cada
iteragdo ou "geracdo"”. Para isso, é imprescindivel a constru¢cdo de um modelo onde os
individuos sejam considerados como solugBes de um problema. Para ilustrar o funcionamento
de um AG, na figura 2.8 sdo apresentados 0s passos necessarios para a execuc¢do de um AG.
Além disso, no quadro 2.2, observa-se a correspondéncia entre termos adotados na biologia

com termos adotados em ambiente computacional.

Os AGs diferem dos métodos exatos de otimizacdo em trés aspectos: (i) trabalham a

partir de uma populacdo de solugdes e ndo com uma Unica solucédo; (ii) ndo necessitam de
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nenhum conhecimento derivado do problema, apenas uma forma de avaliagéo do resultado
(funcdo de avaliacdo); e (iii) utilizam regras de transicdes probabilisticas e ndo regras

deterministicas.

Quadro 2.2. Comparativo entre termos computacionais e bioldgicos.

Termos Bioldgicos Termos Computacionais
Cromossomo Individuo
Gene Caractere
Locus Posicdo do Caractere
Alelo Valor do Caractere
Fendtipo Interpretacdo do vetor de caracteres
Genotipo Vetor de caracteres gque representa o individuo
Populagao

Selecdo
J', Cruzamento
Operadores
Genéticos ‘L
Mutagdo

Retornar Melhor

Individuo

Figura 2.8. Etapas para a execucao de um algoritmo genético.
Fonte: o autor.

Populacgado

Uma populagdo de um AG é formada pelo conjunto de individuos cogitados como
solucdo. Salienta-se que a definicdo do tamanho adequado para a populacdo € de suma

importancia, pois interfere na eficiéncia e no desempenho dos AGs, e é 0 que possibilita a
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diversidade genética. Uma populacdo muito numerosa acabara exigindo maiores recursos
computacionais e, com isso, prejudicara a eficiéncia do algoritmo devido ao aumento de
tempo para analisar a funcdo de aptiddo do conjunto a cada iteracdo. Por outro lado,
populacbes demasiadamente pequenas acabam perdendo a diversidade necessaria para
encontrar uma solugédo adequada, em fungéo do espaco de solucGes exploradas ser limitado, e

torna-se necessario aumentar a taxa de mutacao.

Individuos

Inicialmente, para que um AG possa ser utilizado é importante que o problema tenha
uma representacdo de maneira que os AGs sejam capazes de tratar. Um atributo pode ser
reconhecido como uma sequéncia de bits e o individuo como a concatenacao das sequéncias
de bits de todos os seus atributos [47]. Outra forma é a codificacdo de um individuo utilizando

o0 proprio alfabeto do atributo que se precisa representar [67].

Avaliacao de aptidéo (fitness)

Conhecida como func¢do de avaliacdo, esta funcdo especifica o valor de aptiddo de
cada individuo e deve ser utilizada apds gerar uma populacdo. Ela define o quanto um

individuo esta se aproximando da solucao desejada.

Selecao

O processo de selecdo busca verificar o valor de aptidao de cada individuo em uma
determinada populacdo. Em seguida deve identificar quais possuem melhor aptiddo, e 0s
escolhidos estardo sujeitos a aplicacdo de operadores genéticos.

Existem inGmeras formas de selecdo, porém serdo destacados neste trabalho,
somente 0s métodos de selecdo por roleta e por torneio que sdo oS mais comumente
utilizados.

Na figura 2.9 é apresentado o método de selecdo por roleta, em que os individuos
com maior aptiddo sdo representados por uma fatia maior e os individuos com menor aptiddo

séo representados por uma fatia menor.

Um dos problemas da selecdo por roleta é a necessidade de passagem de todos os
individuos da populacdo duas vezes, 0 que acaba ocasionando demora no processamento. No

quadro 2.3, é demonstrado um exemplo deste método implementado.
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INDIVIDUO FITNESS PERCENTAGEM DO TOTAL
A 40,00
B 100 50,00
C 20 10,00
TOTAL 200 100,00
10% BN

mA
mB

Figura 2.9. Exemplo do método de sele¢do por roleta.
Fonte: o autor.

Quadro 2.3. Exemplo de algoritmo do método de sele¢éo por roleta.

INIiCIO
FitSoma = somatério do valor de aptiddo de todos individuos
REPITA K vezes para selecionar n individuos
a = valor aleatério entre 0 e FitSoma

Buscar em todos individuos, acumulando em FitSomaAux o valor de aptiddo de
cada individuos ja percorridos;

SE FitSomaAux >= a entdo
Selecionar o individuo corrente;
FIM SE
FIM REPITA
FIM

O método de selecdo por torneio escolhe aleatoriamente um determinado nimero de
individuos de uma populacdo formando temporariamente uma subpopulacdo. Depois disso,
define-se uma probabilidade K — chamada de tamanho do torneio, e o individuo deste grupo
que satisfizer esta condi¢do serd selecionado. O valor minimo de K deve ser 2, mas para o
valor maximo nédo ha limite teérico definido [85].

Este método tem por vantagem ndo precisar fazer a comparacdo entre todos 0s
individuos da populagdo como no método da roleta. O quadro 2.4 apresenta um exemplo deste

algoritmo implementado, onde n=2:
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Quadro 2.4. Exemplo de algoritmo do método de selecdo por torneio.

INICIO
K = Numero de individuos para sele¢édo
J=0,75
REPITA K vezes
Aleatoriamente escolher 2 individuos da populacéo
a = valor aleatérioentre0e 1
SEa<]
Selecionar o individuo Melhor;
SENAO
Selecionar o individuo Pior;
FIM SE
FIM REPITA
FIM

Operadores genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis por diversificar a populacdo a cada
geracdo preservando caracteristicas de adaptacdo herdadas. Os operadores genéticos de

cruzamento e mutacdo sé@o essenciais neste contexto.

Cruzamento (Crossover)

Este operador realiza o cruzamento de determinados genes de dois individuos pais. O
cruzamento simula a reproducdo de genes em células onde partes das caracteristicas de um
individuo sdo recolocadas na parte correspondente do outro, gerando um novo individuo com
a combinacdo das caracteristicas dos pais.

Os exemplos de cruzamentos demonstrados nas figuras 2.10 e 2.11 apresentam dois
tipos muito utilizados que sdo denominados cruzamento em um ponto e cruzamento em dois

pontos. Ressalta-se que o0s pontos de corte podem ser fixos ou aleatorios.

Pais  / Filnos
navisuo 1 [0 1[0 1§00 [ |:> bescendente 1 [ ] I/ 1] 0] 1]
Individuo 2 m@\ﬂﬁliﬁ‘@’j pescendente 2 | 1/ 0] 0]0] 0|fo [0 7

Figura 2.10. Exemplo de crossover em um ponto.
Fonte: o autor.

Na figura 2.10 sdo gerados dois descendentes selecionando um ponto de corte

aleatorio, onde cada filho adquire a informacéo genética de cada um dos pais.
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Pasy ¥y Filhos
Individuo 1 m‘@a mummﬁ I:> Descendente1 @1 0 0 00 /0 |1

gOHO‘O%]HO’]‘ Descendenfezl]‘ol;l B 1]0]1

Individuo 2 | 1| Q

Figura 2.11. Exemplo de crossover em dois pontos.
Fonte: o autor.
Na figura 2.11 € realizado dois pontos de corte, onde um dos filhos receberd os genes
posicionados na regido central de um dos pais e 0 outro descendente receberd os genes que

estdo posicionados nos pontos extremos e vice-versa.

Mutacéo

A mutacéo é aplicada a cada individuo apds o processo de cruzamento, alterando um
ou mais genes ajudando a manter a diversidade genética da populagdo. Essa modificacdo gera
novos valores e permite aumentar o nuimero de caracteristicas que apareciam em baixa
guantidade. Sendo assim, a mutacdo garante que a probabilidade de se alcancar qualquer
ponto do espaco de busca ndo serd nula. A taxa de mutacdo aplicada aos individuos
geralmente é baixa — em torno de 5%. Na figura 2.12 consta um exemplo de mutacédo simples,

alterando um gene de um individuo.

raviue [0 1 IO Y160 [ Fve 0 1 W00 D

Figura 2.12. Exemplo de mutag&do simples.
Fonte: o autor.

2.7.3. Sistemas Classificadores

Os SCs foram introduzidos por Holland [47] e surgiram da unido dos sistemas
especialistas (SE) com os algoritmos genéticos. Um SE pode ser entendido como um conjunto
de regras proposicionais: dada uma condicdo tem-se, por exemplo, uma acdo. A condicdo
forma o antecedente da regra, e a agdo 0 seu consequente. Sistemas especialistas foram muito
importantes para 0 avango de inUmeras areas, mas alguns obstaculos minaram sua ampla
utilizagcdo, como o fato de todas as regras necessitarem ser fornecidas por seres humanos e
manualmente. Além disso, uma vez que 0 conjunto de regras é estatico, o sistema nunca pode

descobrir se uma regra tornou-se ndo aplicavel, consequentemente sendo necessaria sua
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eliminacdo ou modificacdo. Outro conflito ocorre quando mais de uma regra é aplicavel a
uma situacdo. Todos esses conflitos devem ser previstos ou o sistema pode parar e ndo saber
como proceder [73]. Os SCs resolveram os problemas relatados dos SEs, incorporando um
algoritmo genético, que no SC é o responsavel pela busca e descoberta de novos
conhecimentos com o consequente aperfeicoamento do SC ao longo do tempo.

Goldberg [44] define que um SC é um sistema de aprendizagem de méaquina que
utiliza regras simples (chamadas classificadores) para guiar seu desempenho em um ambiente

arbitrario. Um SC consiste de trés componentes principais:

. Maodulo de regras e mensagens;
. Maodulo de atribuicdo de crédito;

. Algoritmo genético.

Em sintese, SC consiste de um mecanismo para criacao e atualizacdo evolutiva de
regras (os classificadores) em um sistema de tomada de deciséo, que codifica alternativas de

acOes especificas que as caracteristicas de um ambiente requerem em determinado instante.

Em decorréncia do(s) efeito(s) da acdo verificada no ambiente, os classificadores
responsaveis pelas acdes sdo punidos ou recompensados, utilizando um fator de qualidade
presente em cada classificador. Os SCs também submetem periodicamente a populacdo de
classificadores a um processo de evolucdo realizado utilizando os AGs, que visa descobrir

novas regras, bem como remover regras com baixa qualidade.

O modo de interacdo do SC com o ambiente se da com a troca de mensagens, como
ilustrado na figura 2.13. As mensagens vindas do ambiente informam ao SC o estado atual do
ambiente e as mensagens geradas pelo SC revelam as a¢fes que devem ser implementadas no

ambiente.

Como se observa na figura 2.13, toda comunicacdo do ambiente acontece por meio
de "detectores" e "executores". Detectores sdo responsaveis por receber e codificar as
mensagens recebidas do ambiente e os Executores sdo responsaveis pela decodificacdo das

acoes propostas pelo SC.
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Ambiente

Sistema Classificador

Subsistema de Descoberta
de Novas Regras

ﬂ' ﬂv Executor

Subsistema de
Regras e Mensagens

T 4

Subsistema de

\ Atribuicao de Crédito /
Retroalimentacao

Figura 2.13. Arquitetura geral de um Sistema Classificador.
Fonte: adaptada de Goldberg [44].

Detector

Informacao

Abordagens Michigan e Pittsburgh

Os SCs podem ser agrupados em duas abordagens: (i) abordagem Michigan e (ii)
abordagem Pittsburgh [31], [69]. Na abordagem Michigan cada individuo da populagéo
representa uma Unica regra de classificagdo, ou seja, cada individuo (classificador) é
destinado a atuar vinculado a uma Unica situacdo no ambiente. Sendo assim, a solucdo se da
pelo conjunto de classificadores que estd sendo gerenciado e evoluido. A abordagem
Michigan, foi introduzida a partir do algoritmo CS1 de Holland e Reitman [48].
Tradicionalmente, inicia-se com uma populacéo de individuos criados aleatoriamente, depois
é realizada uma avaliacdo atraves de aprendizado por refor¢co, usando algum mecanismo de

atribuicdo de crédito de acordo com a acéo executada [55].

O componente AG na abordagem Michigan tem por objetivo descobrir novas regras,
bem como assegurar a coevolugédo da populacdo de regras. Para isso, a energia (aptidao) do

individuo é utilizada como critério de qualidade.

Na abordagem Michigan, como cada individuo codifica uma regra, esses tendem a

ser sintaticamente curtos e de forma geral mais simples, reduzindo o tempo gasto para calculo
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da sua aptid&o, e, por consequéncia, reduzindo também o tempo para recombinagdo e mutacao
[39].

No entanto, como a funcdo de aptiddo é responsavel por avaliar a qualidade
individual de cada integrante da populacdo, ndo é trivial computar como se d& a integracdo
entre as regras e a qualidade do conjunto, considerando toda a populacéo.

Tambeém existe o problema relacionado aos AGs, que normalmente convergem para
um anico individuo, o que é indesejavel, devido a cada individuo tratar de um ponto
especifico e 0 que se espera sdo regras que possam lidar com vérias situacdes e ndo somente
uma. Como forma de tratar esses potenciais problemas, novos esquemas de substituicdo da
populacdo e esquemas de nicho estdo sendo propostos e utilizados para possibilitar maior

diversidade de regras na populacao [37], [44].

Uma contribuicdo importante para os SCs veio do algoritmo XCS [54], que define
um conceito que valoriza regras que maximizam a acuracia e a generalizagdo. SCs baseados
em Holland [47] tem o valor de aptiddo usado no processo de atribuicdo de crédito igual ao
valor de aptiddo utilizado no AG. De outra forma, o XCS utiliza um mecanismo mais
sofisticado, que considera como valor de aptiddo do AG um valor baseado na preciséo da

predicao.

Em outra abordagem chamada Pittsburgh cada individuo é um conjunto de regras
que codifica uma solucdo candidata completa para o problema. O célculo do valor de aptidao
de cada individuo é medido pelo desempenho de todo o conjunto de regras. De forma geral,
para atribuicdo do valor de aptiddo de cada individuo apenas a precisdo de classificacdo €

considerada.

Na abordagem Pittsburgh a cooperacédo entre individuos ndo é necessaria, posto que
um individuo ja é um conjunto completo de regras e, consequentemente, técnicas de nicho
também ndo sdo necessarias. Em Jong e Spears [51] € proposto o algoritmo GABL onde os
individuos representam regras de tamanho fixo, codificados como uma string binaria e o valor
de aptidao de cada individuo se baseia apenas na precisdo de classificagdo. Um ponto critico,
observado em trabalhos que utilizam essa abordagem, é que os individuos sdo mais longos
sintaticamente, 0 que demanda maior poder computacional para o processo de avaliacdo de

aptidao de cada individuo [37].

Nesta tese, devido & natureza do problema e aplicacdo que o SC sera utilizado,

optou-se em utilizar a abordagem Michigan.
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Regras e Energia

Assim como as regras de um Sistema Especialista (SE), os classificadores séo
compostos por uma parte antecedente e outra consequente (podendo um classificador possuir

duas ou mais condic¢des na parte antecedente), como ilustrado no quadro 2.5.

Na proposta original de Holland [47], que utilizava codificacdo binaria, a parte
antecedente do SC € um vetor de tamanho fixo, formado pela concatenacdo dos caracteres
“07, “1” e “#”, os quais sdo elementos do conjunto que compde o alfabeto ternario {0,1,#}. O
caractere ‘“#’ conhecido como o simbolo “don’t care” pode valer tanto “1” como “0”,
dependendo da situacdo, permitindo a existéncia de regras genéricas, sendo que, quanto mais
simbolos "#" estiverem presentes em uma regra mais genérica ela serd. Portanto, se um
classificador possui todos os caracteres de seu antecedente iguais a "#", sua especificidade é

zero; caso ndo haja nenhum destes simbolos, a especificidade serd maxima.

Como parametro de qualidade, todo classificador possui um campo que representa
sua energia especifica, que é determinada de acordo com o desempenho médio e utilidade
dentro da populacéo de classificadores ao longo de sua atuacdo, considerando a realimentagédo
recebida para cada acdo aplicada no ambiente. Portanto, quanto maior a energia (aptidéo) de
um classificador melhor terd sido seu desempenho no ambiente, e maior serd sua
probabilidade de atuar novamente no ambiente e de perpetuar suas caracteristicas em outros
classificadores nas futuras geracdes, caso 0s objetivos e as caracteristicas do ambiente

permanecam as mesmas.

Quadro 2.5. Exemplo de classificadores binarios.

Cé_d_igo Classificadores ou Regras Energia
Classificador (SE): (ENTAO)
1 1#1##: 11 8,5
2 1110#: 01 15,2
3 11111:11 59
4 ##O##: 10 19,0

Sistema de tratamento de regras e mensagens

O subsistema de tratamento de regras e mensagens é utilizado quando os detectores
capturam alguma mensagem do ambiente. Apos 0s detectores enviarem a mensagem realiza-
se a codificacdo da mensagem de forma que o SC possa reconhecé-la e inseri-la em um

processo de “comparacao”.
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Na fase de comparagédo, todos os classificadores tentam identificar sua parte
antecedente com a mensagem. A identificacdo pode ser feita por comparacao bit a bit, ou pelo
calculo demonstrado na equacdo 2.2 - variante da distancia de Hamming [72], onde |
representa 0 comprimento do vetor de bits e n corresponde a quantidade de 0’s e 1°s que nao
se combinaram. Segundo Booker [72], este calculo permite que individuos mais especificos
em cromossomos muito longos tenham chance de competir com individuos menos
especificos.

M= 1 -n (Exp. 2.2)

Outra forma de comparar os classificadores é comparando cada bit/campo ao
antecedente da regra. Aqueles que forem equivalentes sdo ativados e passam a concorrer ao
direito de atuar no ambiente, conforme ilustrado na figura 2.14 e, em seguida, serdo enviados

ao subsistema de apropriacao de crédito.

Fase de Comparacao

/ Todos \

Mensagem Classificadores
do Ambiente
1#1# - 11

E> 1#00# - 10

110## : 11
#1311
O#1## : 01

L8 i
e

Classificadores
Identificados

1#00# : 10
110## 11

Figura 2.14. Processo de comparacédo de classificadores com uma mensagem do ambiente.
Fonte: o autor.
Alguns SCs permitem classificadores postadores de mensagens, cuja parte
consequente da regra (acdo) é basicamente postar uma nova mensagem no ambiente. Desta
forma, além das mensagens decorrentes dos eventos do ambiente, haverd mensagens dos

proprios classificadores.
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Subsistema de apropriacéo de crédito

O mddulo de atribuicdo de crédito € de fundamental importancia em um sistema de
aprendizagem, onde Vvarias partes atuam para determinar o desempenho global deste sistema.
Em ambientes complexos, onde existe a possibilidade de varios classificadores serem ativados
em paralelo, € importante identificar se as aces de todos os classificadores foram adequadas
[63].

Entre os diversos algoritmos de atribuicdo de crédito existentes, o algoritmo mais
disseminado e conhecido € o Bucket Brigade. Este algoritmo é utilizado em SCs, que
contemplam classificadores postadores de mensagens, ou seja, classificadores que ativam
outros classificadores, sendo capazes de recompensar ou punir todos os que levaram a uma
determinada modificacdo do ambiente, mesmo que isso tenha sido detectado apds uma

sequéncia de atuacdes de classificadores.

Para SCs que ndo utilizam classificadores postadores de mensagem, como é 0 caso
do SC desenvolvido nesta tese, uma opcdo é o algoritmo que segue a abordagem de estimulo-
resposta (E-R), onde somente um classificador é ativado para atuar no ambiente,

simplificando o processo de recompensa ou punicao [73].

Calculo da aposta

Ao ser enviada uma mensagem de entrada ao SC, verifica-se se na populacdo de
classificadores acontece a combinacdo (ou matching) de algum classificador com a mensagem
de entrada, ou seja, se ocorre matching de cada caractere da mensagem de entrada, com o
caractere correspondente do antecedente do classificador, sendo que o caractere # do
antecedente do classificador sempre garante matching para determinado gene. O célculo de
guanto especifico é um classificador é dado na expressdo 2.3, onde é calculada a

especificidade (S) de um classificador.

S =(na—nt)/na (Exp. 2.3)
onde:
na é o comprimento do antecedente;

nt € o nUmero de # do antecedente.

Caso existam mais de um classificador que obteve matching com a entrada, estes
participam de uma competigéo efetuando uma aposta dada pela expresséo 2.4. O classificador

com maior aposta é o ganhador da competicao.
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B = k0*(k1+ k2*S*k3)*E (Exp. 2.4)
onde:
B: Aposta do classificador;
k0: Coeficiente de aposta, valor positivo menor ou igual a 1;

k1: Valor positivo, menor ou igual a 1, que corresponde a participacdo da parte nao

referente a especificidade na aposta;

k2: Valor positivo, menor ou igual a 1, correspondente a participacdo da

especificidade na aposta;

k3: Parametro controlando a importancia da especificidade para determinar a aposta
(padrdo = 1);

S: Especificidade;

E: Energia(aptiddo) do classificador.

Taxa de aposta

O classificador vitorioso é aquele que oferece maior aposta, e este valor é
integralmente subtraido de sua forca. Os outros classificadores que participaram da
competicdo multiplicam a sua aposta pela taxa de aposta, TaxaBid, antes de fazerem essa
subtracdo. Assim, a energia dos classificadores ap0s a aposta € calculada pelas expressdes:

E(t+1)=E(t)-B Para o classificador ganhador (Exp. 2.5)
E(t+1) = E(t) — TaxaBid*B Para os outros apostadores (Exp. 2.6)
onde:
TaxaBid:  Taxa de aposta
t iteragdo em processamento
Taxa de vida

Finalmente, em cada iteracdo todos os classificadores ficam sujeitos a um

decréscimo em sua energia em virtude da taxa de vida determinada por:

TxVida = 1 - (1/2) &M (Exp. 2.7)

onde:
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n: vida média, medida em namero de iteragdes.

Recompensa ou punicgao

Nas etapas anteriores, em razdo da competicao, os classificadores que participaram
tiveram que pagar uma taxa de aposta, e também ficaram sujeitos a uma taxa de vida. Neste
ponto, ainda falta colher a retroalimentacdo (feedback) do ambiente que verificara se a acdo
resultante do consequente do classificador ganhador teve um efeito positivo ou negativo. Caso
0 resultado tenha sido positivo, 0 mesmo sera recompensado, caso contrario sofrera
penalizacdo. Quando o classificador € recompensado sera restituida sua aposta, além de ser

somada a recompensa a sua energia.

Segue as expressdes referentes a obtencdo da energia pela aplicacdo do mecanismo

de recompensa e punicao:
E=E+B+R -> Pararecompensa (Exp. 2.8)

E =E—-P - Parapunicao (Exp. 2.9)

Subsistema de descoberta de novas regras

Ao final de cada época de iteracGes, espera-se que a energia dos classificadores tenha
sido devidamente ajustada pelo subsistema de atribuicdo de crédito, para entdo iniciar a
evolugéo das regras, chamando o subsistema de descoberta de novas regras.

Esta fase utiliza técnicas de computacdo evolucionaria visando buscar uma
populacdo de classificadores cada vez mais adaptada ao ambiente, de acordo com 0s objetivos

a serem atendidos.

Em resumo, um algoritmo genético é utilizado para produzir uma nova geracdo de
classificadores, pela aplicacdo dos operadores de selecdo, crossover e mutacdo, em uma parte
da populacdo original. A probabilidade de selecdo de um classificador é proporcional a sua

energia, no entanto, todos os classificadores podem ter a chance de ser selecionados.

Apos atingir o numero de geragdes definido no AG, os filhos gerados na ultima
geragdo serdo inseridos na populacdo em substitui¢do a outros individuos, conforme ilustrado

na figura 2.15.



Subsistema de descoberta
de novas regras

Classificadores
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N

:

Nova Populagao

Figura 2.15. Processo evolutivo e recomposicao da populacdo de um SC.
Fonte: o autor.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo visa fazer uma revisdo de trabalhos relacionados ao tuning de projeto
fisico de bancos de dados, sobretudo no que tange ao tuning de indices, destacando suas

caracteristicas, contribuicGes e deficiéncias.

3.1. Considerac0es iniciais
Visando obter um bom desempenho, uma preocupacdo constante de diversos
fabricantes de SGBDRs diz respeito ao autotuning de SGBDs.

Em meados de 1997, a empresa Microsoft iniciou o projeto AutoAdmin que culminou
com o desenvolvimento da ferramenta Index Tuning Wizard para o SGBD SQL Server 7.
Baseados especialmente nessa experiéncia, Chaudhuri e Narasayya [78] discutiram 0s
algoritmos utilizados pelo projeto AutoAdmin e 0s avangos na area de autotuning obtidos no
periodo de 1997 a 2007. A IBM, também interessada em prover solugdes para autotuning de
SGBDs, iniciou em 2002 o projeto SMART [25], visando enriquecer o gerenciador de seu
SGBD DB2 | Universal Database, com caracteristicas automaticas. A Oracle, por sua vez,

iniciou atividades na area de autotuning em seu SGBD, desde a versdao 10g, oferecendo
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recursos para ajuste automatico por meio da ferramenta ADDM (Automatic Database
Diagnostic Monitor) [29], [32].

Em razdo de existirem varias abordagens para o tuning de projeto fisico, é possivel
identificar algumas formas de classifica-las [9], como: (i) continuo ou ndo continuo; (ii)
autbnomo ou nédo auténomo; (iii) intrusivo ou ndo intrusivo. Abordagens caracterizadas como
continuas ou ndo continuas, dependem de possuirem ou ndo a capacidade de capturar e
analisar dinamicamente uma carga de trabalho. Ja as abordagens autbnomas tém a capacidade
de atuar realizando o tuning de projeto fisico de forma automatica, por meio da criacéo,
exclusdo ou reconstrucao de estruturas do banco de dados. Por outro lado, as ferramentas nao
autdbnomas transferem para o DBA essa responsabilidade. Abordagens classificadas como
intrusivas, por sua vez, sdo aquelas que exigem mudancas que sdo fortemente acopladas ao

codigo fonte de um SGDB utilizado, restringindo a sua utilizacdo a outros SGBDs.

O quadro 3.1 apresenta um resumo comparativo entre os estudos que serdo discutidos

neste capitulo e que motivaram o desenvolvimento desta tese.

As caracteristicas presentes no quadro 3.1, que serd utilizado para diferenciar as

abordagens discutidas, sdo as seguintes:

e tipo de estrutura de acesso: indica os tipos de estruturas de acesso utilizadas pela
abordagem (indice primario, indice secundario, visdes materializadas, particGes de
tabelas, etc.) e a organizacdo fisica dessas estruturas;

e acoes de gerenciamento: representam as acOes de gerenciamento executadas sobre
as estruturas de acesso utilizadas, ou seja, as acdes que sdo suportadas pela solucéo
estudada, que podem ser: criacdo, remocdo e reorganizacdo de estruturas de
acesso;

e SGBDs suportados: lista 0s SGBDs suportados pela referida solugéo;

e modelo de custos: indica se 0 modelo de custos utilizado pelas heuristicas € interno
(o préprio modelo de custos utilizado pelo SGBD) ou externo (modelo de custos
independente do SGBD);

e avaliacdo de desempenho: descreve se a solugdo adotou algum benchmark e, em
caso positivo, quais benchmarks foram utilizados para a avaliacdo de desempenho
da solucéo;

e considera discos SSDs: indica se o trabalho considera as novas caracteristicas dos
discos SSDs;

e técnica on-line, off-line ou semiautomatica.
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Trabalho Tipo de Acoes de SGBDs Avaliagao de | Considera Técnica online,

Analisado estrutura de gerenciamento | suportados desempenho | discos SSDs | semiautomatica ou
acesso off-line

Lohman etal. [10] | Indice Sec., Criagdo DB2 TPC-C Néo Off-line
arvore B+

Agrawal etal.[36] | indice Sec., Criagéo Sql Server TPC-H Néo Off-line
arvore B+

Schnaitter et al. indice Sec., Criacdo e PostgreSQL * Néo On-line

[62] arvore B+ Remocgéo

Luhring et al. [4] indice Sec., Criacdo e DB2 TPC-H Néo On-line
arvore B+ Remogao

Bruno e indice Sec., Criagdo e Sql Server TPC-H Néo On-line

Chaudhuri [35] arvore B+ Remog&o

Monteiro [11] indice Prim./ Criagao, Qualquer TPC-H Néo On-line
Sec., arvore B+ | Remocdo e SGBDR

Reorganizacéo

Maier et al. [26] indice Sec., Criagao, Qualquer SDSS DR4 Néo On-line
arvore B+, Remocgao e SGBDR dataset
particbes de Reorganizagéo
tabelas

Jimenezetal.[8] | indice Sec., Criagdo e PostgreSQL | * Néo Semiautomatica
arvore B+ Remogao

EDB, Index indice Sec., Criagéo PostgreSQL | * Néo Off-line

Advisor[16] arvore B+

PostgreSQL indice Sec., Criagdo PostgreSQL | * N&o Off-line

Workload arvore B+, Brin

Analyser [17]

Almeidaetal.[9] | indice Prim./ Criagao, Qualquer TPC-H Nao On-line
Sec., arvore B+ | Remogéo e SGBDR

Reorganizagéo

Sharma etal. [53] | indice Sec., Criagéo PostgreSQL | TPC-H Nao Off-line

arvore B+

* Testes préprios

3.2. Abordagens off-line

3.2.1. Database Tuning Advisor for Microsoft SQL Server 2005

No contexto do projeto AutoAdmin, varios trabalhos se destacaram culminando com
o0 desenvolvimento da ferramenta Index Tuning Wizard para 0 SGBD SQL Server 2005, que,
a partir de uma andlise de uma carga de trabalho obtida pelo DBA, sugere a criacdo de um
conjunto de indices. Em Agrawal et al. [36] sdo caracterizados os avangos ocorridos para a
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evolucdo da ferramenta. Na qual, além da selecdo automatica de indices, é realizada também a

selecdo de visGes materializadas e o particionamento de grandes tabelas.

3.2.2. DB2 Advisor: An Optimizer Smart Enough to Recommend its Own Indexes

Integrado ao projeto SMART, da IBM, Lohman et al. [10] apresentam uma
ferramenta de selecéo de indices para 0 SGBD DB2 baseada no cléssico problema da mochila.
Neste trabalho, utiliza-se o préprio otimizador do SGBD para enumerar os melhores indices
para uma carga de trabalho e disponibiliza recursos de restricdes de disco e uma heuristica
para a selecdo de indices. Nesse sentido, o otimizador é estendido com um modo de sugestéo
de indices e, antes da otimizacdo de uma determinada consulta SQL, indices hipotéticos séo
gerados para todas as colunas relevantes. Em seguida, os indices recomendados para a
clausula SQL sdo utilizados como entrada em uma heuristica de selecdo de indices que tenta

encontrar o melhor conjunto de indices para a carga de trabalho como um todo.

3.2.3. Enterprise DB Index Advisor

Desenvolvida pela empresa Entreprise DB [16], essa ferramenta comercial de auxilio
ao DBA, ao receber uma consulta SQL, faz sugestfes de quais colunas devem ser indexadas,
mas somente para indices implementados em arvores B+ (coluna Unica ou multicoluna).
Internamente sdo utilizados indices hipotéticos para estimar os custos da presenca ou ndo de
um indice, como se tais indices estivessem disponiveis no SGBD. As duas principais formas
de usar a ferramenta sdo: (i) invocando um programa utilitario, fornecendo um arquivo de
texto com as consultas a partir das quais o Index Advisor ird gerar um arquivo com as
sugestdes, no formato de comandos CREATE INDEX e; (ii) executando as consultas, via
programa utilitario EDB-PSQL, sendo as sugestfes armazenadas em uma tabela especifica do

PostgreSQL, sendo possivel acessa-la via comandos SQL [16].

3.2.4. PostgreSQL Workload Analyser (POWA)

POWA [17] é um projeto aberto sob a licenga PostgreSQL. A ferramenta pode ser
instalada como uma extensdo do SGBD PostgreSQL (similar ao AWR do SGBD Oracle),
que, por sua vez, utiliza outra extensdo chamada pg_qualstats. Esta ultima € responsavel por
descobrir quais os predicados mais executados, em uma carga de trabalho SQL e, desta forma,

a ferramenta € capaz de sugerir 0 menor conjunto de indices para otimiza-la.
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POWA recorre a heuristicas internas com énfase a sugestao de indices multicolunas e
as sugestdes de indices podem ser visualizadas por meio de uma interface grafica. E possivel
visualizar também o tempo de execucdo de consultas, blocos mais acessados, blocos
temporarios e em cache, bem como o consumo de CPU durante periodos especificados pelo
usuario. Um procedimento obrigatorio para utilizacdo da ferramenta POWA é executar uma

mesma carga de trabalho, duas ou mais vezes, para se obter as recomendacdes de indices [17].

3.2.5. The Case for Automatic Database Administration using Deep Reinforcement

Learning

Sharma et al. [53] prop6em uma abordagem para tuning de indice chamada NoDBA,
que utiliza a abordagem, aprendizado profundo por reforco, também conhecida como: Deep

Reinforcement Learning.

Destaca-se que, em contraste com o aprendizado supervisionado tradicional [80],
onde, por exemplo, uma rede neural é treinada utilizando um conjunto de dados e um
conjunto de resultados esperados, na aprendizagem por reforco o processo de treinamento néo
requer resultados esperados. Em vez disso, o processo é completamente dirigido pelas
chamadas recompensas, indicando se a¢des tomadas para uma entrada levaram a um resultado
positivo ou negativo. Dependendo do resultado, a rede neural é encorajada ou desencorajada a
considerar a acdo sobre essa entrada no futuro. Os autores salientam que a abordagem
utilizando aprendizagem por reforco profundo, de forma geral, € similar ao comportamento de

um DBA que, normalmente, tomara futuras decisdes com base nas experiéncias ja realizadas.

A utilizacdo da rede neural no tuning de SGBDs requer a realizacdo do treinamento da
rede neural. Para isso, os autores definiram, inicialmente, um ambiente chamado problema,

(ue consiste Nos quatro componentes a sequir.

(1) Entrada para a rede neural. Essa é tipicamente a carga de trabalho atual na forma de
caracteristicas de consulta, para a qual o sistema deve ser otimizado, bem como o
estado atual da configuragéo.

(2) Conjunto de agdes que podem ser tomadas. Uma acdo poderia ser criar um indice
secundario em uma determinada coluna de uma tabela ou alterar o tamanho de um
buffer de banco de dados. Tal acdo ¢ uma transicdo da configuracéo atual do sistema

para uma nova configuragéo do sistema.
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(3) Fungdo de recompensa. Para classificar o impacto de uma acéo tomada, é calculado,
por exemplo, o tempo ou o custo de execucdo da nova configuracdo apds a acédo ter
sido tomada e, posteriormente, comparado com a melhor configuracdo obtida. Quanto
maior a melhoria, maior é a recompensa positiva retornada. Se o desempenho
diminuir, uma recompensa negativa sera retornada.

(4) Hiper-parametros para direcionar a aprendizagem. Isso inclui propriedades da rede
neural (por exemplo, nimero de camadas ocultas, nUmero de nds por camada), bem

como propriedades do processo de aprendizado, como o numero de iteragdes.

Embora o trabalho de Sharma et al. [53], tenha sido aplicado somente para tuning de
indices, os autores enfatizam que a abordagem pode ser aplicada a outros problemas de

tuning, como, por exemplo, ao processo de otimizacdo de consultas.

3.3. Abordagens on-line

3.3.1. On-Line Index Selection for Shifting Workloads

Em Schnaitter et al. [62] é proposto o framework COLT, o qual é capaz de monitorar
continuamente a carga de trabalho de um SGBD e sugerir indices eficazes, de acordo com a
carga de trabalho submetida. COLT coleta estatisticas em diferentes niveis de detalhes sobre

indices reais e indices hipotéticos.

Além disso, esse framework usa heuristicas para automaticamente regular o seu
proprio desempenho, diminuindo sua atuacdo quando o SGBD esta bem ajustado ou
aumentando-a quando ocorrem mudancas na carga de trabalho que implicam na necessidade

de reajustar a configuracédo de indices do SGBD.

Na Figura 3.1, sdo ilustrados os componentes principais da ferramenta COLT, onde é
possivel verificar também que foi necessario inserir novos médulos no codigo fonte do SGBD
PostgreSQL. O mddulo EQO (extended query optimizer), principal componente do
framework, tem o objetivo de substituir o otimizador de consultas do PostgreSQL. A
responsabilidade precipua do EQO continua sendo a mesma do otimizador padrdo do
PostgreSQL: a selecdo de um plano de execucdo Otimo para uma determinada consulta
recebida como entrada. No entanto, 0 EQO tem habilidades extras, como a de trabalhar com

indices materializados e hipotéticos. Mais especificamente, dado uma consulta q e um indice
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i, 0 EQO retorna o ganho no custo da consulta g caso o indice i seja utilizado, denotado pela
expresséo 3.1.
Query
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Figura 3.1. Arquitetura da ferramenta COLT.
Fonte: Schnaitter et al.[62].

gain(i, g) = |CM — Ci| (Exp. 3.1)

Sendo assim, considere que CM seja o custo do plano de execucéo inicial. Durante o
processo de otimizagdo de cada consulta recebida, o EQO calcula o ganho para cada indice
existente, seja ele materializado ou hipotético. Em seguida 0 EQO recebe um conjunto de
indices P. Para cada indice i, 0 EQO computa um novo plano de execucédo, denotado por Ci,

da seguinte maneira:

e se i é um indice materializado, o0 EQO gera o melhor plano de execu¢do que nédo
utiliza i;
e se i € um indice hipotético, 0 EQO gera o melhor plano de execugdo considerando
a possibilidade de utilizar o indice i.
A esses planos de execucdo os autores denominam de “what-if plans”. Dessa forma,
0 ganho do indice i para a consulta g, é determinado pela diferenca de custo entre CM e Ci,

conforme exp. 3.1

Outros mddulos do framework que podem ser observados na figura 3.1 séo:
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e Profiler: responsavel por obter estatisticas de desempenho de indices candidatos que
sdo atualizados, incrementalmente, apds a avaliacdo de cada consulta;

e Self Organizer (SO): componente ativado no final de cada época. SO verifica as
informagdes estatisticas obtidas pelo modulo Profiler e prevé o beneficio esperado de
cada indice, considerando a carga de trabalho;

e Scheduler: mddulo responsavel por escolher o melhor momento para se materializar
um indice. Vaérias estratégias de escalonamento sdo possiveis como: (1)
materializacdo imediata; (2) materializacdo de indices durante o tempo ocioso do
sistema; e (3) utilizacdo de resultados intermediérios de futuras consultas para
construgdo de indices mais eficientes.

Outra caracteristica importante € a capacidade do framework para gerenciar

restricdes do espaco disponivel para a materializacao de indices.

Um conceito introduzido na implementacdo do COLT é a divisdo das consultas
recebidas em intervalos regulares denominados “época”, que equivale a 10 (dez) consultas.
Durante uma “época” sdo coletadas estatisticas sobre a carga de trabalho e os ganhos dos
indices candidatos. Ao final da “época” analisa-se a necessidade de alteracdo na configuracdo
de indices (materializados e hipotéticos), podendo ocorrer a promocao dos indices hipotéticos
em materializados, e os indices materializados permanecerem ou serem removidos (voltando

a situacdo de hipotéticos).

Concernente ao conjunto de indices materializados e hipotéticos é realizada uma

subdivisdo em trés conjuntos:

e conjunto M: representa o conjunto dos indices materializados que sdo gerenciados
pelo STM;

e conjunto H: (hot set) contém os indices candidatos que foram relevantes para as
consultas recentemente analisadas e que mostraram fortes evidéncias de sua grande
utilidade para elevar o desempenho da carga de trabalho;

e conjunto C: (cold set) contem os indices candidatos que foram relevantes para as
consultas recentemente analisadas, mas cuja utilidade para a carga de trabalho se
mostrou apenas razoavel.

Para realizar a distribuicdo dos indices candidatos entre os conjuntos M, H e C é

necessario calcular o ganho individual de cada indice. Essa atividade mostra-se

computacionalmente cara, pois para calcular o ganho de determinado indice para uma
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consulta € preciso otimiza-la mais uma vez. Dessa forma, adicionou-se um limite para o
numero de otimizacOes efetuadas em uma “época”. No entanto, esse limite pode variar,
dependendo da estabilidade da carga de trabalho em que o sistema estd trabalhando no

momento [62].

3.3.2. Autonomous Management of Soft Index

Luhring et al. [4] utilizam uma abordagem para a manutencao e criacdo automatica,
que também utiliza o recurso de indices hipotéticos (denominados Soft Indexes), monitorando

e coletando estatisticas acerca dos indices reais e hipotéticos.

E utilizado também o modelo genérico de sintonizacdo automatica proposto
inicialmente em Weikum et al. [56], o qual consiste no ciclo de observacao, predicao e reacao.
Essas fases sdo repetidas, continuamente, com o intuito de tomar decisdes (fase de reacdo) a

partir do monitoramento e anélise do comportamento do sistema.

Cada consulta Q submetida ao SGBD é otimizada duas vezes, uma sem considerar
indice algum e outra levando em conta todos os indices candidatos. O beneficio do conjunto
de indices candidatos é calculado atribuindo a cada indice candidato parte do beneficio total,

empregando aproximacao, conforme estratégias apresentadas em Sattler et al. [64].

Para operacOes de atualizacdo (update) que sdo considerados um maleficio para o
sistema [4], sdo calculadas estimativas do numero de linhas afetadas por esses comandos, a
altura da arvore e um fator derivado empiricamente que represente o custo de atualizacdo de

uma entrada nos indices.

Sobre o aspecto temporal da solucdo, € utilizado o conceito de “época” (SATTLER
et al.[64], que delimita a duracdo de um periodo de observacdo. O limite pode ser em termos
do numero de consultas, por um beneficio global maximo de algum indice candidato ou por

namero maximo de recomendagdes para um indice.

Na etapa de reacdo é realizada a criagdo continua e on-line de indices. Na fase
anterior, se detectada a necessidade de alterar a configuracdo de indices, sdo criados deferred

indexes, ou seja, indices prontos para posterior materializag&o.

No trabalho, séo investigados os ganhos de desempenho obtidos com a integracéo da
criagdo de indices com o processamento de consultas, o que possibilita, por exemplo, a
construcdo de um indice durante a execucdo de um Table Scan. Nesse sentido, foram

introduzidos dois novos operadores: IndexBuildScan e SwitchPlan. O operador
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IndexBuildScan estende a operacdo Table Scan sobre uma tabela para criar um ou mais
deferred indexes. O operador IndexBuildScan recebe como parametro a lista de deferred

indexes definidos sobre uma tabela, os quais serdo construidos durante a varredura na tabela.

O operador SwitchPlan tem por objetivo permitir o uso de um indice (recém-criado)
na mesma consulta em que foi projetado/criado. A figura 3.2 demonstra como se comporta
uma operacdo, utilizando o operador SwitchPlan. Aponta que, durante a primeira fase, as
tuplas séo afetadas pelo operador esquerdo e, no entanto, durante as fases seguintes o
operador SwitchPlan alterna, para, em vez de fazer uma varredura completa (tablescan)

executar uma varredura envolvendo a criacéo e utilizagdo de um indice.

NU oin :> NUoin
) / \
a=|r| / n . n=|r|

TableSean(r) TableScan(s) TableScan(r) SwitchPlan
- ™
1 n-1
Z AN
IndexBuildScan(s)~i IndexScan(i,s)

Figura 3.2. Exemplo utilizando os operadores SwitchPlan e IndexBuildScan.
Fonte: Luhring et al.[4].

A solugéo proposta foi implementada no SGBD PostgreSQL 7, o qual necessitou ser

estendido para a criagcdo dos novos operadores: SwitchPlan e IndexBuildScan.

3.3.3. An On-line Approach to Physical Design Tuning

Em Bruno e Chaudhuri [35] € apresentada uma ferramenta de sintonizagéo
automatica de indices que foi implementada como um componente do Microsoft SQL Server.
E executada continuamente e reage modificando de forma automatica o projeto fisico do

banco de dados de acordo com variagdes na carga de trabalho e dados.
As principais caracteristicas da abordagem s&o:

e ao receber uma consulta, em tempo de execucdo, identifica-se um conjunto de
indices candidatos relevantes e calcula-se 0 quanto de desempenho foi perdido

pela auséncia daquele possivel indice;
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e apos reunir informacdes suficientes sobre os beneficios de um possivel indice, o
mesmo é automaticamente criado ou também pode haver caso de remocdes,
quando identificados maleficios da presenca de algum indice.

Para prover o recurso de indices hipotéticos, o gerenciador de metadados foi
estendido para inclusdo de um conjunto de contadores, responsaveis por computar o beneficio
de cada indice para a carga de trabalho. Essa medida é utilizada para selecionar indices com
potencial de ser materializados ou excluidos do SGBD.

Salienta-se ainda que, havendo uma restricdo de armazenamento secundario que
impeca todos os indices selecionados de serem materializados, a ferramenta decide quais
deles materializar, levando em conta se a eliminacdo de um indice pode liberar espaco para
dois ou mais cuja soma dos beneficios seja maior que a do indice eliminado, bem como se é
possivel juntar dois ou mais indices.

Como caracteristica importante, a solucdo permite que ap0s a execucdo de uma ou
varias consultas reduza-se a carga do processo de sintonizagdo automatica. Apesar de ser uma
solugéo que ndo exige intervencdo do DBA, este pode monitorar o estado interno e intervir

conforme preferir.

A solucdo e algoritmos propostos apresentam baixa sobrecarga, além de considerar o
custo da atualizacao de indices, causadas por comandos de update, custo de criacdo de tabelas

auxiliares e temporarias, bem como as restricdes no espaco de armazenamento secundario.

3.3.4. Uma abordagem ndo intrusiva para a manutencdo automatica do projeto fisico de

bancos de dados

No trabalho de Monteiro [11], tem-se uma abordagem ndo intrusiva para a
manutencdo automatica do projeto fisico de bancos de dados que utiliza agentes de software.
O autor propde um mecanismo completamente desacoplado do codigo do SGBD utilizado
(ndo intrusiva), podendo ser utilizado com qualquer SGBD e também on-line, com execuc¢ao

independentemente de interagbes com os DBAs.

A solucdo traz uma heuristica integrada para a selecdo e acompanhamento de indices
— denominada heuristica HISAI, a qual se baseia no conceito de otimizacdo hipotética. Essa
heuristica realiza, em um Gnico passo, a selecdo de indices candidatos (hipotéticos), o
acompanhamento dos indices candidatos e reais, além do acompanhamento do nivel de

fragmentacdo dos indices reais.
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Outro recurso presente é a manutencdo de indices primarios e secundarios e o
acompanhamento do nivel de fragmentacéo das suas estruturas. Logo que detectado um indice
que se encontra num grau de fragmentacdo superior ao limite configurado (pelo DBA) esse
indice é automaticamente reorganizado. Assim, evita-se a ocorréncia de problemas de

desempenho advindos da existéncia de indices fragmentados.

3.3.5. PARINDA: An Interactive Physical Designer for PostgreSQL

Em Maier et al. [26], é proposta a ferramenta PARINDA, a qual é capaz de
automatizar o projeto fisico de SGBDRs por meio da criagdo de indices e parti¢des de tabelas.

Diferentemente de outras abordagens [13], [40] e [49], que utilizam heuristicas
gulosas para eliminar o espacgo de busca, a abordagem proposta ndo afasta do espago de busca
possiveis solucdes candidatas, mas pesquisa todos possiveis candidatos Uteis antes de sugerir

0 conjunto ideal de recursos.

Para isso, a ferramenta primeiro modifica o otimizador para habilitar a caracteristica
denominada "what-if", onde recursos de projeto fisicos sdo simulados por meio da criacdo de

estatisticas no catalogo do SGBD.

Dessa forma, como o otimizador de consulta atua principalmente com estatisticas, ele
ndo pode diferenciar os recursos de projeto reais dos que sdo hipotéticos (simulados).
Portanto, essas estruturas what-if permitem que o DBA estime o beneficio que obteria se as

estruturas estivessem realmente presentes no banco de dados.

Para realizar a busca pelo melhor conjunto de particbes de forma automatica,
emprega-se a técnica usada na ferramenta AutoPart [77]. Além disso, é realizada a reescrita

das consultas de entrada para corresponder as parti¢des sugeridas.

Para encontrar o conjunto ideal de indices, os autores utilizam a técnica ILP [46] que
constréi um programa linear inteiro e resolve-o usando um solucionador combinatério

padronizado.

3.3.6. Automatic Physical Design Tuning based on Hypothetical Plans

No trabalho de Almeida et al. [9] é apresentada uma abordagem continua, autbnoma
e ndo intrusiva para a manutencdo do design fisico, denominada HypoPlans. Assim como em

outras abordagens, o trabalho utiliza configuragcfes hipotéticas para realizar o self-tuning de
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projeto fisico, sendo apresentado no trabalho experimentos envolvendo o problema de selecdo

de indices.

Seguindo as fases para self-tuning definidas em Weikum et al.[56], durante a fase de
observacado o HypoPlans monitora e analisa cada tarefa da carga de trabalho, para identificar
as estruturas de banco de dados mais adequadas e seus respectivos beneficios para
determinada tarefa. Durante a fase de previsdo, 0 HypoPlans tenta inferir os efeitos que
resultariam da alteracdo de uma configuracdo de projeto fisico atual C para uma nova
configuragdo C’, onde C’ contém estruturas reais e hipotéticas. A fase de reacdo tem a
funcionalidade de alterar fisicamente uma configuragdo C para a nova configuracdo C’ gerada

pelo HypoPlans.

Utilizando o conceito de planos de execucdo de consultas hipotéticas, a ideia chave é
permitir que os HypoPlans substituam um subplano p pertencente ao plano de execugédo
original P por um hipotético subplano p’. HypoPlans pode criar um plano hipotético HP, que
é equivalente ao plano original P, mas com um custo de execucdo estimado mais baixo.
Assim, as estruturas hipotéticas em um subplano hipotético p’ sdo boas candidatas para ser
fisicamente criadas. Para comparar os custos de execucdo de HP e P, foi desenvolvido um
modelo de custo candnico (CCM) usado apenas para dar suporte ao HypoPlans na descoberta

de atividades de ajuste de projeto fisico eficientes.

Embora no trabalho seja abordado somente o problema de self-tuning de indices, os
autores enfatizam que a abordagem pode ser facilmente aplicada a outros problemas de
projeto fisico, como particionamento de tabelas e visGes materializadas [9].

3.4. Abordagens semiautomaticas

Considerada 0 meio-termo entre as abordagens on-line e off-line, as técnicas de
ajuste de projeto fisico semiautomaticas tentam suprir as deficiéncias das técnicas off-line,
selecionando de forma on-line uma carga de trabalho representativa para ser utilizada no
processo de recomendacdo de indices. Algumas a¢des sdo deixadas por conta do DBA, como
0 momento a ser realizada a selecdo, a criacdo ou a manutencdo de indices, ou mesmo a
insercdo de um parecer (feedback) sobre os efeitos de determinada recomendacéo de indices

implantada, que pode ser utilizado como pardmetro em recomendagdes posteriores.
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3.4.1. Kaizen: A Semi-Automatic Index Advisor

Em Jimenez et al. [8] é apresentada uma ferramenta semiautomatica de sintonizagéo
de indices denominada Kaizen, que visa recomendar configuracdes de indices (criacdo e

remogéo) baseados na carga de trabalho.

Para monitorar a carga de trabalho e prover a selecdo de indices, Kaizen usa o
método de dividir para conquistar no espaco de solucGes e, em seguida, recomenda alteragdes

no projeto fisico relacionado a indices.

Apesar de a ferramenta sugerir e ser capaz de criar e remover indices de forma
continua, € permitido ao DBA analisar as recomendacdes, além de permitir que ele escolha o

momento de materializar os indices.

Outra caracteristica da ferramenta é que o DBA pode inserir um feedback com o
objetivo de refinar recomendacdes futuras. Para cada sugestdo de indice ela armazena o
feedback e preferéncias do DBA de duas formas:

(i) explicita: quando um DBA indica se aceita ou ndo determinada recomendagéo;

(i) implicita: diz respeito as decisdes do DBA que contrariam a¢Bes automaticas,
como é o0 caso da remocdo de um indice que tenha sido sugerido anteriormente pela
ferramenta. Dessa forma, a ferramenta infere que o DBA nédo concordou com a sua sugestdo

e guarda esse conhecimento para as futuras sugestoes.

3.5. Considerac0es finais do capitulo

Pesquisadores propuseram muitas técnicas para tuning automatico de projeto fisico nas
ultimas trés décadas. Neste capitulo, listamos os principais trabalhos que abordam o tuning,
sobretudo para o problema de tuning de indices [1], [4], [8], [10], [11], [26], [36], [62].

Com excecdo de [10] e [26], a maioria dessas propostas possuem caracteristicas de
projeto “what-if”. Isto é, promovem simula¢fes com base em configuracdes hipotéticas,
buscando projetar otimizacdes possiveis a partir de indices e de outras estruturas de acesso.
Além disso, estes trabalhos comumente empregam heuristicas com podas gulosas para
eliminar o espaco de busca. Embora a poda gulosa torne as ferramentas viaveis, ela reduz sua

utilidade ao eliminar muitos candidatos uteis.
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Salienta-se que iniciativas para tuning automatico de projeto fisico para SGBDs de
codigo aberto sdo relativamente novas comparadas as solugdes para SGBDs comerciais.
Schnaitter et al. [62], Monteiro [11] e Maier et al. [26], propuseram ferramentas com
importantes contribuicBes para tuning, utilizando SGBD de cddigo aberto. No entanto,
nenhuma delas considerou as diferencas de custos de E/S entre dispositivos de

armazenamento HDD e SSD.

Salienta-se que, embora o custo monetario do SGBD seja um fator importante na
decisdo da escolha por um SGBD de codigo aberto, a falta de ferramentas automatizadas
apropriadas para SGBDs de codigo aberto, torna a operagdo de tuning mais custosa que de um
SGBD comercial. Portanto, destaca-se a importancia de iniciativas que contemplem o uso de
SGBDs de cddigo aberto, como realizado nesta tese, bem como trabalhos que foquem na
ampliacdo do uso de ambientes hibridos de armazenamento, visando o aprimoramento de sua

administragdo e o incremento de desempenho.
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Capitulo 4

Método

Neste capitulo é apresentado o método proposto nesta tese, caracterizando oS
componentes principais do algoritmo ITLCS proposto, o fluxo de etapas para sua execucéo,

parametros escolhidos e utilizados pelo algoritmo, entre outros aspectos.

Como este trabalho é direcionado a ambientes hibridos de armazenamento, foram
executados experimentos (detalhes no capitulo 5) em diferentes cenarios, utilizando
armazenamento HDD e SSD. Além disso, foram criados cenarios de testes utilizando o0 SGBD
PostgreSQL padrdo, bem como outros cendrios utilizando uma versdo extendida do SGBD

PostgreSQL implementada nesta tese (detalhes na se¢do 5.1 e 5.2).

Para cada cenario de teste definido (detalhado no capitulo 5) foram realizados

experimentos com as etapas que seguem a abaixo.

e Geracdo da populacdo inicial de classificadores: nesta etapa, sdo gerados oS
classificadores necessarios para compor a base de classificadores do ITLCS
desenvolvido.

e Treinamento do ITLCS:

o Execucdo de 10 iteragcbes do ITLCS, utilizando a carga de trabalho
selecionada. Para definir o nimero de iteracdes do ITLCS, foram realizados
experimentos preliminares com 1, 5 10 e 20 iteragdes, e baseado nos

experimentos foi escolhido 10 iteracOes para a fase de treinamento do ITLCS.
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o Descoberta de novas regras de tuning: nesta fase € realizada uma busca por
uma nova geracao de classificadores utilizando o AG.

o Recomposicdo da populacdo de classificadores: ap6s a geracdo de novos
classificadores, estes devem ser inseridos na populagdo em substituicdo a

outros individuos.
e Execucdo do ITLCS, para cada cenario de teste definido.

ApoGs a execugdo do ITLCS nos vérios cenarios de teste, foi realizada uma anéalise
comparativa dos resultados entre os cenarios, verificando o desempenho alcancado pelas
acOes do ITLCS em cada cenario de teste. Foram analisadas também as diferencas entre

regras geradas pelo ITLCS para cada cenario, conforme detalhado no capitulo 5.

Na sequéncia, a secao 4.1 apresenta os componentes principais do algoritmo ITLCS
desenvolvido. A secdo 4.2 apresenta a estrutura dos classificadores — parte antecedente e
consequente. Na secdo 4.3 é apresentado 0 processo para geracao inicial de classificadores e
0s parametros iniciais escolhidos para o ITLCS. Apds, na secdo 4.4 é apresentado o fluxo de
etapas para execucdo do ITLCS. Na secdo 4.5 e 4.6 sdo apresentadas as Heuristicas utilizada
pelo ITLCS. Na sequencia na se¢cdo 4.7 um ciclo completo de iteracdo do ITLCS é
apresentado. Na secdo 4.8 € apresentado as alteracfes propostas para 0 modelo de custos do
SGBD PostgreSQL. Por fim na se¢do 4.10 discute-se 0s pontos principais do capitulo.

4.1. O algoritmo ITLCS

Um SGBD, durante a sua operacdo em um ambiente real de aplicacbes, pode
apresentar problemas de desempenho, que entre outras op¢des, podem ser resolvidos por meio
de acbes de tuning de indices. Desta forma, o algoritmo ITLCS tem como meta receber uma
carga de trabalho, contendo um ou mais comandos SQL, e realizar o tuning de indices.
Portanto, quando um usuario submeter a mesma consulta ao SGBD, ou consultas similares,
estas poderdo ser executadas mais rapidamente utilizando o(s) indice(s) criado(s). Para
realizar o tuning de indices, o SC gera um conjunto de regras de inferéncia (classificadores),
no formato SE <condi¢io> - ENTAO <aco>, onde cada classificador tenta mapear apenas
uma situagdo que pode ocorrer no ambiente e, além disso, existem classificadores especificos

para serem utilizados quando os dados estdo em HDD e outros para SSD. Desta forma,
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utilizando o conjunto de classificadores de sua base, o SC ajusta o desempenho do SGBD por
meio de acOes de criacdo ou manutencdo de indices presentes no consequente de cada

classificador.

Visando uma convergéncia agil na tentativa de obter uma solucdo 6tima, o ITLCS
utiliza configuragdes hipotéticas de indices [75]. A utilizagdo de indices hipotéticos tem como
vantagem a eliminacdo do tempo de espera para criacdo de indices, além de permitir a

obtencdo de estimativas de custos utilizando tais indices.

4.1.1. Componentes principais do ITLCS

Como apresentado na figura 4.1 e também detalhado no capitulo 2, um SC baseado no
modelo de Holland [47] interage com o ambiente (SGBD) por meio de detectores e
executores € organiza-se em trés componentes principais: subsistema de tratamento de regras
e mensagens, subsistema de descoberta de novas regras e subsistema de atribuicao de crédito.
Além destes componentes, em nossa proposta também foram adicionados: repositorio base,

modulo de heuristicas e um modulo de monitoramento, descritos nas subsec¢des a seguir.

AMBIENTE ; 5
AMDIENTE Usuarios Apllczoes
Moédulo de |« 1 7
-Monnoramemo < » | Heuristicas |

Sistema Classificador

Subsistema de Descoberta
de Novas Regras

T 4

Subsistema de
Regras e Mensagens

T 4

Subsistema de
Atribui¢ao de Crédito

Executor

Carga de Trabalho

Retroalimentacao

Figura 4.1. Arquitetura do sistema ITLCS
Fonte: o autor.
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Repositdrio base

O repositorio base (RB) armazena em tabelas do banco de dados os seguintes itens: a
carga de trabalho capturada pelo SGBD, o plano de execu¢do de cada comando SQL, a
quantidade de tuplas retornadas e o custo calculado da consulta antes e depois de qualquer
acao do SC. Destaca-se também que o RB ndo necessita estar fisicamente no mesmo local de

armazenamento da carga de trabalho.

Moédulo de monitoramento

Responsavel por capturar comandos SQL da carga de trabalho, submetidos ao SGBD,

o0 mo6dulo de monitoramento grava no RB os comandos SQL capturados.

Na fase de captura, 0 médulo de monitoramento utiliza a Heuristica de Monitoramento
da Carga de Trabalho (HMCT), definida na secdo 4.5, que foi inspirada em Sattler et al. [64].
Esta heuristica utiliza o conceito de “Epoca”, a fim de delimitar um periodo (parametrizado)

de observacgdo. Com isso 0s comandos SQL serdo capturados e comporao a carga de trabalho.

Heuristicas

Como definido na secdo 4.5 e 4.6, tanto a heuristica de recompensa e punicdo (HRP)
guanto a heuristica HMCT, tém funcbes importantes. A HRP é utilizada pelo subsistema de
atribuicdo de crédito no processo de retroalimentacdo do SC, visando recompensar ou punir
adequadamente um classificador apds a aplicacdo de uma acdo no ambiente. A HMCT é
empregada pelo médulo de monitoramento, para que seja armazenada no RB, a carga de

trabalho e outras informacdes relevantes.

4.2. Caracteristicas estruturais dos classificadores

Como mencionado anteriormente, cada individuo da populacdo de classificadores é
representado por uma regra de inferéncia do tipo SE <condicdo> - ENTAO <ac&o> composta
por dezessete campos (genes na linguagem bioldgica), sendo dezesseis na parte antecedente e
um na parte consequente. Os dezesseis genes da parte antecedente descrevem as condicdes
que devem ser satisfeitas para ocorrer a combinacdo de uma entrada com os classificadores da
base de classificadores do SC. J& a parte consequente, que ocupa apenas um gene do
classificador, denota a acdo a ser tomada caso as condi¢cdes da parte antecedente sejam
verdadeiras. Os quadros 4.1 e 4.2, respectivamente, detalham o nimero de bits, descricdo e

codificacdo de cada gene da parte antecedente e consequente do classificador.
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Quadro 4.1. Caracteristicas e genes do antecedente de um classificador

Codigo que indica se a tabela esta armazenada em HDD ou SSD.

Codigo que indica se existe alguma fun¢do de agregacdo na
coluna.

Codigo que indica se a coluna esta em clausulas de Group By. 0 Nao
1 Sim

Codigo que indica qual o tipo de dado da coluna. 00 = Numérico
01 = Caracter
10 = Tempo/data
11 = Binario

Codigo que indica se a coluna esta envolvida em um predicado de
juncao.

Codigo que indica a existéncia de um indice, e o seu grau de 000 Entre 0 ¢ 5%

fragmentagdo. 001 Entre 6 e 10%
010 Entre 11 ¢ 20%
011 Entre 21 ¢ 35%
100 Entre 36 ¢ 55%
101 Entre 56 e 70%
110 Entre 71 ¢ 85%
111 Entre 86 ¢ 100%

Codigo que indica a porcentagem de linhas atualizadas, por 000 Entre 0 ¢ 5%

comandos de UPDATE da carga de trabalho, referenciando a 001 Entre 6 ¢ 10%

coluna. 010 Entre 11 e 15%
011 Entre 16 e 20%
100 Entre 21 e 30%
101 Entre 31 e 40%
110 Entre 41 e 60%
111 Entre 61 e 100%

Codigo que indica a existéncia de um indice, ¢ a razdo do tamanho 000 Entre 51 e 70%

do indice versus o tamanho do Shared Buffer. 001 Entre 71 € 85%
010 Entre 86 e 100%
011 Entre 101 e 125%
100 Entre 126 e 150%
101 Entre 151 e 175%
110 Entre 176 e 200%
111 maior que 201%
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Quadro 4.2. Caracteristicas e genes do consequente de um classificador

Al 3 000 - Criar um indice em arvore B+ para uma coluna utilizando armazenamento HDD.
A2 3 001 - Criar um indice em arvore B+ para uma coluna utilizando armazenamento SSD.
A3 3 010 - Reconstruir um indice que est4 fragmentado.

A4 3 011 - Migrar indice existente de um HDD para um SSD.

4.2.1. Detalhamento sobre a parte antecedente do classificador

Devido ao ITLCS ser um algoritmo direcionado a ambientes hibridos de
armazenamento, o gene G1 tem o proposito de identificar qual o tipo de dispositivo de
armazenamento, sendo “0” para HDD e “1” para SSD. A partir dessa informagdo, o SC

poderd realizar a¢des de tuning de forma adequada ao tipo de armazenamento.

O gene G2 foi inserido no cromossomo para identificar se 0 SC deve criar indice ou
realizar a manutencdo do mesmo, ou seja, se o valor do gene for “0” significa que ndo existe
nenhum indice para a coluna envolvida e desta forma o SC poderia criar um indice. No
entanto, se a coluna envolvida ja tiver um indice, poderiam ser aplicadas apenas acdes de

manutencdo (acdes de codigo 010 e 011).

Os genes G3 a G8 foram criados baseados principalmente na heuristica de selecdo de
indices proposta em Lohman et al. [10] e implementada no SGBD IBM DB2. A heuristica
sugere que a selecdo de indices deve ser fortemente integrada ao otimizador do SGBD. A
heuristica analisa predicados e clausulas presentes no comando SQL submetido para encontrar

colunas que poderiam ser indexadas, como a seguir:

(1) colunas envolvidas em predicados de igualdade;

(i)  colunas envolvidas em clausulas ORDER BY, GROUP BY e predicados de
juncao;

(i)  colunas que aparecem em restricdes de intervalos;

(iv)  colunas que aparecem em outros predicados indexaveis;

v) demais colunas referenciadas no comando SQL.

De modo complementar, para embasar os critérios dos genes G3 a G8, seguiu-se a
analise de outros autores reconhecidos da area de SGBDR como [2], [12], [13], [21], que

também abordam estes critérios.
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O gene G10 representa o grau de seletividade da coluna envolvida. Ele foi inserido,
pois a seletividade? de um atributo de uma tabela representa um fator importante na decisdo
de criacdo de um indice [13] e considerando HDDs, segundo Chan e Ashdown [13],
normalmente um indice é vantajoso quando o grau de seletividade da coluna é maior que
85%.

O gene G11 foi inserido no cromossomo devido a acdo de reconstrucdo de indice, pois
através deste sdo extraidas as entradas de informacédo referentes ao nivel de fragmentacéo
(caso existam indices para a coluna em questdo). Como discutido no capitulo 2 — se¢do 2.4.3,
em arvores B+ as operacOes de insert, update ou delete, tendem a provocar divisGes de
paginas no nivel folha do indice (page-splits) e neste caso, uma das solucBes possiveis, seria a
reconstrucdo do indice, processo que deixard novamente o indice ordenado fisicamente,

provendo maior desempenho em operagdes de varredura [71].

Para 0 gene G12, é extraida a quantidade retornada de linhas da consulta, que é uma
informacdo importante para tomada de decisdo, pois segundo encontrado em Chan e Ashdown
[13], considerando HDDs, um indice ¢ vantajoso para o desempenho de uma consulta caso o

retorno de linhas seja menor que 15%.

Atualizagdes em colunas indexadas podem causar deterioracdo do desempenho do
sistema. Desta forma, o gene G13 tem por meta, considerando uma coluna especifica,
verificar a quantidade de atualizacdes daquela coluna em outros comandos da carga de
trabalho.

Em G14, caso exista um indice para coluna analisada, é extraida e armazenada a
altura da arvore B+ do indice. A altura € um importante fator para inferir sobre o seu tamanho

e decidir se este deve ser migrado de um dispositivo HDD para um SSD, por exemplo.

O gene G15 tem a funcdo de extrair a razdo do tamanho do indice em rela¢do ao
tamanho da area de memodria cache compartilhada, reservada para o SGBD, que no
PostgreSQL é denominada shared buffer. Isto € relevante, pois um indice pode ser
considerado grande, caso seu tamanho seja maior que o shared buffer. Baseado nessa

informacdo, o SC pode tomar melhores decisdes sobre a desfragmentacao ou ndo deste.

De forma similar o gene G16 tem a fungéo de extrair a razdo do tamanho da tabela
em relacdo ao tamanho da memoria cache compartilnada — exclusiva para uso do SGBD.

Considerando, por exemplo, que uma tabela seja maior que a meméria compartilhada, pode-se

% Um atributo com baixa seletividade significa que os dados daquele campo tém valores muito pouco distintos.
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concluir que seu acesso ndo serd totalmente em memadria RAM, e neste caso a criagdo de um

indice pode ser vantajosa, por reduzir o nimero de acessos a disco.

Vale destacar que caso seja necessario tratar novas condi¢Ges das entradas, nédo
previstas anteriormente, o SC proposto permite que sejam incluidos mais genes na parte
antecedente do classificador.

4.2.2. Detalhamento sobre a parte consequente do classificador

Nesta subsecdo sdo discutidas as acdes que foram utilizadas pelo ITLCS na fase de
experimentacdo. No entanto, ressalta-se que outras agdes podem ser inseridas, e demandam

poucas alteracGes no algoritmo ITLCS.

Como principais a¢des do ITLCS temos a criacdo de indices B+ Tree em HDD e em
SSD, que sdo as acdes Al e A2 respectivamente (quadro 4.2). A diferenciacdo entre criacao
de indices em HDD e SSD se faz necessaria por questdes de implementacdo do ITLCS,
demandados também pelo processo de migragdo, pois na migracdo de um indice, o ITLCS

invoca a acdo de criacdo de indices em SSD.

Além da capacidade de criacdo de indices, o ITLCS proposto tem duas caracteristicas
ndo encontradas nas ferramentas POWA e EDB, avaliadas neste trabalho e em outras
disponiveis comumente utilizadas por DBAs, que sdo a reconstrucao e a migracao de indices

de um dispositivo de armazenamento para outro, detalhadas nos préximos paragrafos.

A reconstrucdo de indices — acdo A3, € um recurso utilizado por DBAS para corrigir a
fragmentacdo de indices, conforme abordado no capitulo 2 — secdo 2.4.3. Para selecionar
quais indices estdo fragmentados, o ITLCS dispGe de classificadores especificos que
contenham a acdo de reconstrucdo de indices na parte consequente. Salientamos que no
quadro 4.1 os genes que influenciam na decisdo de reconstrucdo de indices sdo 0s genes 2 e
11. Desta forma, caso exista alguma entrada que combine sua parte antecedente com a parte
antecedente de algum classificador presente no ITLCS e este seja selecionado, o indice sera

reconstruido.

Concernente a acdo de migracdo de indice de um dispositivo A para um dispositivo
mais agil B — acdo A4, destacamos que se trata de uma acdo importante em ambientes
hibridos de armazenamento, principalmente para indices de grandes tabelas, agilizando o
acesso em operacOes de atualizagdo do(s) indice(s), e permitindo que o indice migrado possa
usufruir de recursos de paralelismo — implicitos aos SSDs, em acessos de leitura e escrita.
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Para selecionar quais indices deverdo ser migrados de um disco HDD para um SSD, o ITLCS
dispde de classificadores especificos. O quadro 4.1, mostra os genes que influenciam na
decisdo de migracao de indices, sdo eles: G1, G2, G14 e G15.

4.3. Populagéo inicial de classificadores e parametros do algoritmo

Em geral os AGs sdo capazes de evoluir para solucOes satisfatdrias, desde que exista
diversidade entre os individuos da populacdo inicial [44], [83]. Além disso, quando for
possivel a introducdo de algum conhecimento inicial, utilizando heuristicas por exemplo, o
aprendizado sera facilitado. Em virtude disto, neste estudo definiu-se que os classificadores

iniciais serdo gerados 50% de forma aleatéria e 50% de forma manual.

Para a geracdo manual dos classificadores, foram utilizadas heuristicas presentes na
literatura destinadas ao problema de selecdo de indices [10], [18], [50], [75]. De modo
complementar, também foram consultados livros da area de SGBD relacionais [2], [12], [21],
[24], [45], [68], identificando boas praticas e técnicas amplamente utilizadas para selecdo e

manutencéo de indices.

Destaca-se que os classificadores da populagéo inicial sdo especializados somente para
ambientes com armazenamento em HDD. No entanto, eles serdo aplicados tanto para
ambientes HDD quanto para SSD, pois, conforme se espera, o ITLCS deve adaptar
automaticamente a populacdo de classificadores ao novo ambiente de armazenamento com
SSD.

Outro aspecto relevante é que a estratégia de combinar/unir varios critérios/condigdes
para concepcdo de uma regra de inferéncia representa uma técnica similar aquela que um
DBA ou um especialista humano faria caso necessitasse selecionar possiveis indices para uma

tabela.

Os parametros que necessitam ser inicializados e os valores utilizados na fase de

experimentacdo sdo mostrados na tabela 4.1.

A escolha ideal do numero de individuos de uma populagdo é comumente dependente
do problema, mas como comentado no capitulo 2 — subse¢do 2.7.2, um numero muito
pequeno pode levar a populacao a perder sua diversidade. Em Das et al. [84] € sugerido que o
namero de individuos deve ser 10 vezes o nimero de genes por individuo. Como foram
gerados individuos com 16 genes, temos 10*16 individuos. No entanto, como o ITLCS

desenvolvido tem dois grupos de regras, onde cada grupo € aplicado em um tipo de
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armazenamento, definiu-se o total de individuos da populacdo como 2 * 10 * 16 = 320

classificadores.

Tabela 4.1. Parametros iniciais do ITLCS.

Parametros Valores
TAM_POPULAGAO 320
NUMERO DE GERACOES 40
PROB_CROSSOVER 80%
PROB_MUTACAO 5%
PER_POP_SUBS 10%
ELITISMO 4

Para o parametro PROB_CROSSOVER (percentual maximo para crossover), foi

empregada a taxa de 80%, pois dessa forma a evolugdo do algoritmo nao seré téo lenta.

Para o parametro PROB_MUTACAO (percentual maximo para mutacio), a taxa
escolhida foi de 5%, visando assim evitar que o processo entre em estagnacgdo, permitindo
também que novas regies do espacgo de solucdes sejam exploradas por meio do operador de
mutacdo. Valores maiores que 5% poderiam tornar o processo aleatério, levando inclusive a

perda de bons individuos.

Para o parametro PER_POP_SUBS (percentual maximo de individuos que serdo
substituidos), a taxa escolhida seguiu 0 mecanismo de recomposi¢do adotado por Richards
[73]. Esse mecanismo esta descrito e ilustrado na subsecdo 4.4 - Figuras 4.6 € 4.7 .

Para o parametro ELITISMO, foi utilizado 4 individuos por geracao, permitindo assim
gue os melhores individuos de cada geracdo sejam mantidos na geracao seguinte. Tal valor foi
definido empiricamente, uma vez que possibilitou a manutencédo de individuos de alta aptidao

sem levar o AG a uma convergéncia precoce.

Para definir o nimero de geracGes do AG, foram realizados experimentos preliminares
com 10, 40, 100 e 200 geracOes, e baseado nos experimentos foi escolhido o total de 40

geracgoes.

4.4. Fluxo de etapas do ITLCS

Conforme a figura 4.2, a sequéncia de etapas para execugdo de um ciclo de iteragdes e

posteriormente para inicio e fim do processo evolutivo, ocorre da seguinte forma:



Inicio de Ciclo
de lteracoes

Etapa 1: carregar
Carga de Trabalho

I

Etapa 2: recebimento e
Codificacdo de Mensagem

*

Etapa 3: comparacao, competicdo
e Taxacao de Classificadores

7

Etapa 4: atuagao no
Ambiente e Retro-alimentagao

Fim de Ciclo 3O S |
de lteragoes

Inicio Processo
Evolutivo

Etapa 5: carregar
Carga de Trabalho
p/ Treinamento do AG

T

Etapa 6: recebimento e
Codificagdo de Mensagem

T

Etapa 7: Selecgao de Pais e
reproducio da populacao

Etapa 8: Avaliagdo dos
novos classificadores

v

Etapa 9: formagéao de Subpopulagdo
p/ Recomposicao da populagéo

v

Fim do Processo
Evolutivo

Figura 4.2. Fluxo de um ciclo de iterages e processo evolutivo.
Fonte: o autor.
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1) O DBA escolhe uma janela de tempo, chamada Epoca, onde a carga de trabalho é

2)

capturada/carregada.

Apds a captura da carga de trabalho, € invocado o subsistema de regras e mensagens

do SC, para ser realizado o processo de codificacdo das entradas. Para exemplificar,

considere que o SGBD recebeu como carga de trabalho somente uma consulta SQL,

ilustrada na figura 4.3, onde é possivel verificar que as colunas presentes na clausula

where (l_receiptdate, | commitdate, | partkey) foram codificadas em formato

cromossdmico, utilizando o alfabeto binario, contendo 16 genes (G1 a G16) conforme

estrutura do classificador definido na se¢do 4.2. Colunas com fungdes Max, Sum,

Avg, também podem ser codificadas, caso estejam presentes na clausula Select.

Ressalta-se que as entradas somente tém a parte antecedente e os classificadores tém

parte antecedente e consequente.
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Entrada: Consulta SQL (carga de trabalho)

SELECT *

FROM lineitem

WHERE 1 receiptdate < 1 commitdate
ORDER BY 1 partkey

Saida: Mensagem codificada
Colunas GI|G2|G3 [G4 |G5 [G6 |GT |G8 |GY [GI0|G11|G12{G13|G14|G15|Gl6

1 receiptdate

<o
<
<
<
o

01 |01 |0 |001|(000|010)001 110 |001|110

o
<
<
o
]

| commitdate 01 |10 |0 |000{000[{010|000|110 (000|110

1 partkey

o
==
[e=
o

10 |00 [0 (101|011 [O10{O11|110 (O11]110

Figura 4.3. Exemplo de codificacdo de mensagem recebida.
Fonte: o autor.

Apdbs a codificacdo das entradas, na terceira etapa todos os classificadores do SC
tentam combinar sua parte antecedente com a mensagem de entrada e caso haja algum
classificador que combine com a mensagem, este podera atuar no ambiente. Na figura
4.4 é possivel verificar um exemplo de classificador que consta na populacéo inicial,

bem como o significado dos genes que combinaram (match) com uma entrada.

.

N° Gene

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 ACAO

Cédigo

Binéario 1 # # # # 1 #i H#it # HH# 110 010 HiH i | | 001

G1.: tabela estd armazenada em disco SSD E

G6: coluna é utilizada em uma clausula ORDER BY E
G10: seletividade da coluna é > 85% E

G12: porcentagem de retorno de linhas é entre 11 e 15 %

ENTAO

ACAO A2: criar um indice B+ tree, utilizando armazenamento SSD.

4)

Figura 4.4. Exemplo de regra codificada em binario e a descri¢do de alguns genes.
Fonte: o autor.

Durante o processo de comparacdo, caso exista mais de um classificador que se
identifique com a mensagem, elege-se um ganhador (figura 4.5), considerando o lance
oferecido por cada classificador. Ao vencedor sera concedido o direito de atuar sobre o
ambiente.

Apbs a definicdo do classificador ganhador, € permitido ao mesmo executar a a¢ao no
ambiente (SGBD). Em seguida, é coletado um feedback do ambiente, o qual €
processado pelo subsistema de atribui¢do de crédito do SC, para atribuir um valor de

recompensa ou punic¢édo ao classificador. Para o célculo do feedback, foi desenvolvida
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a heuristica HRPC, apresentada na se¢do 4.6, com base nos beneficios das a¢des dos
classificadores. Apds o recebimento do feedback, o sistema podera retornar a etapa 1,

Ou prosseqguir para a etapa 5, conforme as etapas da Figura 4.2.

Mensagem enviada Todos os Classificadores Classificadores
do ambiente Classificadores Identificados Selecionados
(codificada) 11 11
|:> 1#00# : 10 |:> 1#00# : 10 ED 1#00% - 10
1104 : 11 110## : 11
#1811
O#1## : 01

Figura 4.5. Processo de comparagdo de uma mensagem de entrada com os classificadores
Fonte: o autor.

Inicio do processo evolutivo

Caso seja escolhido iniciar o processo evolutivo (etapas 5 a 9 — Figura 4.2), por

mudangas no ambiente ou mau desempenho do sistema, é invocado o subsistema de

descoberta de novas regras do SC. Neste subsistema, € utilizado um AG que através de seus

operadores genéticos permitem a descoberta de classificadores com desempenho aprimorado

e adequado a realidade do ambiente. Para iniciar 0 AG é necessaria a configuracdo dos

seguintes parametros:

TAM_POPULACAO (n° inteiro positivo): representa o nimero de individuos da
populacgéo;

NUMERO DE GERACOES (n° inteiro positivo): representa o nimero de geracdes no
processo de evolucdo do AG;

PROB_CROSSOVER (0% a 100%): representa a probabilidade de ocorréncia da
operacdo de cruzamento no sistema;

PROB_MUTACAO (0% a 100%): representa a probabilidade de ocorréncia da
operacdo de mutacao no sistema;

PER_POP_SUBS (0% a 100%): representa o percentual de individuos que serdo
substituidos na populacéo.

ELITISMO (n° inteiro positivo): representa o nimero de individuos de cada geragéo

que serdo mantidos na geracdo seguintes sem alteracdes.
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Inicialmente é feito o carregamento de uma carga de trabalho, preferencialmente de
tamanho maior que a utilizada na etapa 1. Depois disso, a geracdo da populacgéo inicial
pode ser realizada.
Nesta etapa 0 subsistema de regras e mensagens do SC é invocado, para realizar o
processo de codificacdo das entradas presentes na carga de trabalho.
Em seguida, é iniciada uma busca por uma nova geracgéo de classificadores utilizando
0 AG, onde, inicialmente, ¢ feita a selecdo de pares de individuos para o processo de
recombinacdo, utilizando a técnica de roleta (vide capitulo 2 - se¢do 2.7.2). Esta
técnica favorece a selecdo dos individuos mais adaptados e, naturalmente, os
individuos com maior energia (fitness). No entanto, todos os individuos terdo chances
de selecdo, uma vez que se pretende manter a diversidade da populacéo.
Para que a selecdo de pares possa ocorrer com classificadores destinados a mesma
acdo, e também ao mesmo tipo de armazenamento, antes de ocorrer a selecéo de pares
para cruzamento € realizada a separacdo da populacdo em nichos, de acordo com o
tipo de armazenamento e tipo de acdo (parte consequente), como no exemplo a seguir.
e HDD (tipo de armazenamento)
= Criar um indice B + tree para uma especifica coluna em armazenamento
HDD (agéo);
= Reconstruir um indice que esta fragmentado (acéo);
= Migrar indice existente de um HDD para um SSD (acdo).
e SSD (tipo de armazenamento)
= Criar um indice B + tree para uma especifica coluna em armazenamento
SSD (acdo);

= Reconstruir um indice que esta fragmentado (acao).

A separacdo em nichos de acordo com o tipo de armazenamento e de agdo do
classificador conduz os classificadores que tenham como acdo a migracéo de indices,
por exemplo, a fazer cruzamentos somente com aqueles que tenham a mesma acao.
Esta estratégia prioriza a estabilidade de configuracdes, aplicando uma forma de
reproducéo aleatoria, porém guiada.

A cada dois pares de individuos selecionados é realizado o cruzamento,
utilizando a abordagem de crossover de 2 pontos aleatérios, gerando assim um novo
individuo. Adotou-se a abordagem de 2 pontos aleatorios, a medida que em testes
empiricos este modo obteve os melhores resultados — se comparado as outras

abordagens de cruzamento.
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Apos atingir o nimero de individuos gerados, equivalente aquele definido no
parametro PER_POP_SUBS, finaliza-se o processo de recombinacdo. Com isso da-se
inicio ao processo de mutacdo, onde sera selecionada uma pequena quantia de
individuos — estabelecida pelo parametro PROB_MUTACAO, para participarem do
processo, utilizando a técnica de mutacéo simples.

Finalizado o processo de mutacdo, cada individuo devera ser avaliado por meio de
uma “fungdo de avaliagdio”. E essencial que uma fungdo de avaliagdo seja
representativa e diferencie na proporcéo correta as boas e as méas solucgdes. Se ocorrer
uma baixa precisdo na avaliacdo, uma solucdo 6tima pode ser descartada durante a
execucdo do AG, além de desperdicar tempo buscando solugdes pouco promissoras.
Para avaliar cada individuo gerado, remetem-se as etapas 3 e 4 da figura 4.2, onde é
utilizado o subsistema de regras e mensagens para realizar o processo de comparacao e
competicdo entre os classificadores; em seguida sdo executadas as acbes que 0S
classificadores selecionados propdem, e por fim os classificadores sdo recompensados
ou punidos. Como se pode observar, a funcdo de avaliacdo utilizada pelo AG ¢é
equivalente a forma de avaliar as acdes do ITLCS em um ciclo de iteragdes, e isto é

realizado para cada nova geracdo de individuos do AG.

Apobs a geracao e a avaliacdo dos novos individuos (classificadores), estes devem ser
inseridos na populacdo. Mas antes € necessario haver a formacdo da subpopulacéo de
classificadores antigos que serdo substituidos pelos novos. Para isso, utilizamos um
mecanismo definido em Dejong [30], por meio de uma técnica de aglomeracdo entre
uma subpopulacdo de baixa energia, onde o "fator de aglomeracdo” define qual o
classificador sera substituido, conforme ilustrado nas figuras 4.6 e 4.7. Neste trabalho,
o tamanho da subpopulacdo é fixado pelo parametro PER_POP_SUBS, definido nas
configurac@es iniciais do ITLCS, que representa o tamanho percentual da populacdo
para cada tipo de agdo. Para a formacgdo de subpopulacdes deve-se primeiramente
separar toda a populacdo de classificadores em nichos de acordo com o tipo de
armazenamento (HDD/SSD) e tipo de acdo (parte consequente), como realizado na
etapa 6. No processo de recomposicdo da populacdo, seguimos o mecanismo adotado
por Richards [73] que se divide em duas fases sendo: (1) formacéo de subpopulacédo de
classificadores a serem substituidos; e (2) insercdo de novos classificadores na

populagdo. Conforme ilustrado na figura 4.6, a subpopulagdo é formada utilizando a



71

selecdo por torneio, a partir de selecBes aleatorias dentro da populacéo, que obedecem
a um “fator de reposi¢ao”. Inicialmente ¢ determinado o tamanho da subpopulagdo que
sera substituida (definida pelo parametro PER_POP_SUBS). Em seguida, comec¢a um
processo iterativo pelo qual trés individuos séo escolhidos aleatoriamente. Deste grupo
de individuos selecionamos o que tem a menor energia e o introduzimos na
subpopulacao de individuos a serem substituidos. Desta forma, espera-se formar uma
subpopulacdo com os individuos menos aptos a sobrevivéncia, ou seja, com baixa
energia. O processo continua até a formacgdo completa da subpopulagéo de individuos

a serem substituidos.

Lista de
Individuos |—s Individuo
Gerados Gerado
Formar
Subpopulagdo.
Populagéo| . Selecionar 3
Original Individuos Aleatoriamente

Escolher o individuo
com menr::ur Energia
( lnserlr na ) 5 Sub
Subpopulagao Populagéo

Figura 4.6. Fase I, formar subpopulacéo de individuos a serem substituidos
Fonte: o autor.

Na Fase Il, responsavel pela insercdo dos novos classificadores na populacéo,
procede-se conforme ilustrado na Figura 4.7 onde, para cada novo classificador gerado,
procura-se na subpopulacdo obtida na Fase I o classificador com maior “afinidade” para
exclui-lo e entdo inserir o novo classificador. Este processo € repetido até que ndo se

tenha mais classificadores a serem inseridos.



Lista de —
Individuos }—s ( Individuo )
Gerados Gerado

Inse na W

Poptiacao

Sub Selecionar Individuo ¢/ main:D
Populagao semelhanca ¢ Filho gerado
Excluir da Inserir Individuo ne)
Populagao Dngmal F’opulacraﬂ Original

v

Populagao

Original

Figura 4.7. Processo de recomposicao, insercdo de novos classificadores na populacéo.
Fonte: o autor.
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No quadro 4.3, é possivel visualizar um pseudo-cédigo do algoritmo ITLCS, contendo

de forma simplificada todo o fluxo de etapas do ITLCS, contemplando: o processo iterativo

inicial; processo evolutivo para descoberta de novos classificadores; e 0 processo de

recomposicao da populacéo.

Quadro 4.3 - Algoritmo descrevendo uma época de iteracdes, processo evolutivo e recomposicao da populagéo.

— INICIO DO ITLCS
— INICIO DE UMA EPOCA DE ITERACOES
Passo 1: Recebimento de carga de trabalho do SGBD (mensagens).
Passo 2: Codificacdo das mensagens.
Passo 3: Selecionar classificadores ativados (matched).
Passo 4: Inicio de competicgédo:
e Calcular o bid de cada competidor.
e Selecionar classificador vencedor.
e Aplicar taxas para competidores e para o vencedor.
Passo 5: Aplicar acdes no SGBD (ambiente).
Passo 6: Receber feedback do ambiente.
Passo 7: Recompensar e punir classificadores.
Passo 8: Aplicar taxa de vida a todos os classificadores.
L FIM DE UMA EPOCA
— INICIO DO PROCESSO EVOLUTIVO (executar AG)
Passo 9: Recebimento da uma carga de trabalho do SGBD (mensagem) .
Passo 10: Codificacgdo das mensagens.
Passo 11: Inicio de uma nova geracdo de classificadores:
e Selecionar pares de classificadores para aplicacdo de operadores genéticos.
e Aplicar o operador de crossover para geracdo dos filhos.
e Aplicar o operador de mutacdo em parte dos filhos.
e Avaliar os individuos gerados, utilizando uma funcdo de avaliacéo.
Passo 12: Sendo é o limite de geracdes, ir para passo 11.
— FIM DO PROCESSO EVOLUTIVO
— INICIO DO PROCESSO DE RECOMPOSICAO DE CLASSIFICADORES
Passo 13: Selecionar uma subpopulacdo de classificadores a serem substituidos.
Passo 14: Substitua os classificadores selecionados na Etapa 13 pelos
classificadores gerados ao final da Etapa 11.
— FIM DO PROCESSO DE RECOMPOSICAO DE CLASSIFICADORES
— END.
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4.5. Heuristica de monitoramento da carga de trabalho (HMCT)

Inspirada em Sattler et al. [64] a HMCT utiliza o conceito de “época”, que
basicamente consiste em delimitar um periodo de observacdo para que os comandos SQL
sejam capturados e assim compor a carga de trabalho que posteriormente sera submetida ao

SC. Neste trabalho, uma “época” pode ser definida/parametrizada com as opgoes seguintes.

e Manual: comandos SQL DML podem ser inseridos manualmente para ser submetido
ao SC.

e Tempo: estabelece o tempo (em minutos) para captura de comandos SQL. Finalizado
esse tempo a carga de trabalho capturada serd submetida ao SC.

e NUmero de comandos SQL.: serd estabelecido um nimero de comandos que seréo

capturados e incluidos na carga de trabalho.

Além da possibilidade de parametrizacdo da janela de captura da carga de trabalho, a
utilizacdo da HMCT trata dois problemas potenciais: (i) a desatualizagdo das estatisticas e (ii)
a escolha do momento correto para iniciar a etapa de predicdo de indices. Na busca por
melhoria de desempenho, estatisticas desatualizadas podem influenciar negativamente
levando a criagdo de estruturas desnecessarias. E importante também a escolha do momento
adequado para se iniciar a fase de predicdo, pois fazé-la toda vez que uma consulta for
submetida ao SGBD, conforme [27], [57], [64], [66] e [71], podera degradar o desempenho.

4.6. Heuristica de recompensa e punicao de classificadores (HRPC)

Esta secdo tem por objetivo detalhar a heuristica HRPC, utilizada pelo processo de

retroalimentacdo do SC, quando alguma acdo é executada no ambiente.

4.6.1. Beneficios de estruturas

A avaliagdo de estruturas de acesso utilizando como base o(s) beneficio(s)
proporcionado(s) pelo seu uso, como indices e visdes materializadas, ja foi utilizada em varios
trabalhos como em [3], [4], [41], [66] e [71].

Considerando o uso de indices, a ideia basica é que o beneficio seja qualificado na

medida em que o indice esteja envolvido em comandos executados pelo SGBD. O beneficio
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deve ser incrementado caso auxilie na diminuicdo do tempo de execuc¢do ou na reducdo de

custos, e decrementado caso ocorra o contrario.

Formalmente, pode-se definir o beneficio Bej, gk proporcionado por uma estrutura ej

para executar uma tarefa gk, como:
Bejak = (EC (gk) — EC (ak, €j)) (Exp. 4.1)

onde, EC(gk) é a estimativa de custo de execucdo da tarefa gk sem utilizar a estrutura
ej;

e EC(gk, €j) € a estimativa de custo da tarefa gk utilizando-se da estrutura de acesso ej.

Se EC (gk) — EC (gk, ej) > 0, entdo a estrutura ej contribui para realizacdo da tarefa
gk, melhorando seu desempenho. De outro modo, se EC(qk) — EC(qk, €j) < 0, a estrutura ej
ndo contribui para o aumento de desempenho da tarefa gk. No entanto, vale destacar que
mesmo que uma estrutura ej seja criada no SGBD e néo contribua para o desempenho da

tarefa, o otimizador de consultas podera simplesmente ignoréa-la e ndo utiliza-la.

4.6.2. Beneficio percentual

Para facilitar a analise do beneficio de uma estrutura pode-se estima-la de forma

percentual como:

EC(gkej)

BF. EC(qk)

_1_(

;= ) (Exp. 4.2)

Onde o custo (gk, ej) € o custo de execucdo, considerando uma estrutura de acesso

(indice, visdo materializada); e o custo (gk) € o custo sem a estrutura de acesso.

Exemplo de aplicacéo:

Considere a consulta® apresentada no quadro 4.4:

Quadro 4.4. Comando SQL

Select 0_orderdate, |_shipdate
from lineitem I, orders o
where
0.0_orderkey = |.I_orderkey
and I.1_supkey = 50

Observe também um plano de consultas para esta mesma consulta, ilustrado na figura 4.8.

® As tabelas referenciadas pertencem ao benchmark TPC-H [82] e os planos de execugdo foram extraidos do PostgreSQL.
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= :

/ > .
orders / / Hash Join

lineitem Hash
Seq Scan on lineitem |
Filter:(I_supkey=50)

Figura 4.8. Plano de execugdo gréafico para a consulta do quadro 4.4
Fonte: o autor.

Considerando que o ambiente de armazenamento secundario seja HDD e que nenhum
indice tenha sido criado para as tabelas envolvidas na consulta do quadro 4.4, a estimativa de

custo EC (segscan) Pode ser calculada por meio do comando <explain> do SGBD PostgreSQL.

Agora suponhamos que uma regra selecionada pelo SC tenha como acéo a cria¢do de
um indice secundario para o atributo “1_supkey” da tabela lineitem. Neste caso, o subplano p
composto pela operacdo “SeqScan on lineitem” (figura 4.8) poderia ser substituido por um
subplano alternativo p’ composto por uma operagdo “Index Scan” sobre a coluna 1_supkey,

conforme plano gerado na figura 4.9.

b ) S c——

N

idx_lineitem_supkey lineitem / " Hash Join
Index Scan using idx_lineitem_supkey on lineitem | /
!:///

Index Cond: (I_supkey=50)

orders

Figura 4.9. Plano alternativo gerado para a consulta do quadro 4.4
Fonte: o autor.

Para o célculo do custo da estimativa para o subplano alternativo p’, novamente
utiliza-se 0 comando <explain> do SGBD PostgreSQL.

Para inferir sobre a criacdo ou ndo de um indice, é realizada a comparacéo dos custos
de EC(segscan) COM ECindexscan), realizando a subtracdo entre o custo sem a estrutura e o custo
com a estrutura, como:

Bejo = {EC (qk) — EC (ak.ej)}
Depois, com os resultados obtidos pode-se calcular o beneficio percentual BPgjqx,

conforme expresséo 4.2 definida anteriormente.

EC(qk.ej)

BP,;=1—( EC(@) )

j =
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Neste exemplo de aplicacdo, considerando que o indice secundario sobre o atributo

|_supkey proporciona um custo menor do que uma varredura sequencial, logo, BP,; > 0, sendo

a alternativa mais vantajosa para este exemplo.

4.6.3. Custo de atualizacoes

Operagdes de atualizagdes com os comandos “update”, “insert” e “delete”
necessitam ser tratadas, pois caso uma tabela t necessite ser atualizada, os indices podem
causar uma sobrecarga extra, em virtude de atualizagcBes dos indices vinculados a tabela,
gerando um maleficio.

No entanto, apesar do custo de atualizacdo do indice, sua presenca pode acelerar o
desempenho da operacdo, pois em atualizaces, assim como em consultas, 0 SGBD deve
inicialmente trazer os dados para a memoria, para entdo proceder as modificacdes nesses
dados.

Devido aos SGBDs normalmente ndo disponibilizarem estimativas de atualizacdo nos
seus metadados, em Salles [66] € proposta a expressdo 4.3 para estimar o custo de atualizacédo

de um indice, quando utilizando um HDD:

ECANpp = 2[RIl + IRl (Exp. 4.3)

Na formula (expressao 4.3), ||R|l. € 0 nUmero de registros atualizados pelo comando;
IR|l: € o nimero de registros da tabela; ||R|l, € 0 nimero de paginas da tabela e ¢ € um
coeficiente que relaciona, percentualmente, o custo de uma operacao de E/S com o custo de
CPU para processar um registro que esteja em memaria, normalmente estipulado em 1%.

No entanto, devido aos custos de E/S dos SSDs serem menores do que em HDDs,
adaptamos a formula proposta por Salles [66] para ser utilizada em SSD, conforme pode ser
visto na expressdo 4.4. Desta forma, a proposta é que seja reduzido pela metade o valor do

primeiro coeficiente (2) e do Gltimo coeficiente (c), considerando o pior caso.

ECAssp = (Lol IRIl, + clIRllq (Exp. 4.4)

Portanto, quando um indice for afetado por atualizagdes o seu beneficio sera

decrementado, subtraindo o valor estimado ECA;. Conforme quadro 4.5.
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Quadro 4.5. Algoritmo para avaliagdo de atualizagfes

Obter_Carga_Trabalho(Lista_Comandos_SQL)
Obter_Indices_Reais(Lista_indices)
PARA cada item de Lista_Comandos_SQL FACA
PARA cada item Lista_Indices FACA
SE (indice é afetado por Atualizacio) ENTAO
SE (HDD) ENTAO
By € Bg-ECAmp
SENAO
By € Bej- ECAssp
FIM SE
FIM SE
FIM PARA
FIM PARA

4.6.4. Custo de criacédo (CC)

Um dos pontos de atencdo em agdes de tuning de indices € o custo de criagdo de um
indice, pois em tabelas com grande volume de dados, pode-se levar até mesmo horas para
finalizar a criacdo de um indice. Em Salles [66] € proposta a expressdo 4.5, que faz uma

estimativa de custo da criacdo de uma estrutura de indice, mas somente considerando HDDs.

CClypp = 2P + cRIogR (Exp. 4.5)

A politica de criacdo de indices se baseia em considerar que todas as paginas da tabela
sdo lidas, ordenadas e entdo o indice é criado de uma forma bottom-up. O primeiro termo da
férmula leva em conta o custo de E/S de ler todas as paginas da tabela e de escrever todas as
paginas do indice. Ja o segundo termo estima o custo de ordenar todas as linhas da tabela em
memoria.

No entanto, considerando o uso de armazenamento SSD, neste trabalho € proposta
uma nova férmula (Exp. 4.6) para o célculo do custo de criacdo de indice, onde foi substituido
o valor 2 para 1, pois no pior caso, considera-se que o custo de E/S para ler todas as paginas
da tabela e escrever todas as paginas do indice, sera reduzido pela metade usando SSD.

CClgsp = P + cRIogR (Exp. 4.6)

4.6.5. Abrangéncia (AB)

Para recompensar agdes que tenham larga utilizagdo na carga de trabalho, e
consequentemente beneficiar classificadores mais genéricos, foi criada a métrica de
abrangéncia, cujos valores variam de 0 a 1, onde 0 significa baixa e 1 a maxima abrangéncia,

como definido na expressao 4.7:
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AB = NC, / NCy (Exp. 4.7)

Sendo que: NC, € 0 numero de comandos SQLs em que um indice foi utilizado e NCy
€ 0 numero de comandos SQL da carga de trabalho. Isso significa que quanto maior o
numero de comandos SQL que um indice possa ser utilizado, maior serd sua medida de

abrangéncia.

4.6.6. Utilidade (UT)

A criacdo de uma estrutura de acesso (como indices e visdes materializadas) nao
garante que o otimizador ira utiliza-la. Devido a isso, a métrica UT tem por objetivo indicar se
um indice aparece no plano de consulta ou ndo. No quadro 4.6 sdo apresentados os valores de
recompensa e punicao para métrica UT.

Quadro 4.6. Descricdo e valores para métrica UT.

UT =1 - indice utilizado no plano de execuc¢do de um comando SQL;

UT = -1 - indice ndo utilizado no plano de execuc¢do de um comando SQL.

4.6.7. Atribuicdo de recompensa e punigao

Nas subsecdes 4.6.3 a 4.6.6 foram apresentadas as métricas para avaliacdo de custos,
beneficios e qualidade das estruturas de acessos (indices). Sdo elas: beneficio percentual (BP),
custo de atualizagbes (ECA), abrangéncia (AB), utilidade (UT) e custo de criagdo (CC).
Todas essas métricas sdo importantes para o processo de decisdo acerca dos valores de
recompensa ou da puni¢do do classificador que determinou a acéo aplicada.

Para definir se um determinado classificador (regra) deve ser recompensado ou punido
sdo realizadas verificagdes, como demonstrado no quadro 4.7, onde primeiramente é realizada
a verificacdo se BP > 0 E UT = 1. Esta verificacdo evidencia que a acdo tomada trouxe
beneficios a carga de trabalho, pois seu beneficio é positivo e a estrutura esta presente no
plano de execucdo (UT=1). No entanto, deve-se considerar que utilizando SSDs a presenca
no plano de execucdo ndo é garantida, mesmo quando o indice € benéfico, pois a maioria dos
SGBDs nédo consideram os custos de E/S de SSDs. Devido a isso, neste trabalho, para fins de
comparacgédo, dois SGBDs séo utilizados, um padrdo e outro estendido — contendo alteracgoes
no modelo de custo do SGBD para atuacdo em ambientes hibridos de armazenamento

(detalhado no capitulo 5).



79

Quadro 4.7. Estrutura de deciséo sobre recompensa ou punicao.

Obter_Tarefa_SC (Lista_Ac06es)
PARA cada acdo da Lista_Aces FACA
SE (BP >0 E UT =1) ENTAO
Obter_Recompensa();
SENAO
Obter_Punicédo();
FIM SE
FIM PARA

Recompensa

Ao ser definido que um classificador serd recompensado pela sua acdo (quadro 4.7)
passa-se entdo para a etapa de atribuigcdo do valor de recompensa. Este valor nomeado como
RC é composto pelo somatorio de duas métricas ponderadas definidas nas subse¢des 4.6.3 a
4.6.6. Cada métrica tem o valor entre 0 a 1. No entanto, conforme expressdo 4.8 os valores

sdo multiplicados por pesos, de acordo com a relevancia para o processo de recompensa.

Ap0s testes empiricos, foi definido o peso 8 para BP e peso 2 para AB. Como o
objetivo principal é premiar o ganho de desempenho obtido pelo classificador, o peso maior
foi atribuido a BP.

RC=(BP*8 + AB*2)/10 (Exp. 4.8)
Punicao

Ao ser definido que um classificador sera punido (quadro 4.7), o calculo para o valor
de punicdo nomeado como PN - definido na expressdo 4.9, é constituido pela métrica
beneficio percentual (BP) definida na secdo 4.6.2, que no caso da punicdo € um valor

negativo.

PN = (BP) (Exp. 4.9)

4.7. Um ciclo completo de iteracao e evolucgéao

Nesta secéo, para visualizacdo de todo o processo, serdo descritas passo a passo, todas

as etapas presentes no fluxograma ilustrado na figura 4.2.

Para efeito de demonstracédo, supde-se que o processo evolutivo — descoberta de novas

regras — sera logo ap6s um ciclo de iteragéo.
As etapas que compdem o fluxo do processo (figura 4.2) consistem em:

a) Etapa 1: carregar carga de trabalho
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Nesta fase, 0 sistema recebe uma carga de trabalho que é composta por N comandos
SQL, capturados pelo modulo de monitoramento durante um periodo de observacdo. No

exemplo do quadro 4.8, a carga de trabalho contém apenas uma consulta SQL.

b) Etapa 2: recebimento e codificacdo de mensagem

Considerando que somente o comando SQL, apresentado no quadro 4.8 foi recebido
durante o periodo de monitoramento e captura da carga de trabalho, ilustra-se a codificacdo da

carga de trabalho recebida no quadro 4.9.

Quadro 4.8. Carga de trabalho submetida ao SC.

Comando SQL.:
SELECT *

FROM lineitem
WHERE |_receiptdate < |_commitdate
ORDER BY |_partkey;

Quadro 4.9. Codificacdo correspondente @ mensagem enviada pelo ambiente.

COLUNAS Genes
(Clausula Gl | G2 |63 |Ga |5 |6 |G |68 |Go |Glo |G1l | Gl2 | G13 | G4 | G15 | G16
Where)

|_receiptdate 1 0 0 0 0 0 01 01 0 001 | 000 010 | 001 110 | 001 110

|_commitdate 1 0 0 0 0 0 01 01 0 000 | 000 010 | 000 110 | 000 110

|_partkey 1 o |o |o |o |1 |00 |oo |0 |101 |o011 |[o010 |o011 | 110 | o011 | 110

c) Etapa 3: comparacdo, competicdo e taxacao de classificadores

Tomando-se como pressuposto que cada cromossomo sera comparado com todos 0s
elementos da populacdo de classificadores, na figura 4.10 o cromossomo referente & coluna
“valor” foi comparado com todos os classificadores da populagdo. Como resultado do
processo de comparacdo, os classificadores que se identificaram com a mensagem foram os

classificadores 1 e 3.

Para decidir qual dentre os classificadores 1 e 3 ird atuar no sistema, inicia-se o
processo de competicdo, que envolve o calculo dos seguintes itens: aposta, taxa de aposta,

taxa de vida e retroalimentagéo (recompensa ou punicao).
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Fase de Comparacao

Mensagem
do ambiente Todos os Classificadores

mmp | 1000##01000###000010001110001### : 200
10##1101000000000010000110000##% : 200
10##01##000###000010001110###110 : 200
00#10000000101011010##110##4000 : 200
1##10000000101011010###110###111 : 200

}

Classificadores ldentificados

1000##0100074##000010001110001#4# : 200
10##01##000##000010001110###110 : 200

Figura 4.10. Fase de comparacdo e selecdo de classificadores.
Fonte: o autor.

c.1) Calculo da aposta

Considerando que os classificadores 1 e 3 combinaram com a mensagem vinda do
ambiente, para calcular a sua aposta é preciso aferir sua especificidade utilizando a expressao
4.10.

S = (na—nt)/na (Exp. 4.10)

onde:
na é o comprimento do antecedente;

nt € o nUmero de # do antecedente.

Sejam S1 e S3 as especificidades desses classificadores:

S1=(16-4)/16 = 0,75
S3=(16-9)/ 16 = 0,43

Utilizando a expressao 4.11, € definido o ganhador, ou seja, o classificador com

maior aposta.
B = kO*(k1+ k2*S*k3 )*E (Exp. 4.11)

onde:
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B: aposta do classificador;
kO: coeficiente de aposta, valor positivo menor ou igual a 1,

k1: valor positivo, menor ou igual a 1, que corresponde & participacdo da parte ndo
referente a especificidade na aposta;

k2: wvalor positivo, menor ou igual a 1, correspondente a participacdo da
especificidade na aposta;

k3: parametro controlando a importancia da especificidade para determinar a aposta

(padréo = 1);

S: especificidade;

E: energia (aptidao) do classificador.

Quadro 4.10. Valores adotados para expressao 4.11.

ko 0,1
k1 0
k2

k3 1

Julgando-se que os valores adotados para a expressao 4.11 sdo conforme o quadro

4.10, calculando as apostas de B1 e B3 tem-se:

B1=0,1*S1*F1 = 0,1*0,75*200 = 15,0
B3 =0,1*S3*F3 = 0,1*0,43*200 = 8,6
Resultando como ganhador o primeiro classificador, que obteve 15,0 de aposta.

c.2) Taxa de aposta

O classificador vitorioso é aquele que oferece maior aposta, e este valor é

integralmente subtraido de sua energia. Os outros classificadores que participaram da

competicdo multiplicam suas apostas pela taxa de aposta, TaxaBid, antes de fazerem essa

subtracdo. Assim, a energia dos classificadores apds a aposta é calculada pelas expressfes

412 e4.13:
E(t+1) =E(t) - B para o classificador ganhador (Exp. 4.12)
E(t+1) = E(t) — TaxaBid*B para 0s outros apostadores (Exp. 4.13)
onde:

TaxaBid:  taxa de aposta

t iteracdo em processamento
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Adotando TaxaBid = 0,8 os valores de energia do classificador ganhador e do outro

apostador é dado respectivamente por:

E(t+1) = 200 — 15,0 = 185,0
E(t+1) = 200 — 0,8 * 8,6 = 193,12

c.3) Taxade vida

Finalmente, em cada iteracdo, todos os classificadores ficam sujeitos a um decréscimo
em sua energia devido a uma taxa de vida determinada pela expresséo 4.14.
TxVida=1- (1/2) ¥V (Exp. 4.14)

onde:

n: vida média, medida em namero de iteracGes.

Supondo uma vida média n = 100, obtém-se: TxVida = 0,0069 e, utilizando este valor
na expressdo 4.15 aplicada a todos os classificadores, obtemos 0 novo valor para a energia,

que pode ser visualizado no quadro 4.11:

E=(1-TxVida) *E(t + 1) (Exp. 4.15)
Quadro 4.11. Comparativo de energia, antes e apds a cobranca de taxa.

Classificador Energia Energia apds cobranca de Taxa
1000##010004###000010001110001###: 001 200 183,72
10##1101000000000010000110000###: 001 200 198,62
10##01##0004###000010001110###110: 001 200 191,78
00#10000000101011010###110#44#000: 001 200 198,62
1##10000000101011010###110###111: 001 200 198,62

d) Etapa 4: atuacdo no ambiente e retroalimentacédo

Neste ponto a acdo do classificador é aplicada ao ambiente e um feedback
(retroalimentacgéo) é coletado. Considerando que o classificador 1 teve um efeito positivo no
ambiente e o valor de recompensa obtido (R), por meio da heuristica de atribuicdo de
recompensa e punicdo foi de 3,3, entdo a recompensa dada sera calculada, e o novo valor de

energia pode ser visualizado no quadro 4.12.
E=E+B+R

E=183,72+ 152+ 3,3
E =202,02
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Quadro 4.12. Comparativo de energia, antes e ap0s a etapa de retroalimentacao.

o . Energia apds Energia apds
Clessireeeer 20 cobranca de Taxa Retroalimentacéo
1000##01000###000010001110001###: 001 200 183,52 202,22
10##1101000000000010000110000###: 001 200 198,62 198,62
10##01##000###0000100011 10###110: 001 200 191,78 191,78
00#10000000101011010###110###000: 001 200 198,62 198,62
1##10000000101011010###1 10###111: 001 200 198,62 198,62
Processo evolutivo — descoberta de novas regras
e) Etapa 5: carregar carga de trabalho para treinamento do AG

Nesta etapa é desejavel que a carga de trabalho de entrada contemple mais comandos
SQL do que os utilizados durante uma operacdo normal do SC, provendo assim um melhor

ambiente para treinamento do modelo utilizando o AG.

f) Etapa 6: selecéo de pais, recombinagdo e mutagéo
Consiste na selecdo dos pais para posterior recombinacdo, utilizando-se a técnica de
roleta (definida na secdo 2.7.2). Apds esta selecdo é aplicada a recombinacéo (crossover) de

dois pontos, conforme ilustrado na figura 4.11.

Classificadores Selecionados Descendentes Gerados
I1 |1 |1 |1|1 I 1 I## 11| 0 I111|011 001[010'###'###'001"001 |1 |1 |1 |1|1 | 1 |## 10| 0 |O11|### 001|010|###|###|001"001|
lol1 |o|1|o|1|##.1o| 0 ]011|###'001|o11|01o|###|011||001 lo]1 |o|1|0|1|##'11| 0 |111|o11.oo1|o11|010|##|o11||001|
\ 4 v v \ 4
Pontos de Pontos de
Crossover Crossover

Figura 4.11. Exemplo de crossover de dois pontos.
Fonte: o autor.
Apobs a operacdo de crossover, inicia-se a operacdo de mutacdo. Para ilustrar esse
processo, na figura 4.12 o gene de locus n° 6 — escolhido aleatoriamente — € mutado, ou seja,

o simbolo “1’, passo a ter o valor “0”.

11 1[4 [1]1]el11] o [rmortloorforo]sselseloonloort— [1]1]1]1]1]oflt1] o [rmalorifoodorolseessloor]foon]

Ponto de mutagao

Figura 4.12. Exemplo de mutag&o simples.
Fonte: o autor.
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9) Etapa 7: avaliacdo dos descendentes, novos classificadores
Neste estagio do fluxo, os descendentes gerados sdo avaliados com a base de

treinamento. Ao final do processo sera atribuido um valor de aptid&o.

h) Etapa 8: formacéo de subpopulacao para substituicdo de classificadores

Neste passo serdo selecionados dentre a populacdo de classificadores, individuos
destinados a serem substituidos. Para isso é realizado o processo de torneio, onde aqueles com
menor energia terdo maior probabilidade de serem selecionados.

1) Etapa 9: recomposicéo da populagdo com novos classificadores

Neste passo, ilustrado na figura 4.13, para cada novo individuo (classificador) gerado,
procura-se na subpopulagéo obtida na etapa 8 (anterior) o classificador com maior “afinidade”
para exclui-lo e entdo inserir o novo classificador. Este processo é repetido até que ndo se

tenha mais classificadores a serem inseridos.

4 \

CI:s?sFi)fl;(I::\%a:)ores Nova Populacéo de Classificadores
1000##01000###000010001110001###: 001 1000###01000000000010001###111001: 001
10#01101000000000010000110000###: 001 10#01101000000000010000110000###: 001
10#001##000###000010001110###110: 001 Substituigdo 1##0##01000##4#00001000111044#110: 001
00#10000000101011010¢##110#4#000: 001 00#10000000101011010###110##000: 001
1##01000000101011010###110##4#111: 001 1#010000000101011010###110###111: 001

o /

Figura 4.13. Processo de substituicdo da populagéo de classificadores.

4.8. Extencdes no modelo de custos do SGBD PostgreSQL

No SGBD PostgreSQL os dois principais padrdes de acesso de E/S sdo relativos aos
custos de acesso sequencial ou aleatério a uma pagina do disco, e sdo respectivamente
representados pelos parametros seq_pag_cost e random_page cost, 0os quais podem ser

configurados por meio de arquivos de sistema.

Quando uma consulta € submetida ao otimizador do PostgreSQL, este explora varios
planos na tentativa de encontrar o plano 6timo usando seu modelo de custo interno. Em linhas
gerais, 0 PostgreSQL utiliza em seu modelo de custo um vetor de cinco parametros chamados

de unidades de custo, a saber: ¢ = (Cs, Cr, Ct, Ci, Co)"

Onde:
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e C (seq page cost): custo para processar sequencialmente uma pagina no disco;

e ¢, (random page cost): custo para buscar aleatoriamente uma pagina no disco;

e C; (cpu tuple cost): custo de processamento de UCP para uma tupla;

e C; (cpu index tuple cost): custo de processamento de UCP de uma entrada de indice
durante uma operacao de varredura;

e C, (cpu operator cost): custo de processamento de UCP para realizar uma operacao.

O custo CO de um operador O, em um plano de consulta, é entdo calculado por uma

combinacéo linear de cs, Cr, Ct, Ci € Co:

CO=n'c=ng-Cs+nNr-C+Ne-C+Nj-Ci+nNg-Co (D)

Onde os valores n = (ng, Ny, Ny, N, Ny) T representam o numero de paginas acessadas
sequencialmente ou aleatoriamente durante a execucdo do operador O. O custo total estimado
de um plano de consulta é simplesmente a soma dos custos dos operadores individuais no
plano de consulta.

A precisdo do CO depende da precisao dos ¢’s e dos n’s. No PostgreSQL por padréo cs
= 1,0, ¢, = 4,0, ¢ = 0,01, ¢, = 0,005 e ¢, = 0,0025. Observa-se que essas unidades de custo
foram arbitrariamente configuradas pelos projetistas do otimizador do SGBD sem

conhecimento do sistema no qual a consulta esta sendo executada.

4.8.1 Modelo de custo sensivel a assimetria de leitura e escrita

Por décadas o HDD tem sido a solu¢cdo dominante para armazenamento secundario em
SGBDs. Assim como a maioria dos SGBDRs, o modelo de custos do PostgreSQL foi
projetado com base nos custos e propriedades dos HDDs, ndo considerando em seus
algoritmos internos os novos custos de E/S dos SSDs, como: assimetria entre leitura/escrita,
baixa laténcia e baixo custo de E/S para acessos aleatérios.

Um dos problemas causados pelo ndo reconhecimento das diferencas entre os
dispositivos de armazenamento € que, mesmo utilizando discos mais rapidos, como um SSD,
o0s planos de consultas gerados tendem a ser iguais (ver sec¢do 5.6), embora tenha sido alterado
0 tipo de armazenamento.

Bausch et al. [15] apresenta um novo modelo de custos, para 0 SGBD PostgreSQL —
versdo 9.0.1, em que propde a diferenciacdo entre custos de leitura e escrita pela criacdo de
novos parametros configuraveis no SGBD. Além disso, sdo realizadas adaptacdes das fungdes
de custos nos principais algoritmos de acesso a dados (external sort, hash join, sequential

scan e index scan), para que 0s novos parametros sejam reconhecidos.
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Nossa proposta utiliza como base o trabalho de Bausch et al. [15] desenvolvido para o
PostgreSQL 9.0.1 e implementa essas extensdes no PostgreSQL versdo 10.1. Em [81] esta
disponivel a versdo com as extensfes implementadas nesta tese, e a lista de arquivos fontes
para os quais foram necessarias alteracfes esta no quadro 4.13. Ressaltamos que, assim como
no trabalho de [15], neste trabalho novos parametros séo inseridos no SGBD, em substituigéo
a outros, visando a diferenciacdo dos custos de leitura e escrita, bem como a diferenciacdo de
leitura e escrita de forma sequencial e aleatdria, conforme listado no quadro 4.14. Também
sdo modificadas as funcdes de custos dos principais algoritmos internos, como: external sort,
hash join, sequential scan, index scan e parallel index scan — este ultimo presente somente a

partir da versdo 10.0 do PostgreSQL.

Quadro 4.13. Lista de fontes do PostgreSQL 10.1 alterados para desenvolvimento das extensdes.

Diretorio(s) / arquivo.extensao

configure

configure.in

doc/src/sgml/config.sgml
doc/src/sgml/indexam.sgml
doc/src/sgml/perform.sgml
doc/src/sgml/ref/alter_tablespace.sgml
doc/src/sgml/release-8.2.sgml
src/backend/access/common/reloptions.c
src/backend/optimizer/path/costsize.c
src/backend/utils/adt/selfuncs.c
src/backend/utils/cache/spccache.c
src/backend/utils/misc/guc.c
src/backend/utils/misc/postgresgl.conf.sample
src/bin/psgl/tab-complete.c
src/include/commands/tablespace.h
src/include/optimizer/cost.h
src/include/utils/spccache.h
src/test/regress/input/tablespace.source
src/test/regress/output/tablespace.source

Quadro 4.14. Antigos e novos parametros do modelo de custos do SGBD PostgreSQL.

Parametros do modelo-padréo Pardmetros do novo modelo
Cs - custo para buscar sequencialmente uma | Cs; - custo de leitura de uma pagina em disco de forma
pagina no disco; sequencial
Csw - custo de escrita de uma pagina em disco de forma
sequencial;

Cr - custo para buscar aleatoriamente uma | C,y - custo de leitura de uma pagina em disco de forma
pagina no disco. aleatoria
Crw - custo de escrita de uma pagina em disco de forma
aleatéria.
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4.8.2 Algoritmo de calibragéo

O novo modelo de custos fornece novos parametros de custos configuraveis e a
escolha de um conjunto adequado de coeficientes para estes pardmetros é de suma
importancia. Infelizmente, configuragdes 6timas dos pardmetros ndo podem ser calculadas
analiticamente porque elas dependem de operacbes algoritmicas, de propriedades de
hardware e do sistema operacional, fatores que ndo sdo conhecidos. A realizacdo de uma
busca exaustiva também é desaconselhavel, pois existe um espaco virtualmente infinito de
configuragdes, sem mencionar o longo tempo necessario.

Neste trabalho, em razdo do grande espaco de busca associado a procura pelo melhor

conjunto de coeficientes relacionados aos novos e antigos parametros, foi utilizado um AG.

Algoritmo genético para calibracéo

De forma geral, para ajustar os pardmetros durante o processo de calibracdo, o0 AG
gera um conjunto-solucdo com o objetivo de minimizar o custo total das consultas da carga de
trabalho. O AG implementado, a cada geracdo de individuos altera os valores de alguns
campos (genes), por meio de operadores genéticos, e posteriormente avalia a nova populacao
de individuos (solucgdes candidatas) até que seja atingido o limite de gerac6es definido.

Estrutura do individuo

Cada individuo (cromossomo) neste algoritmo é composto por sete genes e cada um
representa parametros selecionados de configuragdo do SGBD. No quadro 4.15 sdo
relacionados todos os genes, a sigla utilizada e sua descri¢do, sendo que os genes de 1 a 4 se
referem a novos parametros propostos no trabalho de [15] e ndo existem na versdo padréo do
PostgreSQL. Os genes de 5 a 7 sdo parametros referentes ao custo de UCP e ja existem na
versdo padrdo do PostgreSQL. No entanto, esses genes foram incluidos no processo de

calibracéo pela sua sensibilidade a alteracdes nos dispositivos de armazenamento secundario.

Operadores genéticos e avaliacdo da populacio

Para a evolucdo da populagdo de individuos, operadores genéticos foram utilizados
para selecdo e crossover. Como método de selecdo foi utilizado o torneio estocastico, por ser

um dos melhores métodos de selecdo encontrado na literatura. O tipo de crossover utilizado
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foi de dois pontos. Ademais, foi utilizada uma estratégia de reproducdo elitista em que o

melhor individuo de cada geracéo é transportado a proxima geracdo sem nenhuma alteracéo.

Quadro 4.15. Estrutura e caracteristicas de cada individuo do AG.

Gene | Sigla | Significado

Gl Cs |cCusto de leitura de uma pagina em disco de forma sequencial;

G2 custo de escrita de uma pagina em disco de forma sequencial;

G3 Crr |cCusto de leitura de uma pagina em disco de forma aleatoria;

G4 custo de escrita de uma pagina em disco de forma aleatoria;

G5 Ct custo de processamento de UCP de uma tupla;

G6 C, |custo para executar um operador;

G7 Gi custo de processamento de UCP de uma entrada de indice em uma operacdo de
varredura de indice.

Ap06s o processo de recombinacdo, é iniciado o processo de mutagdo. Nesta etapa,

utilizou-se a técnica mutacdo simples, em que apenas 1 gene ¢é alterado.

Finalizado o processo de mutacdo, cada individuo é avaliado por meio de uma funcéo
de avaliacdo. Esta tem como objetivo pontuar a qualidade (fitness) de acordo com a aptidéo de
cada individuo (cromossomo), verificando o percentual de melhoria obtido pelo conjunto de

coeficientes presente em cada individuo, quando aplicado no SGBD.

Para compor a carga de trabalho utilizada pelo AG, foram escolhidas as consultas mais
representativas e que exigem mais esforco computacional entre as consultas do benchmark
TPC-H, a saber: Q4, Q5, Q9, Q18, Q20 e Q21.

Para calcular o fitness de um individuo, aplica-se os seus coeficientes no SGBD, e
posteriormente é realizada uma avaliacdo através da extracdo do custo de cada uma das 10
consultas (utilizando o utilitario Explain). Entdo, para cada consulta é calculado o ganho ou a
perda percentual em relagdo a ultima melhor solugdo (individuo). Desta forma, o fitness do
individuo é o somatorio de ganho ou perda percentual em cada consulta. Em cada geracéo o
individuo com maior fitness é considerado elite, sendo este transportado para a préxima
geragdo sem alteracBes. Este processo é realizado até o limite de geragdes estabelecido

parametricamente e, ao final, o individuo com maior fitness sera dado como solugéo otima.
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Parametros do AG e populacéo inicial

Para a populacéo inicial, foi definido empiricamente um conjunto de 40 individuos. A
geracdo da populacdo inicial se deu em 50% de forma aleatoria e o restante de forma manual
(por especialista). A estratégia de gerar alguns individuos de forma manual € uma técnica que
visa agilizar o aprendizado, pois utiliza o conhecimento de especialista na area possibilitando
melhor convergéncia e qualidade dos individuos da populacao.

Ap0s a geracao da populacéo inicial de classificadores foi necessario que seus valores
de energia fossem ajustados. Para tanto, foi criado um conjunto de treinamento com a mesma
base de dados, contendo consultas similares as consultas do benchmark TPC-H. O processo
de ajuste consistiu em executar o AG durante 10 geracfes, utilizando o conjunto de

treinamento.

Para o conjunto de teste, foram utilizadas 11 consultas do benchmark TPC-H, na qual
0 AG foi executado durante 30 geragOes e a percentagem de crossover foi de 80% com
mutacdo de 2%. Na tabela 4.2 sdo apresentados os valores 6timos obtidos pelo AG, os quais

foram avaliados e utilizados em um dos cenarios de teste propostos no capitulo 5 se¢do 5.2.3.

Tabela 4.2. Configuragdes dtimas obtidas durante o processo de calibracao.

Parametros-padrédo SGBD Paréametros novo modelo
Cs=1.0000 Csr = 0.79000
Csw = 25.90000
Cr =4.0000 Cyr = 4.60000
Crw = 10.32000
Ct=0,01 Ct=0,00003
Co =0,0025 Co = 0,00008
Cij= 0,005 Cj = 0,00420

4.9 Considerac0es finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a abordagem metodoldgica empregada na realizacdo do
tuning de indices em ambientes hibridos de armazenamento, apresentando as principais etapas
do processo, 0s componentes principais do algoritmo ITLCS proposto, sua arquitetura e a
integracdo entre todos 0s componentes.

Além dos modulos basicos de um SC baseado em Holand [47], neste trabalho também
foram desenvolvidos alguns modulos adicionais como: repositério base, modulo de
heuristicas e um mddulo de monitoramento da carga de trabalho. Esses médulos adicionais

tém por objetivo adaptar o SC ao problema, possibilitando assim que o algoritmo ITLCS
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implementado, realize o tuning de indices em SGBDRs que utilizam armazenamento
secundario hibrido (HDD e SSD).

No modulo de descoberta de novas regras, o AG desenvolvido utiliza mecanismos
inspirados na natureza como reproducdo e mutagéo, para obter a evolugéo da populagéo de
classificadores/regras atuais, descobrindo novas regras cada vez mais ajustadas aos ambientes,
possibilitando que o tuning de indices seja especializado e direcionado aos ambientes hibridos
de armazenamento. Desta forma, espera-se que a populacéo de classificadores direcionados a
HDD apresente caracteristicas diferentes daquelas direcionadas a SSD, evidenciando a
adaptabilidade do SC aos ambientes hibridos de armazenamento, como proposto inicialmente.

Alteracbes realizadas no SGBD PostgreSQL foram detalhadas, evidenciando as
principais caracteristicas do modelo de custo proposto em [15], que foi adaptado e utilizado
neste trabalho. Foi também apresentado o processo de calibracdo implementado, usando um
AG, que possibilitou encontrar valores Uteis para os coeficientes, sobretudo dos novos
parametros do modelo de custos implementado, os quais séo utilizados no préximo capitulo,

concernente a avaliacdo experimental.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta o método utilizado para avaliacdo experimental do algoritmo
ITLCS, proposto neste trabalho. Nas secdes subsequentes serdo detalhados os seguintes itens:
as configuracbes do ambiente experimental; a carga de trabalho utilizada; as ferramentas
empregadas como base de comparagdo; 0s cenarios de testes; os resultados obtidos e a
discussdo detalhada dos achados, a partir da qual discute-se a validade das hipoteses de

pesquisa.

5.1. Ambiente experimental

Os experimentos foram realizados utilizando um computador servidor Hewlett
Packard (2,5 GHz Intel Xeon Quad-Core, 8Gb de RAM), funcionando em um sistema
operacional GNU/Linux kernel 2.6 (64 bits) e SGBD PostgreSQL verséo 10.1 com a extensao
Hypopg [42] instalada. O algoritmo ITLCS foi desenvolvido utilizando a plataforma Java 2

Standard Edition version 8.

Como este trabalho é direcionado a ambientes hibridos de armazenamento, o servidor
possui quatro discos, sendo dois HDDs (1 TB 6 GB/s Sata Ill) e dois SSDs (500 GB 6 GB/s
Sata Il1). O sistema operacional e 0 SGBD foram instalados no SSD.

Adotou-se como carga de trabalho o OSDL DBT3 [33], uma implementacdo open-
source do TPC-H benchmark [82], ajustada para o SGBD PostgreSQL, com o fator de escala
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40 (40 GB). O TPC-H benchmark ¢ comumente utilizado para avaliar sistemas de banco de
dados, pois prové um conjunto de 22 consultas de perfil analiticas, comuns em ambientes de

Data Warehouse e sistemas de apoio a decisao, detalhadas no Anexo A.

Para definir o fator de escala, foram realizados experimentos preliminares com as escalas
10, 20, 40 e 80, e baseado nos experimentos foi escolhido o fator 40 — ocupa
aproximadamente 40 GB de armazenamento, que trouxe resultados significativos na
utilizacdo de indices, além de ndo ocupar tanto espaco de armazenamento como utilizando a

escala 80.

Nos experimentos realizados utilizando o TPC-H, para calcular o tempo médio de
cada consulta, executamos a mesma consulta sete vezes e calculamos a média das execugdes
excluindo as duas primeiras execucgdes, que nao sao consideradas devido ao processo de
“warm up” em que os dados s3o acomodados em cache. Apoés, os caches do SGBD e do
sistema operacional sdo apagados, para entdo ser executada uma nova consulta SQL, para

evitar a interferéncia entre uma consulta SQL e outra.

5.2. ITLCS versus configuracdo somente com indices primarios

Esta subsecdo tem por objetivo avaliar os beneficios trazidos pelos indices recomendados
pelo ITLCS e pelas regras geradas por ele, tanto em um ambiente de armazenamento HDD
guanto de SSD. Além disso, avalia-se 0 ITLCS utilizando o SGBD PostgreSQL versao padrédo
e versao estendida (capitulo 4).

5.2.1. Ambiente usando HDD e SGBD PostgreSQL padréao

Para avaliar o desempenho do ITLCS em ambiente com HDD, foram estabelecidos

dois cenérios, a considerar a execuc¢do da carga de trabalho em uma base de dados, contendo:

a) somente os indices primarios — resultantes das chaves primarias definidas no modelo
relacional do benchmark TPC-H;

b) os indices primarios do benchmark e indices secundarios recomendados pelo ITLCS.

Na figura 5.1 é apresentado o somatério do tempo médio de execugdo de todas as
consultas da carga de trabalho para os dois cenérios, respectivamente. E possivel verificar que
utilizando HDD e PostgreSQL padréo, o ITLCS ndo foi capaz de reduzir o tempo total,

comparado ao cenario utilizando somente indices primarios.
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Figura 5.1. Desempenho geral do ITLCS em HDD.
Fonte: o autor.

Na figura 5.2 é apresentado o tempo individual de cada consulta, mas apenas para as

consultas gque tiveram indices recomendados pelo ITLCS.
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m Somente indices
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n? consulta TPC-H

Figura 5.2. Desempenho individual das consultas do TPC-H em HDD.

Fonte: o autor.

Como detalhado na tabela 5.1, a utilizagdo dos indices criados pelo ITLCS,
contribuiram para reduzir o tempo de execucao das consultas Q5, Q8, QI8 e Q22 em 52%,
8%, 25% e 90%, respectivamente, se comparados ao cendrio que utiliza somente indices
primarios. No entanto, para as consultas Q10 e Q12, a utilizagdo dos indices causaram baixa

no desempenho, reduzindo o ganho geral (Figura 5.1) obtido.
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5.2.2. Ambiente usando SSD e SGBD PostgreSQL padréo

Para avaliar a contribuicdo trazida pelo ITLCS para ambiente com SSD usando
PosgreSQL padrédo, foram estabelecidos dois cenarios, a considerar a execu¢do da carga de
trabalho em uma base de dados, contendo:

a) somente indices primarios do benchmark;

b) os indices primarios do benchmark e indices secundarios recomendados pelo ITLCS.

Na figura 5.3 é apresentado o somatorio do tempo médio de execucdo de todas as
consultas da carga de trabalho para estes dois cenarios. Diferentemente do ambiente com
HDD, no SSD o ITLCS obteve significativos 20% de ganho de desempenho, ou seja, o tempo
total de execucdo da carga de trabalho foi reduzido em 20% em relagdo a configuracdo que

utiliza somente indices primarios.
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Figura 5.3. Desempenho geral do ITLCS em SSD.

Fonte: o autor.

E apresentado na figura 5.4 o tempo individual de cada consulta, mas apenas para as

consultas que tiveram indices recomendados pelo ITLCS.

Como detalhado na tabela 5.1 e apresentado graficamente na figura 5.4, destacamos as
consultas Q3, Q5, Q8, Q18, Q21 e Q22, que obtiveram melhoria significativa: de 28%, 84%,
34%, 59%, 19% e 89%, respectivamente, se comparadas ao cenario que utiliza somente
indices primarios. Diferentemente do ambiente com HDD, utilizando SSD, o ITLCS
recomendou indices para a maioria das consultas. Além disso, o conjunto de indices

encontrados, com exce¢do das consultas Q12 e Q20, trouxeram incremento no desempenho.
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Figura 5.4. Desempenho individual das consultas do TPC-H em SSD.
Fonte: o autor.

5.2.3. Ambiente usando SSD e SGBD PostgreSQL estendido

Nesta subsecdo pretende-se avaliar se as alteracdes no PostgreSQL — propostas no
capitulo 5 — trouxeram beneficios de reducdo do tempo de execucdo da carga de trabalho.
Para isso, foram estabelecidos quatro cenarios. Os dois primeiros (itens a e b) sdo 0S mesmos
da subsecéo anterior e foram utilizados somente para servir como base de comparagdo. Assim,
considera-se a execucdo da carga de trabalho em uma base de dados, contendo:

a) somente indices primarios do benchmark e utilizando o PostgreSQL padréo;

b) os indices primarios do benchmark, e indices secundarios recomendados pelo ITLCS,
utilizando o PostgreSQL padrao;

c) somente indices primarios do benchmark e utilizando o PostgreSQL estendido;

d) os indices priméarios do benchmark, e indices secundarios recomendados pelo ITLCS,
utilizando o PostgreSQL estendido.

Apresenta-se na figura 5.5 0 somatério da média de tempo de execucdo de todas as
consultas da carga de trabalho para os cenarios estabelecidos. E possivel observar que o
ITLCS utilizando o PostgreSQL estendido, obteve o melhor resultado, se comparado aos

outros cenarios.
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Figura 5.5. Comparativo de desempenho entre 0 SGBD PostgreSQL padréo e estendido.
Fonte: o autor.

Para ser possivel avaliar o beneficio proporcionados pelo PostgreSQL estendido em
cada consulta individual, na figura 5.6 é apresentada uma comparacao do tempo de execucao
usando o PostgreSQL padréo e o estendido, bem como os respectivos indices recomendados
pelo ITLCS.
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Figura 5.6. Comparativo por consulta, usando o PostgreSQL padrao e estendido.
Fonte: o autor.

5.2.4. Desempenho do ITLCS em treinamento e teste

Embora abordagens utilizando algoritmos evolutivos tenham como desvantagem o
tempo de convergéncia na obtengdo da solucdo, neste trabalho isso foi significativamente

reduzido. Gragas ao emprego de indices hipotéticos e a0 armazenamento de metadados de
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informacdes utilizadas com mais frequéncia, reduziu-se a extracdo de informacdes

redundantes (ja pesquisadas) utilizadas pelo subsistema de descoberta de novas regras.

Na figura 5.7 ¢ apresentado o desempenho do ITLCS durante as fases de treinamento e
teste, para os ambientes que utilizam HDD e SSD. Um ponto de destaque observado na figura
5.7 é que somente durante a primeira iteragcdo da fase de treinamento foi necessario um tempo
significativo, em virtude da coleta de estatisticas e persisténcia dos metadados (citados no
paragrafo anterior) naquela etapa. Na fase de treinamento todas as regras partem com um
mesmo valor de energia. Através da execucdo de dez ciclos de iteragdes e do processo de
descoberta de novas regras utilizando o AG, os valores de energia dos classificadores sao

ajustados. Com as regras ja ajustadas, inicia-se a fase de teste do ITLCS.
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Figura 5.7. Desempenho do ITLCS nas fases de treinamento e teste.

Fonte: o autor.
5.3. ITLCS versus EDB versus POWA

Visto que ndo foram encontradas na literatura, solugdes que utilizam Sistemas
Classificadores aplicados a tuning de indices, optou-se por avaliar o ITLCS,
comparando-o com outras solugdes, que também realizam o tuning de indices, e que
sdo compativeis para uso no SGBD PostgreSQL, utilizado neste trabalho. Entre as
ferramentas analisadas, foram escolhidas as ferramentas EnterpriseDB Index Advisor
(EDB) [16] e PostgreSQL Workload Analyzer (POWA) [17], que sao solucdes
amplamente utilizadas por DBAs do SGBD PostgreSQL.
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5.3.1. Ambiente usando HDD e PostgreSQL padréao

Para avaliar o desempenho do ITLCS em comparacdo com as ferramentas EDB e
POWA utilizando o PostgreSQL padrao, foram estabelecidos quatro cenarios, a considerar a
execucdo da carga de trabalho em uma base de dados, contendo:

a) somente os indices primarios do benchmark;

b) os indices primarios do benchmark e indices secundarios recomendados pelo ITLCS;

c) os indices primarios do benchmark, e indices secundarios recomendados pela
ferramenta EDB;

d) os indices primarios do benchmark, e indices secundarios recomendados pela
ferramenta POWA.

Na figura 5.8 é apresentado o somatério do tempo médio de execucdo de todas as
consultas da carga de trabalho para os cenarios estabelecidos. Conforme pode ser visualizado,
considerando o tempo total de execucdo de todas as consultas, nenhuma das solucGes
avaliadas (EDB, POWA e ITLCS) obteve vantagens em suas recomendacfes de indices,

quando utilizando armazenamento HDD.
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Figura 5.8. Comparativo de desempenho do ITLCS com outros métodos em HDD.
Fonte: o autor.

Para melhor visualizar os resultados individuais de cada consulta, no ambiente
utilizando HDD, as figuras 5.9 e 5.10 apresentam os resultados divididos em dois grupos, de

acordo com o tempo necessario para execugao.

Como detalhado na tabela 5.1 e apresentado nas figuras 5.9 e 5.10, os indices criados

pelo ITLCS tiveram desempenho superior as ferramentas EDB e POWA para a maioria das
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consultas. No entanto, para as consultas Q10 e Q12 o desempenho piorou, reduzindo assim,

uma parte do ganho geral obtido.

O fato de alguns indices criados ocasionarem piora no desempenho também foi
verificado nas ferramentas POWA e EDB, destacando as consultas Q4, Q8 e Q19, nas quais

os indices criados causaram significativa piora no desempenho.
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Figura 5.9. Desempenho por consulta, usando HDD — grupo 1.
Fonte: o autor.
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Figura 5.10. Desempenho por consulta, usando HDD — grupo 2.
Fonte: o autor.

5.3.2. Ambiente usando SSD e PostgreSQL padréao

Assim como na sessdo anterior, para avaliar o ITLCS em comparagdo com a
ferramenta EDB e POWA, utilizando em ambas o SSD, foram estabelecidos quatro cenarios,

a considerar a execucado da carga de trabalho em uma base de dados, contendo:
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a) somente os indices primarios do benchmark;

b) somente os indices primarios do benchmark e indices secundarios recomendados pelo
ITLCS;

c) os indices primarios do benchmark, e indices secundarios recomendados pela
ferramenta EDB;

d) os indices priméarios do benchmark e indices secundarios recomendados pela
ferramenta POWA.

Na figura 5.11 é apresentado o somatério do tempo médio de execucgdo de todas as
consultas da carga de trabalho para os cenarios estabelecidos.
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Figura 5.11 — Comparativo de desempenho do ITLCS com outros métodos em SSD.

Fonte: o autor.

Conforme apresentado na figura 5.11, usando ambiente com SSD, e considerando 0
tempo total de execucdo de todas as consultas, o ITLCS obteve significativa reducao de 20%
se comparado ao primeiro cenario — que usa somente indices primarios e também obteve

melhores resultados que as ferramentas EDB e POWA.

As figuras 5.12 e 5.13 apresentam os resultados individuais. As consultas foram
separadas em dois grupos, assim como na subsecdo anterior. Os resultados mostram que a
ferramenta EDB melhorou o desempenho de nove consultas. No entanto, para outras nove
consultas as recomendagdes causaram piora no desempenho. Por sua vez, a ferramenta
POWA conseguiu melhorar o desempenho de sete consultas, mas para oito consultas o

desempenho piorou. Uma nitida desvantagem da ferramenta POWA ¢ o niimero de indices
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recomendados e ndo utilizados pelo SGBD, totalizando 15 ocorréncias, como detalhado na

tabela 5.1, destacados com um asterisco.
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Figura 5.12. Desempenho por consulta, usando armazenamento em SSD — grupo 1.
Fonte: o autor.
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Figura 5.13. Desempenho por consulta, usando armazenamento em SSD — grupo 2.
Fonte: o autor.

5.4. ITLCS executando migracao de indices

Para avaliar acGes de migracdo de indices de um dispositivo A para um dispositivo B,
mais &gil, foi utilizado o cenario que conta com armazenamento de tabelas e indices em HDD

e permite que indices sejam migrados para SSD.

Como apresentado na figura 5.14, apés a execucdo do benchmark o ITLCS
recomendou a migracao de indices para duas consultas e em ambas foi sobre indices da maior
tabela do benchmark — tabela lineitem com 37 GB — que consequentemente tem 0s maiores
indices, sendo desta forma bons candidatos para um processo de migracdo. Para a consulta

Q5, foi migrado o indice da coluna |_orderkey, de tamanho 5GB, equivalente a 14% da tabela.



Tabela 5.1. Conjunto de indices recomendados por ITLCS, EDB e POWA.
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EDB POWA ITLCS
QN [Tipo [Tempo| Coluna Tem | Coluna [Tempo [ Coluna
Disco %o indexada Po% | indexada o indexada
Q1 [HDD| - Nenhum | shipdate* F INenhum
SSD | - Nenhum | shipdate* 3 INenhum
Q2 HDD| - Nenhum p_size* F INenhum
SSD | 55% | (p parkey,p size) - P size*, R_name* b INenhum
Q3 [HDD| 2% | c_mktsegment 2% |c_mktsegment F INenhum
SSD | 6% | ¢ mktsegment, o orderdate * |17% [l shipdate, o orderdate* 28% [l shipdate
Q4 [HDD[372% | o_orderdate 5720/ 0_orderdate F INenhum
0
SSD {% o orderdate 7% o orderdate, | orderkey 3 INenhum
Q5 |[HDD| 32% | o_orderdate 32% Jo_orderdate 62%  |L_orderkey
SSD [ 23% [ o_orderdate 23% [0 orderdate. o_orderkey B4%  |L orderkey
Q6 [HDD[1% (1_shipdate, 2% |(1_shipdate,l discount) F INenhum
quantity,] discount
SSD [31% |(L_shipdate,l quantity,] discoun [33% |(1_shipdate,] discount,| quantity) [ INenhum
t)
Q7 [HDD Nenhum L shipdate* - INenhum
SSD [23% L shipdate 23% |L shipdate - INenhum
Q8 [HDD[2333% o_orderdate, | partkety -16% |p_type, o_orderdate 8% P_type
SSD | 24% 33% |p_type, (o_orderkey*,4% [P type
p type, | partkey o orderdate)*
Q9 [HDD| - Nenhum 6% |p_name* F INenhum
SSD | 5% | 1 partkey* 0% [p_name* 3 INenhum
QI10HDD| -21% | o orderdate -23% [l returnflag *, o orderdate 21% [0 orderdate
SSD [ -19% [ O _orderdate, | returnflag *  19% [l returnflag * 0% IO_orderdate
Q11HDD}1221% | Ps suppkey INenhum b INenhum
SSD [16% Ps_suppkey - INenhum 16% s_suppkey
QI12HDD}73% | L receiptdate -72% |(L_receiptdate,] shipmode) t73% |l receiptdate
SSD [153% | L receiptdate -1410/ (L_receiptdate,]_shipmode) H37% [L receiptdate, | shipmode
0
QI13HDD| - Nenhum - O_comment* F INenhum
SSD | - Nenhum O _comment™ F INenhum
Q14[HDD 4% L_shipdate 4% [L_shipdate F INenhum
SSD [13% L_shipdate 13% [L shipdate 13%  |L shipdate
QI15HDD[17% | L_shipdate -17% |L_shipdate F INenhum
SSD [116% | L_shipdate -116°/ L _shipdate F INenhum
0
Q16/HDD 2% P_size 2% [P size, P_type* F INenhum
SSD 1% | P_size -16% [P_size, P_brand*, P_type*, F INenhum
S_comment*
Q17HDD P brand, L partkey 0% [(p brand, p containner) F INenhum
SSD [0m0s | P_brand, L partkey 0% [P_brand F INenhum
SSD [0m0s | P_brand, L partkey 0% [P_brand F INenhum
Q18|HDD 0% Nenhum - [Nenhum 25% |L_orderkey
SSD |0% Nenhum - [Nenhum 59%  |L_orderkey
Q19|HDD[1342% | (p_containner,p_brarand,p_siz [11% [(1_shipinstruct, 1 shipmode) 0% p_size,l partkey, p_brand,
e), | partkey (p_brand, p_container,p_size) Ip_container, L_shipmode*
| quantity*, p_size* | shipinstruct*®
SSD [98%  |(container,brand,size), | _partkey[-71% |(1_shipinstruct, 1 shipmode),#2% |p brand, p size, p_container,
(p_size,p_brand,p_container)*, | partkey, | shipinstruct*
L quantity*
Q20|HDD| 1% s name, |_shipdate 0% [L_shipdate, p_name * 0% ps_partkey, 1_shipdate
SSD | -6% | s name, | shipdate -11% [l shipdate, p name * 6% s partkey, | shipdate
Q21HDD S nationkey L orderkey, o orderstatus F INenhum
SSD 3% L _suppkey* 4% |L_orderkey,(o_orderkey, 19%  |L orderkey
o_orderstatus)*, 1_suppkey*
Q22|HDD 0% O custkey,c acctbal 4% [C acctbal 0%  [O custkey, ¢ acctbal
SSD | 89% | O custkey,c acctbal ¥3% |C acctbal 189% IO custkey, ¢ acctbal

* Indice recomendado, mas ndo utilizado pelo SGBD ao executar a consulta.
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E, portanto, um indice de tamanho consideravel e um bom candidato & migrac&o. Na consulta

Q18 também foi migrado o mesmo indice — |_orderkey.

Apds a migracdo dos indices, constatou-se beneficios com a reducdo do tempo de

execucdo de 9% e 10%, respectivamente, para as consultas Q5 e Q18.

400 -~
o
G .
3 300 7 H Indice(s) em HDD
%
@ 200 -+
3 ;
S 100 - M Indice(s) em SSD
IS
()
= 0 T 1

Q5 Q18

N¢ consulta TPC-H

Figura 5.14. Comparativo de desempenho na migracao de indices de HDD para SSD.
Fonte: o autor.

5.5. Analise das regras geradas pelo ITLCS

Uma vez que o ITLCS é um algoritmo baseado em regras, uma analise importante a se

fazer é a de seu conjunto final de regras (classificadores).

No quadro 5.1 a seguir, para cada acdo presente no consequente das regras é
apresentada a regra com maior energia encontrada pelo SC. Uma das hipoteses investigadas
nesta tese € a de que a migracdo de um banco de dados de HDD para SSD requer modificacdo
nas regras de tuning para que o desempenho seja maximizado. Para comprovar essa hipotese
fizemos experimentos utilizando os dois cenarios a seguir, usando armazenamento SSD e
SGBD PostgreSQL padréo.

e Executamos o SC contendo regras geradas e evoluidas para HDD. Apos a execugdo
do SC e da criagdo dos indices recomendados, foi realizado a execu¢do completa da
carga de trabalho, a fim de verificar o tempo total gasto utilizando os indices
recomendados.

e Executamos o SC contendo regras geradas e evoluidas para SSD. Apoés a execugdo
do SC e da criagdo dos indices recomendados, foi realizado a execu¢do completa da
carga de trabalho, para assim medir o tempo total gasto utilizando os indices

recomendados.
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Quadro 5.1. Melhores regras descobertas

SE
(armazenamento) = (HDD)
(existe algum indice secundario na coluna) = (ndo)
(qual o tipo de dado da coluna) = (numérico)
(qual o grau de seletividade da coluna) = (91% a 100%)
(a coluna é utilizada em predicado de junc¢éo) = (sim)
(qual a percentagem de tuplas retornadas) < (5%)
ENTAO (criar um indice b-tree, utilizando HDD)
SE
(armazenamento) = (SSD)
(existe algum indice secundario na coluna) = (ndo)
(coluna esta em clausulas de group by) = (sim)
(tipo de dado da coluna) = (numérico)
(qual o grau de seletividade da coluna) = (86% - 90%)
ENTAO (criar um indice b-tree utilizando SSD)
SE
(existe algum indice secundario na coluna) = (sim)
(se existe algum indice na coluna, qual seu grau de fragmentacdo?) = (50-70%)
ENTAO (reconstruir o indice)
SE
(armazenamento) = (HDD)
(existe algum indice secundario na coluna) = (sim)
(se existe algum indice, qual a altura da arvore b-tree?) = (4-5)
ENTAO (migrar indice existente de um HDD para um SSD)

Na tabela 5.2 verifica-se que no cenario 1 — ambiente usando SSD com regras geradas
para HDD — a execug¢do da carga de trabalho tomou 2h 2m 34s. No cenario 2 a execugdo foi
mais agil, demorando 1h 9m 56s. Portanto, no cendrio 2 que também utiliza SSD, mas
contendo regras adaptadas ao ambiente SSD, o desempenho foi maximizado. Outros dois
fatores que confirmam a hipdtese sao o numero de indices gerados € o numero de consultas
que utilizaram indices. Houve diferengas entre os dois cenarios, sendo que a utilizagdo de

indices no segundo cenério foi superior a do primeiro.

Tabela 5.2. Avaliagdo comparativa entre regras geradas para HDD e regras para SSD.

.. Tempo médio | N° de Consultas que
Cenarios P - P
Total indices | utilizaram indices
1. Ambiente usando SSD com regras geradas para HDD 2h 2m 34s 14 8
2. Ambiente usando SSD com regras geradas para SSD 1h 9m 56s 15 12

Outra analise realizada no conjunto final de regras teve o intuito de identificar suas
diferencas internas. Nas tabelas 5.3 e 5.4 sd3o sumarizados dados sobre as regras que
efetivamente foram aplicadas pelo ITLCS em alguns cenarios de testes propostos, para a acao
de criar indices, que concentra a maior quantidade de regras do SC. Além disso, sdo

analisados os genes 10 e 12, referentes a quantidade de tuplas retornadas e seletividade,

respectivamente. Conforme observado em nossos experimentos empiricos, essas
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caracteristicas foram as que mais apresentaram diferencas entre as regras direcionadas a HDD
e SSD. Ademais, segundo os trabalhos de [14], [35] e [45], essas caracteristicas sd0 as mais

impactadas pelas diferencas de custos de E/S, entre dispositivos HDD e SSD.

Tabela 5.3. Sumarizagdo da caracteristica de quantidade de tuplas retornadas nas regras finais.

Quantidade de tuplas retornadas
Quantidade de regras por faixa
Cenarios
0e5% 6¢e10% 11e15% 16 € 20% 21e30% 31 e40% 41 e 60% 61 e 100%
HDD~/PostgreSQL 5 0 0 0 0 0 0 0
padrdo
SSD{PostgreSQL 4 2 0 0 0 0 0 0
padrao
SSD/PpstgreSQL 3 3 1 0 0 0 0 0
estendido
Tabela 5.4. Sumarizag@o da caracteristica de seletividade nas regras finais.
Seletividade
Quantidade de regras por faixa
Cenarios
0e30% 31e60% 61e70% | 71e75% | 76 e80% 81 e 85% 86 ¢ 90% 91 e 100%
HDD/PostgreSQL 0 0 0 0 0 0 0 7
padrao
SSD{PostgreSQL 0 0 0 0 0 1 1 3
padrao
SSD/PpstgreSQL 0 0 0 0 0 1 5 7
estendido

A tabela 5.3 apresenta o critério relativo a quantidade de tuplas retornadas. Observou-
se que, no cenario com HDD, o limite ficou em 5%. Contudo, para os dois ambientes que
utilizam SSDs as regras apresentaram diferengas, totalizando cinco regras na faixa de 6% a
10% e uma regra na faixa de 11% a 15%. De fato, regras encontradas na literatura que
consideram somente HDDs indicam que, quando o predicado de selecao afeta até¢ 10% dos
registros, o uso de indice se torna aconselhavel. Todavia, em uma regra encontrada pelo SC
no cenario usando SSD o percentual atingiu 15%, considerado bem acima das regras para
HDD. Assim como demonstrado em Lee et al. [14], nos experimentos com SSDs desta tese o
uso de indices foi vantajoso, mesmo quando sdo recuperadas mais de 5% das tuplas de uma

tabela.

No critério de seletividade de uma coluna (tabela 5.4) ¢ possivel verificar que nas
regras para HDD a seletividade variou apenas na faixa de 91 a 100%. Contudo, nas regras
para SSD a seletividade atingiu taxas menores, variando de 81% a 85% em duas ocasides, €

de 86% a 90% em trés ocasides. Como esperado, mesmo com uma seletividade menor o uso
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de indices em SSD foi vantajoso, ou seja, mesmo que determinada coluna possua de 81 a 90%
dos valores distintos o acesso indexado sera melhor do que, por exemplo, com o método
Sequential Scan, que acessa a tabela por completo. Utilizando armazenamento em SSD,
devido a auséncia de laténcia mecanica e operagdes ageis de leitura, mesmo com uma
quantidade menor de valores distintos, o acesso indexado se mostra como melhor opc¢ao,

evidenciando a relevancia das regras encontradas.

5.6. Analise dos planos de consultas

Para uma analise ampliada dos resultados, foi realizado um processo comparativo
entre as mesmas consultas executadas em cenarios diferentes, visando avaliar se o plano de
execugao sofreu alteragdes devido a mudanga de dispositivo de armazenamento.

Nas figuras 5.15 e 5.16, sdo representados graficamente os planos de consultas de Q5
e Q21 respectivamente, com indices recomendados pelo ITLCS. Analisando a figura 5.15 (a)
¢ possivel verificar que o mesmo plano de consulta foi gerado para os cendrios com HDD e
com SSD utilizando o PostgreSQL padrdo. Isto ¢, foram idénticos o conjunto de algoritmos
para o acesso a dados, jungdes de tabelas e para aplicacdo de predicados, mesmo que
utilizando um cenario com discos SSD, que sdo mais ageis.

Ainda, observa-se na figura 5.15 (b) que com o PostgreSQL estendido — com novo
modelo de custos implementado — foi obtido um plano de consulta diferente do que mostrado
na figura 5.15(a) e uma arvore de busca reduzida foi gerada. Além disso, o valor de custo para
o cenario usando SSD com PostgreSQL estendido foi menor que para os demais, conforme
consta nas representagoes (a) e (b) da figura 5.15.

E apresentado a seguir o plano da consulta Q21 para os cenarios usando SSD com
PostgreSQL padréo e com PostgreSQL estendido. E possivel verificar na figura 5.16 que em
ambos os cenarios o ITLCS recomendou 0 mesmo indice (tabela/coluna: lineitem/l_orderkey).
Entretanto os planos gerados sdo diferentes. Observa-se que o plano de consulta da figura
5.16 (b) foi moderadamente mais simplificado, por utilizar um ndmero menor de
algoritmos/métodos de acessos; outro ponto a se observar é a utilizacdo do indice secundario
em |_orderkey, que no plano de consulta da figura 5.16 (b) foi utilizado duas vezes. O plano
gerado na figura 5.16 (b), atrelado ao SGBD PostgreSQL estendido — com novo modelo de
custos — trouxe beneficios para a consulta Q21, com redugdo do tempo de execucdo (Figura
5.6), bem como redugéo no custo da consulta, se comparado ao custo apresentado na figura
5.16 (a).
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Apos avaliagbes nos planos de consulta de Q5 e Q21, bem como de outras consultas
do benchmark nos cenarios usando HDD e SSD, verificou-se que muitos planos de consulta
sdo idénticos, ainda que alterado o dispositivo de armazenamento. Em linhas gerais, isso
evidencia que o SGBD néo foi capaz de reconhecer os custos de E/S diferentes entre 0s

dispositivos de armazenamento.

5.7. Estimativa de custo versus tempo de execucdo de consultas

As estimativas de custo computacional para executar uma consulta, evidenciam-se de
suma importancia para atividades de tuning. S8 muito empregadas também por rotinas
internas dos SGBDs, pois otimizadores baseados em custos as utilizam em comparacdes de
diferentes planos de consultas para, assim, escolherem aquele com menor custo [12].
Ferramentas de auxilio ao DBA também utilizam estimativas de custos em suas heuristicas
internas; ja os DBAs usam essas métricas sobretudo para verificar como sera o desempenho
de uma consulta, mesmo antes da sua execucdo. No PostgreSQL é possivel verificar as

estimativas de custos de uma consulta através do utilitario Explain <consulta>.

Nas figuras 5.17 a 5.19, sdo apresentados dados percentuais relativos ao desempenho
de consultas do TPC-H em trés cenérios diferentes. S&o avaliados o tempo de execugdo e o

custo estimado, calculados da seguinte forma:

e Custo: o percentual de melhora ou piora de desempenho (Pdc) é calculado
considerando o custo da consulta sem indices secundarios (custo_sem_idx) e com
indices secundarios (custo_com_idx), conforme expressdo 5.1.

Pdc = 100 - (custo_com_idx *100) (Exp. 5.1)
custo_sem_idx

e Tempo: o percentual de melhora ou piora (Pdt) é calculado considerando o tempo
da consulta sem indices secundarios (tempo_sem idx) e com indices
(tempo_com_idx), conforme expresséao 5.2.

Pdt = 100 - (tempo_com_idx *100) (Exp. 5.2)
tempo_sem_idx
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Figura 5.17. Gréafico comparativo das métricas Tempo versus Custo usando HDD e PostgreSQL padréo.

Fonte: o autor.
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Figura 5.19. Gréafico comparativo das métricas Tempo versus Custo usando SSD e PostgreSQL estendido.

Fonte: o autor.
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A comparagdo de custo versus tempo visa, de modo geral, verificar a sincronia entre
essas métricas. Se a métrica de custo tem reducdo, espera-se, logicamente, que o tempo de
execucdo também tenha reducdo. Um exemplo disso ocorreu no cenario usando HDD —
consulta Q18, figura 5.17 — em que, sem o emprego de indices, a estimativa de custo foi de
39.432.065 e, apds a criacdo de indices o valor da estimativa reduziu em 40%, alcangando
23.555.473. De forma similar, o tempo de execucdo dessa consulta reduziu em 26%, de 554
segundos para 410 segundos, mostrando sincronia entre as métricas (custo versus tempo),

pois, ao se reduzir o custo, o tempo de execucdo também foi reduzido.

Embora para o exemplo citado (consulta Q18), tenha ocorrido sincronia entre as
métricas, para as consultas Q3, Q5, Q8, Q10 e Q21, isso ndo ocorreu. Um exemplo ¢é a
consulta Q5 (figura 5.17), que indicou a piora de 56% no custo estimado com a utiliza¢éo de
indices. No entanto, o tempo de execugdo da consulta teve reducdo de mais de 50%,

mostrando incoeréncia entre a estimativa de custos e tempo.

De forma similar, no cenario usando SSDs, apenas as consultas Q4, Q18 e Q20
tiveram sincronia entre as meétricas custo versus tempo, como pode ser verificado na figura
5.18.

O erro nas estimativas de custos, em algumas situacgdes, pode ocorrer pelo fato de o
SGBD estar com as estatisticas desatualizadas. No entanto, nos experimentos realizados neste
trabalho essa hipdtese foi descartada, pois as estatisticas sdo sempre coletadas antes do inicio
do processo e durante o processo ndo ocorre atualizagdo ou insercdo de novos dados nas

tabelas.

Um grave problema decorrente do erro nas estimativas de custos diz respeito a atuacao
dos DBAs e das ferramentas de tuning, pois, muitas vezes, as métricas de custos sdo utilizadas
como fator de decisdo para acdes de tuning, e, portanto, estimativas incorretas vindas do
SGBD podem causar decisbes equivocadas por parte desses profissionais ou dessas

ferramentas.

Diferentemente dos cenarios que utilizaram o PostgreSQL padrdo (figuras 5.17 e
5.18), no cenario que utilizou o0 SGBD PostgreSQL estendido (figura 5.19) constata-se que,
de forma geral, as métricas de custo e tempo tiveram sincronia. Como esperado, o0 SGBD foi
capaz de reconhecer as novas caracteristicas de custos de E/S dos SSDs com base nas
alteracdes no modelo de custos do SGBD implementadas neste trabalho. A introdugéo de

novos pardmetros para reconhecer leitura e escrita assimétricas resultou em melhor sincronia
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entre as estimativas de custos versus tempo real de execucdo, além de ser possivel, desta
forma, a obtencéo de planos de consultas mais eficientes, como mostrado nas figuras 5.15 (b)
e 5.16 (b).

5.8. Caracteristicas da carga de trabalho versus desempenho

O benchmark TPC-H simula o desempenho de um ambiente com caracteristicas
OLAP (On Line Analytical Processing) e compreende um conjunto de consultas ad-hoc.
Considerado por profissionais da area de gerenciamento de dados como um bom projeto de
benchmark, ele se caracteriza por possuir cargas de trabalho e atualizagdes que simulam
problemas reais encontrados por profissionais de banco de dados. Entre suas caracteristicas,
destacam-se alguns pontos, que, em Boncz et al. [76], sdo chamados de "pontos de choque”.
Sdo caracteristicas da carga de trabalho consideradas problemas tecnolégicos derivados do
benchmark, nos quais a¢Oes para resolver estes problemas trardo vantagens significativas para
um produto. Os pontos que serdo discutidos nesta subsecédo sao: (i) desempenho de operacoes

de Agregacdo; (ii) desempenho de operacdes de Juncdes; e (iii) localidade de acesso a dados.

5.8.1 Desempenho de juncoes

Jungdes (Joins) representa um dos operadores relacionais mais custosos em consultas
SQL. Entre os varios métodos de juncbes, os mais comuns sdo baseados em hash, indices e
nested loop. N&o € possivel afirmar que um método seja sempre superior a outro, pois isso

depende muito do ambiente de hardware/software e do projeto fisico do banco de dados.

Métodos de jungdes baseados em indices sdo muito utilizados nas situacdes em que 0s
dados das chaves de juncdo estdo indexados. Para ambientes com discos HDD, se a chave de
juncédo estiver em um indice clusterizado, isso serd vantajoso em relacdo a um indice nao
clusterizado, pois HDDs tém maior desempenho em leitura sequencial, devido a sua laténcia
mecénica. Todavia, caso sejam utilizados discos SSD, essa diferenca ndo sera significativa
pela auséncia de laténcia mecéanica dos SSDs, possibilitando que o acesso a um indice nao-

clusterizado seja proximo ao de um indice clusterizado.

Entre as consultas do TPC-H, as que tém maiores juncGes sdo Q9 e Q18, pois
envolvem as duas maiores tabelas do benchmark: lineitem e orders. Nos experimentos
realizados neste capitulo é possivel verificar (tabela 5.1) que na consulta Q9 somente a

ferramenta POWA sugeriu um indice, tanto no cenario com HDD quando no cenario com
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SSD. No entanto, ao executar a consulta com a presenca do indice sugerido, o otimizador de
consultas decidiu ndo utilizad-lo. O fato de o otimizador ndo utilizar nenhum indice para a
consulta Q9 possivelmente vem do fato de a consulta ndo usar predicados de selecdo para a
juncdo das maiores tabelas, além da presenca de outras jungdes com tabelas menores. 1sso
justifica a escolha por varredura completa, neste caso, ja que a maior parte da tabela foi

solicitada pela consulta e deve ser recuperada.

De outra forma, na consulta Q18, além da Juncéo de grandes tabelas, existem também
algumas operacOes de agregacdo e ordenagdo. Para esse caso, 0 ITLCS desenvolvido neste
trabalho recomendou um indice para a tabela/coluna lineitem/l_orderkey nos trés cenarios.
Além disso, nos cendrios usando SSD com PostgreSQL padréo e estendido (figuras 5.6) este
indice foi utilizado duas vezes dentro da mesma query: (1) na juncdo das tabelas lineitem e
orders; e (2) na subconsulta interna ao operador IN. Comparando a execuc¢do da consulta Q18
nos diferentes cenarios (figuras 5.2, 5.4 e 5.6), verifica-se que os dois cenarios que utilizaram
SSD obtiveram ganho de performance em relacdo ao método NO-INDEX (sem indices
secundarios), de 55% e 64%, contra 25% quando utilizando HDD.

Com excecéo das consultas Q1 e Q6 todas as outras consultas realizam jungdes. Mas,
diferentemente das consultas Q9 e Q18, elas estdo invariavelmente sobre relacionamentos de
chave estrangeira N:1 ou 1:N. Além disso, todas as outras consultas envolveram selecdes e
muito frequentemente o lado :1 da juncdo € filtrado por predicados. Isso significa que as
tuplas do lado N: em vez de encontrarem exatamente um dado-chave de juncdo, geralmente,
ndo encontram nenhum. Por causa dessa filtragem, o uso de indices para juncdes nos testes,
tanto utilizando HDD quanto SSD, beneficiaram apenas as juncdes entre grandes volumes de
dados como, por exemplo, para a consulta Q18 e Q21, destacando a maior eficiéncia quando
utilizando SSDs.

5.8.2. Desempenho de agregacéo

Para a maioria das consultas do TPC-H, operacdes de agregacdo sdo comuns, com
forte incidéncia nas consultas: Q1, Q3, Q4, Q10, Q13, Q18, Q20 e Q21. Portanto, para um
melhor desempenho geral do TPC-H, operacdes de agregacdo devem ter um bom
desempenho.

Entre os varios métodos para operagdes de agregacdo, destacam-se aqueles baseados

em hash ou os métodos baseados em indices, implementados em arvore B+.
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Hashing fornece o acesso rapido para a recuperacdo de um registro arbitrario, dado o
valor do campo de hash e, normalmente, usa uma hash-table para armazenar chaves de
agrupamento. Uma das principais vantagens de métodos baseados em hash € possuir um custo
de pesquisa constante. No entanto, quando a quantidade de chaves de agrupamento distintas é
grande, pode ocorrer de a hash-table ndo caber nos vérios niveis de cache de CPU,
ocasionando falhas de cache e tornando o acesso mais dispendioso, pois um espalhamento
(spilling) de agregacao é necessario, no qual inicialmente as tuplas da hash-partition vao para
arquivos diferentes no disco com base no valor de hash e, a posteriori, esses arquivos séo

agregados dentro da RAM um por vez.

Métodos baseados em indices, implementados em arvore B+, sd0 uma op¢do aos
métodos baseados em hash, por lidarem melhor com o crescimento do volume de chaves de
pesquisa, pois nas arvores B+ € possivel armazenar milhares de chaves por no e, em geral, a
altura da arvore tende a ser reduzida, mesmo contendo milhdes de chaves indexadas. Como a
obtencdo de cada no é feita por um acesso a disco, a pesquisa por determinada chave pode ser
realizada com poucos acessos a disco. Considerando que 0 acesso indexado € normalmente
dado por um acesso aleatério, a utilizacdo de SSD traz ainda como vantagens o baixo custo de
acesso aleatdrio para acesso aos indices e operacOes de leitura ageis.

Considerando o desempenho do ITLCS relativo as consultas com forte agregacdo, na
tabela 5.1, verifica-se que, no ambiente utilizando HDD foi indicada a cria¢do de indices para
as consultas Q18, Q20 e Q21, mas como pode ser observado, somente a consulta Q18 obteve
reducdo no tempo de execucdo. No cenério utilizando HDD, o maior problema foi na consulta
Q21, por ocorréncia de subconsultas nas clausulas exists e not exists, manuseando dados da
maior tabela do benchmark, que fizeram o tempo piorar em 6% em comparagdo ao cenario
utilizando indices primarios, muito provavelmente pelo alto custo de acesso aleatério dos
HDDs.

Para o ambiente utilizando SSD, o ITLCS criou indices para as consultas Q3, Q4, Q8,
Q18, Q20 e Q21. Como visualizado na tabela 5.1, o tempo de execugéo teve reducdo para a
maioria das consultas — Q3, Q4, Q18 e Q21 — mostrando as vantagens de se utilizar indices
para operagOes de agregacdo quando utilizando SSDs em relagdo ao uso HDDs.
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5.8.3. Localidade de acesso a dados

Um recurso importante utilizado por DBAs para acelerar a execucdo de consultas,
sobretudo em ambientes usando HDD, é priorizar métodos que recuperem dados que estejam
fisicamente proximos. Uma técnica bastante popular para beneficiar a localidade dos dados é
a utilizacdo de indices clusterizados. A criacdo de indice clusterizado pode ser vantajosa
especificamente para ambientes com HDD, mas uma questao importante é decidir qual coluna

usar como chave, haja vista que ha restricdo de somente um indice clusterizado por tabela.

No TPC-H, uma oportunidade para aproveitar a localidade dos dados por meio de
indices clusterizados é sobre as consultas que envolvem as duas maiores tabelas (lineitem e
orders) contendo filtros de intervalo de datas. Na tabela orders, existe somente o_orderdate
para ser escolhida para ser indexada. Na tabela lineitem, a coluna |_shipdate € usada com mais

frequéncia (em Q6, Q15 e Q20) do que a |_receiptdate (apenas em Q12).

Um exemplo de jungdo entre lineitem e orders que poderia levar a alta localidade nos
dados seria, por exemplo, a criacdo de um indice clusterizado na Tabela orders, na coluna
0_orderdate e, na tabela lineitem, um indice clusterizado em |_shipdate; em combinagdo com

um indice ndo clusterizado para as chaves primarias.

Nos discos SSD técnicas que priorizem a localidade de dados, como, por exemplo, 0s
indices clusterizados, ndo trazem grandes beneficios se comparados aos obtidos em ambientes
com HDDs, pelo simples fato de que os SSDs ndo sdo afetados pela laténcia mecanica, e 0

tempo de espera para acessos aleatdrios € levemente superior ao acesso sequencial.

Nos experimentos realizados, destacam-se as consultas Q3, Q10, Q14 e Q20, que
utilizaram indices ndo clusterizados, mesmo assim obtiveram significativo ganho de
desempenho, conforme apresentado na tabela 5.1, evidenciando que o armazenamento em

SSD néo é sensivel a localidade dos dados.

5.9. Discusséo dos Resultados
5.9.1. Desempenho do ITLCS na recomendacio de indices

Apobs os experimentos empiricos utilizando o ITLCS em comparacdo as ferramentas
para tuning de indices EDB e POWA, verificou-se que o ITLCS obteve o melhor desempenho

no geral, mesmo tendo o menor numero de indices criados. Isso traz como vantagens diretas:
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(1) economia de espago de armazenamento, evitando a criacdo de indices ndo utilizados, como
ocorreu principalmente com o método POWA; (ii) menor overhead na atualizagao do indice,
pois devido ao seu menor numero de indice, também serd menor o seu numero de

atualizagdes, para cada insert/update realizados nas tabelas de origem.

Destaca-se que o desempenho mais significativo obtido pelo ITLCS foi no cenario
usando SSD com o PosgreSQL estendido, implementado neste trabalho. Como esperado, com
a geragao de estimativas de custos mais assertivas, o ITLCS conseguiu encontrar um conjunto
de indices diferente de outros cendrios, bem como planos de consulta com estratégias que

resultaram em diminuic¢ao do tempo de execu¢do da carga de trabalho.

5.9.2. Regras geradas

Analisando o conjunto das melhores regras encontradas pelo ITLCS relativo a
quantidade de tuplas e a seletividade, conforme reportado nas tabelas 5.3 e 5.4
respectivamente, observa-se que as regras finais direcionadas a SSD apresentaram
significativa diferenciagdo em relagcdo as regras para HDD, demonstrando a capacidade do

ITLCS em adaptadar regras ao ambiente em que atua.

Vale lembrar que, inicialmente, o ITLCS parte de um conjunto de regras direcionado
para HDD, idéntica as regras direcionadas para SSD, e devido ao processo evolutivo para
descoberta de novas regras, essas sdo adaptadas ao ambiente. Desta forma, verificada a
diferencia¢do das regras utilizadas no ambiente HDD e SSD, e a melhora de desempenho a
ela relacionada, comprova-se a primeira hipotese desta tese, de que o armazenamento em SSD
pode se beneficiar do ajuste das regras de tuning originalmente elaboradas para HDD, visando

maximizar o desempenho.

5.9.3 Planos de consultas

A secdo 5.6 identificou que, utilizando o SGBD PostgreSQL padrdo os planos de
consultas gerados para ambientes com HDD e SSD foram idénticos em vérias consultas,
mesmo que utilizando dispositivos mais ageis, como os SSDs. Destaca-se a necessidade de
alteracbes no modelo de custos dos SGBDs, como mencionado na segunda hipotese de

pesquisa, definida no capitulo 1 —se¢éo 1.2.

Como pode ser visto anteriormente nas figuras 5.15 e 5.16, se comparados o0s planos

de consultas de Q5 e Q21 usando o PostgreSQL padrdo e estendido, verifica-se que os planos
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de consultas gerados pela versdo estendida obtiveram menor custo e menor tempo de
execucdo, melhorando o desempenho dessas consultas. Isso comprova a hipotese langada,
segundo a qual os SGBDs que utilizem armazenamento hibrido devem ter seu modelo de

estimativa de custos alterado para maximizar o seu desempenho.

5.9.4. Estimativa de custo versus tempo de execucgao de consultas

Estimar o custo computacional para a execucdo de uma consulta é de suma
importancia para atividades de tuning. No entanto, conforme analise descrita na secéo 5.7,
foram identificados problemas nas estimativas de custos utilizando o SGBD PostgreSQL
padrdo. Varios exemplos demonstraram que o custo de uma consulta com indice seria maior
do que sem utiliza-lo. No entanto, ao executar a consulta usando o referido indice, ocorreu

reducdo no tempo de execucao, indicando claramente um erro na estimativa de custo.

Para o cenario que utilizou o PostgreSQL estendido (figura 5.19), constata-se que, de
modo geral, as métricas de custo e tempo tiveram sincronia, demonstrando a relevancia das
alteracdes aqui implementadas, no modelo de custos do SGBD PostgreSQL — propostas no
capitulo 4 secdo 4.8. Desta forma, evidencia-se que o SGBD foi capaz de reconhecer as novas
caracteristicas de custos de E/S dos SSDs, o que resultou em melhores estimativas e que, por
sua vez, acarretou maior sincronia entre as estimativas (custos x tempo real de execucéo).
Este resultado, assim como na subsecdo anterior (subsecdo 5.9.3), corrobora a segunda

hipbtese de pesquisa, da necessidade em modificar internamente os SGBDs.



Capitulo 6

Conclusao

Apresentam-se neste capitulo as conclusfes da pesquisa desenvolvida, suas contribuicdes, sua

relevancia, as limitagdes verificadas em seu percurso e possibilidades de trabalhos futuros.

As aplicagdes de bancos de dados tém se tornado cada vez mais complexas e variadas e
podem ser caracterizadas por seu grande volume de dados e por sua elevada demanda quanto a
reducdo no tempo de resposta das consultas e a vazao (throughput) das transacdes. Neste contexto,
acdes de tuning, sobretudo relacionadas a indices, tém se revelado importantes, porque influem

diretamente no desempenho dos sistemas de banco de dados.

Com o advento dos SSDs, uma revolucéo ocorreu na tecnologia de armazenamento, trazendo
consigo um novo desafio tanto para DBAs quanto para as ferramentas de auxilio ao DBA e, também,

para 0s SGBDs e seus modelos de custos.

Nesta tese 0 objetivo principal foi o desenvolvimento e avaliagdo de um algoritmo
responsavel por realizar o tuning de indices em SGBDRs que utilizam armazenamento secundario
hibrido (HDD e SSD).

6.1.  Analise das principais contribuicdes

As principais contribuicdes da pesquisa podem ser resumidas como:
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a) caracterizacdo dos dispositivos SSDs e experimentos empiricos para demonstrar que oS
SGBDRs e ferramentas de auxilio ao DBA néo conseguem identificar os diferentes custos
entre HDD e SSD;

b) desenvolvimento e avaliacdo de um algoritmo para tuning de indices usando o modelo de SC;

c) andlise das diferencas entre regras especializadas em HDD e SSD, geradas pelo SC;

d) criacdo de extensdes no SGBD PostgreSQL, responsaveis por modificar seu modelo de
custos, para reconhecimento de leitura e escrita assimeétricas, juntamente com o
desenvolvimento de um algoritmo de calibragdo para busca de coeficientes 6timos para
parametros de custos do SGBD;

e) analise dos resultados por diferentes abordagens como: (i) comparacdo dos planos de
consultas gerados entre diferentes cenarios; (ii) analise da sintonia entre estimativas de custo
e tempo; e (iii) analise de desempenho ampliada em operacGes de agregagdo, juncdo e
localidade de acesso a dados.

6.1.1. Caracterizacdo dos SSDs e experimentos usando HDD e SSD

Inicialmente, foram caracterizadas as novas propriedades dos SSDs. Verificou-se que o0s
SGBDRs e as ferramentas de auxilio ao DBA ndo diferenciam as caracteristicas de E/S exclusivas
entre 0 HDD e SSD. Foi demonstrado empiricamente que, considerando que a mesma consulta é
executada em diferentes dispositivos de armazenamento, na maioria dos casos 0s SGBDs geram 0s
mesmos planos de consulta, mesmo que discos mais rapidos estejam disponiveis. Nota-se que nesses
experimentos o tempo de execucdo com SSD em geral € menor do que usando o0 HDD, mesmo que

os planos de consulta sejam equivalentes, ou seja, utilizando os mesmos métodos de acesso a dados.

6.1.2. Um algoritmo para tuning de indices utilizando sistemas classificadores

Foram apresentados os desenvolvimentos metodoldgicos necessarios para uso do modelo de

SC a ser aplicado em tuning de indices, no qual se destacam as seguintes inovacdes:

a) capacidade do SC de diferenciar custos de E/S entre HDD e SSD;

b) disponibilidade de vérias a¢des de tuning em uma Unica ferramenta, incluindo a criacéo,
remocdo, reconstrucdo (se fragmentado) e a migracdo de indices (de HDD para SSD),
destacando que acdes de reconstrucdo e migracdo ndo foram encontradas nas ferramentas

avaliadas ou em outras disponiveis para 0 SGBD utilizado;
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c) geracdo de um conjunto de regras compreensiveis, permitindo assim que pesquisadores e
profissionais da area de banco de dados consigam analisar e confiar nas agdes sugeridas pelo
ITLCS;

d) capacidade de descobrir novas regras de tuning especializadas, conforme o tipo de
armazenamento secundario (HDD/SSD), importante para o processo de adaptacdo do ITLCS

as mudancas no SGBD ou na carga de trabalho.

Apesar do SC ter sido projetado somente para diferenciar acbes entre HDD e SSD, caso haja
intencé@o de se personalizar o tuning para outras tecnologias de armazenamento que existam ou que
venham a surgir, as alteracBes sdo possiveis. Basicamente, ajustes desse género consistem em
adicionar tipos de regras ao SC e alterar sua heuristica de beneficios (HRPC), possibilitando ao SC

personalizar o tuning para os dispositivos, sejam eles HDDs, SSDs, ou outros.

Salienta-se também que o algoritmo proposto € a primeira abordagem para tuning de indices
que utiliza como modelo um SC, o qual trouxe como vantagem a obtengdo de um conjunto de regras
compreensiveis o bastante para que pesquisadores e profissionais da area de banco de dados
consigam analisar e confiar nas acbes sugeridas pelo ITLCS. Além disso, ao analisar os
experimentos realizados (Capitulo 5) com outras ferramentas para tuning de indices utilizadas por
DBAs, observa-se que o ITLCS obteve melhores resultados na maior parte dos casos.

Ainda verificou-se que, em geral, ferramentas comerciais ou open-sources usadas por DBAS
tendem a se concentrar na otimizacdo de operagdes de localizacdo de registros de dados e, muitas
vezes, preocupam-se somente em situacbes com maior potencial de melhoria. Todavia, abordagens
baseadas em algoritmos bioinspirados, como os utilizados nesta tese, operam em um espaco de
busca, onde todas as possibilidades sdo consideradas, o que contribui para que a solucdo final ndo

seja limitada a minimos ou maximos locais.

6.1.3. Analise das regras aplicadas a HDD e a SSD

Como o ITLCS ¢é um algoritmo baseado em regras, a analise do seu conjunto de regras
(classificadores) ¢ importante. Para isso, foram realizados experimentos aplicando regras em
ambiente com HDD e SSD, visando verificar o comportamento das regras nesses ambientes.
Conforme resultados apresentados no capitulo 5 — se¢do 5.5 comprova-se a primeira hipotese da
pesquisa: adaptando-se as regras de tuning conforme o tipo de armazenamento, acarreta em melhora

de desempenho do sistema.
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6.1.4. Extensdes no modelo de custos do SGBD PostgreSQL

Foram apresentadas as principais caracteristicas do modelo de custos proposto por Bausch et
al. [15] projetado para o PostgreSQL 9.0.1, o qual foi adaptado para a versdo 10.1 do PostgreSQL e
utilizado em um dos cenérios de teste. As altera¢Ges internas foram importantes para que o SGBD
conseguisse diferenciar os custos de E/S de acessos sequenciais e aleatorios em operacGes de leitura
e escrita. Para isso, foram necessarias inser¢ées de novos parametros no SGBD em substituicdo a
outros. Também foram modificadas as funcdes de custos dos principais algoritmos de acesso a
dados, como: external sort, hash join, sequential scan, index scan e parallel index scan — este ltimo

presente somente a partir da versao 10.0 do PostgreSQL.

Para escolher um conjunto adequado de coeficientes para os parametros relacionados ao custo
de leitura e escrita do SGBD, um algoritmo foi proposto usando a meta-heuristica algoritmo
genético. A utilizacdo do AG desenvolvido foi importante sobretudo para os novos parametros do
modelo de custos implementado.

Experimentos utilizando o0 SGBD PostgreSQL estendido demonstraram expressiva melhora
de desempenho influenciadas pelo novo modelo de custos. Merece destaque a consulta Q21, que,
apesar de ser a mais custosa e demorada do benchmark, teve uma reducdo no tempo de 88% no
ambiente com verséo estendida contra 19% obtidos utilizando a versdo padréo do SGBD.

Outra vantagem observada por meio do SGBD PostgreSQL estendido € a sintonia entre as
estimativas de custos e tempo, conforme indicam as figuras 5.17, 5.18 e 5.19. Isto é, ndo ocorreram
grandes discrepancias como nos outros cenarios em que, para alguns casos, as estimativas de custos
sob a adoc¢do de indices indicava queda no desempenho e, ao executar a consulta, observou-se alta no
desempenho. Foi possivel, também, verificar que em determinados casos o SGBD gerou planos de

consultas mais eficientes, como evidenciado nas Figuras 5.15 (b) e 5.16 (b).

Destaca-se ainda que, considerando que o ITLCS é um algoritmo externo ao SGBD, portanto
ndo intrusivo, existe a possibilidade de adapta-lo para uso em outros SGBDRSs, exigindo poucos

ajustes.

6.1.5. Analise dos resultados em diferentes abordagens

Experimentos empiricos utilizando o benchmark TPC-H permitiram avaliar o algoritmo

ITLCS em trés cenérios diferentes, possibilitando a analise de desempenho com ou sem indices em
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diferentes casos: variando os tipos de armazenamento (HDD e SSD); e usando duas versfes do

SGBD PostgreSQL (versdo padrao e versao estendida).
Também foram realizadas andlises dos resultados em diferentes abordagens:

a) comparacao dos planos de consultas gerados entre diferentes cenarios, verificando se ocorreu
alta ou baixa no desempenho, ap6s a troca de dispositivos de armazenamento e/ou alteracdes
da versdo do SGBDR (PostgreSQL versao padréo e versdo estendida);

b) analise da sintonia entre as estimativas de custo e tempo, visando verificar o comportamento
geral destas, pois se ocorrer, por exemplo, alta de desempenho para uma meétrica, espera-se
que, da mesma forma, ocorra alta de desempenho para a outra métrica; e

c¢) analise de desempenho obtido no benchmark utilizando HDD e SSD, sob aspectos especificos
da carga de trabalho, como desempenho de operacGes de agregacdo, desempenho de

operacdes de juncéo, e aspectos da localidade de acesso a dados.

Os cenarios de teste utilizados foram de fundamental importancia, pois permitiram verificar
como foi o desempenho do ITLCS utilizando HDD e SSD, e também usando o SGBD PostgreSQL
em versdes padrdo e estendida. Além disso, foi possivel comparar o desempenho do ITLCS frente as
ferramentas para tuning: POWA e EDB, evidenciando a superioridade de desempenho quando
utilizando o ITLCS.

Os experimentos também mostraram que no cendrio com indices gerados pelo ITLCS,
utilizando armazenamento SSD e PostgreSQL estendido, foram obtidos os melhores resultados entre
todos os cenarios. Isso ocorreu devido as melhores estimativas de custos geradas pelo SGBD, o que,
por consequéncia gerou melhores planos de consultas. As ac¢fes de tuning de indices do ITLCS
também foram beneficiadas por melhores estimativas de custos do SGBDR, pois internamente o
ITLCS utiliza essas estimativas para realizar a selecdo de indices e nas suas heuristicas de punicdo e

recompensa de classificadores (HRPC).

6.2. Limitacdes desta tese e possibilidades de trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento desta tese, foram identificadas algumas limitagdes do algoritmo
ITLCS que podem ser objeto de estudos para futuras pesquisas e que, hipoteticamente, poderiam

gerar resultados ainda melhores.
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O ITLCS foi projetado para trabalhar apenas com indices secundarios de coluna unica. No
entanto, existem situacdes que um Unico indice de maultiplas colunas pode trazer maiores beneficios

do que varios indices de coluna Unica, além de demandar um espaco menor.

Outra limitacdo do trabalho é a auséncia da acdo de exclusdo de indices. A exclusdo de
indices pouco utilizados é importante, pois elimina operacdes de atualizagdes em indices pouco
usados, além de liberar espago em disco. Essa acdo, porém, deve ser avaliada com cuidado, porque
um indice ndo utilizado em um periodo podera ser Gtil num periodo futuro e, desta forma, essa

intervencdo deve ter critérios bem definidas.

Outro aspecto que se observou como limitante foi em relacdo ao modelo de individuo
(Capitulo 4, Secédo 4.2). Verificou-se que o dominio de alguns genes (G) foi superestimado, como
por exemplo, os genes G10 e G12. Como reportado nas Tabelas 5.3 e 5.4, verifica-se que somente
trés faixas de valores foram utilizadas para o dominio definido. Com a readequacéao destes dominios,
0 processo de evolucgdo das regras pode ser beneficiado, por ndo gerar regras com valores que nunca

serdo (teis para o sistema.

Como projecdo de trabalhos futuros a ser realizados com base nesta pesquisa, tem-se, por
exemplo, a inclusdo de novas métricas de beneficios para as estruturas criadas/sugeridas. Além disso,
sugere-se a inclusdo de outras acOes de tuning, tais como selecdo, criacdo e/ou manutencdo de:
indices hash, visbes materializadas, particdes de tabelas e histogramas. Salienta-se que, para
estabelecer essas novas acdes, serdo necessarias tanto alteracdes no individuo, a fim de cobri-las,

quanto na funcdo de avaliacdo do ITLCS.

Outra sugestdo para trabalho futuro seria investigar e propor técnicas que potencializam e
aproveitam os recursos de paralelismo dos SSDs, atrelados ao emprego de cargas de trabalhos que

simulem acessos simultaneos.

Também seria possivel um trabalho futuro que busque a realizacdo de experimentos
com layouts diversos de armazenamento (RAID, SAS). Isso permitiria avaliar o emprego do ITLCS

nesses diferentes cenarios, bem como ampliar o seu uso.

6.3. PublicacGes Relacionadas

Com base nos resultados desta pesquisa, alguns artigos cientificos estdo em processo de
escrita para posterior submissdo a periddicos e conferéncias. Os artigos que ja foram objetos de

publicacBes ou aceitos para publicacdo séo os seguintes:
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PEDROZO, Wendel Godes. Index Self-tuning in Database Management Systems using
Learning Classifier Systems. Doctoral Consortium. In: 41st European Conference on
Information Retrieval (ECIR’19) 14-18 Abril 2019, Cologne, Germany. (artigo aceito para
publicacdo — Qualis A2)

PEDROZO, Wendel Godes; NIEVOLA, Julio Cesar; RIBEIRO, Deborah Carvalho. An
Adaptive Approach for Index Tuning with Learning Classifier Systems on Hybrid Storage
Environments. In: 20th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems
(HAIS’18). Oviedo, Spain, 20-22 jun. 2018 (Qualis B1).

PEDROZO, Wendel Godes; NIEVOLA, Julio Cesar; RIBEIRO, Deborah Carvalho. An
Adaptive Approach for Index Tuning with Learning Classifier Systems on Hybrid Storage
Environments. J. de Cos Juez et al. (Eds). Springer, Cham, 2018: Lecture Notes in Computer
Science, vol 10870. p. 716-729 (Qualis C).

PEDROZO, Wendel Goes; NIEVOLA, Julio Cesar; RIBEIRO, Deborah Carvalho.
Gerenciamento autdbnomo de projeto fisico de banco de dados. In: XXIl1 SEMIC. Seminério de
Iniciacdo Cientifica. 3° Congresso Sul Brasileiro de Iniciacdo Cientifica & P6s-Graduacao,
2014, Curitiba. Caderno de Resumos do XXII Seminério de Iniciagdo Cientifica. Curitiba:
Champagnat, 2014.
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Resumo

O uso do armazenamento em memodria flash tem proporcionado significativa melhoria no desempenho
de SGBDs. No entanto, devido a maioria dos SGBDs néo reconhecerem as especificidades da memdria
flash em seu projeto e implementacdo, faz com que o desempenho obtido seja abaixo do esperado.
Buscando atender a esse problema, verifica-se na literatura da Ultima década varias pesquisas com foco
na meméria flash, sugerindo adaptacfes e novas técnicas nas areas de processamento de consulta, page
layout e indexac¢do. Este artigo realiza uma revisao sistematica com objetivo de identificar nos estudos
como as especificidades da memodria flash impactam no desempenho dos SGBDs e quais técnicas estdo
sendo desenvolvidas, levando em conta a especificidade da memoria flash. Esta revisdo sistematica
identificou 1974 artigos. Ap6s a eliminacdo dos titulos duplicados e ndo relacionados a revisdo,
restaram 1686 artigos. Aplicando os critérios de exclusdo, o nimero de artigos foi reduzido para 25,
sendo entdo devidamente analisados e classificados. Como resultado, observou-se que as
caracteristicas Unicas da meméria flash trouxeram um novo cenério para os SGBDs, sendo que as
caracteristicas mais exploradas nos estudos foram: no-overwrite, leitura e escrita assimétricas e
paralelismo. Verificou-se também que novas técnicas estdo sendo criadas e/ou adaptadas, sendo
classificadas em técnicas para: novos modelos de custos flash-aware, algoritmos de juncGes,
paralelismo, alteracdo de page layout e indexacdo. Verifica-se nos estudos que a utilizacdo do
armazenamento flash em SGBDs, aliado as novas técnicas desenvolvidas, tem permitido alcangar
significativo incremento em desempenho no processamento de dados se comparado aos HDDs.

Palavras-chaves: memodria flash, indices, page layout, processamento de consultas;

1. Introducéo

Nos ultimos anos tem ocorrido um crescimento rapido no uso da memoria flash como meio de armazenamento em
computadores e dispositivos moveis. Isso se deve principalmente aos seus beneficios sobre a tecnologia concorrente, o
Hard Disk Drive (HDD), incluindo baixo consumo de energia, menor laténcia, menor peso e portabilidade.

Por ser um dispositivo puramente eletronico, a memdria flash possui algumas caracteristicas exclusivas que as
diferenciam dos HDD. Essas especificidades ndo sdo reconhecidas pela maioria dos sistemas gerenciadores de banco de
dados (SGBDs), pois eles tém seus projetos e implementacfes internas baseados nas caracteristicas dos HDD.
Importantes médulos internos do SGBD, como o médulo de processamento de consultas, responsavel pelo planejamento
e recuperacdo dos dados para cada solicitacdo recebida, desconsideram as caracteristicas Unicas da memoria flash, o que
pode levar a um desempenho sub6timo [21].

Este cenério tem impulsionado pesquisadores e fornecedores de SGBDs a repensarem o projeto interno dos SGBDs,
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principalmente os métodos de acesso a dados, incluindo métodos indexados e também os modelos de estimativa de
custos, sob a perspectiva da memoria flash. Na literatura verifica-se que na Ultima década um razoavel esforco foi
despendido por pesquisadores em busca de adaptacdo e de novas técnicas na area de processamento de consulta e
indexacdo, visando o incremento de desempenho de aplicagdes de banco de dados. Incremento de desempenho pode ser
entendido que a aplicacdo de banco de dados tera maior vazdo (throughput) em termos das transagdes que executa ou que
algumas de suas transac@es terdo menores tempos de resposta.

Neste sentido, este artigo apresenta uma revisao sistematica da literatura (RSL), visando reunir a maior quantidade de
material relevante sobre SGBDs que utilizam armazenamento em meméria flash, nas areas especificas de processamento
de consultas e indexacdo. Mais especificamente, as questdes para esta pesquisa sao:

(1) Como as caracteristicas Unicas da memoria flash impactam no desempenho de SGBDs?

(2) Quais técnicas na area de processamento de consulta e indexacdo estdo sendo desenvolvidas levando em conta a
especificidade da memdria flash?

As outras partes deste artigo estdo organizadas da seguinte maneira. A se¢do 2 define os conceitos principais
relacionados aos topicos abordados. A secdo 3 descreve as principais etapas do método utilizado para elaboragdo da RSL.
A secdo 4 apresenta os resultados da revisdo. A se¢do 5 apresenta as respostas as questdes de pesquisa e conclusdo.

2. Referencial Teodrico

A revisdo sistematica da literatura (RSL) é uma revisdo metodologicamente rigorosa dos resultados da pesquisa sobre
determinado objeto. Uma RSL é um meio de identificar, avaliar e interpretar toda a pesquisa disponivel e relevante para
uma questdo de pesquisa especifica, area de tépico ou fenémeno de interesse [24, 25].

Para melhor compreensdo do tema e das questdes de pesquisa deste trabalho, na secdo 2.1 serdo apresentadas as
especificidades técnicas da memoria flash e suas principais diferencas em relacdo ao HDD. Na secdo 2.2 séo
introduzidos conceitos de processamento de consultas e indexacdo, que é onde esse trabalho se situa dentro da grande
area de banco de dados.

2.1 NAND flash

A memoria NAND flash ¢ a base de construcdo de um Solid-State Drive (SSD). Um chip flash comp®e-se de uma
cadeia de células flash, que podem armazenar bits 0 ou 1.

Conforme ilustrado na figura 1, na estrutura hierarquica de um SSD, um pacote de meméria flash é composto por
varios chips. Um chip apresenta varios planos, e cada plano contém um conjunto de blocos, sendo estes compostos de 64
a 256 paginas cada um [29].

Séo trés as a¢Oes que podem ser executadas em um dispositivo flash: ler, programar/escrever e apagar.

O estado inicial de cada célula de meméria flash é definido como "1" e pode ser alterado para "0" por operagdo de
programacdo (ou escrita). Uma vez que a célula é programada para "0", a reversdo para o estado "1" original requer a
operacdo de apagar (erase), que somente podera ser executada em um bloco inteiro.

A seguir, tem-se um resumo das caracteristicas Unicas da meméria flash, que a diferencia de outros dispositivos de
armazenamento:

o No-overwrite: em memoéria flash uma pagina é a unidade bésica de operagdes de leitura e escrita, enquanto as
operacOes de erase sdo executadas por blocos. Portanto, ao contréario do que acontece em um HDD, na memoria
flash ndo é possivel alterar seletivamente uma pagina especifica em um bloco. Para substituir os dados existentes,
primeiro um bloco inteiro deve ser limpo (erase) e somente apds isso 0s novos dados podem ser escritos. O
processo é conhecido como erase-before-write, 0 que significa que todas as outras péaginas do bloco que ndo
necessitam de alteracdo, precisam ser lidas também, carregadas para a meméria principal e, em seguida, escritas
novamente [19];

e Ageis leituras aleatorias: a memdria flash é um dispositivo puramente eletrdnico, sem partes mecanicas moveis.
Desta forma, ndo existe laténcia de busca e/ou rotacdo como nos HDDs, permitindo assim que leituras aleatérias
tenham desempenho similar a leituras sequenciais. Além disso, como pode ser visto na tabela 1, operacOes de
leitura em memdria flash podem ser mais de 300 vezes mais rapidas que leituras em HDD [11].

o Leitura e escrita assimétricas: memoria flash tem velocidade assimétrica de leitura e escrita. Como reportado na
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tabela 1, operacGes de leitura podem ser mais de 8 vezes mais rapidas que a escrita. 1sso ocorre porque gasta-se
mais tempo para energizar uma célula do que simplesmente ler o seu estado.

e Limitado nimero de escrita: normalmente variando entre 10.000 a 100.000 ciclos por bloco. Apds exceder esse
limite, o bloco torna-se ndo confiavel. Para evitar que alguns blocos se tornem inutilizaveis muito antes de outros
no mesmo dispositivo, sdo empregadas técnicas que distribuem o nivel de desgaste uniformemente em todo
segmento de meméria [8];

e Paralelismo: pode ser obtido de quatro formas: (i) em nivel de canal, podendo ser operados independente e
simultaneamente; (ii) em nivel de pacotes flash ligados ao mesmo canal, permitindo que um canal seja
compartilhado por varios pacotes simultaneamente (figura 1); (iii) o préximo nivel é o acesso simultaneo a chips
dentro de um pacote; e (iv) paralelismo em nivel de plano, permitindo que as operag@es (leitura, escrita ou erase)
possam ser executada simultaneamente em varios planos [46].
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Figura 1. Arquitetura interna de um Flash SSD.

Tabela 1 — Medidas de tempo de acesso para HDD e SSD

Tempo de acesso
Leitura Escrita Apagar (erase)
HDD 20,4 ms (4 KB) 21,5 ms -
NAND Flash 0,06 ms (4 KB) 0,5 ms (4 KB) 1.5 ms (256 KB)

As caracteristicas singulares da memodria flash, como no-overwrite e o limitado nimero de escritas, requerem algumas
acOes adicionais. Nos SSDs atuais, existe um componente de hardware chamado Flash Translation Layer (FTL)
responsavel por essas acoes, a saber: (i) nivelamento de desgaste, responsavel por distribuir operacGes de escrita para 0s
blocos menos utilizados do disco; (ii) coleta de lixo, processo assincrono para apagar os blocos antigos para reutilizagéo
futura e (iii) mapeamento e tradugédo de enderecos.

2.2 Processamento de consultas e indexacéo

Entre as diversas areas de banco de dados, neste trabalho, como mencionado na se¢do 1, serdo abordados estudos na
area de processamento de consulta e indexagdo desenvolvidos sob a perspectiva da memoria flash (flash-aware).

Entre as varias fungdes do médulo de processamento e otimizagdo de consultas, uma das principais é a elaboracao de
um plano de execucdo da consulta, que consiste em escolher quais 0s métodos de acesso, serdo utilizados pelo subsistema
de armazenamento. Em otimizadores de consultas baseados em custo, para escolha do melhor plano de execugédo é
analisado entre varios planos possiveis, 0 plano com menor custo. Esse custo é obtido pelas estatisticas coletadas e pelo
modelo de custos de cada SGBD. As estatisticas permitem obter dados e informagGes aproximadas sobre relagfes, como
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a seletividade e a cardinalidade. J& 0 modelo de custo possui varios fatores sobre 0s recursos computacionais necessarios
de cada método de acesso, como: a quantia de memoria principal necessaria, a quantidade de acessos
sequenciais/aleatérios em armazenamento secundario e o tempo de utilizacdo do processador.

Concernente a indexacdo, vale lembrar que, embora opcional, o uso de indices pode melhorar significativamente o
desempenho de consultas em banco de dados. indices correspondem a uma estrutura légica e ordenada que mapeia 0s
enderecos dos dados armazenados fisicamente [47]. Métodos de acesso baseados em indices normalmente tém ganho de
desempenho em operagdes de ordenacdo, agrupamento e classificacdo de dados [47], sobretudo no caso de uso de
armazenamento em flash, devido as rapidas operacdes de leitura em acesso aleatério. No entanto, requisi¢cGes de insert,
delete ou update, podem ocasionar uma sobrecarga em operacfes de escrita, devido a restricdo de erase-before-write da
memoria flash.

3. Método

Uma revisao sistematica da literatura envolve varias atividades distintas, as quais, de acordo com [49], se resumem
em trés fases principais: planejar, conduzir e relatar a revisdo. De forma geral, uma RSL consiste em especificar a
questdo de pesquisa, definir a estratégia de busca, documentar a estratégia de busca, realizar a avaliagdo e estabelecer
conclusoes [48, 49].

As préximas subsecOes detalham as etapas executadas para produzir este estudo.
3.1 Planejando a reviséo

O planejamento comegou com o desenvolvimento de um protocolo para a revisdo sistematica, especificando o
processo e 0s métodos aplicados. Como ilustrado na figura 2, as etapas do protocolo incluem essencialmente as questfes
de pesquisa (definidas na se¢do 1), a estratégia de busca, os critérios de selecdo de estudos primarios, e a sintese dos
dados.

Estrategia de Busca

= Termos de Busca| | Base de dados Selecéo de
Questdo de < Sintese
» —»| Estudos [
Pesquisa \ / dos Dados
Primarios
Processo de Busca

Figura 2. Estagios do protocolo da revisao
3.2 Conduzindo a reviséo

Uma vez que o protocolo tenha sido acordado, a revisdo pode comegar [49]. Assim, as etapas desta fase sdo descritas
a sequir.

3.2.1 Estratégia de Busca

Esta fase compreende trés importantes subetapas dependentes entre si (figura 2), consistindo em: definir os termos de
busca; definir as fontes da literatura, ou seja, as bases de dados; e, por fim, realizar o processo de busca.
3.2.1.1 Termos de busca

Um dos objetivos de uma RSL é encontrar o maior nimero de estudos primarios possiveis relacionados as questdes
de pesquisa, utilizando uma estratégia de busca imparcial [27]. Para isto, o primeiro passo é identificar as palavras-chave
e termos de pesquisa a serem pesquisados em todas as bases de dados utilizadas.

Para encontrar as palavras-chave, os seguintes critérios foram utilizados:

a) derivar maior nimero de termos relacionados a questdo de pesquisa;

a) identificar grafias alternativas e sinbnimos para grandes termos;

b) verificar as palavras-chave em artigos e livros relevantes;

c) adotar o uso do OR Ldgico para incluir grafias alternativas e sinbnimos;
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d) usar o AND légico para ligagdo dos principais termos.
Como resultado desta etapa, os termos de busca elencados foram:

("Flash memory" OR "Flash Disk™ OR "Solid State Drives" OR "SSD" OR "SSS" OR "Solid State Disk™ OR "Solid State
Storage") AND ("Database” OR "DBMS" OR "RDBMS" OR "ORDBMS") AND ("Index" OR "Indexing") AND (“query
processing™ OR "query optimization" OR "query optimizer").

3.2.1.2 Bases de dados

Para que a pesquisa dos estudos primarios fosse realizada, foram definidas as fontes da literatura, por meio dos
termos de busca definidos.

Desta forma, foram analisadas vérias bases de dados candidatas e, finalmente, escolhidas as cinco bases de dados
digitais a seguir: IEEE Xplore, ACM Digital Library, Springer Link, Science Direct e Scopus. Outras bases de dados ndo
foram consideradas, uma vez que sdo praticamente cobertas pelas bases selecionadas.

Os termos de busca necessitaram de pequenos ajustes nas diferentes bases de dados, uma vez que os motores de busca
utilizam sintaxes diferentes de pesquisa. A pesquisa com os termos de busca foi realizada em "texto completo” nas bases
de dados: IEEE Xplore, ACM Digital Library, Springer Link e Science Direct. Na base de dados Scopus foi pesquisado
somente em titulo, resumo e palavras-chave, pois a mesma ndo permite pesquisa em texto completo.

A pesquisa foi restringida ao periodo de 1° de janeiro de 2000 a 31 de dezembro de 2018. Destaca-se que o inicio foi
somente a partir do ano 2000, pois, embora os dispositivos baseados em meméria flash tivessem surgido na década de
1980, somente a partir do ano 2000 é que estes foram langados no mercado com capacidades na faixa de terabytes,
possibilitando assim o seu uso comercial em SGBDs.

3.2.1.3 Processo de busca

Uma RSL requer uma pesquisa abrangente. Com os termos de pesquisa e as bases de dados definidos anteriormente,
0 processo de busca pode ser iniciado. Como ilustrado na Figura 3, foi realizada uma busca individual em cada uma das
cinco bases de dados digitais, obtendo 1974 artigos ao todo. Depois foi feita a remoc¢&o de artigos duplicados (rétulo A),
reduzindo para 1686 os artigos candidatos. Na sequéncia, foram aplicados critérios de selecdo (rétulo B), obtendo 22
artigos relevantes. Seguindo o processo, foram realizadas pesquisas nas listas de referéncia dos artigos relevantes obtidos
(rétulo C), visando encontrar estudos adicionais relevantes num processo conhecido como snowbaling. Apés serem feitas
buscas adicionais nas listas de referéncias (rétulo D), foram encontrados trés artigos extras, que ndo estavam no rol de
estudos candidatos, mas que atendiam aos critérios de sele¢do. A Figura 3 apresenta uma visdo geral e os resultados
obtidos em cada etapa. A lista completa dos estudos selecionados pode ser vista na Tabela 2.
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Etapa A — Remover duplicados

Etapa B — Aplicar critérios de selecéo

Etapa C — Verificar referéncias de artigos relevantes
Etapa D — Busca adicional por artigos relevantes

Figura 3. Busca e processo de selecao
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3.2.2 Selecdo de estudos primarios

Na secdo anterior, foi apresentada uma visdo geral do processo de busca. Na presente secdo, sdo mostradas
detalhadamente as fases internas para aplicacdo dos critérios de selecdo (Figura 3 - rotulo B).

Resultantes do processo de busca da se¢do anterior, foram reunidos 1686 artigos candidatos (ver Figura 3). Uma vez
que muitos dos artigos candidatos ndo forneciam informacdes Uteis relacionadas as questdes de pesquisa levantadas por
esta revisdo, foi necessario fazer uma filtragem adicional para identificar os artigos relevantes. O processo de selecéo dos
estudos consistiu em aplicar critérios de inclusdo e exclusdo (definidos no paragrafo a seguir) aos artigos candidatos, de
modo a identificar os trabalhos relevantes, que fornecem dados potenciais para responder as questdes de pesquisa.

Os critérios que definem a inclusdo de um artigo implicam que o estudo aborde o uso de armazenamento em meméria
flash em SGBDRs, visando propor solucBes na area de indexacdo ou processamento de consultas. Para exclusdo de
resultados os seguintes critérios foram definidos: artigos que abordem SGBDs nao relacionais; e artigos que sdo apenas
revisdo da literatura, surveys ou similares.

3.2.3 Sintese dos dados

O objetivo da sintese de dados é agregar evidéncia dos estudos selecionados a fim de responder as questdes de
pesquisa. Na sintese identificamos os principais conceitos de cada estudo priméario. Esses conceitos principais foram
entdo organizados em forma de tabela para permitir comparagdes entre estudos, visdo dos resultados encontrados em alto
nivel e classificacdo, em areas. Em suma, a sintese foi obtida por: (i) identificar um conjunto de trabalhos com uma
mesma classificacdo relativa; (ii) documentar caracteristicas principais de cada estudo; e (iii) mensurar aspectos
qualitativos e quantitativos do conjunto de estudos obtido.

4. Resultados

Esta secdo apresenta e discute os resultados desta revisdo. Primeiro, apresentamos uma visdo geral dos estudos
selecionados. Em seguida, relatamos e discutimos os resultados encontrados segundo as questdes de pesquisa definidas
(secdo 1.1), discutindo cada uma delas em subseg¢des separadas.

4.1. Viséo geral dos estudos

4.1.1 Ano da publicacéo

A Figura 3 apresenta 0 nimero de estudos realizados ao longo dos anos. Vale lembrar que, embora a pesquisa tenha
sido a partir do ano 2000, em alguns periodos/anos ndao ocorreram publica¢fes, como, no periodo de 2000 a 2006, por
exemplo. Como pode ser visto, o pico de publicacdes se deu de 2010 a 2011 com cinco estudos para cada ano e um
segundo ciclo de interesse foi entre 2013 e 2014 com 3 estudos.

4.1.2. Local de publicacéo

Dos 25 estudos, quase metade foi publicada em journals e o restante em anais de conferéncias. A quantidade de
publicacdes por locais é exibida na Tabela 2. Os locais de publicagdo incluem, sobretudo, os periddicos IEEE
Transactions On Computers, The VLDB Journal e SIGMOD Record. Estes sdo periodicos consolidados e com alto fator
de impacto na area de sistemas de banco de dados, sendo que 30% dos estudos originam deles.
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Tabela 2. Locais de publicacéo e distribuicio dos estudos selecionados
Local da Publicacgéo Sigla Tipo N° de artigos Percentagem
International Database Engineering & Applications IDEAS Conferéncia 1 7.4
Symposium
The VLDB Journal VLDB Jornal 4 14.8
ACM Transactions on Embedded Computing Systems TECS Jornal 1 3.7
SIGMOD Record SIGMOD  Jornal 1 3.7
Data Management on New Hardware DaMoN Conferéncia 2 7.4
SIGMOD International Conference on Management of data SIGMOD  Conferéncia 2 7.4
International Conference on System Science, Engineering ICESEM Conferéncia 1 3.7
Design and Manufacturing Informatization
IEEE Transactions On Computers Jornal 3 111
Web Information System and Application Conference WISA Conferéncia 1 3.7
Journal of Computer Science and Technology Jornal 1 3.7
Information Processing in Sensor Networks IPSN Conferéncia 1 3.7
ACM Symposium on Applied Computing SAC Conferéncia 2 7.4
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering Jornal 1 3.7
Lecture Notes in Computer Science LNCS Jornal 1 3.7
International Conference on Information and Automation ICIA Conferéncia 1 3.7
The Journal of Systems and Software Jornal 1 3.7
Information Sciences IS Jornal 1 3.7
Total 25 100

4.1.3 Testes comparativos utilizados nos estudos selecionados

Um importante fator em artigos cientificos € que este tenha, em seu corpo, algum processo de comparagdo da solugédo
proposta com outras similares, e que seja conciso e imparcial. A tabela 3 apresenta informacdes de como foram os testes
comparativos de cada estudo selecionado. Além de informagdes bésicas como autor e nome da solugéo/algoritmo, foram
extraidos também o nome do trabalho que serviu de comparacdo em testes de desempenho ou anélise. Outra informacéo
importante extraida, é sobre o conjunto de dados de testes utilizado para medir o desempenho da solucdo, ou seja, se foi
utilizado algum benchmark para geragdo de dados ou se foi utilizado alguma alternativa particular para isto.
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Analisando os dados constantes na tabela 3, pode-se verificar que o trabalho denominado BFTL [2] é o mais utilizado
como base de comparagdo para outros trabalhos (6 comparacfes). Isto se deve principalmente ao fato de ser o trabalho
selecionado mais antigo no contexto desta RSL e um dos precursores na area de indexacgdo aplicada a armazenamento
flash. Outro ponto relevante é que dos 25 estudos selecionados 17 implementaram testes comparativos praticos com
outras solugdes similares, destacando a qualidade dos estudos selecionados e evidenciando as caracteristicas e avangos de
um trabalho em comparac¢éo com outros.

Sobre o conjunto de dados de teste e carga de trabalho utilizados, foi possivel verificar que os benchmarks TPC-H e
TPC-C foram utilizados mais vezes, perfazendo 9 casos. Outros benchmarks/tools correspondem a 5 trabalhos e o
restante (11 trabalhos) utilizaram conjuntos particulares de dados.

Tabela 3 — Testes comparativos utilizados nos estudos selecionados.

1° Autor /Ano Ref.  Nome da Teste comparativo com  Dataset/ Benchmark
Solugdo/Algoritmo outra solucéo
Lee (2011) [1] Index-Based Partition Sort N/A Préprio
Wu (2007) [2] BFTL FTL (padrao) Proprio
Roh (2012) [3] P1O-B+Tree BFTL, FD-Tree TPC-C
Agrawal (2009) [4] LA-Tree BFTL, FlashDB, IPL TPC-C
Li (2010) [5] FD-Tree B+Tree, LSM-Tree e Prdprio
BFTL
Nath (2007) [6] FlashDB N/A LabData
Jiang (2014) [7] AB-Tree B+Tree, BFTL e FD-Tree  Prdprio
Fang (2014) [8] AD-Tree B+Tree e LA-Tree Proprio
On (2010) [9] Lazy Update B+Tree B+Tree DBLP
Ahn (2013) [10] U*-Tree BFTL TPC-C, Kerner, Postmark,
financial, genereal Web
Wang (2010) [11] Flash-based extendible hash Hash Index Proprio
index
Byun (2008) [12] CHC-Tree B+Tree Proprio
Evangelista (2015) [15] BT-Join (B+BT-Tree) Flash-Join TPC-H
Shah (2008) [16] RARE-Join e GRACE-PAX GRACE-HASH TPC-H
Tsirogiannis (2009) [17] Flash-Join Hybrid-Hash Join TPC-H
Li (2013) [18] Dijest Join N/A TPC-H
Nath (2007) [19] d-IPL B+Tree IPL B+Tree e BFTL Proprio
Lai (2013) [20] Para-Scan, Para-Hash-Join Hash-Join TPC-H
Bausch (2012) [21] Novo modelo custo N/A TPC-H
Ghodsnia (2014) [22] QDT Model DTT-Model Proprio
Ash (2014) [23]  Two-level minipage N/A 1/0 Meter tool

4.2 Impacto da meméria flash no desempenho de SGBDs (QP1)

Considerando a primeira questdo de pesquisa (QP1), verificou-se que as caracteristicas Unicas da memoria flash
trouxeram um novo cenario para os SGBDs, sendo que o impacto no desempenho, conforme a bibliografia analisada, tem
sido positivo, salvo algumas excecdes, para operagdes especificas.

Na figura 4 sdo listadas as caracteristicas Unicas da meméria flash e o nimero de trabalhos primarios que as

contemplaram como objeto de pesquisa.

E possivel perceber que a caracteristica de no-overwrite é a caracteristica mais explorada nos estudos selecionados.
No-overwrite € considerado um dos gargalos na utilizagdo de armazenamento flash em SGBDs. Sendo abordado
principalmente por trabalhos de indexagéo, visando minimizar o problema de sobrecarga de escrita, pois, normalmente a
insercdo de um novo elemento em um indice de arvore B+, pode ocasionar a atualizacéo de dados e metadados em varios
outros nos, para satisfazer o requisito de balanceamento da arvore B+, que por sua vez causa uma série de operacoes de
escritas aleatdrias (random write) [42].
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Figura 4 — caracteristicas principais exploradas em pesquisas sobre armazenamento em memdria flash

Outra caracteristica da meméria flash, com significativo impacto na melhoria do desempenho, contando com seis
estudos [11, 14, 16, 40], é a velocidade assimétrica entre leitura e escrita. Além disso, destaca-se também a velocidade de
leitura aleatdria, que devido a auséncia de laténcia mecanica, é bem préxima da velocidade de acesso sequencial [40].
Considerando que em meméria flash, uma operagdo de leitura pode ser mais de 300 vezes mais rapida que em um HDD,
essa caracteristica demonstra vantagens para o incremento do desempenho.

A possibilidade de utilizar paralelismo em operacfes internas da memoria flash também é um assunto explorado,
sendo objeto de cinco estudos. Apesar de representar uma vantagem em comparacdo com o HDD, o paralelismo ainda
ndo é completamente utilizado por muitos SGBDs, pois como demonstrado em [1, 20], para usufruir dos varios niveis de
paralelismo, é necessario que algoritmos internos do SGBD como hash join, scan e index scan, sejam alterados.

4.3 Novas técnicas Flash-aware desenvolvidas (QP2)

Concernente a QP2, verificou-se que iniciativas e novas técnicas para processamento de consultas, page layout e
indexacdo estdo em constante desenvolvimento, visando atender & especificidade da memdria flash. Na tabela 4 é
apresentada uma classificacdo das técnicas identificadas, sendo que cada uma delas é comentada e discutida nas
subseces a seguir.

Tabela 4 — Classificacdo das técnicas identificadas

Categoria Subcategoria Artigo cientifico
Processamento de consultas Modelo de custos Flash-aware [21, 22]
Algoritmos de Juncbes [15,16,17,18,20,36]
Paralelismo [1,20]
Page layout Page layout [15, 16, 17, 23]
Indexacéo FTL-Based [2,3,5,7,9,12,23,37,43]
No FTL-Based [4,8,10,19]
Hashing [11, 23]

Devido a natureza especifica das diferentes técnicas e das caracteristicas de cada estudo analisado, na tabela 5 e 6 sdo
listadas as caracteristicas gerais de cada estudo selecionado.
4.3.1 Modelo de custos Flash-aware

Atualmente, os mais populares SGBDs tém seus modelos de custos baseados em propriedades dos HDDs, nédo
considerando as caracteristicas e especificidades da memdria flash. Neste sentido, uma das principais a¢fes do
otimizador — que ¢ a escolha dos métodos de acessos para uma consulta, pode ter um resultado sub6timo.

Estudos como de [21] e [22] prop6em novos modelos de custos que consideram as caracteristicas da memoria flash e
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também dos HDDs, além de explorar e usufruir do paralelismo da memoria flash. Na tabela 5 sdo listados esses estudos,
incluindo uma sintese das caracteristicas de cada estudo, 0 nome dado a solucdo e seu nimero de referéncia.

Tabela 5 — sintese dos estudos selecionados para a area de processamento de consulta e page layout.

Ref. Nome Descrigdo

[1] SIDX Lee et al. (2011) propdem um algoritmo de classificacdo externa baseado em indice denominado SIDX
(Sorted Index Scan), que explora as informagdes da distribui¢do de valores-chave nos nés folhas de indices
non-clustered, visando a utilizagdo do paralelismo interno da memoéria flash.

[15] Bt-Join Evangelista et al. (2014) prop6em o algoritmo Bt-Join, que visa reduzir a quantidade de operacGes de
escrita durante a execucdo de jungbes. O algoritmo usa uma versdo estendida da arvore B+ a fim de
computar eficientemente uma operagdo de juncdo, conforme o tipo de layout de pagina utilizada no
subsistema de armazenamento (collumn-based ou row-based).

[16] RARE-join Shah et al. (2008) propdem o algoritmo RARE-join, que visa 0 aproveitamento das rapidas leituras
aleatorias da memoria flash. Assim, os algoritmos de E/S tradicionais sdo convertidos em algoritmos que
usam uma mistura de E/S sequencial e aleatoria, a fim de processar menos dados.

[17]  FlashJoin Tsirogiannis et al. demonstra como o layout de armazenamento PAX reduz a quantidade de dados lidos
durante selecBes e projecdes. E proposto o algoritmo de juncdo em pipeline denominado FlashJoin, que
reduz significativamente o acesso a memoria, por acessar apenas o0s atributos de jungdo, produzindo
resultados parciais na forma de um indice de juncéo.

[18] Digestloin Li et al. (2012) propéem um framework chamado DigestJoin, que tem por objetivo reduzir resultados
intermediarios além de explorar as rapidas leituras aleatorias da memoria flash.

[20] ParaHashJoin Em Lai et al. (2013), o paralelismo é explorado através do uso de maltiplas threads, com vistas a otimizar
/ ParaScan operagdes de varredura e juncdo através de dois novos algoritmos, a saber: (i) ParaScan, direcionado a
operac0es de varredura; e (ii) ParaHashJoin direcionado a operagdes de juncéo.

[21] Novo modelo Bausch et al. (2012) propdem um novo modelo de custos que considera a assimetria de leitura/escrita da
custo memoria flash. S&o criados novos parametros de custos que diferenciam custos de leitura sequencial, escrita
sequencial, leitura aleatdria e escrita aleatdria. Além disso, foram adaptados alguns métodos de acesso

(external sort, hash join, sequential scan e index scan) para funcionarem com 0s novos pardmetros criados.

[22] QDTT Ghodsnia et al. (2014) propdem um novo modelo de custos chamado Queue-depth-aware disk transfer time
Model (QDTT), que diferencia custos de E/S de diversos dispositivos de armazenamento, além de considerar os
custos de E/S utilizando o paralelismo. Foram propostos dois novos algoritmos para fun¢des de varredura —

em tabelas e em indices — visando ativar o uso do paralelismo interno da memdria flash.

[23]  Two-level Ash et al. (2014) investigaram como escolher o page-size que melhor otimize o trade-off de pequenas e
minipage grandes requisi¢des de E/S para operagdes de varredura. Foi proposto um novo esquema chamado Two-
level minipage layout para aumentar os tradicionais slotted page (NSM) de discos SSDs.

[38] N-Hash Shin et al. (2016) propdem um novo algoritmo de particionamento de hash, chamado (N-Hash), visando
otimizar a materializag8o e recuperacéo de resultados intermediarios.

4.3.2 Page layout

Um dos problemas em dispositivos flash é como lidar eficientemente com pequenos random writes, decorrentes da
atualizacdo de dados e metadados, causado pelo processo de erase-before-write. Randon writes causam muitas operagoes
de erase, que por sua vez desencadeia operacGes de leitura e escrita em disco.

Alteracdo de layout de péagina é uma técnica que pode prevenir, entre outros problemas, pequenos random writes,
além de maximizar as operagdes de leitura. Uma abordagem para mudanca de layout de pagina denominada PAX
(Partition Attribute Across), também conhecida como modelo column-based de armazenamento, divide cada relacdo de
forma horizontal e vertical. Em suma, para uma relacdo de n-atributos, tuplas sdo alocadas para paginas PAX, que cria
minipéginas dentro de cada pagina, onde cada minipagina armazena dados para um atributo (coluna) da relacdo. Assim,
durante o processamento de consultas que exigem apenas alguns atributos das tuplas, a quantidade de operacfes de
leitura é reduzida, pois apenas um subconjunto de minipaginas é acessado, melhorando assim o desempenho de E/S.

Embora o modelo PAX seja particularmente otimizado para ambientes de leitura intensiva, como aplicacdes OLAP
(Online Analytical Processing), ao aplicar PAX em ambientes OLTP (On-line Transaction Processing) este sofre com
sobrecargas de escritas — conhecida fraqueza do modelo column-based de armazenamento.
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Tabela 6 — sintese dos estudos selecionados para a area de indexag&o.

Ref  Nome Descrigdo

[2] BFTL Wu et al. (2007) propéem o BFTL, o primeiro indice flash-aware projetado sobre a FTL, que tem por
objetivo minimizar a quantidade de escritas geradas pela limitagdo de no-overwrite da memédria flash. BFTL
grava em log as operacdes de insert/update/delete, e transfere para a memoria flash quando a dimensdo do
slot buffer encher.

[3] P1O-B- Roh et al. (2012) propde PIO (Psync 1/0) B-Tree, um indice variante de B+Tree que explora um novo

Tree conceito de requisicdo de E/S, onde o paralelismo interno da memodria flash é ativado, utilizando chamadas ao
sistema operacional, passando como entrada um array de requisi¢des de E/S.

[4] LA-Tree Agrawal et al. (2009) propdem um indice baseado em B+Tree, que implementa um nimero fixo de sub-
arvores contendo segmentos de buffer adjacentes, visando assim armazenar e executar tarefas de atualizagdes
em lotes. Os buffers sdo posteriormente mesclados com a arvore por meio de um algoritmo adaptativo on-
line, capaz de identificar trade-off entre desempenho de update e de pesquisa.

[5] FD-Tree Li et al. (2010) prop6em um indice em arvore denominado FD-Tree, que implementa multiplos niveis de
indices em cascata. Nos niveis mais altos, existe uma pequena B+Tree chamada head tree. Em niveis mais
baixos, os noés da B+Tree sdo armazenados em paginas contiguas. OperagOes de updates sdo aplicadas
somente na head tree e gradualmente migrados para os niveis inferiores, em operacdes em lotes, visando
assim minimizar o problema de sobrecarga causados por random writes.

[6] FlashDB Nath e Kansal (2007) propdem FlashDB, um banco de dados Flash-based que usa um novo self-tuning indice
que adapta dinamicamente sua estrutura de armazenamento a carga de trabalho e ao dispositivo de
armazenamento subjacente. Visando minimizar o problema da degradacdo de performance em operacdes de
escrita, adaptando as cargas de trabalho em dois grupos disk-type e log-type [2].

[7] AB-Tree Jiang et al. (2014) propdem uma variante de indice B+tree denominado AB-Tree (Adaptive Batched Tree),
que implementa uma estrutura bucked-based para mesclar pequenos random writes, de forma que as
insercdes sejam feitas sequencialmente e em lotes, melhorando assim o desempenho em operacdes de escrita.
Para operacdes de update é adotada uma estratégia preguicosa, minimizando assim pequenos random writes.

[8] AD Fang et al. (2013), inspirado no trabalho de [4] propdem AD B+Tree, uma variante da B-Tree, que visa
B+Tree explorar o impacto de acessos a hot-data. O trabalho aborda o problema de propagacdo de updates e o

impacto de diferentes tipos de cargas de trabalho sob uma estrutura de indice, visando a melhoria de
desempenho.

[9] Lazy- On et al. (2010) prop6em Lazy-update B+Tree. O método consiste na ideia de adiar comandos de commit,
update demandados por comandos de update, utilizando para isso um segmento de buffer. Apos isso sdo realizados
B+Tree commits em grupos, obtendo a amortizagdo do custo de cada operagdo e a reducdo das operagdes de escrita.

[10] U*-Tree Ahn et al. (2010) inspirado em [34] propdem o indice U*-Tree, com recursos de gerenciamento de flash
pages e garbage collection. U*-Tree se baseia em armazenar em uma flash-page, o caminho das folhas até a
raiz, de todos os nos atualizados. U*-Tree generaliza o page layout, de modo que o tamanho do né pode ser
configurado em uma granularidade fina. Desta forma é possivel encontrar o melhor page layout que
maximiza a eficiéncia e desempenho, além da reducéo de custos principalmente na reorganizagao de indices.

[11]  Self- Wang e Wang (2010), visando minimizar o custo de E/S de atualizacdo de indices que utilizam
adaptive armazenamento flash, propGem um indice, que assim como [24] grava em log operagOes de escrita e utiliza
extendible  estrutura hash. O trabalho divide um bucket em regiGes de dados e regies de logs. Quando uma operacédo de
hash index  update ou delete é solicitada, o algoritmo escreve isto na regido de log ao invés de alterar os dados

localmente. Assim, custosas operagdes de erase sdo postergadas a0 maximo até que o bucket esteja cheio.

[12] CHC-Tree Byun e Hur (2008) propdem CHC-Tree, uma técnica para compressdo de dados pouco usados, visando
reducdo no numero de operacBes de escrita em um nd para comandos de insert/delete. CHC-Tree avalia e
classifica cada né do indice em rétulos: hot ou cold; através da informagdo update-timestamp encontrada em
cada né.

[19] d-IPL Na et al. (2012) propdem uma versao estendida do algoritmo para implementacdo de indice IPL B+Tree,

B+Tree denominada d-IPL (Dynamic-In-Page Logging), que em contraste com técnicas convencionais, onde dados de
log sdo acrescentados sequencialmente, IPL leva em consideracdo a limitacdo de no-overwrite da memoéria
flash, colocando registros de log com suas correspondentes paginas de dados no mesmo flash block, evitando
assim operacGes de random writes.

[37] BloomTree Jin et al. (2016) propdem um novo indice em arvore chamado BloomTree, com 0 objetivo de reduzir
gravacOes e leituras. Para isso sdo utilizados: buffer de atualizagdo, paginas de estouro e Filtros de Bloom
para otimizar o desempenho de leitura e reduzir operagdes de random writes.

[43] MB-Tree Roh et al. (2009) propde uma extensdo de indice B-Tree chamada MB-Tree, que tem por objetivo a reducéo

de escrita e do tempo de pesquisa. As solicitagdes de atualizagdo por né folha sdo acumuladas em um buffer,
para posteriormente ser realizado o processamento simultdneo e em lote dessas solicitagdes.
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Entre os estudos selecionados nesta RSL, verifica-se que alguns trabalhos que exploram algoritmos de juncgdes
utilizam o modelo de armazenamento column-based PAX, como os trabalhos de [16,17 e 36]. A explicacdo resumida
desses e dos demais estudos podem ser retomadas na tabela 5, em que estdo indicados pelo nome dado a solugdo e seu
namero de referéncia.

4.3.3 Algoritmos de Juncédo

A Juncdo é uma das mais custosas operacGes em consultas SQL, pois normalmente requer grande quantidade de
acessos (leitura/escrita) em memdria secundéria. Para lidar com este problema e visando minimizar resultados
intermediarios, trabalhos de [15,16,17,18,20] utilizam a estratégia de recuperar somente as colunas necessarias para a
operacéo de juncéo. De outra forma, os trabalhos de [15, 16, 17 e 36] utilizam PAX (ver se¢do 4.3.2) ou métodos
hibridos como layout de pagina de armazenamento, visando a reducdo de leitura/escrita durante a operacdo de jun¢édo de
relacoes.

Na tabela 5 pode ser encontrado o nome, nimero de referéncia e a sintese de cada um dos estudos mencionados.

4.3.4 Paralelismo

Novas técnicas em processamento de consultas se concentram principalmente em obter vantagens nas rapidas
operacgBes de leitura e acessos aleatdrios do armazenamento flash. No entanto, ainda ndo conseguem explorar o rico
paralelismo interno da memoria flash. A utilizacdo do paralelismo, exige alteragbes importantes no projeto interno de
SGBDs, pois a maioria deles foi projetado ndo considerando a possibilidade de utilizar paralelismo.

Trabalhos como [20] e [22], inovam pela proposta de novos algoritmos para varreduras que consideram o uso de
paralelismo. J& o trabalho de [38] utiliza técnicas de hash visando também a utilizacéo do paralelismo. Na tabela 5 esses
e outros estudos séo listados e detalhados.

4.3.5 indices Flash-aware

Ao analisar as vérias técnicas de indexacdo flash-aware existentes, é importante identificar para qual tipo de
aplicacdo é destinada a solugdo. Aplicacfes para sistemas embarcados ou dispositivos moveis normalmente utilizam
NAND Flash com limitacGes de espaco de meméria e auséncia de uma FTL. Em contrapartida, aplicacdes OLTP e
OLAP, utilizam SSDs que dispem de uma FTL, permitindo que a implementacéo de indices seja realizada sobre a FTL.

Devido a presenca da FTL ser uma caracteristica determinante para o desenvolvimento de aplicacdes, os estudos
selecionados foram classificados em FTL-based, NO-FTL-based, além da classificacdo de estudos que utilizam hash.

Na tabela 5, os estudos sobre indexacdo sdo listados e classificados, além de apresentados por nome, nimero de
referéncia e a sintese de cada estudo.

5. Concluséo

Esta revisdo sistematica teve como objetivo responder as seguintes perguntas:
(1) Como as caracteristicas tnicas da memédria flash impactam no desempenho de SGBDs?

(2) Quais técnicas na area de processamento de consulta e indexagdo estdo sendo desenvolvidas levando em conta a
especificidade da memdria flash?

Respondendo a primeira pergunta, verificou-se que as caracteristicas Unicas da memdria flash trouxeram novos
desafios a SGBDs sendo que as caracteristicas mais exploradas nos estudos sdo: : no-overwrite, leitura e escrita
assimétricas, paralelismo e limitado ndmero de escritas.

No-overwrite ganhou destague em um numero considerdvel de estudos desta RSL. Devido a restricdo de erase-
before-write e consequente sobrecarga de operagdes de escrita, que afeta principalmente operacdes com indices, essa
caracteristica é considerada uma desvantagem da memoria flash. Estudos como [2, 5, 19, 43] prop6em formas de
minimizar este problema.

A assimetria de leitura/escrita mostrou-se uma das principais vantagens da meméria flash e também foi tratada com
frequéncia nos estudos selecionados [11, 14, 16,40]. OperacOes de leitura na memdria flash chegam a ser centenas de
vezes mais &geis do que em HDD, além de que, na memoria flash a velocidade de acesso aleatdrio é proxima ao
sequencial [14]. Esses séo fatores que impactam no incremento de desempenho, principalmente em aplicacdes de leitura
intensiva.
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Outra caracteristica importante do armazenamento flash é o paralelismo interno. Para possibilitar a utilizacdo do
paralelismo foram necessarias alteragdes de alguns algoritmos internos do SGBD, como demonstrado nos trabalhos de
[1, 20, 22, 38]. Além disso, em [2] é proposto alteracdes em funcBes de estimativas de custos, possibilitando assim que
durante o processamento de consulta fosse possivel a escolha de métodos de acesso que permitam o uso do paralelismo.

Quanto a segunda questdo, diferentes iniciativas e técnicas no contexto de processamento de consultas, page layout e
indexacdo estdo sendo criadas e/ou adaptadas, com vistas a especificidade da meméria flash.

No contexto de processamento de consultas, essas técnicas foram divididas em trés categorias. Com um maior
nimero de ocorréncias, 0s algoritmos de juncdo, priorizam estratégias de recuperar somente as colunas necessarias a
juncdo como [15, 18, 20], e/ou estratégias que utilizam layout de armazenamento PAX [16, 17,36], como forma de
minimizar o0 acesso a dados durante a juncdo de relagdes. Com um nimero menor de estudos, a iniciativa de criacdo de
novos modelos de custo, tém por objetivo melhorar as estimativas de custos para operacdes de leitura/escrita sequencial e
aleatéria, bem como novos algoritmos para explorar operagGes de varredura paralela e juncfes, como trabalhos de
[21,22].

Outra &rea frequentemente tratada nos estudos € a page layout. Iniciativas nessa area propdem novos page layout de
armazenamento, visando principalmente tratar o problema de pequenos random writes decorrentes da atualizagdo de
dados e metadados. Neste sentido, verifica-se nos trabalhos de [15, 16 e 17] que a utilizacdo de novos page layout
possibilitou incremento no desempenho, por reduzir a quantidade de operacdes de escrita e leitura durante a execugdo de
juncdes de relagdes.

Em contexto de indexago, trés categorias foram identificadas. As duas mais presentes foram as técnicas baseadas na
presenca ou auséncia de uma FTL. A terceira técnica utiliza armazenamento hashing. Desta forma, todas essas trés
técnicas priorizam minimizar o problema de sobrecarga de escrita, principalmente na atualizacéo de indices.

Por fim, apds analisar todos 0s 25 estudos selecionados, verifica-se que SGBDs atuais ainda tém um longo caminho a
seguir na adequacdo de seu projeto as caracteristicas Unicas da memdria flash. Além disso, destaca-se que alteragdes
internas nos SGBDs ndo podem deixar de considerar as caracteristicas dos HDDs, pois, no momento, o uso das duas
tecnologias de armazenamento acontece em concomitancia.

Também constata-se que as novas teécnicas para processamento de consulta, page layout e indexa¢do, mesmo que
desenvolvidas para solucdo de problemas especificos ou para explorar novos recursos da memoria flash, estdo cada vez
mais integradas, como pode ser observado na tabela 4, onde verifica-se, por exemplo, que para a proposta de novos
algoritmos de juncdes, foram utilizados também novas técnicas de page layout. Outro exemplo é a proposta de novos
modelos de custos, que por sua vez, utilizam técnicas de paralelismo para tal [22]. Também constatou-se que foram
poucos os estudos a proporem novos modelos de custos flash-aware, O baixo de nimero de estudos (apenas 2) nesta area
deve-se principalmente a necessidade de novos algoritmos flash-aware para operagdes como: varredura, juncdo e
indexacéo.

Assim, este artigo apresentou um estudo sobre processamento de consulta, page layout e indexagdo em SGBDs que
utilizam memoria flash. Uma vez que a maioria dos projetos de SGBDs ndo tém acompanhado a evolucdo das
tecnologias de armazenamento e deixam de explorar seu potencial, o tema desta pesquisa se mostra de primeira
importancia, até porque a memédria flash cada vez mais se pde como alternativa ao HDD. Adicionalmente, esta revisdo
sistematica reuniu estudos relevantes sobre as questdes de pesquisa definidas na se¢do 1, oferecendo, assim, uma base de
referéncia para o desenvolvimento de novas pesquisas.
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ANEXO A - BENCHMARK TPC-H

A.1 BENCHMARK TPC-H

O benchmark TPC-H, concebido e distribuido pelo Transaction Processing Performance Council
(TPC), compreende um conjunto de consultas ad hoc direcionadas para os negdcios e alteracdes de dados
simultaneos. Este benchmark avalia e simula o desempenho de um de Data Warehouse. Denomina-se Data
Warehouse um imenso armazém de informagdes coletadas de variadas fontes e que gera dados para
gerenciamento auxiliando na tomada de decisdes.

Uma estrutura padrdo formada por oito tabelas é utilizada para realizar os testes do método TPC-H.
Sdo usadas duas tabelas de fatos (Lineitem e Orders) e seis dimensionais (Nation, Region, Supplier, Part,
Customer e Partsupp).

Os valores das tabelas de fatos medem o desempenho do negécio e se encontram na parte central do
modelo dimensional (este modelo é utilizado para apoio a decisdo). Estas tabelas armazenam nas tabelas
dimensionais as chaves para as caracteristicas correlatas e os fatos ocorridos. As tabelas de dimenséo
organizam de forma geral a informagdo corporativa, elas sdo as areas do negocio e provém inumeras
perspectivas dos dados. Para assegurar a exatiddo dos dados, as consultas ocorrem primeiramente nas tabelas

de dimensdo e apds nas tabelas de fatos.

A figura A.1 apresenta 0 modelo relacional do benchmark TPC-H. Segue importantes observagdes
referentes & analise da figura A.1 (MORELLI, 2006):

e A cardinalidade ¢ representada pelo nimero que aparece abaixo do nome da tabela. Podendo ser
variavel ou fixa (tabelas nation e region), no caso de variavel multiplica-se por um scale fator,
definido na criacdo da base, por uma constante. Exemplificando, caso um scale fator possui o
valor 5, entdo existird na tabela de clientes (customer) o total de 750.000 tuplas;

e S30 exibidas cinco regiGes (continentes), que reunem vinte e cinco nagles (tabelas region e
nation). Os fornecedores (tabelas supplier e customer) e os clientes estdo vinculados as nagoes. Os
clientes efetuam os pedidos de compras (tabela orders) e os fornecedores prové os componentes
(tabela part) de itens de compra. Um fornecedor pode disponibilizar inimeros itens e um item
pode ser oferecido por inumeros fornecedores, esta relagdo N x N é armazenada na tabela
partsupp. Concluindo, a tabela mais numerosa do modelo (lineitem) interliga itens de compra a
pedidos;

e O prefixo utilizado para denominar os campos de uma tabela esta localizado nos parénteses
préximos ao nome da tabela. Assim, é chamada S SUPPKEY a chave primaria da tabela de

fornecedores;
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¢ As flechas mostram as associagdes entre chaves estrangeiras e primarias. Desta forma, podemos
verificar que a chave primaria da tabela nation encontra-se associada ao campo nationkey na

tabela de fornecedores (supplier).

O fator de escalabilidade (SF - scale factor) define o tamanho total da base de dados. Considerando
SF=1, a base total utiliza cerca de 1 GB e o0s volumes de cada tabela s&o apresentados na Figura A.l.
Considerando SF=50, neste caso, a base ird ocupar 50 GB e a tabela de itens de pedidos de compra contera
300 milhdes de tuplas (6 milhdes x 50).

Figura A.1. Esquema Relacional do TPC-H

PART (P} PARTSUPE [PS ) LINEITEM {L_} ORDERS (O}
SEY 200,000 SF*§00_000 SF6, 000,800 SE*1_500.000
PARTHEY ———= | PARTHEY ORDERKEY ntt—— | oRCERKEY
MAME —p-| SUPPKEY FARTHEY CUSTKEY
MFGR AVAILOTY SURPRKEY ORDERSTATUS
BRAND SUPPLYCOST LINENUMEER TOTALPRICE
TYFE COMMEMNT COUANTITY ORDERDATE
[ORDER- |
SIFE CUSTOMER {G_} EXTEMDEDPRICE PRIGRITY
SF*150,000
CONTAINER L DISCOUNT
CUSTKEY CLERK
RETAILPRICE TAX T [ S—
COMMENT HAME RETURNFLAG FRICRITY
ADDRESS
LINESTATUS COMMENT
SUPPLIER (5} —pee| NATIONHEY
EF* 10,040 SHIPDATE
PHOME
SUFRKEY — COMMITDATE
ACCTBAL
NAME RECEIPTDATE
METSEGMEMNT
ADDRESS SHIPFINSTRUCT
MATIONKEY e COMMENT. SR
FHOME MATION {H_] COMMEMNT
25
ACCTBRAL
NATIONHEY REGION {F_)
COMMENT 5
st REGIONKEY
REGICHEKEY "-_I E
COMMENT
COMMENT

Fonte: Monteiro (2008).

O acesso a base de dados se da por um conjunto de consultas que possui caracteristicas ad hoc,
assim ndo se conhece os pardmetros e nem a ordem de execucdo das duas funcBes (uma funcdo insere e a

outra elimina os dados) e de cada uma das 22 consultas (leitura).
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Conforme ¢é apresentado no quadro A.1, o benchmark TPC-H é composto por inumeros testes.
Inicialmente, popula-se o banco de dados com os arquivos do tipo texto gerados anteriormente pela
ferramenta DBGEN (Database Generator) de acordo com as diretrizes do TCP-H. As vinte e duas consultas e
seus parametros sdo lidos em uma ordem definida pelo programa gerador QGEN (Query Generator).

O nlmero de fluxos de comandos usados no teste Throughput deve se adequar ao fator de
escalabilidade da base de dados. A especificacdo oficial do benchmark TPC-H mostra a seguinte correlacdo
(quadro A.2): o teste Throughput gera duas medidas, o tempo transcorrido e a vazao (quantidade de comandos
por segundo).

As funcgdes de atualizacdo (RF1, RF2) operam sobre as tabelas maiores (orders e lineitem), onde a
primeira insere e a segunda funcdo exclui as tuplas. Convém observar que o nimero de tuplas permanece
estavel devido a execucdo de uma RF sempre vir seguida da outra, visto que a RF1 insere 0,1% de tuplas e a
RF2 exclui outras 0,1% de tuplas.

Quadro A.1. Testes do Benchmark TPC-H

Teste Detalhes

Refresh  Function 1 | Insere ruplas nas duas maiores tabelas: orders e lineitem.

(RF1)

Refresh Funcrion 2 | Elimina tuplas das tabelas orders e lineitem.

(RF2)

Power Compreendido pela Refresh Function 1, grupo completo de
andlises de consultas e Refresh Function 2.

Throughput Dispara varios fluxos (streams) de comandos em paralelo. Invoca
as vinte e duas consultas seguidas pelas Refresh Functions.

Performance Retine os testes Power e Throughput.

Quadro A.2. Numeros de Fluxos usados no teste Throughput

SF Fluxos
|

10
30
100
300 6

[V5] | o)

n| =

A RF1 e a RF2 obtém por argumento o fator de escalabilidade de acordo com o tamanho atual das
tabelas. Desta forma, na tabela lineitem, se SF=1, a execucdo de RF1 ocasionard a inclusdo de seis mil tuplas
(6.000.000 x 0,01). Caso haja necessidade de aumentar o percentual de tuplas atingidas, as funcGes deveriam
ser executadas considerando SF=30, para bases com fator de escalabilidade um, haveria 0 aumento de trinta

vezes mais, de 0,1% para 3%, gerando assim 180.000 tuplas.

A1l OLAP
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OLAP (On-Line Analytical Processing) consiste em uma tecnologia que possibilita aos executivos,
analistas de negdcios e gerentes analisar e visualizar os dados corporativos de forma agil, interativa e
consistente.

Esta tecnologia realiza uma analise multidimensional e dindmica dos dados consolidados de uma
organizacdo possibilitando ao usuério final realizar atividades analiticas e navegacionais. OLAP é uma
tecnologia implementada em ambiente cliente/servidor e multiusuério, ela disponibiliza respostas rapidas as
consultas ad hoc.

OLAP ajuda o usuario a sumarizar dados corporativos através de analises historicas, visdes

comparativas e personalizadas, projecGes e também elaboracdes de cenarios.

A.1.2. As cargas de trabalho do benchmark TPC-H

Segue as consultas ad hoc que comp&em o benchmark TPC-H:

1. SELECT I_returnflag,l_linestatus, sum(l_quantity) as sum_qty,
sum(l_extendedprice) as sum_base_price,

sum(l_extendedprice * (1 - |_discount)) as sum_disc_price,
sum(l_extendedprice * (1 - I_discount) * (1 + |_tax))
as sum_charge,
avg(l_quantity) as avg_qty, avg(l_extendedprice) as avg_price,
avg(l_discount) as avg_disc, count(*) as count_order

FROM lineitem

WHERE I_shipdate <= date'1998-12-01" - interval '10 days'

GROUP BY I_returnflag, I_linestatus

ORDER BY I_returnflag, |_linestatus

2. SELECT s_acctbal, s_name, n_name, p_partkey, p_mfgr, s_address,
s_phone, s_comment
FROM part, supplier, partsupp, nation, region
WHERE p_partkey = ps_partkey and s_suppkey = ps_suppkey and p_size = 20
and p_type like '%COPPER' and s_nationkey = n_nationkey
and n_regionkey = r_regionkey and r_name = 'AMERICA'
and ps_supplycost = ( SELECT min(ps_supplycost)
FROM partsupp, supplier, nation, region
WHERE p_partkey = ps_partkey
and s_suppkey = ps_suppkey
and s_nationkey = n_nationkey
and n_regionkey = r_regionkey
and r_name = 'AMERICA'

)
ORDER BY s_acctbal desc, n_name, s_name, p_partkey

3. SELECT I|_orderkey, sum(l_extendedprice * (1 - |_discount)) as revenue,
0_orderdate, o_shippriority

FROM customer, orders, lineitem

WHERE c¢_mktsegment = ’AUTOMOBILE’ and c¢_custkey = o_custkey
and |_orderkey = o_orderkey and o_orderdate < date 19981231’
and |_shipdate > date 19910101°

GROUP BY |_orderkey, o_orderdate, o_shippriority

ORDER BY revenue desc, o_orderdate

4. SELECT o_orderpriority, count(*) as order_count
FROM orders
WHERE o_orderdate >= date 19980801
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and o_orderdate < date *19980808° + interval ’3 month’
and exists ( SELECT *
FROM lineitem
WHERE |_orderkey = o_orderkey
and |_commitdate < |_receiptdate
)

GROUP BY o_orderpriority
ORDER BY o_orderpriority

5. SELECT n_name, sum(l_extendedprice * (1 - |_discount)) as revenue
FROM customer, orders, lineitem, supplier, nation, region
WHERE c_custkey = o_custkey and |_orderkey = o_orderkey
and |_suppkey = s_suppkey and c¢_nationkey = s_nationkey
and s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_regionkey
and r_name = ’AMERICA’ and o_orderdate >= date 19910801’
and o_orderdate < date *19910801° + interval ’1 year’
GROUP BY n_name
ORDER BY revenue desc

6. SELECT sum(l_extendedprice * |_discount) as revenue
FROM lineitem WHERE 1 shipdate >= date 19980107’
and | shipdate < date 19980107’ + interval ’1 year’
and |_discount between 2 - 0.01 and 2 + 0.01
and |_quantity <5

7. SELECT supp_nation, cust_nation, |_year, sum(volume) as revenue
FROM ( SELECT nl.n_name as supp_nation, n2.n_name as cust_nation,
extract(year from |_shipdate) as |_year,
|_extendedprice * (1 - |_discount) as volume
FROM supplier, lineitem, orders, customer, nation n1, nation n2
WHERE s_suppkey = |_suppkey and o_orderkey = |_orderkey
and c_custkey = 0_custkey and s_nationkey = nl1.n_nationkey
and c_nationkey = n2.n_nationkey
and (
(nl.n_name = ARGENTINA’ and n2.n_name = ’ARGENTINA”) or
(nl.n_name =’BRAZIL’ and n2.n_name = 'BRAZIL’)
)
and |_shipdate between date *1995-01-01°
and date *1996-12-31°
) as shipping
GROUP BY supp_nation, cust_nation, |_year
ORDER BY supp_nation, cust_nation, |_year

8. SELECT o_year, sum(case when nation = "UNITED STATES’
then volume else 0 end) / sum(volume) as mkt_share
FROM ( SELECT extract(year from o_orderdate) as o_year,
|_extendedprice * (1 - I_discount) as volume,
n2.n_name as nation
FROM part, supplier, lineitem, orders, customer,
nation n1, nation n2, region
WHERE p_partkey = |_partkey and s_suppkey = |_suppkey
and |_orderkey = o_orderkey and o_custkey = ¢_custkey
and c_nationkey = nl.n_nationkey
and nl.n_regionkey =r_regionkey and r_name = ’AFRICA’
and s_nationkey = n2.n_nationkey
and o_orderdate between date *1995-01-01" a
and date *1996-12-31" and p_type = ’ECONOMY BRUSHED COPPER’
) as all_nations
GROUP BY o0_year
ORDER BY o_year

9. SELECT nation, o_year, sum(amount) as sum_profit
FROM ( SELECT n_name as nation, extract(year from o_orderdate) as o_year, |_extendedprice * (1 - |_discount) —
ps_supplycost * |_quantity as amount
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FROM part, supplier, lineitem, partsupp, orders, nation
WHERE s_suppkey = |_suppkey and ps_suppkey = |_suppkey
and ps_partkey = |_partkey and p_partkey = |_partkey
and o_orderkey = |_orderkey and s_nationkey = n_nationkey
and p_name like *%blush%’
) as profit
GROUP BY nation, o_year
ORDER BY nation, o_year desc

10. SELECT c_custkey, ¢c_name,
sum(l_extendedprice * (1 - |_discount)) as revenue,
c_acctbal, n_name, c_address, c_phone, c_comment
FROM customer, orders, lineitem, nation

WHERE c_custkey = 0_custkey and |_orderkey = o_orderkey
and o_orderdate >= date *19920801°
and o_orderdate < date *19920801° + interval ’3 month’
and 1_returnflag ="N’ and c¢_nationkey = n_nationkey

GROUP BY c_custkey, ¢c_name, c_acctbal, c_phone, n_name, c_address,

¢_comment order by revenue desc

11. SELECT ps_partkey, sum(ps_supplycost * ps_availqty) as value
FROM partsupp, supplier, nation
WHERE ps_suppkey = s_suppkey and s_nationkey = n_nationkey
and n_name = 'BRAZIL’
GROUP BY ps_partkey
HAVING sum(ps_supplycost * ps_availqty) >
(

SELECT sum(ps_supplycost * ps_availqty) * 2

FROM partsupp, supplier, nation

WHERE ps_suppkey = s_suppkey and s_nationkey = n_nationkey
and n_name = 'BRAZIL’

)
ORDER BY value desc

12. SELECT 1_shipmode, sum(case when o_orderpriority = ’1-URGENT’
or o_orderpriority = *2-HIGH’
then 1 else 0 end) as high_line_count,
sum(case when o_orderpriority <> *1-URGENT’
and o_orderpriority <> *2-HIGH’
then 1 else 0 end) as low_line_count
FROM orders, lineitem
WHERE o_orderkey = |_orderkey and |_shipmode in CTRUCK”’, *AIR”)
and |_commitdate < |_receiptdate and |_shipdate < |_commitdate
and 1_receiptdate >= date *19960101°
and 1_receiptdate < date *19960101° + interval 1 year’
GROUP BY |_shipmode
ORDER BY |_shipmode

13. SELECT c_count, count(*) as custdist
FROM ( SELECT c_custkey, count(o_orderkey)
FROM customer
left outer join orders on ¢_custkey = o_custkey
and o_comment not like ’*%even%deposits%’
GROUP BY c_custkey
) as c_orders (c_custkey, c_count)
GROUP BY c_count
ORDER BY custdist desc, ¢c_count desc

14. SELECT 100.00 * sum(case when p_type like ’PROMO%’

then |_extendedprice * (1 - |_discount)
else 0 end

) / sum(l_extendedprice * (1 - |_discount))

as promo_revenue
FROM lineitem, part
WHERE 1 partkey = p_partkey and |_shipdate >= date 19960201’
and |_shipdate < date 19960201’ + interval 1 month’
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15. SELECT s_suppkey, s_name, s_address, s_phone, total_revenue
FROM supplier, revenue
WHERE s_suppkey = supplier_no and total_revenue = ( SELECT max(total_revenue)
FROM revenue

)
ORDER BY s_suppkey

16. SELECT p_brand, p_type, p_size, count(distinct ps_suppkey) as supplier_cnt
FROM partsupp, part
WHERE p_partkey = ps_partkey and p_brand <> ’Brand#13’
and p_type not like "’STANDARD%’
and p_size in (7, 12, 14, 16, 21, 23, 32, 43)
and ps_suppkey not in ( SELECT s_suppkey
FROM supplier
WHERE s_comment like *%Customer%Complaints%’

)
GROUP BY p_brand, p_type, p_size
ORDER BY supplier_cnt desc, p_brand, p_type, p_size

17. SELECT sum(l_extendedprice) / 7.0 as avg_yearly
FROM lineitem, part
WHERE p_partkey =1 partkey and p_brand = ’Brand#13’
and p_container = ’JUMBO PKG’
and |_quantity < ( SELECT 0.2 * avg(l_quantity)
FROM lineitem WHERE |_partkey = p_partkey)

18. SELECT c_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice,
sum(l_quantity)
FROM  customer, orders, lineitem
WHERE o_orderkey in ( SELECT |_orderkey
FROM lineitem
GROUP BY |_orderkey
HAVING sum(l_quantity) > 3
)
and c_custkey = o_custkey
and o_orderkey = |_orderkey
GROUP BY c¢_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice
ORDER BY o_totalprice desc, o_orderdate

19. SELECT sum(l_extendedprice* (1 - I_discount)) as revenue
FROM lineitem, part
WHERE ( p partkey =1 partkey and p_brand = ’Brand#13’

and p_container in ("SM CASE’, ’SM BOX’, ’SM PACK”’, ’SM PKG’)

and |_quantity >= 4 and |_quantity <= 14

and p_size between 1 and 5 and 1_shipmode in CAIR’, ’AIR REG”)

and |_shipinstruct = "DELIVER IN PERSON’
)
or
( p_partkey =1 partkey and p_brand = ’Brand#44’
and p_container in CMED BAG’, ’"MED BOX’, "MED PKG’, "MED PACK”’)
and |_quantity >=5 and |_quantity <= 15
and p_size between 1 and 10 and 1_shipmode in CAIR’, ’AIR REG’)
and 1_shipinstruct = "'DELIVER IN PERSON’
)
or (p_partkey =1 partkey and p_brand = ’Brand#53’
and p_container in CLG CASE’, ’LG BOX’, ’LG PACK’, °LG PKG”)
and |_quantity >= 6 and |_quantity <= 16
and p_size between 1 and 15 and I_shipmode in ("AIR’, ’AIR REG”)
and 1_shipinstruct = "DELIVER IN PERSON’

20. SELECT s_name, s_address
FROM supplier, nation
WHERE s_suppkey in ( SELECT distinct (ps_suppkey)
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FROM partsupp, part
WHERE ps_partkey=p_partkey and p_name like *’dim%’
and ps_availqty > ( SELECT 0.5 * sum(l_quantity)
FROM lineitem
WHERE |_partkey = ps_partkey
and |_suppkey = ps_suppkey
and 1_shipdate >="19970301"
and |_shipdate <
date *19970301” +
interval ’1 year’
)
)
and s_nationkey =n_nationkey and n_name = ’ARGENTINA’
ORDER BY s_name

21.SELECT s_name, count(*) as numwait
FROM supplier, lineitem 11, orders, nation
WHERE s_suppkey = I1.1_suppkey and o_orderkey = I1.1_orderkey
and o_orderstatus = "F” and 11.1_receiptdate > 11.1 commitdate
and exists ( SELECT *
FROM lineitem 12
WHERE 12.1_orderkey = 11.I_orderkey
and 12.1_suppkey <> I1.1_suppkey

)
and not exists ( SELECT *
FROM lineitem 13
WHERE 13.1_orderkey = 11.1_orderkey
and I3.1_suppkey <> I1.1_suppkey
and 13.1_receiptdate > 13.I_commitdate
)
and s_nationkey =n_nationkey and n_name = ’BRAZIL’
GROUP BY s_name
ORDER BY numwait desc, s_name

22. SELECT cntrycode, count(*) as numcust, sum(c_acctbal) as totacctbal
FROM ( SELECT substr(c_phone, 1, 2) as cntrycode, c_acctbal
FROM customer
WHERE substr(c_phone, 1, 2)
in(°25°,°11°,°13,°14°,°30°, °23°,’18")
and c_acctbal > ( SELECT avg(c_acctbal)
FROM customer
WHERE c_acctbal > 0.00
and substr(c_phone, 1, 2)
in (°25°,°11°,°13°,° 14",
’30%,°23°,°18%)
) and not exists ( SELECT *
FROM orders
WHERE o_custkey = c_custkey

) asvip
GROUP BY cntrycode
ORDER BY cntrycode



