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Abstract

Healthcare-focused computational solutions, such as record linkage, image pattern
recognition, data mining for diagnostic support, or natural language information
extraction, often utilize indexing methods to optimize the retrieval and access of
database records. This course introduces the concept of the Learned Index, which
leverages machine learning models to create index structures that outperform
traditional algorithms. The engagement of the Applied Health Computing community in
this new research area has the potential to drive the development of various solutions
and applications with a direct impact on clinical practice, health surveillance,
management, and public policy formulation. This mini-course is designed for computing
and healthcare students and researchers while offering valuable insights for database

professionals and managers.

Resumo

Solucoes computacionais voltadas a saiide, tais como record linkage, reconhecimento
de padroes em imagens, mineracdo de dados para suporte a diagnosticos ou extracdo
de informacdo em linguagem natural frequentemente recorrem a métodos de indexacdo
para otimizar a recuperacdo e acesso aos registros de uma base de dados. Este curso
apresenta o conceito de Learned Index, que emprega modelos de machine learning para
produzir estruturas de indices capazes de superar algoritmos tradicionais. Acreditamos
que a participa¢do da comunidade de Computacdo Aplicada a Saiide neste novo tépico

de pesquisa tem o potencial de levar ao desenvolvimento de diversas solucées e
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aplicacoées com impacto direto na prdtica clinica, da vigildncia em saiide, gestdo e
formulacdo de politicas puiblicas. Tendo um cardter teorico apoiado por demonstracoes
prdticas de criagdo, uso e validacdo de indices, este minicurso se dirige a estudantes e
pesquisadores da computagdo e saiide, além de trazer insights para profissionais e
gestores de bancos de dados.

4.1. Introducao

Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBD) sdo colecdes de programas que
compartilham o objetivo de apoiar o armazenamento, acesso e recuperacdo de dados
[Silberschatz et al., 2020]. Estes sistemas sdo responsaveis por suportar diversas tarefas
de gestdo e administracdo de dados, implementando todas as funcionalidades e
restricoes impostas pelos diferentes modelos. Um modelo de dados estabelece um
conjunto de regras e abstragdes para representacdo, descri¢do, relacionamento,
semantica, consisténcia e coeréncia dos fendmenos registrados num mini-mundo. O
modelo relacional define tabelas — ou relagdes — para orientar o armazenamento fisico
dos dados. Neste sentido, cada registro numa tabela descreve os fendmenos ou entidades
observados usando um nimero fixo de atributos. Administradores de bancos de dados
(DBA, do inglés database administrador) e Engenheiros de Dados s@o responsaveis por
projetar, manter e manipular dados nestes sistemas.

Os SGBD tradicionais sao comumente utilizados pelos Sistemas de Informacao
projetados para administracio do Sistema Unico de Saiide (SUS), seja na atencio
primaria, vigilincia em satide ou na administracio de politicas publicas diversas'?.
Dentre eles figuram o Sistema de Informacdes sobre Nascidos Vivos (Sinasc), Registro
de Eventos em Saude Publica (Resp-Microcefalia), Sistema de Informacdo de Agravos
de Notificacdo (Sinan), e-SUS Notifica, Sistema de Informacdes sobre Mortalidade
(SIM), etc. Como descrito no sitio eletronico do principal mantenedor das bases de
dados de satde do pafs, o Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satde
(DATASUS), as diretrizes de gestdo dos bancos de dados que suportam seus sistemas de
informacdo sdo estabelecidas pela Metodologia de Administragdo de Dados (MAD),
que normatiza regras gerais de uso e otimizacdo. As especificacdes encontradas no
MAD conformam os principais aspectos do modelo de dados, incluindo quais os
SGBDs, defini¢cdes de padrdes, regras técnicas, normas de modelagem e diciondrios de
dados [DATASUS, 2024]. Fora deste ambiente de producdo, versdes pseudonimizadas
destas bases relacionais s@o disponibilizadas pelo DATASUS para fins de transparéncia
e suporte 2 pesquisa em saide publica®.

O Moddulo de ‘Notificagdo Covid-19° do SI e-SUS Notifica, por exemplo,
concentra a coleta de dados sobre todos os casos leves de Sindrome Gripal (SG),
execucdo e resultados dos testes laboratoriais, a classificacdo final em relacdo a

1

https://www.gov.br/saude/pt-br/composicao/svsa/vigilancia-de-doencas-cronicas-nao-transmissiveis/siste
mas-de-informacao-em-saude

2
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2023/julho/entenda-as-principais-caracteristicas-dos-sist
emas-de-informacao-do-ministerio-da-saude

? https://datasus.saude.gov.br/informacoes-de-saude-tabnet/
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Covid-19 (suspeito, confirmado ou descartado) e o desfecho (cura ou O6bito). Esta
adaptacdo suportou a vigilancia epidemioldgica durante a pandemia, adaptando
rapidamente um SI para cumprir com a notificagdo compulséria imediata da Covid-19,
definida em maio de 2022 [Ministério da Sadde, 2022]. Na Figura 4.1 € possivel
verificar o formulédrio fisico utilizado para coletar os dados primarios. Em seu
preambulo, a ficha inclui informagdes para a sua prépria identificacdo, incluindo seu
nimero Unico, unidade federativa e municipio de notificacdo. Os trés segmentos
subsequentes concentram dados de identificacdo do individuo, suas informagdes clinicas
e epidemioldgicas e desfecho do caso.

Para fins de demonstracao, o modelo 16gico exposto na Figura 4.2., denominado
covid_ bd, mimetiza o banco de dados do Modulo de ‘Notificagdo Covid-19” do e-SUS
Notifica, orientado a partir dos segmentos da ficha na Figura 4.1. O covid bd €
composto por quatro tabelas. A tabela tbl identificacao concentra os dados
derivados do primeiro segmento da ficha na Figura 4.1, incluindo nome, cadastro de
pessoa fisica (CPF), a raca/cor autodeclarada, sexo e data de nascimento. Na
tbl info clinicas estdo as varidveis de afericdo de temperatura, saturacdo de
oxigénio no sangue, data da coleta, data do resultado, tipo e resultado de cada teste.
Parte das informagdes que subsidiam a investiga¢do epidemioldgica estdo na tabela
tbl info epidemiologicas, que concentra varidveis bindrias indicando se existem
sintomas gripais, distdrbios olfativos ou gustativos e dispneia. Por fim, as varidveis de
data de admissdo, evolucdo do caso, diagnéstico/classificagdo final e data de
encerramento estdo na tabela tbl adm encerramento.

E importante ressaltar que a varidvel id caso, original da tabela
tbl identificacao € exportada para as demais tabelas para garantir o
relacionamento entre elas. Estes relacionamentos consistem na associacdo dos
fendmenos e entidades fisicamente armazenadas sob orientacdo do SGBD. Por exemplo,
a partir do id caso = 17781, cujo paciente € Alfredo Casanova, € possivel varrer
toda a tabela tbl info clinicas para verificar se existem coletas e resultados de
testes ou procurar pelo seu diagndstico e desfecho desta infeccdo na
tbl adm encerramento. Outro aspecto da notacdo estabelece entre colchetes as
restricdes de minimo e maximo de associacdes nestas relagdes. No caso da relacdo entre
as tabelas tbl identificacao € tbl info clinicas, um mesmo caso pode ter
nenhuma ou muitos testes associados, denotado pelo [0, N]. Contudo, cada teste nesta
relac@o sO pode ser registrado se ja existe um caso cadastrado e estar associado a apenas
um caso, representado pela notacdo [1, 1]. Esta restricio permite que haja dois testes
parao id caso= 29810.

Os SGBD que implementam o modelo relacional oferecem uma linguagem de
consulta estruturada chamada (SQL, do inglés structured query language) usada para
recuperar a informacdo armazenada pelo sistema [Silberschatz et al., 2020]. Em seu
livro, Elmasri et al., 2016 argumenta que a maioria das consultas aos dados recupera
apenas uma pequena por¢ao de todos os seus registros, tornando ineficiente a estratégia
de varrer todo o dado disponivel para responder a cada busca. Os datasets resultantes de
consultas SQL frequentemente suportam tarefas de processamento analitico online
(OLAP, do inglés online analytical processing). Por exemplo, apds a saida do SGBD
para a consulta “quais os casos confirmados e descartados mediante testes coletados
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entre 01/0172022 e 31/12/20227”, diversas perguntas sobre os casos suspeitos de
Covid-19 ou modelos analiticos podem ser elaborados. Analistas de dados podem

MINISTERIO DA SAUDE
SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE

e-SUS Notifica —05/10/2020

FICHA DE INVESTIGAGAO DE SG SUSPEITO DE DOENGA PELO CORONAVIRUS 2019 - COVID-19 (B34.2)
Definigdo de caso: Individuo com quadro respiratério agudo, caracterizado por pelo menos dois (2) dos seguintes sinais e sintomas: febre (mesmo que referida),

calafrios, dor de garganta, dor de cabeca, tosse, coriza, disturbios olfativos ou disturbios gustativos.

Em criangas: além dos itens anteriores considera-se também obstrugo nasal, na auséncia de outro diagnéstico especifico.
Em idosos: deve-se considerar também critérios especificos de agravamento como sincope, confusdo mental, sonoléncia excessiva, irritabilidade e inapeténcia.
Observagdo: Na suspeita de COVID-19, a febre pode estar ausente e sintomas gastrointestinais (diarreia) podem estar presentes.

UF de notificagdo: | Municipio de Notificagdo:

Tem CPF? (MarcarX) | Estrangeiro: (Marcarx) | Profissional de sadde (Marcar x)
|__1Sim|__|Nado

Profissional de seguranca (Marcar x)

|__|Sim|__|N&o | |__| Sim|__|N&o |__| Sim|__|N&o
CBO: [ePFe || ||| |_|_|_|_I_
CNS: ||
Nome Completo:
o
'S.| Nome Completo da Mae:
<
2| Data de nascimento: | | \ Pais de origem:
§ Sexo: (Marcar X) Raga/COR: (Marcar X) Passaporte:
& | |__IMasculino |__|Branca |__|Preta |__|Amarela |__|Parda N RN R N N N I
~ | |__|Feminino |__|Indigena - Etnia: |__|1gnorado
CEP: ||| [ - | |
Estado de residéncia: |__|__| | Municipio de Residéncia:
Logradouro: ‘ Namero: l Bairro:
C I 1to:

Telefone Celular:

‘ Telefone de contato:

Data da Notificagdo: ___|_

[ Data do inicio dos sintomas: ___|

Sintomas: (Marcar x)

|__| Doengas cardiacas crénicas

|__|Assintomadtico |__|Febre |__|Dor de Garganta |__|Dispneia |__|Tosse |__| Coriza

|__|Dor de Cabega |__|Disturbios gustatérios | __|Disturbios olfativos |__|Outros

Condigdes: (Marcar x)

|__| Doengas respiratérias cronicas descompensadas |__| Diabetes |__| Obesidade
|__| Doengas renais crénicas em estagio avangado (graus 3, 4 e 5) |__| Imunossupressdo

|__| Portador de doengas cromossémicas ou estado de fragilidade imunolégica | __| Gestante

|__| Puérpera (até 45 dias do parto)

Estado do Teste: (Marcarx) | Tipo de Teste: (Marcar x)

|Exame N3o Solicitado

| __|Solicitado |__|IRT-PCR Data do Teste
|__|Coletado |__|Teste rapido — anticorpo | (PCR/Répidos):
| __|Concluido |__|Teste rapido — antigeno J P
I [

| Testes soroldgico

Data do Teste (Soroldgico):

Resultado (PCR/Répidos): (Marcar X) Teste Soroldgico: (Marcarx)

DADOS CLINICOS EPIDEMIOLOGICOS

. IgA
|__|Negativo :_:IgG
|__|Positivo —

|_llgM

|__lInconclusivo ou Indeterminado . .
|__|Anticorpos Totais

Resultado (IgA): (Marcar X)
|__|Reagente

|__|N&o Reagente
|__lInconclusivo ou Indeterminado

Resultado (IgG): (Marcar x) Resultado (IgM): (Marcar X)
|__|Reagente |__|Reagente

|_|N&@o Reagente |_|N&o Reagente
|__lInconclusivo ou Indeterminado |__lInconclusivo ou Indeterminado

Resultado (Anticorpos Totais):
(Marcar X)

|__|Reagente

|__|N&3o Reagente
|__|Inconclusivo ou Indeterminado

Classificagao final: (Marcar X)

o
£ | Evolugdo do caso: (Marcar X) |__|Descartado
E |__|Cancelado |_|Confirmado Cllinico Imfagem. » Data de
S | |_lignorado |__|Internado |_|Confirmado Clinico-Epidemiolégico to: | |
é |__|Em tratamento domiciliar |__|Obito |__| Confirmado Por Critério Clinico encerramento:____|____|___
2 |__lInternado em UTI |__|Cura | __|Confirmado Laboratorial
|__|Sindrome Gripal N3o Especificada
Informago pl ares e observagd
e-5US Notifica — 05/10/2020

Figura 4.1. e-SUS Notifica: Ficha de investigacao utilizada para coletar dados de
vigilancia sobre casos de Sindrome Gripal suspeitos de doenga pelo Covid-19.

estimar a média movel de casos de sindrome gripal no municipio, calcular o volume de
testes feitos, verificar a duracdo média dos casos, computar o risco de Obito com
diferentes sintomas, caracteristicas sociais ou regionais. Cientistas de dados podem
conceber modelos preditivos capazes de auxiliar no diagndstico precoce, estimar a
quantidade de leitos ou insumos para atender a elasticidade da demanda ou encontrar
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poderosas ferramentas de suporte a decisdo, contudo, possuem alta complexidade
computacional e frequentemente classificadas como rotinas intensivas de dados.

Aplicacoes intensivas de CPU (central processing unit) demandam arranjos
computacionais de alta capacidade, frequentemente medida em FLOPS (float operations
per second), como os supercomputadores da lista TOP500*. Por outro lado, aplicacdes
data-intensive sdo desenvolvidas para enderecar a complexidade inerente ao dado, seja
pelo seu volume, sua estrutura ou a velocidade com que as observagdes mudam
[Kleppmann, 2017]. Em geral, sistemas computacionais capazes de suportar aplicacdes
data-intensive sao confidveis, escaldveis e sustentidveis. A confiabilidade é
invariavelmente alcangada por algoritmos e componentes de hardware tolerantes a
falhas. A propriedade de escalabilidade estd relacionada a capacidade de manter boas
métricas de laténcia e vazdo em cendrios com volume varidvel de requisi¢des. Por fim, a
sustentabilidade € garantida pela incorporacdo adequada de boas praticas da Engenharia
de Software, a exemplo da modularidade, reuso e interoperabilidade. SGBDs adequados
para atender os requisitos destas aplicacdes devem oferecer métodos eficientes de
recuperacdo € acesso aos registros de uma base de dados [Kaur, 2018]. Modelos
analiticos e preditivos, como algoritmos de agrupamento de dados, sistema de
recomendacdo, record linkage e extracdo de informacdo sdo exemplos de aplicagdes
intensivas que demandam acesso eficiente aos registros de um banco de dados.

Segundo Silberschatz et al., (2020), as tarefas de acesso a registros em SGBD
frequentemente extraem pequenas fracdes de tuplas armazenadas em discos ou alocados
em memoria. Especialmente quando estes sistemas de dados sdo usados para suportar
aplicagdes data-intensive. O processamento destas consultas pode ser ineficiente se
considerarmos varrer todas as observagdes, selecionando apenas aquelas que
correspondem com o valor buscado. Neste caso, métodos de indexacdo sdo aplicados
para auxiliar organizar os dados, orientando o armazenamento e otimizando operacdes
de recuperagdo ou acesso, tais como consultas, filtros e varreduras.

Neste capitulo, exploraremos as propriedades das principais estruturas de
indices, sua evolucdo e uso em aplicacdes intensivas de dados, especialmente na gestio
de dados da satide. No curso desta exposi¢cdo, focaremos em solugdes habilitadas por
algoritmos de aprendizado de maquina, chamadas de Indices Aprendidos (LI, do inglés
Learned Index) [Kraska et al., 2018]. Este novo conceito, apresentado em 2018 a
comunidade de gestdo de dados, € percursor de uma nova classe de sistemas de dados
autoajustaveis, denominada instance optimized data systems (I0DS). No cerne destes
sistemas e estruturas de indices estdo trés premissas: i) algoritmos de gestdo de dados
sdo modelos; ii) € possivel superar os algoritmos tradicionais a partir da obteng¢do de
conhecimento, ou estimativa, da distribuicdo de uma colecdo de dados; e iii) os
inimeros parametros para otimizacdo da gestdo de dados representa um volume de
trabalho cada vez mais desafiador para os DBA engenheiros de dados. Sendo assim, o
objetivo geral deste texto é apresentar o estado-da-arte de LI e suas aplicacdes na gestio
de dados de sadde. Acreditamos que a participacdo da comunidade de Computacio
Aplicada a Sadde neste novo tdpico de pesquisa tem o potencial de levar ao

* https://top500.org/lists/top500/
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desenvolvimento de diversas solucdes e aplicagdes com impacto direto na prética
clinica, da vigilancia em sadde, gestdo e formulacdo de politicas publicas.

Este texto estd dividido em trés principais secdes. Ainda na Introducdo (Secdo
4.1), abordaremos o papel da indexacao nas atividades de governanca e gestao de dados
em sadde, focando em experiéncias documentadas de entidades governamentais e
centros de dados nacionais. Na Secdo 4.2, aprofundaremos a exposi¢do do conceito de
LI, seus avancos e limitagdes. Por fim, na Secdo 4.4, apresentaremos uma discussao
sobre tendéncias, desafios de pesquisa e aplicacbes para a saide que podem ser
enderecadas por métodos inovadores de indexacao.

4.1.1 Indexacio na gestio de dados em satde

Sistemas de

| I '
— — Fontes de dados — | ingestdoc | transformagdo | , provisi to
Informacio ! 1 I | ! Lf
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
-Datasets
Jatase Aprendizado
-Metadados " :
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Intelligence
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RAW é REFINEE@ 'l‘RUS'l‘EDé
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Y
processamento de transagdes
online (OLTE) processamento analitico online (OLAP)

Gestdo de Dados

Governanca de Dados

Figura 4.3. Modelo de arquitetura de dados e seus principais componentes,
adaptado de [Reis et al, 2022; ].

O termo governanca de dados agrega diversas diretrizes e técnicas que devem ser
adotadas por uma organizacdo para garantir a qualidade, integridade, usabilidade e
seguranca dos dados que sdo produzidos ou coletados [Eryurek et al., 2021]. Estas
diretrizes, quando bem aplicadas e suportadas pela cultura organizacional, tem o
potencial de estabelecer processos dirigidos a dados que maximizam o valor das
decisdes ao passo em que estabelece uma plataforma de seguranca adequada para a
preservacdo da privacidade. Derivada da governanga, a disciplina de gestdo de dados
consiste em préaticas e conceitos aplicados no desenvolvimento, execugao e supervisao
do manejo da informacao através do seu ciclo de vida [Dama, 2017]. Administradores
de bancos de dados e engenheiros de dados sdo os principais responsaveis por desenhar,
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planejar e materializar em préticas cotidianas todas as determinagdes de um modelo de
gestao.

A arquitetura demonstrada da Figura 4.3 ilustra, conceitualmente, como se da a
gestdo dos dados dos sistemas de informacdo da saude, dirigida pelo DATASUS. As
aplicacdes em produ¢cdo demandam tecnologias e SGBD capazes de suportar workloads
dindmicos, onde as observacdes podem ser produzidas, coletadas, integradas, alteradas e
incluidas. Este processamento de transac¢des online (OLTP, do inglés online transaction
processing) obedece a restricdes muito bem definidas pela modelagem do sistema de
informagdo e deve suportar uma alta taxa de transacdes com caracteristicas de
atomicidade, consisténcia, isolamento e durabilidade. Por outro lado, fora da producao,
o DATASUS fornece acesso ao backup dos bancos de dados destes sistemas de
informacdo em seus canais online, ou drea de staging. Como uma demanda das
diretrizes de governan¢a que determinam a transparéncia e preservagdo da privacidade,
estabelecidas pelas leis de acesso a informacao e de protecdo dos dados pessoais, estes
dados disponibilizados sdo pseudonimizados, processo que extrai todas as varidveis com
potencial de identificagdo direta dos individuos. A partir deste ponto, o DATASUS,
gestores, pesquisadores, técnicos e organizagdes podem estabelecer ambientes auxiliares
para efetuar suas andlises. Neste ambiente sdo executadas as tarefas de processamento
analitico online (OLAP, do inglés online analytical processing).

O modelo de gestao OLAP ilustrado na Figura 4.3 compreende as principais
tarefas da engenharia de dados. Tarefas analiticas mais complexas, data-intensive, se
beneficiam de arranjos computacionais dispostos em cluster ou computagdo em nuvem
para garantir o armazenamento € processamento massivo de grandes volumes de dados.
Contudo, rotinas extracdo, transformacdo e carga (ETL) antecedem estas andlises,
produzindo datasets e metadados que servirdo de entrada para modelos e dashboards.
Cabe ao modelo de gestdo de dados estabelecer quais sdo as melhores praticas para o
manejo de dados neste ambiente. Por exemplo, um engenheiro de dados deverd
estabelecer politicas de backup ou de nomenclatura para documentos, pastas, bases e
zonas no data lake. Estratégias de indexagdo sdo elementos centrais para garantir a
eficiéncia, escalabilidade e confiabilidade de todas as etapas presentes na Figura 4.3.
Engenheiros de dados e DBAs sdo responsaveis por aplicar os métodos adequados para
cada tipo de dado, volume de operacdes, tecnologia ou recurso computacional
disponivel.

Como descrito no sitio eletronico do principal mantenedor das bases de dados de
satde do pais, o Departamento de Informética do Sistema Unico de Sadde (DATASUS),
as diretrizes de gestdo dos bancos de dados que suportam seus sistemas de informagao
sao estabelecidas pela Metodologia de Administragao de Dados (MAD), que normatiza
regras gerais de uso e otimizacdo. As especificagdes encontradas no MAD conformam
os principais aspectos do modelo de dados, incluindo quais os SGBDs, defini¢des de
padrdes, regras técnicas, normas de modelagem e diciondrios de dados [DATASUS,
2024]. Fora deste ambiente de producao, as tarefas de Extracdo, Transformacgao e Carga
(ETL) e a construcdo de paineis analiticos sdo suportados pelas ferramentas
PowerCenter, PowerBI e Qlik Sense.
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Na saude, a estratégia de gestdo de dados, juntamente com a governanca,
desempenha papel crucial ante a diversidade dos sistemas de informagao e seus modelos
de negdcio. Sistemas que quando combinados permitem o mapeamento da linha da vida,
levantamento dos aspectos clinicos e farmacoldgicos de uma populacdo, estudo sobre a
estrutura genética e o percurso social e hospitalar de um individuo. Cada tema e
finalidade de constru¢do do Sistema de Informacdo para a satdde repercute na forma
como a informacao seré estruturada. H4 um aspecto ex ante que antecede a construcao
do sistema, e que repercute nele; e que deve ser considerado na estratégia ampliada de
gestdo, e na proposta metodolégica de administragdo de dados. Essas consideracdes
possibilitam montar uma organizacdo informacional a partir de estruturacdo de
dominios e combinacdes capazes de relacionar os dados tanto fisicamente, quanto
logicamente.

A estratégia e métodos de andlise e organizacdo de dados para saide, devem
considerar um modelo de negdcio que enfatiza tanto o ciclo de vida dos dados, quanto a
noc¢do de cauda longa do dado. A primeira estabelece as consideragdes sobre a evolucao
de acesso e compartilhamento dos dados, enquanto a segunda enfatiza a frequéncia de
uso e consumo dos dados. Neste sentido, a arquitetura de governanga e, por conseguinte,
a de gestdo deve considerar (a) um pipeline de dados que se retroalimenta e interage; (b)
os requisitos de '"informatics", segundo os termos de Gray, ou da ecologia
computacional e informacional necessdrias para o contexto e o campo intelectual do
negocio [Gray et al., 2007; Hey, Tansley, Tolle, 2009] e (c) uma arquitetura de dados
orientada a servicos que deve ser delineada com vistas as operacdes repetitivas,
objetivando a troca e o reaproveitamento de aplicativos, recursos e fluxos de trabalho. O
ecossistema debatido deve projetar uma administracdo de banco de dados que considere
a gestdo da informacdo, o modelo computacional, a orquestra¢do do fluxo de dados e a
estratégia de documentacdo, catalogacdo e publica¢do de metadados.

Considerando que a gestdo de dados aborda a funcionalidade necessdria para
administracdo eficiente e eficaz dos dados e, além da coleta e manipulacdo de dados,
inclui acdes de controle e avaliagdo de qualidade, gestdo de metadados, gestdo de
catdlogo de dados; a indexacdo na gestdo de dados em saude atrela-se a organizacdo e a
categorizagdo desses modelos informacionais e dos metadados. Uma indexagdo eficaz
apoia a recuperacao de dados, suporta iniciativas de pesquisa, facilita o fluxo de trabalho
e a eficiéncia operacional, apoia a integracao de dados, e contribui para manutencdo da
qualidade e integridade de dados.

As consideracdes sobre o impacto da indexacdo na gestdo de dados em saude
ampliam-se quando consideramos as a¢gdes para a Saide Digital. Iniciativa que estimula
o debate em torno de confederagdes e formacdo de redes segundo uma perspectiva de
compartilhamento de dados de satde que envolve atores distintos.

Iniciativas na pesquisa, como o Centro de Integracdo de Dados e Conhecimentos
para Saude (CIDACS/Fiocruz), utilizam estas diversas bases de dados de saide para
compreender o impacto das iniquidades em saide e avaliar politicas de protecdo social
na sadide populacional [Barreto et al., 2019]. As investigacdes conduzidas no CIDACS
sdo suportadas por diversas etapas de computacdo intensiva de dados e conta com
tecnologia de ponta de big data, computacdo de alto desempenho e seguranca da
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informacdo para apoiar a resposta das diversas questdes levantadas pelos projetos do
Centro.

A relevancia das técnicas de indexagdo para garantir a gestdo e manejo dos datasets
em seu data lake podem ser ilustradas em trés exemplos. Em primeiro lugar, sua
principal ferramenta de integragdo de dados, o CIDACS-RL [Barbosa et al., 2020], tem
suas propriedades de escalabilidade e desempenho baseadas numa solugio eficiente de
busca em bases indexadas para definir quais registros correspondem a mesma pessoa em
bases de dados distintas. No segundo exemplo, gestdo de grandes colecdes de dados
integrados, incluindo a Coorte de 100 Milhdes de Brasileiros, a Coorte de Nascimentos
[Paixdo et al.,, 2021] e a Plataforma de Dados da Covid-19 [Junior et al., 2021] é
apoiada pelo Dataverse’, que utiliza indexagdo para garantir encontrabilidade e
visibilidade dos datasets. Um terceiro exemplo consiste no aplicativo de visualizacdo da
Coorte de 100 Milhdes de Brasileiros® que é capaz de sintetizar em graficos uma
quantidade consideravel de dados sob demanda.

4.1.2. Um overview sobre indexacao, sua evolucao e uso pratico em tarefas
intensivas de dados

Indices sdo estruturas capazes de organizar os dados, orientando o armazenamento e
otimizando operacdes de recuperacdo ou acesso, tais como consultas, filtros e
varreduras [Kaur, 2018]. Um dos modelos mais populares, a Arvore-B, pode permitir
consultas de intervalo, baseadas em ordenacdo e multidimensionais [Graefe et. al.,
2010]. Este modelo consiste em extrair um conjunto de amostras para uma série de
valores temporalmente decrescentes geometricamente. Por mais que a Arvore-B tenha a
capacidade de responder a consultas top-k(t) em tempo linear e com um custo de E/S
esperado, ao lidar com fluxos de dados online que apresentam comportamentos
desconhecidos a utilizacio da Arvore-B se torna invidvel. Seguindo com indices
baseados em arvore, o0 modelo KR+ introduziu um conceito de divisdo e mesclagem de
nds fazendo com que o acesso a multiplos atributos fossem melhorados e com uma
capacidade de recuperacdo de dados espaciais deturpados. Nesse modelo ja €
considerado tratativas para dados em nuvem e fornece suporte as em buscas de intervalo
e de vizinhos proximos [Gani et al., 2014]. Ja os indices de bitmap sdo capazes de
acelerar operagdes em data warehousing, processamentos de andlises online e diversas
tarefas de gerenciamento de dados, mas ndo conseguem responder as consultas em um
tempo vidvel [Wu et al., 2010]. Na indexacdo de hash, a busca de similaridade
aproximada para dados de alta dimensao utilizando codificacdo de bindrios compactados
para obtenc¢ao de resultados mais rapidos € o principal foco [Wu et al., 2010].

Os indices estao disponiveis nativamente em diversos sistemas gerenciadores de
bases de dados (SGBDs). Uma pessoa responsdvel por administrar SGBDs consegue
incluir facilmente os algoritmos tradicionais no seu projeto de otimizacdo de
processamento de consultas, definindo uma ou mais colunas de cada relagao. Estruturas
baseadas em intervalos, como arvores-B, sdo capazes de produzir uma organizacdo de
dados auto-balanceada que ordena o dado em péginas dispostas hierarquicamente

* https://dataverse.cidacs.org/
® https://appcoorte.cidacs.org/home

(©) 2024 SBC - Sociedade Brasileira de Computacdo 140



XXIV Simpésio Brasileiro de Computagdo Aplicada a Sadde - SBCAS 2024

[Taranpreet et al., 2018]. Desta forma, ao buscar uma chave, o indice retornard em
tempo logaritmico a pagina onde aquele valor se encontra, permitindo que aplicacdes
desenvolvam suas préprias estratégias para buscar o valor de interesse naquele intervalo.
Solugdes posicionais, como os indices baseados em hash, deterministicamente mapeiam
pontos de dados num array finito. A eficiéncia desta alternativa estd associada a sua
capacidade de evitar colisdes que promovam o desbalanceamento, incluindo muitos
registros num array com espaco limitado. Estruturas baseadas em filtros de Bloom sdo
capazes de informar se uma determinada chave de busca estd presente num conjunto de
dados, esta caracteristica permite evitar buscas irrelevantes e com resultados livres de
falsos negativos [Kraska et. al, 2018].

Consultas do mundo real envolvem frequentemente a busca por multiplos
atributos usando uma chave de busca composta em um SGBD. Esse contexto pode
exigir multiplos indices ou um indice construido a partir de uma chave de busca
multiatributo, um indice multivariado ou multidimensional (MI) [Silberschatz et al.,
2020]. Geralmente, € possivel produzir um MI a partir de uma chave de busca composta
recorrendo a ordenacdo lexicogréifica, hashing particionado ou arquivos de grade.
Indices ordenados podem depender da ordenacdo lexicogrifica e oferecer suporte a
consultas de intervalo em atributos de dados. O hashing particionado pode retornar
prontamente a intersecdo de buckets de cada valor de chave de busca codificado
envolvido na consulta. No entanto, essas estratégias anteriores podem falhar ou levar a
operacdes de E/S desnecessarias em consultas de condi¢do de comparagio. Os arquivos
de grade fornecem particionamento uniforme em todas as dimensdes de dados,
abordando as deficiéncias das solucdes ordenadas e baseadas em hash. Devido as
operacdes intensivas de OLTP de dados dindmicos, a principal limitacdo dos arquivos de
grade relaciona-se ao overhead de manter a distribuicdo uniforme de instancias em
células e buckets [Silberschatz et al., 2020]. Casos especiais de MI se esforcam para
oferecer suporte a consultas em dados espaciais ou temporais. A R-tree estende a
B+-Tree para indexar recursivamente caixas delimitadoras ou tuplas bidimensionais que
representam poligonos, pontos ou séries temporais. Kraska et al. (2021) argumenta que
a adocdo de algoritmos em SGBD frequentemente requer eficiéncia, maturidade e
capacidade de lidar com diversas situacdes. Ainda assim, os desafios do gerenciamento
de big data impdem uma revisdo do modelo relacional e de suas solu¢des de indexacao
tradicionais embutidas.

Avancos em alternativas de SGBD para enderecar os requisitos do big data
produziram modelos de dados de documentos e vetores. Sistemas de gerenciamento de
banco de dados vetoriais (VDBMS) [Kukreja et al., 2023] e sistemas de gerenciamento
de banco de dados orientados a documentos (DODBMS) [Banker et al., 2016] sdo
responsaveis por fornecer armazenamento eficiente, processamento de consultas,
transagdes, privacidade e escalabilidade para um grande volume de registros e atributos
que nao possuem um esquema fixo. Com relagcdo a indexacdo, DODBMS se beneficia
das estruturas de B+ -Tree para permitir a recuperacdo rapida de informacdes [Banker
et al., 2016], processamento de consultas de similaridade e intervalo. VDBMS, por
outro lado, frequentemente suporta consultas em um conjunto mais amplo de
modalidades de dados, armazenados apds codificacdo em vetores de caracteristicas
n-dimensionais por meio de modelos de embedding. As estruturas de indice em
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VDBMS sdo categorizadas como baseadas em tabelas [Datar et al., 2004], baseadas em
arvores [Dasgupta et al., 2008] ou baseadas em graficos [Harwood et al., 2016]. Essas
solucdes inovadoras enfrentam o custo da comparagao de distancias e a auséncia de uma
estrutura explicita para particionar vetores, permitindo buscas de similaridade e de
vizinho mais proximo. Fora desses sistemas, os pesquisadores no campo de
gerenciamento de dados tém discutido diversos indices adequados ao big data.

A mudanca de técnicas de indexacdo para big data é dupla: extensdes para
algoritmos tradicionais e técnicas aprimoradas de aprendizado de médquina [Gani et. al,
2014]. As extensdes de ponta sdo projetadas para produzir estruturas de MI sofisticadas
para aplicacdes especificas, frequentemente focando em grandes volumes de dados
ndo-estruturados e multimodais. Por exemplo, o indice T-PARINET combina
particionamento de gréficos e a arvore B+ -Tree para permitir busca e recuperacio
rapida em consultas espago-temporais [Sandu et al. 2014]. KR+ -Tree é implementado
no Cassandra, um sistema de banco de dados distribuido de cddigo aberto, para permitir
acesso a dados espaciais através de consultas de faixa e vizinhanga mais préxima em um
ambiente de computacio em nuvem [Wei et al. 2014]. Por outro lado, estruturas
construidas a partir de computagdo suave sao principalmente derivadas de métodos
baseados em graficos, usando decisdes bindrias aprendidas a partir de dados rotulados
para navegar e escanear o indice [Gani et al., 2014]. Em [LAZARIDIS et al., 2013] um
mecanismo de recuperacdo de informacgdes, consultas de similaridade em bancos de
dados multimidia, incluindo objetos 3D, imagens, video e dudio, sdo permitidas. Sua
metodologia abrange o uso de técnicas de aprendizado de variedades para extrair
descritores de itens de midia, construir uma estrutura de indice que vincula cada entrada
de dados transformada ao objeto original respectivo e usar anotacdo de propagacdo para
atribuir automaticamente conteido amigdvel ao humano aos registros. Apesar dos
resultados de desempenho promissores, principalmente apoiados pela extensdao do
trabalho de [Amato et al., 2013], os autores apontam para a falta de suites de benchmark
e baselines para fundamentar a vantagem em relacdo as alternativas tradicionais e
escaldveis.

Para fins de exemplo, considere um cendrio hipotético em que um conjunto de
gestores da saide desejam construir um modelo preditivo capaz de antecipar o desfecho
de um caso suspeito. Inicia-se entdo um pipeline OLAP, ilustrado na Figura 4.3. Neste
contexto, uma pessoa DBA ou Engenheira de Dados deve: 1) alinhar com especialistas
quais sdo as bases de dados, atributos e filtros necessdrios para suportar este modelo; ii)
executar tarefas de aquisi¢do dos dados nos portais e servicos do DATASUS; iii)
armazenar estas bases no data lake de seu dominio; escrever € executar rotinas de
pré-processamento dos dados (padronizacdo, harmonizacdo e correcdo); e iv) tornar
disponivel em uma zona do data lake o dataset pronto para treinar e avaliar o modelo.
Apés algumas rodadas de discussdo, decidiu-se entdo que as varidveis independentes
devem incluir a temperatura e a saturacdo sanguinea obtidos na triagem, a quantidade de
sintomas gripais e aspectos de temporalidade do caso. Os intervalos de tempo entre a
admissao e os eventos de coleta, resultado do exame e encerramento do caso devem ser
considerados. Os cédigos SQL a seguir foram usados para produzir a nova varidvel que
calcula a quantidade de sintomas gripais € o conjunto de dados — amostra ilustrada na
Tabela 4.1 — que serd usado para treinar o modelo, doravante denominado Dataset 1:
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—-— cbédigo SQL para adicionar uma nova coluna “gt sintomas” a
-— tabela tbl info epidemiologicas contendo a contagem de
valores “SIM”

-— nas colunas "s dispneia", "s disturbios gustat",

"s disturbios olfat"

-— e "s gripais".

ALTER TABLE tbl info epidemiologicas
ADD COLUMN gt sint INT;

UPDATE tbl info epidemiologicas
SET gt sintomas =

CASE WHEN s dispneia = 'SIM' THEN 1 ELSE 0 END +

CASE WHEN s disturbios gustat = 'SIM' THEN 1 ELSE 0 END +
CASE WHEN s disturbios olfat = 'SIM' THEN 1 ELSE 0 END +
CASE WHEN s gripais = 'SIM' THEN 1 ELSE 0 END;

-— cbdigo de consulta SQL que recupera, para todos os casos em
2022,

-- 2023 e 2024:

=o - temperatura no momento da triagem (t temp);

== - saturacdo de oxigénio no sangue no momento da triagem
(t_satur);

== - quantidade de sintomas gripais (gt sint);

-= - a diferenca entre as datas dt admis e t dt coleta
(tmp_coleta) ;

== - a diferenca entre dt admis e tp dt resultado
(tmp_resultl);

- - a diferenca entre t dt coleta e tp dt resultado

(tmp_ resultl);

== - a diferenca entre dt admis e desencerra (tmp total)
== - a evolucdo final do caso (evolucao)

CREATE TABLE datasetl AS

SELECT
i.id caso,
i.t temp,

i.t satur,

e.gt sint,

DATEDIFF (a.dt admis, c.t dt coleta) AS tmp coleta,
DATEDIFF (a.dt admis, c.tp dt resultado) AS tmp resultl,
DATEDIFF (c.t dt coleta, c.tp dt resultado) AS tmp result2,
DATEDIFF (a.dt admis, a.dt encerra) AS tmp total,
a.evolucao

FROM

tbl identificacao 1
JOIN

tbl info epidemiologicas e ON i.id caso = e.id caso
JOIN

tbl adm encerramento a ON i.id caso = a.id caso
JOIN
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tbl info clinicas ¢ ON i.id caso = c.id caso
WHERE

YEAR (i.dt nasc) IN (2022, 2023, 2024) AND

c.res teste = 'POSITIVO';

Uma vez disponivel na zona “REFINED” do data lake, o Dataset 1 ilustrado na
Tabela 4.1 pode ser submetido para uma andlise de grupos por analistas ou cientistas.
Esta estratégia objetiva segmentar os casos num numero arbitririo de grupos, revelando
relacdes escondidas entre eles [Kaufman et al., 2009]. O AGNES (Agglomerative
Nesting) é um dos modelos de aprendizado ndo-supervisionado tradicionalmente usados
para agrupamento de dados. Em resumo, o modelo estabelece numa primeira iteragao
que todos os objetos de dados sdo singletons, ou seja, grupos formados por apenas um
registro. As iteracdes seguintes efetuam fusdes sucessivas dos grupos de registros mais
similares até que haja um dunico grupo. Cada iteracdo fornece uma quantidade
decrescente de grupos, dispostos hierarquicamente, e cientista de dados é responsédvel
por fazer inspegdes que subsidiem a decisdo do melhor nimero de grupos para um
determinado conjunto de dados [Kaufman et al., 2009; Witten et. al, 2002].

Tabela 4.1. Dataset 1 resultado da consulta SQL para recuperar o perfil
dos casos com resultado positivo do teste laboratorial no banco de dados

da Figura 4.2.

id_caso t_temp t satur qt_sint tmp_coleta tmp—lres“lt tmp_result2 tmpft"ta evolucao
62483 40,11 87 3 0 0 0 5 OBITO
69157 35,54 93 3 1 2 2 0 CURA
49407 35,16 93 4 1 0 0 2 CURA
578812 42,1 92 4 1 0 0 2 CURA
86729 38,39 99 2 0 0 0 5 CURA
4738 40,24 86 4 0 0 0 2 OBITO
4470 38,79 96 2 0 1 0 3  CURA
17781 39,33 98 4 0 0 0 2 OBITO
68312 37,12 93 2 0 0 0 3  OBITO
31248 37,52 95 2 0 0 0 2 CURA

Uma implementacdo do AGNES pode incluir uma estrutura de dados que auxilia
a decisdo sobre qual par de grupos deve ser mesclado a cada iteragdo. Esta estrutura
mimetiza uma matriz de distancias que consiste na combina¢do de todos os pares unicos
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de registros, sua respectiva distancia euclideana. Uma coluna adicional membership do
id caso_a. A primeira estrutura € a matriz de distancias, de cada par de registro.
Considerando uma combina¢do C(n, 2), sendo o nimero de registros no Dataset 1

n = 10, entdo a quantidade de pares desta estrutura de dados, expressa na Tabela 4.2,

serd de nx(zn_l) = IOX(EO_D = 45 registros.

—-— Calcular a matriz de disténcias

CREATE TABLE matrix distancias AS
SELECT

a.id caso AS id caso_a,

b.id caso AS id caso b,

a.id caso AS membership,

SORT (
POW(a.t temp - b.t temp, 2) +
POW(a.t satur - b.t satur, 2) +
POW(a.qgt sint - b.qt sint, 2) +
POW (a.tmp coleta - b.tmp coleta, 2) +
POW (a.tmp resultl - b.tmp resultl, 2) +
POW (a.tmp result2 - b.tmp result2, ) +

POW (a.tmp total - b.tmp total, 2)
) AS distancia euclideana,
MOD (ROW_NUMBER () OVER (ORDER BY a.id caso), 10) AS
membership
FROM
datasetl a
JOIN
datasetl b
ON
a.id caso < b.id caso
ORDER BY
a.id caso, b.id caso;

A Tabela 4.2 mostra o resultado do cédigo SQL acima. Esta estrutura j4 traz o
resultado da primeira iteracdo do AGNES, em que se atribui para cada registro,
identificado pelo id caso_a, um nimero de grupo contento apenas ele.

Tabela 4.2. Resultado da consulta SQL para produzir uma estrutura de
dados com as distancias de todos os pares unicos do Dataset 1 (Figura
4.1), sua distancia e cluster.

id_caso_a id_caso_b dist_euclideana membership

62483 69157 9,40 0
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62483
62483
62483
62483
62483
62483
62483
62483
69157
69157
69157
69157
69157
69157
69157
69157
49407
49407
49407
49407
49407
49407
49407
578812
578812
578812
578812
578812
578812
86729
4470
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49407
578812
86729
4738
4470
17781
68312
31248
49407
578812
86729
4738
4470
17781
68312
31248
578812
86729
4738
4470
17781
68312
31248
86729
4738
4470
17781
68312
31248
4738
86729

9,16
6,98
12,08
3,18
9,62
11,61
7,47
9,11
2,83
7,56
8,54
10,91
7,21
8,77
4,03
3,74
7,55
10,87
5,72
7,72
10,63
5,20
717
13,61
6,27
9,68
12,40
8,11
10,30
16,08
3,00

OO B W W W W W W DN D DN DD DNDN -2 A A A O 0O O 0O o o o o

146



XXIV Simpésio Brasileiro de Computagdo Aplicada a Sadde - SBCAS 2024

17781 86729 2,65 6
68312 86729 7,21 7
31248 86729 7,34 8 Nas
4738 4470 9,11 9

iteragdes subsequentes, utilizando o parametro de single linkage, os grupos mesclados
serdo aqueles que possuem registros de menor distancia. O seguinte c6digo SQL ser4,
portanto, executado exaustivamente até que so reste um cluster.

-- encontrar os grupos a ser mesclados: registros com
menor distancia -- entre si que se encontram em grupos
diferentes (single linkage).

SELECT MIN (dml.dist euclideana)

FROM
distance matrix dml
INNER JOIN
distance matrix dm2
ON
dml.id caso b = dm2.id caso_a
AND
dm?2 .membership <> dml.membership

A consulta SQL acima € central para execuc¢do completa do algoritmo AGNES.
Portanto, cabe entender quais as possibilidades de otimizacdo do seu processamento.
Diferentes SGBDs oferecem ferramentas que permitem DBAs e Engenheiros de Dados
analisar o plano de execu¢cdo de uma query complexa. Suponha que o grafo de
processamento da Figura 4.4 expressa o plano de execucdo real de um SGBD.

As etapas realcadas em vermelho na Figura 4.4 concentram os trechos mais
complexos do grafo de processamento. Em casos com um niimero maior de registros,
varrer todas as tuplas da tabela distance matrix para efetivar o filtro que suporta a
funcdo INNER JOIN € proibitivo, principalmente num contexto em que esta mesma
query serd executada inimeras vezes.
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Escaneia Tabela (dml)

verifica todas as linhas da tabela
distance_matrix para aplicar
filtro

Y

Escaneia Tabela (dm2)

verifica todas as linhas da tabela
distance matrix para aplicar
filtro

Aplica filtro |
dml.id caso

cria wversfes filtradas de dml e dm2, incluindo apenas as linhas
gque serdo usadas no JOIM.

Y

Jungdo interna ()

realiza jungdo interna com base nas linhas filtradas.

Agregagdo (MIN)

Zg “MIN" na coluna
ana das linhas

Exibe resultado

Produz o resultado final da
consulta.

Figura 4.4. Grafo de processamento de query SQL que busca na tabela
distance_matrix pelo par de registros com menor distancia entre si até entao

atribuidos a grupos diferentes.

—-— Definindo indice uma estrutura de indice a partir do
atributo “id caso b” para auxiliar o processamento da
consulta SQL expressa na Figura 4.4.

CREATE INDEX idx dml id caso b ON distance matrix
(id caso b) USING BTREE;

-— Definindo indice uma estrutura de indice composta a
partir dos atributos “id caso a” e “membership” para
auxiliar o processamento da consulta SQL expressa nha

Figura 4.4.

CREATE INDEX idx dm2 id caso_a membership ON

distance matrix (id caso a, membership) USING BTREE;

Apbs a definicdo do indice B+ -Tree — padrdo para indices B-Tree no
PostgreSQL e MySQL — nos atributos de interesse, o processamento ilustrado na
Figura 4.4 pode ser sensivelmente otimizado [Silberschatz et al., 2020]. O principal
ganho é a possibilidade de escanear toda a tabela distance_matrix duas vezes para
efetivar o filtro. A estrutura de indice B+ -Tree dispde os valores de uma ou mais
colunas numa arvore balanceada, garantindo que a distancia, expressa em saltos, entre o
no raiz e o qualquer n6 folha seja a mesma. Cada n6 deste indice multinivel possui trés
componentes: 1) um ponteiro que indica chaves, nd, ou nivel com valores que antecedem
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a chave corrente; ii) o valor da chave corrente; e iii) um ponteiro que indica chaves, nd,
ou nivel com valores que sucedem a chave corrente. O Algoritmo 1 ilustra um
pseudo-algoritmo adaptado de [Silberschatz et al., 2020] para constru¢io de uma
estrutura B+ -Tree.

Algoritmo 1: pseudo-cédigo para construcao de estrutura B+ - Tree.

funcao insere(valor K, ponteiro p):
se arvore == vazio:
cria um né folha L que também é o raiz
senao:
encontra né folha L que deverd conter o valor K

se L possui menos de n-1 chaves:
insere na folha(L, K, P)

ou se L ja possui n-1 valores:
cria-se o n6 L'
Copia L.P; ... L.K,; para um bloco T que pode segurar
n pares de chave-valor

insere na folha(T,K,P)
L'.P, <- L.P,
deleta L.P;, até L.K,; de L

Copia T.P, até T.K(,, de T em L iniciando em L.P;
Copia T.Pr,4; até T.K, de T em L' iniciando em L'.P,
O menor valor de K' fica em L'
insere no pai(L,K',L")

funcao insere no_folha(né L, valor K, ponteiro P):
se(K < L.K;):
insere P, K em L apdbds L.P,
sendo:
Ki se torna o maior valor em L que é menor ou igual a

Insere P,K em L apds L.K;

funcao insere no pai(né N, Valor K', ndé N'):
se(N é o ndé raiz):
cria-se um novo né R contendo N, K', N' #N e N' sé&ao
ponteiros
R se torna a raiz da &rvore
return
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P <- pai (N)

se (P possui menos de n ponteiros):
insere(K', N') em P apdés N

sendo:
Copia P para um bloco de memdéria T que pode receber P
e (K', N'")
Insere (K', N') em T apdés N
Apaga todas as entradas de P
Cria um né P'

Copia T.P' ... T.Pr(nﬂ_)/z‘l em P
K''" <= T.K T(n+1) /21
COpia T-Pr(n+l)/2"+1 .« o T'Pn+l em P'

insere no pai(P, K'', P'")

Legenda

———————— —{*6279 F -
/// \\\\
Y
A *4478* | #4738* [ *6279* - — _ — *7781* | *8312* | *8812* |\
( v C AN / | | \
N - Ne - ~ o - ~ N / | | |
Te—— T~ T~ > / ! ! \
[*1248% [ *1248% [ *1248*| *1248* [ *4470% | *4470* )—l // I’ ,' |
AN A\ / | | :
v\ \ / / I |
*4470% [ *4470% [ *4470%| *4738% | *4738*% [ *4738* l—l / | |
\\ \‘ / / |
C A 7 S /
*4738% | *4738% | *6729% *6729* )-'/ / // /
\ /
¥ ! / ,/ /
L1 *6729% [ *6729% | *6729% *6729% / /
| // / /
| / / /
| / / /
T 7 / /
| ! /
|

/
| / /

N6 de busca

*V* | *V*| Pagina de busca

v 1 [
*6720% | *6729% | *7781% *7781% | *7781% )—I /I
| I

v I |
L1 *7781% ] *8312% *831'2*)—| I

T~ Salto entre paginas |
1
L¢*8312*[*8312* *8312*%[*8312%
rl Orientacéo de busca em |
nés-folha

il
L1 *8312% [#9157* | *9407*] ¥9407* |

Figura 4.5. Estrutura de indice B+ -Tree produzida a partir do atributo id_caso_b.

Um DBA ou Engenheiro de Dados € responsavel por efetuar tarefas de runing
que inclui, entre outros parametros, avaliar quais atributos de cada tabela podem ser
indexados para otimizar a maioria das consultas (workload) de uma determinada
equagdo. Ao utilizar o pseudo-codigo do Algoritmo 1 na coluna id caso_ b, como
sugere o codigo SQL acima, indicando um valor de K = 7, referente ao grau da
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arvore a ser construida, obtemos uma estrutura de indice expressa na Figura 4.5. Note
que, considerando o grafo de processamento da Figura 4.4, a estrutura de indice
construida limitard o escaneamento de valores em id_caso_b e id_caso_a a um espago
de busca muito menor, tornando esta tarefa intensiva de dados ainda mais eficiente.

Estruturas de indices produzidas a partir de algoritmos tradicionais como
arvores-B, hash e filtros de Bloom sdo capazes de organizar os dados de maneira a
facilitar sua recuperacdo posterior, auxiliando o processamento de queries aos registros
de uma determinada base de dados, provendo a eficiéncia necessdria para diversas
tarefas em casos de alta-dimensionalidade. Os indices estdo disponiveis nativamente em
diversos sistemas gerenciadores de bases de dados (SGBDs). Uma pessoa responsavel
por administrar SGBDs consegue facilmente incluir os algoritmos tradicionais no seu
projeto de otimizagdo de processamento de consultas, definindo uma ou mais colunas de
cada relacdo. Estruturas baseadas em intervalos, como darvores-B, sdo capazes de
produzir uma organizacdo de dados auto-balanceada que ordena o dado em péginas
dispostas hierarquicamente [Taranpreet et. al., 2018]. Desta forma, ao buscar uma
chave, o indice retornard em tempo logaritmico a pagina onde aquele valor se encontra,
permitindo que aplicacdes desenvolvam suas préprias estratégias para buscar o valor de
interesse naquele intervalo. Soluc¢des posicionais, como os indices baseados em hash,
deterministicamente mapeiam pontos de dados num array finito. A eficiéncia desta
alternativa estd associada a sua capacidade de evitar colisdes que promovam o
desbalanceamento, incluindo muitos registros num array com espaco limitado.
Estruturas baseadas em filtros de Bloom sdo capazes de informar se uma determinada
chave de busca estd presente num conjunto de dados, esta caracteristica permite evitar
uma buscas irrelevantes e com resultados livres de falsos negativos [Kraska et. al, 2018].

4.2. Learned index: usando machine learning para superar modelos
tradicionais de indexacao

Sistemas de dados de propdsito geral demandam o ajuste de uma miriade de
hiper-parametros, ou knobs, no esforco de otimizar seus componentes para atender
conjuntos de dados ou workloads especificos. A estrutura de indice ilustrada na Figura
4.5 € um exemplo de como pequenas alteragdes na entrada do algoritmo podem alterar o
resultado. Na figura, o DBA decidiu construir uma arvore de grau 7. Isso implica que
cada n6 da arvore deve conter, no maximo, 6 valores de chaves ordenadas. Uma rapida
inspe¢do nos valores do atributo id caso b da Tabela 4.2 permite verificar que varios
valores se repetem mais que 4 vezes. Esta duplicacdo implica numa fragmentacdo dos
valores em mais de um né de segundo nivel, aumentando o espaco de busca e tornando
o método menos eficiente. Por outro lado, outro algoritmo, como o Hash poderia ser
aplicado neste caso e alcangar melhores resultados de laténcia, uso de memoria e
eficiéncia de armazenamento. Por décadas, SGBDs de propdsito geral proviam
versatilidade a partir destes dominios de intervencdo, os algoritmos e os parametros de
ajuste disponiveis para a adequagao em certos cendrios.

O uso de inteligéncia artificial em sistemas de dados ndo é uma prética recente.
Diversos SGBDs ou solugdes ad hoc ja incorporam componentes inteligentes [Li et al.
2021]. As solugdes inteligentes abordam, principalmente, aspectos de configuracio e
otimizacdo. Consultores automdticos de indexacgdo, funing e views sdo exemplos de
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componentes habilitados por aprendizado de maquina para configuracio. Por outro lado,
otimizadores inteligentes focam em obter um maior desempenho no processamento de
queries, oferecendo estimativas de cardinalidade e ordenacao para suportar operacdes de
juncdo [Li et al. 2021].

Uma terceira vertente do uso de inteligéncia artificial em sistemas de dados foca
no redesenho completo de seus componentes, tornando-os autoajustaveis para qualquer
distribui¢do de dados ou padrao de carga de trabalho [Kraska, 2021; Ding et al., 2022].
Nas secOes seguintes, apresentaremos com detalhes o Learned Index e seus principais
avangos desde sua concepg¢do em 2018. Contudo, Por mais que existiram alguns
esforcos para implementar os componentes otimizados por instancia, como o Bourbon
que substitui indices de blocos em uma arvore LSM por Learned Index e o Google que
integrou indices aprendidos no BigTable, grande parte dos componentes otimizados
foram criados e avaliados isoladamente [Ding et al., 2022].

O conceito de utilizar modelos de aprendizado de mdquina para substituir
algoritmos também foi explorado em diversos outros componentes de sistemas de
dados. Solu¢des como otimizadores de consultas [Marcus et al., 2019; Mikhaylov et al.,
2022], uso de aprendizado por refor¢o para escalonadores de tarefas [Mao et al., 2016],
layout de dados [Nathan et al., 2020; Campero Durand et al., 2019] e ajuste adaptativo
de parametros para tuning do sistema de dados [Zhao et al., 2023; Li et al., 2021].
Alguns desses desenvolvimentos alcangaram maturidade suficiente para serem
integrados em servigos relevantes de computacdo em nuvem. Hussam et al., (2020)
relata em seu trabalho a solucdo de LI capaz de armazenar sua estrutura em disco, em
oposi¢do a solugcdo baseada em memoria na proposta original. A Amazon incorporou
componentes de sistemas de dados habilitados por ML em seus servicos da AWS e
Redshift [Fanggohans et al., 2023; Armenatzoglou et al., 2022]. A Azure também
incluiu estratégias de ML para efetuar tuning automdtico no SQL Server da Azure
[Fritchey et al., 2022]. Além disso, a exploragdo desta lacuna na area de gestao de dados
serviu de base para uma nova classe de solugdes, chamadas de sistemas de dados
otimizados para instancia (IODS, do inglés instance-optimized data systems), capazes
de se ajustar automaticamente a qualquer distribuicdo de dados ou workload. Varios
IODS empregam ML em seus componentes principais para aliviar o trabalho quase
proibitivo de administradores e engenheiros de dados, oferecendo sistemas de
gerenciamento de dados autdonomos [Ding et al., 2022; Li et al. 2019; Ma et al., 2022; Li
et al., 2021; Zhou et al., 2021; Ma et al., 2021].

4.2.1. O conceito de Learned Index

Em Kraska et al. (2018) é proposto o conceito de Indice Aprendido (LI, do inglés
Learned Index), uma estrutura de indices produzida a partir da estimac¢ao da distribui¢ao
dos dados para otimizar as consultas em banco de dados. O principal argumento para o
uso de um método de indexagdo habilitado por ML € que a estimacdo adequada de uma
distribui¢do de dados utilizando aprendizado de mdaquina (ML, do inglés machine
learning) tem o potencial de superar a eficiéncia dos métodos tradicionais. Para fins de
exemplo, considere um vetor vj = {0, 1, 2, 3, .., N} contendo N chaves inteiras

ordenadas do j ~#"™ atributo. Como mencionado na Secdo 4.1.2, o uso de um algoritmo
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de indexacdo, como o B+ -Tree, pode reduzir a complexidade da busca de uma
determinada chave de O(n) para O(log n). O conhecimento sobre esta distribuicao,
contudo, pode permitir que o valor da prépria chave de busca seja utilizado como offset,
reduzindo a complexidade para O(1). Kraska et al. (2018) argumenta que este tipo de

otimizacdo pode ser alcangado em outras distribui¢cdes mais complexas através do uso
do LI

O LI € trazido visando a substituicio dos modelos tradicionais conhecidos
(&rvores, hash, bitmap e etc) para um novo que constroi indices a partir de funcdes que
descrevem como os dados estdo distribuidos. Por mais que seja dificil imaginar que
modelos de aprendizagem de maquina sejam capazes de garantir a mesma eficiéncia e
assertividade de modelos tradicionais, Kraska et al. (2018) conceitua uma arvore B
como um ‘“modelo”, o qual tem a capacidade de “prever” a localizacio de um valor
dentro de um conjunto com chaves ordenadas. Em uma base de dados analitica em
memoria, onde a chave primdria estd ordenada, a indexacdo mapeia uma posicao dentro
do vetor ordenado que contém um valor igual ou menor a da chave de consulta. Com
isso, 0 modelo da Arvore B contém um erro maximo do tamanho da folha. Sendo assim,
a ideia do LI € substituir esse modelo por outros, como redes neurais, desde que sejam
capazes de fornecer garantias semelhantes ao erro maximo e minimo.

Uma comparacio realizada entre o modelo LI e a Arvore-B é feita em Kraska et
al. (2018), onde ¢ exemplificado que o modelo tradicional necessita re-equilibrar a
disposi¢do dos dados a cada inser¢do e, de forma semelhante, um modelo que utiliza de
aprendizado de mdquina para indexacdo necessitaria realizar um re-treinamento dos
dados para continuar apresentando resultados satisfatorios de busca. Outra semelhanca
entre 0os modelos é que ambos realizam um mapeamento que retorna um intervalo onde
o possivel dado estd (estard caso exista), porém com a abordagem de LI o espaco
amostral do erro é consideravelmente menor, visto que a disposi¢do dos dados €
conhecida e a previsao do indice acaba apresentando um apontamento mais eficaz.

Outro ponto abordado por Kraska et al. (2018) € a busca pontual.
Tradicionalmente, mapas de hash sdo utilizados para esse tipo de busca e usam uma
funcdo de hash para mapear as chaves para posi¢des dentro do vetor. Porém esses
modelos podem acabar gerando conflitos a0 mapear varias chaves para a mesma posicao
dentro do mapa de hash, visando evitar esse tipo de problema, varios estudos foram
desenvolvidos, inclusive solu¢des onde € utilizado aprendizado de maquina. Porém
nenhuma dessas solugdes traz consigo a utilizagdo do aprendizado da disposicdo de
dados subjacentes. Com isso em vista foi proposto a utilizagdo da CDF como uma
maneira de aprender uma funcdo de hash, nesses casos os dados ndo precisam ser
guardados de forma ordenada. O modelo utilizado para nessa nova versdo de busca
pontual continua sendo o recursivo e depende de dois fatores importantes para funcionar
com um bom desempenho: a representacdo da CDF deve ser precisa e a arquitetura do
mapa de hash deve ser bem pensada, onde caracteristicas de resolu¢do de conflitos e a
quantidade de memoria que pode ser alocada.

No que diz respeito as estruturas LI, estudos focados em investigar diferentes
abordagens estdo disponiveis para aproximar a CDF dos dados subjacentes [Kipf et al.
2020; Ding et al., 2020; Ferragina et al. 2020], a indexa¢do de dados multidimensionais
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[Nathan et al., 2020] e de strings [Wang et al., 2020], a escalabilidade fornecida por
arquiteturas multicore [Tang et al., 2020] e de GPU [Zhong et al., 2022; Liu et al.,
2024], e permitir a persisténcia da CDF aproximada no disco [Hussam Abu-Libdeh et
al., 2020]. Nas préximas sec¢des, traremos um overview sobre o conceito de funcdo de
distribui¢cdo cumulativa, aplicando para os dados sintéticos que apresentamos na Figura
4.1. Em seguida, focaremos nossa exposi¢do nos LI que compdem o estado-da-arte,
estendidos a partir da sua primeira publicagdo.

4.2.2. Estimando a distribuicdo dos dados

Para introduzir o conceito de funcdo de distribuicio acumulada (CDF, do inglés
Cumulative Distribution Function), denotaremos X como uma varidvel aleatdria, que
pode ser continua, ou seja, assume valores reais em um intervalo, como, por exemplo, a
altura, em centimetros, de uma pessoa, ou discreta, onde assume valores finitos ou
contaveis, como por exemplo, a idade de uma pessoa em anos completos [Ross, 2014].
Para cada variavel aleatdria X, seja ela discreta ou continua, existird uma func¢io p(x) ou
F(x), respectivamente, que ird associar a cada possivel valor x € X uma probabilidade.
Tal funcdo serd chamada de funcdo de probabilidade ou funcdo densidade de
probabilidade, se certas condi¢cdes forem satisfeitas.

Outro conceito importante associado a varidvel aleatoria X € o da funcdo de
distribuicdo acumulada, comumente denotada por F(x), que representa a probabilidade
de que X assuma um valor menor ou igual a x. Formalmente, descrevemos

X X
F(X) = [ f(x)dx, no caso continuo e F(X) = Y p(x), para o caso discreto
o i=1

[Wong et al., 2001]. Como exemplo, consideremos que um dado nido viciado € lancado,
denotaremos como a variavel X, o valor da face do dado, na tabela abaixo sao mostrados
os possiveis resultados, a probabilidade e a probabilidade acumulada:

Tabela 4.3: Tabela de resultados e probabilidades referente ao langcamento
de um dado nao viciado.

Resultados possiveis p(x) F(x)
1 1/6 1/6
2 1/6 2/6
3 1/6 3/6
4 1/6 4/6
5 1/6 5/6
6 1/6 6/6 =1
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Dados esse exemplo consideremos a seguintes questdes:

1) Qual a probabilidade de sair a face 6?

R:p(x =6) = 1/6

2)Qual a probabilidade do resultado ser no méximo 3?
R:p(x £ 3) = 3/6 F(x = 3)

3) Qual a probabilidade do resultado ser maior do que 3 ?

R:p(x > 3) = 3/6 =1— F(x =23)

Agora, consideremos uma varidvel aleatéria X que tem funcdo densidade de

probabilidade dada pela fungao:

xX) = 0,x<1ei,x21
.X3

Para podermos encontrar a fung¢do distribuicdo cumulativa precisamos dividir em duas
partes:

X
Sex<1,temos [ f(t)dt =0

X
Sex>1,temos [ f(t)dt

= {f(t)dt

= — R

2
—3dt
t

=[-= 1

t
1
= ——=+1
X

Entio:
Fx)={1 —%, x=>1 e O, c.c
X

A funcdo de distribuicao acumulada possui algumas propriedades especificas, como:
1) € uma fung¢do ndo decrescente;

i1) € uma func¢do continua a direita;

iii) lim F(X) = 0e lim F(X) = 1 [Magalhies, 2004].

X = — X 4+

Considerando as propriedades demonstradas anteriormente, € possivel, desde
que essa distribuicdo seja definida para as varidveis do banco de dados, treinar um
determinado LI para que este, ao aprender com a distribuicao desses dados, seja capaz
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de executar as mesmas tarefas que ja sdo realizadas pelos indices tradicionais de
maneira mais eficiente e assertiva [Kraska et al., 2018].

Peguemos do exemplo inicial a varidvel referente a temperatura do paciente na
hora da admissdo na unidade hospitalar. Usando essas informagdes queremos estimar a
funcdo de distribuicao de probabilidade dessa varidvel, para posteriormente utilizarmos
essa informagdo para estimar a funcdo de distribuicdo acumulado que servird como base
para o nosso indice aprendido. Essa implementag¢do serd feita no R, como mostrado
abaixo:

library (ggplot2)

dados = data.frame(tem = c¢(36.93, 40.11, 35.54, 39.81, 35.1¢0,
42.1, 37.67, 39.23, 38.23, 40.24, 38.79, 39.23, 40.24, 38.79,
36.33, 37.82, 37.12, 37.38, 37.52))

ggplot (dados) +

aes (tem) +

geom_histogram(aes (y= ..density..), fill="lightblue", colour
="black") +
stat function (fun = dnorm, args = list (mean =
mean (dadosS$tem), sd = sd(dadosS$tem)))

fn = ecdf (dadosS$Stem)

plot (fn, main =" Distribuicdo Acumulada Temperatura"
= "Tempereratura", ylab="F(x)")

, xX1lab

0.4-

density

0.0-

Figura 4.7. Distribuicao de frequéncia da temperatura de 19 pacientes
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Distribuigcao Acumulada Temperatura
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Figura 4.8. Distribuicao Acumulada da temperatura de 19 pacientes

O formato no gréfico € diferente daquilo que conhecemos como formato de uma
distribui¢do acumulado, isso porque nesse exemplo temos poucas observa¢des 0 que nao
permite suavizar a curva da distribuicdo acumulado. Para tentarmos visualizar melhor a
cara dessa distribui¢do, simularemos uma distribui¢cdo normal com média 38,33 e desvio
padrao 1,77 (mesma distribuicdo dos dados de temperatura), mas aumentamos O
tamanho amostral para 10.000.

amostra = rnorm (10000, 38.33, 1.77)

fn amostra = ecdf (amostra)
plot (fn amostra, main = "Distribuicédo Acumulada
Temperatura", xlab = "Temperatura", ylab="F(x)")

(©) 2024 SBC - Sociedade Brasileira de Computacdo 157



XXIV Simpésio Brasileiro de Computagdo Aplicada a Sadde - SBCAS 2024

4.2.3. Recursive Model Index: o primeiro indice proposto

O framework proposto em Kraska et al. (2018) inclui o RMI, uma hierarquia de
regressoes estruturada para permitir que o modelo de cada nivel receba a chave como
entrada e a transfira para o modelo da camada seguinte mais apto a predizer qual a
posicao de saida referente a chave buscada. O funcionamento do RMI € baseado na
observacdo da localizacdo de uma chave em um vetor ordenado e a capacidade de
conseguir calculd-la usando uma funcdo de distribui¢do acumulada dos dados. Este
método, portanto, é responsavel por estimar a CDF de um conjunto de dados, mapeando
uma chave de busca para a sua posi¢ao num vetor ordenado [Maltry and Dittrich 2021].
Com isso, cada modelo € capaz de fazer uma previsao com um certo erro para a posi¢ao
da chave e com isso é escolhido o préximo modelo que € responsavel por outra drea do

Distribuicdo Acumulada Temperatura
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o
- |
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o
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|
- |
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1 1 1 1
30 35 40 45

Tem peratura

Figura 4.9. Distribuicao Acumulada de dados simulados da temperatura de
10.000 pacientes

espaco de chaves e esse consegue fazer uma previsao mais assertiva com um erro menor
que o modelo anterior. O RMI pode ser considerado como um grafo aciclico dirigido,
diferentemente de um darvore, um nd (ou uma folha) do modelo recursivo pode ter
multiplos predecessores diretos e cada camada abaixo pode consistir em um numero
arbitrario de modelos [Maltry and Dittrich 2021].

A utilizagdo do modelo RMI acarreta em alguns beneficios para o framework,
Kraska et al. (2018) traz 4 deles, sendo: o tamanho e a complexidade do modelo sao
separadas para o custo de execugdo; o aprendizado da distribui¢do de dados € algo
considerado facil; o espaco de dados € dividido de maneira eficaz em subfaixas menores
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(assim como na B-Tree) e ndo hd uma busca entre os estdgios dos modelos, fazendo
com que a saida de um seja diretamente utilizada para selecionar o modelo da proxima
etapa, fazendo com que o nimero de instru¢des gerenciais sejam reduzidas. Outra
vantagem que a utilizacdo de LI traz com o RMI € a capacidade de modelos hibridos.
Por exemplo: em camadas superiores a utilizagdo de uma RN ReLLU pode se demonstrar
como o mais eficaz, porém nas camadas intermedidrias modelos de regressdo linear
podem se encaixar melhor por serem mais econdmicos e, além desses modelos, a
propria arvore B-Tree pode ser utilizada nos nos folhas, caso a distribui¢do dos dados
apresente uma dificuldade de aprendizagem.

4.2.4. Indices para suportar OLTP

Por mais que os indices aprendidos apresentem uma boa resposta para atividades de
leitura, as atividades de escrita eram um desafio para o primeiro modelo. Visando
contornar esse problema, Ding et al. (2020) traz o ALEX, um modelo de learned index
que oferece suporte a buscas pontuais, consultas de espacgo, insercdes, atualizacdes,
exclusdes e workloads, operacdes comuns em processamento de transagdes online
(OLTP). Resumidamente, esse LI reserva espacos em memoria para que novos valores
possam ser inseridos sem a necessidade de deslocamento de chaves para cada insercao.
O ALEX mantém os modelos precisos utilizando de mecanismos de expansao
adaptativa e divisao dos nds atrelados com retreinamento de modelos, fazendo com que
a estrutura seja possivel de reagir a cargas de trabalho reais com mudancas dindmicas.

Ding et al. (2020) traz algumas diferengas entre o LI e o ALEX. A primeira é a
estrutura, onde o ALEX se assemelha com a drvore B+ para armazenar os dados nas
folhas, utilizando apenas um né por folha e com isso € possivel realizar divisdes e
expansdes mais facilmente para uma inser¢cdo. O ALEX usa de espacos livres nas folhas
organizadas de forma estratégica para que a inser¢do e busca sejam mais eficientes. A
proxima diferenca é que o LI usa busca bindria dentro dos limites fornecidos pelo
modelo, enquanto o ALEX utiliza de busca exponencial para encontrar os valores dentro
das folhas. Essa alteracdo permite uma busca mais rdpida que a bindria e também
elimina a necessidade do armazenamento de limites de erro nos modelos do RMI. A
terceira diferenca é a insercdo do ALEX ser feita na localizacdo de onde a chave deve
estar, essa € prevista pelo modelo e foi chamada de “Inser¢cdo Baseada em Modelo” (do
inglés model-based insertion). A quarta diferenca € que o ALEX consegue ajustar a
forma e a altura do RMI de forma dinamica. Por fim, a quinta diferenca é que o ALEX
ndo precisa ter seus parametros reajustados por carga de trabalho, diferentemente do LI
que precisa ajustar o nimero de modelos.

O layout do ALEX apresenta dois tipos diferentes de nds: o folha e o interno. No
n6 folha (nés de dados), sdo armazenados os registros de dados. Esse nd possui um
modelo de regressdo linear que mapeia a chave para uma posicao e possui dois vetores
com lacunas, onde um mapeia a chave para uma posicdo e o outro é responsivel pelas
cargas de dados. Para ndo perder eficiéncia na busca, os vetores com lacunas ocupam 0s
espacgos vazios com a chave mais proxima a direita, fazendo com que a busca nio seja
afetada por esses espacgos. Para passar pelas lacunas na busca, cada né possui um bitmap
que verifica se o préximo espaco estd ocupado por uma chave ou se € um espago vazio.
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Ja os nds internos sdo todos os que estdo na estrutura do RMI, nesses sdo armazenados
um modelo de regressdo linear juntamente com um array contendo os ponteiros dos nds
filhos. Os n6s internos calculam a localizag¢do no array de ponteiros do préoximo filho.

Ja para a etapa de busca, o ALEX inicia no né raiz do RMI e o modelo é
utilizado de maneira iterativa para calcular uma localizagdo nos ponteiros para o
proximo filho, essa atividade € repetida até chegar no n6 folha. Ao chegar no n6 de
dados € realizado uma previsdao da chave de busca e — caso necessdrio — uma busca
exponencial que retorna a posi¢do real da chave. Caso essa seja encontrada, o valor
correspondente € retornado e caso ndo o encontre, um registro nulo € retornado. J4 para
a busca de intervalo € realizada uma busca para a primeira chave onde o valor ndo é
menor que o valor inicial do intervalo e depois € percorrido até chegar ao valor final.

Como explicado acima, o ALEX € um modelo capaz de realizar inser¢cdes no
banco de dados e para essa etapa dois casos possiveis: em nds cheios e em nds nao
cheios. Na primeira, o algoritmo de busca € executado e ao achar o n6 no qual o dado
deveria estar, € feita a inser¢do. Nesse caso, caso o espago seja uma lacuna, o dado é
inserido e caso o espago possua valor, um espaco vazio é criado e os elementos sdao
empurrados em dire¢do a lacuna mais préxima.

Na inser¢do de dados em nds cheios sdo executados alguns passos:
primeiramente o né € expandido criando um novo vetor de lacunas maior e o modelo é
re-treinado ou escalado e os dados s@o inseridos nesse espaco. Ao realizar a divisdo do
no6, duas vertentes podem ser aplicadas: a lateral que se assemelha a B+ -Tree onde caso
o nd pai ainda ndo tenha atingido o tamanho méximo, o né de dados é dividido e o
ponteiro do pai para o né dividido € substituido para ponteiros para os novos nos de
dados. E caso o n6é do pai tenha atingido o tamanho maximo do né, esse pode ser
dividido e novos ponteiros sdo gerados para os noés filhos. Esse modelo de divisdo se
assemelha a B+ -Tree e a divisdo pode chegar até o n6 raiz. A segunda opc¢ado de divisdo
¢ a descendente, onde um né de dados é convertido em um interno com dois filhos e
esses sdo treinados com suas chaves.

Por fim, as exclusdes e atualizagdes no ALEX sdo mais simples que as inser¢oes,
visto que para deletar um valor a busca € realizada para encontrar a chave e apds isso
faz-se a remoc¢do. Essa atividade ndo realiza o deslocamento de chaves, tornando a
opera¢do mais simples que a insercao, caso o nd que possuia o valor acabe chegando ao
limite inferior de densidade, o né é retraido. Ja as atualizagdes mesclam uma inser¢ao
com uma remoc¢ao.

4.2.5. Indexando dados multidimensionais

Indices multidimensionais sdo alternativas para os indices secunddrios no
armazenamento de dados. Eles podem ser baseados em arvores (como a arvore k-d ou a
arvore R) ou podem ser baseados em multiplos atributos, como o Z-ordering. Sistemas
como o Redshift, Spark SQL, Vertica e IBM Informix sdo alguns dos exemplos de
banco de dados que usam técnicas de indexacdo de dados multidimensionais. Porém,
esse modelo de indexacdo ainda apresentam desvantagens, como a dificuldade de ajuste
(nesse caso os administradores de banco de dados precisam ajustar manualmente qual a
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ordem de classificacdo e precisa saber quais colunas sdo acessadas juntas); outra
desvantagem é que o indice multidimensional ndo possui uma universalidade de padrao,
visto que esses variam conforme a distribuicdo dos dados e com a carga de workload
[Nathan et al., 2020].

Com as limitacbes mostradas anteriormente, um framework de LI
multidimensional em memoria foi proposto em Natan et al. (2020). Nomeado de Flood,
esse modelo objetiva buscar registros que correspondam a uma consulta de maneira
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Figura 4.10. Arquitetura do Flood, & possivel ver a distingao entre as partes offline e
on-line. Fonte: Traduzido de [Matan et al, 2020]

mais rdpida que os demais modelos de indexacdo existentes, para isso a estrutura do
indice e o layout dos dados conseguirdo ser ajustados automaticamente para uma
distribui¢do de dados e consultas especificas. De maneira resumida, o Flood analisa uma
carga de trabalho amostral para aprender a frequéncia que as dimensdes sdo usadas,
quais dessas sdo usadas juntas e quais sd@o mais seletivas, com isso o layout do Flood é
personalizado para otimizar a consulta dada. Outra caracteristica do Flood € usar
modelos empiricos de CDF para “projetar a distribuicdo de dados multidimensional e
potencialmente enviesada em um espaco mais uniforme” Natan et al. (2020), com isso
uma limitacdo do numero de pontos pesquisados € aplicada e um melhor desempenho
pode ser encontrado.

O Flood consegue suportar desde transagdes em memoria OLTP a data
warehouses em disco, porém o objetivo central do framework proposto é melhorar o
desempenho de indices multidimensionais para um armazenamento em coluna em
memoria (0s quais estdo se tornando cada vez mais comum pela queda dos precos da
memoéria RAM e aumento da memoria principal alocada em madquinas). Outra

caracteristica do Flood € a otimizacdo da leitura a custa da escrita, com isso a
performance € maior em ambientes analiticos relativamente estaticos.
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Por assumir que as consultas OR podem ser feitas através de diversas consultas
de intervalo e que consultas de igualdade (ex: R.Z == f) pode ser reescrita como “ f <=
R.Z <= f 7, o Flood foca em clausulas AND [Natan et al, 2020]. Sendo assim, o
framework funciona em duas partes: primeiramente ha um pré-processamento offline em
que um layout 6timo € escolhido e o indice serd baseado neste. A segunda etapa é
online, onde um componente é responsdvel por executar as consultas na medida que
chegam [Natan et al, 2020]. A arquitetura do Flood pode ser vista na Figura 4.10.

Para a estruturacdo dos dados, levando em consideragdo que ao contrdrio de
dados unidimensionais, os pontos em multiplas dimensdes ndo possuem uma ordem de
classificagdo natural, o Flood inicia com tratativas para impor uma ordenacdo sobre os
dados. Para isso, os d atributos do dado sdo classificados. Com isso, as d -1dimensoes
sdo sdo usadas na ordenagdo para sobrepor a grade (d-1)-dimensional dos dados, onde
1-ésima dimensdo na ordenacgdo € dividida em c; colunas igualmente espacadas entre
seus valores minimos € maximos. Caso M; e m; sejam os valores mdximo € minimos
dos dados na i-ésima dimensao, o intervalo da dimensao é r; = M; - m; + 1 [Natan et al,

2020]. Com isso, a célula para o pontop = (p; , ... , pg) €:
p,—m Py_—m,;_
célula( p) = {¥-clJ,...,{M-cqu
r r
1 d—1

Na férmula apenas as d - 1 dimensdes aparecem, pois a dimensdo d € utilizada
para ordenacdo dos pontos dentro da célula. Durante essa etapa, uma travessia em
profundidade € utilizada nas células ao longo da ordenagdo das dimensdes, sendo assim,
as células sdo classificadas por cardinalidade dentro da tupla (1° valor, 2° valor, ... ,
n-ésimo valor). J4 dentro da célula os pontos sdo classificados pelo seu valor na
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Figura 4.11. Estrutura de ordenagao de 5 células em um cendrio com dados de duas
dimensdes. Fonte: Traduzido de [Matan et al, 2020]

dimensao d. Na Figura 4.11 € possivel ver essa movimentacao da classificacao [Natan et
al, 2020].
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O Flood opera em um fluxo de trés etapas: projecdo, refinamento e
escaneamento. Nesse processo, uma entrada com um predicado de filtro de intervalos
sobre um ou mais atributos (unidos por ANDs) é recebida. O Flood encontra e processa
os pontos dentro do hiper-retingulo formado pela intersecao dos intervalos de entrada
[Natan et al, 2020]. A Figura 4.10 exemplifica esse fluxo.

[ = filtro de consulta correspondente

107 g 3 . N
. nafs |k il = = filtro de consulta nao correspondente

[ = inicio ¢ fim do
intervalo de indice

fisico da célula
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Célula 1’

0 2

Figura 4.12. Passo-a-passo da operacao do Flood

A etapa de projecdo consiste em determinar quais pontos correspondem a um
filtro. Para isso, o Flood inicia determinando quais as células que possuem os pontos
correspondentes. Caso uma dimensdo indexada nao esteja na consulta, os pontos de
inicio e fim sdo tomados como -oo e +00. Porém, caso a consulta inclua uma dimensao
que ndo esta indexada, o filtro € ignorado nessa etapa do processamento da consulta.

A Figura 4.12 também mostra a formacdo do hiper-retingulo (etapa de
projecdo), onde o canto inferior esquerdo € ¢* = (q% , ... , q°.,) € 0 mesmo para o canto
superior direito q°. Sendo assim, as células que estdo no intervalo do hiper-retangulo sdo
representadas pelo conjunto:

{Cl.l célula( g*) =< ¢, < célula( g¢) l.}

E o Flood usa uma tabela de células que registra o indice fisico do primeiro
ponto em cada célula. O conhecimento das células que estdo no intervalo delimitado se
traduz em um conjunto de intervalos fisicos de indices para escanear [Natan et al, 2020].

Quando uma consulta traz um filtro que usa da dimensdo de ordenacdo (a
dimensao d, relatada anteriormente), o Flood utiliza do fator de ordenagao dos pontos da
célula e refina ainda mais os intervalos de indice fisico que precisam ser varridos. Por
exemplo: em uma consulta que inclua um filtro sobre a dimensao de ordenacdo R.S
onde a <= R.S <= b. O Flood encontrara os indices fisicos do ponto I, onde R.S >=ae
encontrard os indices fisicos do ponto I, onde R.S <= b. Essa etapa ajuda com que o
intervalo de busca de indices fisicos para [I,,1,] seja reduzido. Como os pontos em C sdo
armazenados de forma classificada pela dimensao d, uma busca bindria em C pode ser
utilizada para encontrar o [I;,L,].

Por mais que o Flood consiga trazer solugdes concretas para a utilizacdo de
learned index em dados multidimensionais, algumas limita¢cdes foram encontradas na
sua operacdo, como: existe uma restricao para se adaptar de maneira eficiente em cargas
de trabalho com consultas enviesadas, onde a frequéncia de consulta e a seletividade dos
filtros variam no espaco dos dados. Outra dificuldade € com dimensdes correlacionadas,
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o Flood ndo consegue manter células de grade de tamanho uniforme, o que acaba
piorando o desempenho e o uso de memoria do framework [Diang et al. 2020]. Visando
superar essas limitacdes, Diang et al. (2020) propde o Tsunami, um learned index
otimizado para leitura na memdria para dados multidimensionais.

O Tsunami consegue um O6timo desempenho para workloads de consultas
enviesadas com a utilizacdo de uma arvore de decisdo leve que é chamada de Grid Tree
(Arvore de Grade), a qual particiona o espago em regides nio sobrepostas de forma que
o enviesamento das consultas seja reduzido. Outro diferencial apresentado pelo Tsunami
€ a capacidade de atuar com correlagdes, através da indexacdo por regides, alcanca um
alto desempenho em conjunto de dados correlacionados utilizando uma grade
aumentada (essa usa mapeamentos funcionais e CDFs condicionais) [Diang et al. 2020].

Como relatado anteriormente, o Tsunami € uma composi¢dao de duas estruturas
de dados independentes, arvore de grade e a grade aumentada. A arvore de grade € uma
arvore de decisdo de particao espacial e divide o espago de dados com d dimensdes em
regides ndo sobrepostas. Em cada das dimensdes existe uma grade aumentada e essa
indexa os pontos de sua regido. Porém, caso nenhuma consulta faga interse¢do com sua
regido, essa ndo terd uma grade aumentada. Baseado no Flood, a grade aumentada é
uma generalizacdo do seu sistema de indexacdo, porém elas utilizam F: Y -> X e
CDEF(YIX) enquanto o Flood utiliza CDF (Y) [Diang et al. 2020].

De forma mais detalhada, a Grid Tree é uma arvore de decisdo de
particionamento de espaco, a qual se assemelha com a arvore k-d. Cada né interno da
arvore de grade faz a divisdo espacial com base nos valores de uma dimensao especifica.
Essa nova estrutura se difere da arvore k-d na granularidade dos nds, enquanto a k-d é
uma arvore bindria, os nds internos da arvore de grade podem se dividir em mais de um
valor. No processamento de consultas, a drvore de grade € percorrida para encontrar
todas as regides que fazem intersecido com os predicados da consulta. Caso haja um
indice sobre os pontos nessa regido, uma consulta é enviada para esse indice e os
resultados sdo agregados e retornados. Caso ndo haja o indice nessa regido, todos os

pontos serdao percorridos [Diang et al. 2020].

Com isso, Diang et al. (2020) apresentaram um indice aprendido
multidimensional que utiliza de duas novas estruturas de dados (Arvore de Grade e
Grade Aumentada) e € capaz de superar os demais learned index para dados
multidimensionais em até 6x na taxa de transferéncia de consulta e 8x no espaco.

4.2.6. Indexando strings

2

Outra limitagdo que o primeiro framework de LI apresenta € a indexac¢do de dados
textuais. O suporte a workloads com dados desse tipo € custoso na inferéncia do
modelo e no acesso dos dados que aumentam com o comprimento da chave. Outra
questdo € que a precisao do modelo diminui e a quantidade de acesso aos dados
aumentam, isso pode ser resolvido utilizando modelos mais sofisticados como deep
learning (aprendizagem profunda), porém esse beneficio acaba por acarretar um tempo
maior de treinamento e inferéncia, ocasionando um desempenho mais baixo que o
esperado [Wang et al., 2020].
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Wang et al. (2020) compara a indexacdo do XIndex com o Masstree para dados
de string e o desempenho de escrita e de leitura caem significativamente quando o
tamanho da chave é aumentado. Por exemplo: quando o Xindex possui uma chave de
128 bytes em uma carga de leitura, o desempenho cai em 70% quando comparado com
uma chave de 8 bytes. J4 em uma carga de leitura e escrita, o desempenho do XIndex
cai em mais de 66%, enquanto o Masstree apresenta uma queda de apenas 34%.

Essas diferencas expressivas de desempenho em chaves de texto sdo causadas
por alguns motivos, sendo eles: o custo de processamento do modelo aumenta
significativamente com o comprimento da chave, at¢ mesmo para um modelo simples
como o linear, onde uma chave de 128 bytes pode apresentar um aumento de 23 vezes
que a computacdo de uma chave de 8 bytes. Outro fator que influencia nessa queda de
desempenho € o aumento do erro do modelo, onde aumenta de 24 para 68 quando a
chave cresce de 8 para 128 bytes, essa caracteristica faz com que os mais registros sejam
acessados durante as buscas. Mesmo que modelos complexos como as redes neurais
reduzem esse erro, o tempo de computacdo deles ndo apresenta melhora no
desempenho. Outro fato é que a busca bindria também acaba sendo custosa em buscas
de strings e sdo afetadas pelo aumento dessas [Wang et al., 2020].

Visando superar essas dificuldades e buscando, o framework de indice aprendido
escaldavel Sindex é proposto por Wang et al. (2020) com o objetivo de indexar
eficientemente chaves de string. Em resumo esse modelo agrupa de forma gananciosa as
chaves com prefixos comuns e em seguida cada grupo usa a parte Unica das chaves e a
chave parcial para treinar o modelo e indexar os dados.

Modelo Linear Modelo Linear
N .
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Pivos de Grupos
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,8 Vetor de Dados Grupo 2 Grupo n
v
\o )
Z Indice Delta

Figura 4.13. Arquitetura do Sindex. Traduzida de Wang et al. (2020)

O Xindex possui uma arquitetura separada em duas camadas, um no raiz e varios
grupos de nds na camada abaixo. Nesse layout cada grupo armazena registros de um
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intervalo especifico de chaves, onde ficam armazenados em um vetor ordenado e
indexados por um modelo linear, ou ficam em delta buffers caso tenham sido oriundos
de inserc@o. J4 o né raiz usa de varios modelos lineares para indexar os grupos e conta
com o armazenamento das chaves pivo de cada grupo, que limitam o intervalo inferior
inferior da divisdo. Rodando em background, uma verificacdo continua de todos os
grupos € uma das atividades do SIndex, onde € analisado se o tamanho do indice delta
de um determinado grupo estd maior que o limite configurado pelo usudrio. Caso seja
encontrado valores que correspondam a essa busca, uma compactacdo € realizada e o
indice delta € mesclado com o antigo vetor ordenado em um novo e os modelos passam
por novo treinamento para se adequar a nova disposi¢cao dos dados [Wang et al., 2020].

A primeira etapa do XIndex € a extracdo das chaves parciais, as quais sdao
substrings que possuem comprimento fixo extraidas das chaves originais de cada grupo.
Com essa etapa € possivel remover os prefixos comuns das chaves, ou seja, € possivel
eliminar a parte inicial das chaves que € igual entre todas, fazendo com que o
comprimento da chave seja reduzido. Também € possivel manter a distin¢do entre as
substrings, fazendo com que essas possam ser suficientemente diferentes a fim de
garantir a unicidade e ordenacgdo correta em relagdo as demais. Para as chaves parciais
pode-se utilizar a notagdo: para qualquer chave k em um grupo, a chave parcial é k[pl:
pl+el] onde pl € o comprimento do maior prefixo comum e el € o menor comprimento
de prefixo entre as chaves apds a remocao que garanta que todas as chaves ainda sejam
iguais [Wang et al.,, 2020]. Tomando o grupo [“cardiologista”, “cardiopatia”,
“cardiograma”] como exemplo, o pl serd “cardio” (6 letras). J4 o menor comprimento

669

necessdrio para distinguir as chaves restantes serd el = 1, pois as substrings “I”, “p” e
“g” sdo suficientes para diferencid-las. As parciais melhoram a eficiéncia da computagao
do modelo e do seu treinamento, além de reduzir a complexidade da busca bindria,

fazendo-a apenas nas chaves parciais devido a preservagdo da ordem.

A proxima etapa € o particionamento dos grupos de dados, visando que o
comprimento da chave parcial e os erros dos modelos estejam dentro dos limites
especificados pelo usudrio e para isso uma estratégia gananciosa € utilizada. Os
parametros sdo: et - limite de erro do modelo; pt - limite de comprimento da chave
parcial; fs - quantidade de registros inseridos por vez; bs - quantidade de registros
removidos por vez. Essa etapa tem inicio na interagdo de todos os registros do conjunto
de dados e em cada grupo € determinado se novos registros devem ser inseridos ou se
valores ja existentes devem ser removidos, com base nos limites de erro. Ao adicionar
os registros, um modelo linear € treinado no grupo para calcular o erro médio. Caso a
insercdo fs cause uma violagdo no limite do comprimento da chave parcial ou no limite
do erro do modelo, sdo removidos os bs registros mais recentes, essa etapa € repetida até
o comprimento da chave parcial e o erro do modelo estejam dentro dos limites
definidos. Com esses passos o SIndex ajusta dinamicamente os grupos de dados e
otimiza a eficiéncia do modelo de indexacdo, garantindo que os grupos estejam
formados de maneira a manter o erro do modelo e o comprimento da chave parcial
dentro dos limites aceitdveis. Com isso é alcancado uma indexagcdo mais eficiente e
precisa, enquanto melhora o desempenho do sistema como um todo [Wang et al., 2020].

No n6 raiz € utilizado um modelo linear segmentado que tem objetivo dividir o
espaco de chaves em segmentos menores € mais gerencidveis, onde cada segmento é
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tratado por um modelo linear separado, fazendo com que a busca e a precisdo da
previsdo sejam melhoradas para as chaves de string. O treinamento desses modelos é
feito usando o pivd de cada grupo (esse € definido usando o mesmo algoritmo
ganancioso do agrupamento, assim também € determinado o intervalo de chaves de cada
modelo). J4 a inferéncia € feita através de busca bindria para encontrar qual o modelo
linear que é responsavel pelo intervalo de chaves da solicitacdo. O SIndex substitui o
RMI pelo modelo linear segmentado visando solucionar duas dificuldades: no RMI, dois
pivos distantes podem ser classificados pelo mesmo modelo folha, resultando em um
grande intervalo de chaves nesse nd, resultando em um intervalo grande e gerando
dificuldade na remocdo dos prefixos comuns que reduz o beneficio das chaves parciais e
acarreta em uma perda de eficiéncia.

4.2.7. Indices de alto desempenho

Visando superar desafios de atividades concorrentes, o XIndex foi desenvolvido para ser
uma estrutura de learned index concorrente, acelerando a busca com modelos
aprendidos e lidando com escritas concorrentes. Uma das caracteristicas de sua
funcionalidade € particionar os dados em diversos grupos e cada um esta associado a um
modelo aprendido para busca e a um indice delta para realizar inser¢des. Outra
vantagem do XlIndex € atualizar sua estrutura de acordo com a carga de trabalho
recebida, para isso sdo realizadas fusdes e divisdes de grupos parametrizadas por valores
(limite de erro, limite de tamanho do delta e etc) ajustados pelo usudrio [Tang et al.,

2020].

Assim como foi falado anteriormente, o primeiro modelo de LI ndo apresentava
maneiras eficientes de escrita de dados, principalmente quando trata-se de operacdes
concorrentes. Para isso o XIndex traz a utilizagdo do indice delta para armazenar chaves
inseridas, neste os dados recém inseridos sdo gravados e no momento da busca o delta é
consultado apenas caso a chave ndo seja encontrada no learned index. Para compactar o
indice delta, foi implementada uma Compactacdo de Duas Fases e essa € realizada em
segundo plano, visando ndo bloquear operacdes concorrentes [Tang et al., 2020].

A estrutura do XIndex é semelhante a apresentada pelo SIndex, onde ambos
contam com uma arquitetura de duas camadas. Na camada do no6 raiz os nds de cada
grupo da camada inferior sdo indexados através de um modelo de RMI. Ja nos nods
folha, modelos lineares sdo utilizados para indexar seus dados e um indice delta
armazena temporariamente as inser¢des do seu referente grupo [Tang et al., 2020].

Com isso, € notavel que o layout do XIndex consiste de trés estruturas basicas:
record_t que € a representacdo dos dados, consiste das chaves, valores e de metadados
(is_ptr indica se o valor é real ou € uma referéncia de memoria; removed que indica se o
registro foi removido logicamente; lock e version que sdo usados para controle de
concorréncia, garantindo que as operagdes concorrentes serdo executadas de maneira
exclusiva e segura. A segunda estrutura € o root_t (né raiz), esse guarda as informagdes
sobre os grupos de dados e utiliza de um RMI para prever qual o grupo que possui uma
chave especifica. Ele guarda trés informacdes sobre os grupos: endereco dos grupos
(groups), menor chave de cada grupo (pivots) e o nimero total de grupos (group_n).
Para realizar o treinamento do RMI, o XIndex faz uso dos pivots dos grupos e seus

(©) 2024 SBC - Sociedade Brasileira de Computacdo 167



XXIV Simpésio Brasileiro de Computagdo Aplicada a Sadde - SBCAS 2024

indices. A ultima estrutura € o n6 de grupo (group_t), o qual é responsavel por gerenciar
os dados reais, os modelos de indexagdo e os indices delta encarregados de receber as
insercoes. Os dados (data_array) armazenam todos os registros do grupo de maneira
continua. Os modelos (models) contém pelo menos um modelo linear para indexar os
registros do data_array e o model_t inclui os parametros do modelo linear e a menor
chave do intervalo de dados que o modelo cobre. Ja o indice delta (buf) armazena todas
as inser¢Oes tempordrias, o buf fronzen € o indicador de que o buf estd congelado
durante a compactagdo e o tmp_buf é um indice delta tempordario utilizado durante a
compactacdo. Todo esse layout auxilia o XIndex gerenciar operacdes de leitura e de
escrita, enquanto mantém a integridade dos dados e alcanga um desempenho otimizado
[Tang et al., 2020].

Operagdes concorrentes
Modificam os dados

Vetor de Dados : Vetor de Dados
_— Novo vetor de dados 1 Novo vetor de dados
! 1 v b
'] | "]
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Todos os valores sio A modificagio é mantida
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1
indice Delta Indice Delta
\—/ Barreira RCU >
Fase de Mesclagem: Crie um novo Fase do Copia: Copia os valores dos
array de dados com ponteiros ponteiros

Figura 4.14. Compactacao de duas fases do XIndex. Fonte: modificada de
Tang et al (2020).

O XlIndex também apresenta a capacidade de ajustar sua estrutura em tempo de
execucdo, dessa forma um grupo que apresenta um alto erro de previsdo recebe mais
modelos lineares para uma melhora de performance. Caso um grupo esteja com muitos
modelos ou o indice delta esteja sobrecarregado, o XIndex consegue dividi-lo em dois
novos grupos. A mesclagem de modelos e grupos podem ser feitas desde que ndo
apresentem queda da precisdo de previsdo e o re-treinamento do modelo de RMI pode
ser treinado para se readequar as novas configuragdes dos grupos [Tang et al., 2020].

O Xlndex apresenta as operagdes bdsicas de indices (get, put, remove e scan)
que permitem a manipulagdo dos dados. No geral, todas as operacdes sdo realizadas
tendo inicio com a identificacdo do grupo apropriado que contém o registro buscado,
para isso o né raiz prevé um grupo usando o RMI e em seguida ocorre uma busca
bindria nos pivos dos grupos dentro de um intervalo limitado por erro. Caso o grupo
encontrado pela operagdo get_group possua o ponteiro next, o XIndex seguird em busca
do grupo correto, pois os grupos podem ter sido recém criados. Quando o grupo é
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achado, para a operacdo de busca no data_array, o XIndex usa o modelo linear
apropriado para prever a posicdo do dado dentro do vetor e novamente uma busca
bindria € realizada com base no erro do modelo. Caso um registro seja encontrado e a
operacdo seja get, o XIndex l€ o valor, se o registro estiver logicamente removido, o
XIndex continua a busca no buf do né e talvez no temp_buf, um valor € retornado caso a
busca encontre um resultado ndo vazio. Para as operacdes de put e remove, o XIndex
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Figura 4.15. Exemplos das demonstragoes de particao de grupo, né e modelo
do XIndex. Fonte: modificada de Tang et al. (2020).

tenta atualizar ou remover o valor diretamente no data_array e, caso a operagao nao
possa ser feita diretamente, essa serd realizada no buf ou no tmp_buf, caso a flag
frozen_buf esteja ativa. J4 a operacdo scan localiza o menor registro que ¢ maior ou
igual a chave solicitada e 1€ consistentemente um ndmero definido de registros
consecutivos [Tang et al., 2020].

Como dito anteriormente, o XIndex realiza uma compactacdo em duas etapas
com o objetivo de suportar operacdes concorrentes. A primeira etapa € a mesclagem,
onde o data_array de um grupo e o buf serdo juntados em um novo array ordenado que
possui ponteiros para os registros existentes. Para isso, o marcador (flag) buf_frozen é
ativado para evitar novas operacdes de put no buf que esta sendo mesclado e em seguida
o tmp_buf € inicializado para armazenar inser¢des durante a compactacdo. Feito isso,
um novo grupo € criado para armazenar o resultado da juncdo do data_array e do buf do
grupo antigo em um novo data_array. No novo vetor de valores, cada valor de cada
registro € uma referéncia para o registro correspondente do grupo antigo e a flag is_ptr
de cada registro € atualizada para verdadeiro. Nesse novo grupo, a posicdo de buf serd
ocupada pelo antigo tmp_buf e apds treinar os modelos lineares e finalizar de configurar
os metadados do novo grupo, o XIndex substitui o grupo antigo pelo novo fazendo com
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que a referéncia do grupo em groups seja atualizada. A segunda etapa é a cpia, onde
cada referéncia do data_array € substituida pelo valor mais recente do registro, em
paralelo, o XIndex usa da rcu_barrier para esperar que cada worker processe uma
solicitacdo, fazendo com que o grupo antigo ndo seja acessado apds a barreira.
Finalizadas todas as etapas, a memdria usada pelo grupo antigo pode ser liberada [Tang
et al., 2020]. A Figura 4.14 demonstra a funcionalidade da compacta¢do de duas etapas.

Outra das propriedades do XlIndex que foi comentada anteriormente € a
capacidade de atualizar sua estrutura em divis@o ou fusdo de modelos; divisdo ou fusdo
de grupos e atualizagdo no né raiz. Na divisdo de modelos o XIndex clona o né
responsavel do grupo e ambos os nds estdo referenciando os mesmos dados. Dando
sequéncia, o nimero de modelos no novo né € incrementado e os dados dos grupos sao
redistribuidos de maneira uniforme para cada modelo, feito isso todos s@o re-treinados e
a referéncia no group do no raiz € atualizada para apontar para o novo grupo. J4 a fusdo
de modelos é a operagdo inversa da separacdo. A divisdo de grupos consiste em criar
dois grupos l6gicos que compartilham os mesmos dados, porém possuem buf e tmp_buf
diferentes para armazenar as novas insercdes durante a divisdo. Depois disso a
atualizacdo dos metadados € realizada e as referéncias de pivd e organizagdo dos
ponteiros entre os grupos mudam. A segunda etapa da divisdo de grupos inicia com a
mesclagem dos data_array e buf em um novo data_array, dividindo-o em dois novos
grupos com base no pivot. Finalizado isso, as referéncias do data_array sdo substituidas
pelos valores reais e os ponteiros de referéncia sdo atualizados. A fase de fusdo tem um
processo semelhante a divisd@o de grupos onde os data_arrays e os bufs sdao mesclados e
as referéncias sdo substituidas pelos valores reais, finalizado essas etapas, o né raiz é
atualizado com as novas informacdes da fusdo. Por fim, a etapa de atualizacdo do né
raiz passa pelo achatamento da estrutura dos grupos para reduzir a laténcia de acesso
dos ponteiros, 0 modelo RMI € re-treinado para garantir precisdo nas previsdes € o
ponteiro global do né raiz € substituido para garantir a consisténcia e integridade dos
dados. Essas modificagOes estruturais estdo representadas graficamente na Figura 4.15.

Visando tratar operacdes concorrentes de escrita com a mesma chave, o XIndex
adiciona um bloqueio por registro ao data_array e a operacdo concorrente € realizada no
buf. Ou seja, primeiramente as escritas sdo enderecadas ao vetor, porém, se a
atualizacdo nesse ndo estiver disponivel, o escritor recorre ao indice delta, que €
protegido por um bloqueio de leitura-escrita. Ja para a leitura e escrita, o XIndex garante
que a leitura sempre alcanga um resultado consistente quando executado concorrente a
uma escrita utilizando bloqueios e versionamento no data_array e no buf. Com isso, o
get tentard ler um valor do vetor e realizar uma captura do nimero da vers@o antes da
leitura. Quando o valor € obtido, é verificado se o bloqueio ainda existe e se 0 nimero
da versao atual corresponde ao nimero da captura. Caso haja um nimero errado de
versdo, o get repete o procedimento até uma validagao bem sucedida, fazendo com que
resultados inconsistentes ou obsoletos sejam descartados. Caso a leitura do data_array
seja impossibilitada, o buf serd lido [Tang et al., 2020].

Sendo assim, esse ¢ um modelo de Learned Index que consegue um bom
desempenho em uma abordagem multicore trazendo a Compactacio em Duas Fases
junto com algumas abordagens cldssicas de concorréncia.
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Saindo de abordagens de software e buscando uma diretriz de hardware, Zhong
et al (2022) traz o modelo de learned index apresentado anteriormente (PGM) em um
enfoque de execucdo em GPU, diferindo da tradicional que realiza suas tratativas em
CPU. Uma das desvantagens amplamente citadas em diversos trabalhos sobre Learned
Index e reforcada nos tdpicos anteriores € a limitacdo do poder de processamento
computacional da CPU. Porém, as Unidades de Processamento Grafico (GPU) e as
Unidades de Processamento Tensorial (TPU) se mostraram indispensdveis na drea de
pesquisa em Machine Learning e Deep Learning, porém, mesmo diante desse padrdo, os
LI acabam por rodar apenas em CPU e aderem modelos simples como regressao linear
ou redes neurais de duas camadas.

Enquanto a arquitetura da CPU € composta por alguns nticleos com cache para
lidar com uma vasta série de tarefas, a GPU € composta por centenas de nucleos que
operam apenas com tarefas simples. Por outro lado, o Learned Index substitui a busca
tradicional por uma formada por computacao de modelos de aprendizado de maquina, o
que se encaixa na arquitetura da GPU. Por mais que exista esse nexo entre
processamento em GPU e LI, existem algumas dificuldades encontradas na jun¢do de
ambos: a laténcia da transferéncia de dados entre memoria principal e recuperagao dos
resultados da memoria da GPU ¢é alta; a perda de desempenho ocasionada por
sincronizagdo de operacdes entre CPU e GPU pode ser consideravel; a arquitetura do LI
precisa se adaptar ao espaco de memoria hierarquico da GPU (ZHONG et al., 2022).

Portanto, a proposta do PGM-GPU ¢ ser armazenado totalmente na memoria da
GPU, evitando problemas de desempenho causados por sincroniza¢do entre CPU e
GPU. Antes de iniciar as consultas, um lote de chaves de busca é coletado na CPU e,
caso as solicitagcdes ndo sejam concorrentes, as chaves sdo coletadas dentro de um
intervalo de tempo caracterizado por “lote”. Como as consultas de entrada sdo
realizadas na memoria principal, o processo do PGM-GPU ¢€ iniciado com a trans
feréncia destas para a memoéria da GPU [Zhong et al., 2022].

O GPU-PGM ¢€ beneficiado com a capacidade de execugdes paralelas da GPU,
onde € atribuido consultas aos kernels para execug¢des e cada um é responsdvel por
iniciar threads que realizam as atividades de consultas, permitindo que varias operagoes
sejam executadas simultaneamente. Quando threads do mesmo kernel operam de forma
coordenada e sincronizada, eles acessam o PGM armazenado na memoria global da
GPU de maneira ordenada e executam as mesmas instru¢cdes de consulta. Ao finalizar
todas as operacdes, os threads escrevem os resultados nas localizacdes de memoria
designadas simultaneamente. Ao finalizar as operacdes de busca, as posi¢des exatas dos
resultados das consultas sao transferidas da GPU para a meméria do sistema e a CPU
utiliza as posicdes recebidas para acessar diretamente os registros especificos na base de
dados. Ou seja, toda a tarefa intensiva de busca € realizada pela GPU e a CPU finaliza a
operacdo acessando os dados especificos [Zhong et al., 2022]. Na Figura 4.16 ha um
esquema visual do funcionamento descrito acima.
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Traduzida de Zhong et al., 2022

Para montar o indice, a primeira etapa € a criacdo de um modelo linear por
partes, onde o erro ndo exceda um limite pré-estabelecido. Com isso, o algoritmo
garante que o modelo linear por partes seja 6timo. A principal ideia do algoritmo é
reduzir o problema de construir o fecho convexo do conjunto de pontos (conjunto {key;,
pos(key;)} crescido para i = 0, ..., n-1. Enquanto o fecho convexo puder ser fechado em
um retangulo de altura ndo maior que 2, o indice i é incrementado e o conjunto
estendido. Quando o retangulo que envolve o casco é maior que 2, a construcdo é
interrompida e um segmento € determinado abracando a linha que divide o retangulo em
duas metades de tamanho iguais. O algoritmo € iterado a partir dos pontos de entrada
restantes. Ao finalizar essa etapa, o préximo passo € construir a estrutura de indice
hierdrquica, o qual inicia com o modelo construido sobre todo o vetor de entrada e a
primeira chave do vetor coberta por cada segmento € extraida. Agora um novo modelo
linear € construido por partes sobre esse conjunto reduzido de chaves. Todo esse
processo continua de forma recursiva até que o modelo final consista em apenas um
segmento [Zhong et al., 2022]. A estrutura do indice PGM pode ser vista na Figura 4.17.
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Figura 4.17. Estrutura do indice PGM. Fonte: [Zhong et al., 2022]
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Ja que o algoritmo de construcio do PGM-Index necessita percorrer todo o
conjunto de dados e ndo € possivel realizar otimizacdo paralela, o indice é construido na
CPU e em seguida a estrutura de indice hierdrquica é organizada como um array
compacto e o deslocamento por nivel € registrado. Finalizado esse processo, o indice é
transferido para a GPU e o GPU-PGM ¢ obtido.

Na etapa de consulta, o lote de chaves de entrada é enviado para a GPU e
distribuido para um numero designado de threads. Durante a operacdo € necessario
verificar o nimero de threads no multiprocessador de streaming na GPU quando as
threads sdo distribuidas, uma vez que a execugdo sincronizada € a maneira mais
eficiente de execucdo na GPU, ou seja, threads do mesmo bloco executam as mesmas

instrucdes de consulta e acessam a memoria global de maneira sincrona e alinhada.

Quando cada thread recebe a chave de consulta correspondente, a busca
funciona estimando a posi¢do da chave e em cada nivel é usado o segmento referente ao
né visitado para fazer essa estimativa entre as chaves do nivel inferior. A posicdo real é
encontrada por uma busca bindria de tamanho dois que tem como centro a posi¢ao
estimada. Portanto, como cada chave do préximo nivel é a primeira chave coberta por
um segmento, o proximo segmento que serd consultado € encontrado e esse processo é
repetido até que o tltimo nivel seja alcancado. Tendo os resultados, esses sdo escritos na
localizacdo especificada e sdo transferidos de volta para a memoria principal.

4.3. Tendéncias, desafios de pesquisa e aplicacoes para a saiude

Desde sua concepcdo, o LI apresenta suas limitacdes como principais lacunas para
investigacdo, desenvolvimento e avanco de suas solugdes. Apesar de ser tema assiduo
nas principais conferéncias sobre gestdo de dados, big data e banco de dados, sdo
inimeras as oportunidades de evolucdo do conceito e suas aplicagdes. Neste minicurso,
apresentaremos estes desafios e oportunidades em duas categorias: 1) a de pesquisa
basica, que inclui esforcos para avangos tedricos, de assimilagdo de estrutura de dados
inovadoras e escalabilidade; e ii) a de aplicacdo, que explora as otimizacdes ja
demonstradas empiricamente das diversas estruturas de LI ji propostas nas outras areas
do conhecimento. A seguir, focaremos nossa apresentacdo em pesquisa aplicada,
principalmente sob a Gtica da Computagio Aplicada a Satde. E relevante mencionar,
contudo, que diversos problemas de pesquisa relacionados com a gestdo de dados desta
comunidade ainda demandam avangos tedricos € um acumulo mais robusto de
evidéncias dos trabalhos de LI presentes na literatura.

4.3.1. Gestao de Big Data

Apesar dos vérios artigos acrescentando evidéncias empiricas da superioridade dos
modelos habilitados por ML para suportar grandes volumes de dados. Ainda existe uma
lacuna evidente para a concep¢ao de modelos de LI capazes de suportar a gestdao de big
data. Seja pela maturidade das estruturas de indice ou pela disponibilidade para o uso
pelo publico amplo, os modelos de LI escalaveis através de arquiteturas multicore, GPU
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ou TPU ainda ndo sdo capazes de suprir a demanda da comunidade de gestdo de big
data. Por outro lado, estratégias de construcdo, uso e atualiza¢io de indices quando estes
j4 ndo cabem em memodria estdo restritas a grandes provedores de computacdo em
nuvem.

4.3.2. Dados multimodais

Do ponto de vista de pesquisa bdsica, especificamente no que diz respeito ao dominio
de dados, ainda ha uma caréncia muito grande de modelos existentes de LI capazes de
lidar com o volume e a variedade das colecdes de dados dos sistemas de informagdo em
satde. Por exemplo, a variedade pode ser definida através de uma determinada tipologia
de dados, que estabelece escalas de mensuracdo e as operagdes matematicas adequadas
para cada uma delas. No contexto do Big Data, contudo, esta definicdo se mostra
limitada. A variedade das varidveis numa colecdo de dados pode ser avaliada também
pelas modalidades presentes ou pela sua orientacio de dependéncia (ex.: séries
temporais).

Os dados que estao relacionadas a saide do paciente podem apresentar diversas
modalidades, a exemplificacio na Figura <> mostra como um paciente pode estar
associado aos diferentes tipos de dados, como os dados de imagens, série temporal ou
sinal, dados genéticos, notas clinicas e informacdes laboratoriais e demografica [Jensen
et. al., 2012].

Ao agregar informacdes de diversas fontes e modalidades temos as bases de
dados multimodais. Uma abordagem integrada das informagdes oferece uma visao mais
abrangente dos pacientes, permitindo uma compreensdo mais profunda dos casos em
andlise, bem como, melhores progndsticos e intervencdes mais personalizadas [Acosta
et. al., 2022]. Por exemplo, considere um sistema de diagndstico, que recebe dados de
registros médicos enriquecido de dados de imagem. Essa diversidade de informacdes
permite que o sistema ofereca diagndsticos mais precisos com insights mais profundos.

A literatura apresenta trabalhos que utilizam conjunto de dados multimodais
com objetivo de identificar e diagnosticar doencas. Nie et. al., 2017 propds o uso de
estruturas de deep learning para extrair caracteristicas de imagens cerebrais multimodais
(ou seja, ressonancia magnética T1, fMRI e DTI) de pacientes com tumor cerebral.
Esses dados foram utilizados juntamente com as principais caracteristicas clinicas dos
pacientes com o objetivo de prever se o paciente terd um tempo de sobrevida global
longo ou curto, os experimentos apresentaram uma precisdo de até 89,9%.

Pillai et. al., 2017, combinam caracteristicas extraidas de imagens cerebrais com
dados do liquido cefalorraquidiano para distinguir pacientes com doenga de Alzheimer
de individuos saudéveis. El-Sappagh et. al., 2020 buscam detectar a progressdo da
doenca Alzheimer utilizando dados de diferentes modalidades, para isso, € proposta
uma arquitetura de deep learning multimodal multitarefa.

A utilizacdo de dados multimodais pode aprimorar a deteccdo precoce da
mortalidade e elevar os indices de sobrevivéncia em pacientes com sepse na unidade de
terapia intensiva (UTI), como evidenciado por Shin et al. (2021). Esse estudo integra
informacdes demogréficas, medidas fisioldgicas e anotacdes clinicas para aplicar
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Figura 4.18. Exemplificacao de dados multimodais em salde

modelos de aprendizado de maquina visando prever o risco de mortalidade hospitalar
nesses pacientes. Por fim, o estudo sugere que a integracdo de caracteristicas clinicas
estruturadas e ndo estruturadas pode ser efetivamente aplicada para auxiliar os médicos
na identificacdo do risco de mortalidade em pacientes com sepse na UTI.

A fim de coletar e converter dados em informagdes e apoiar os profissionais na
gestdo de saude, seja na esfera publica ou privada, existem os Sistemas de Informacao
em Sadde (SIS), os quais alimentam as bases de dados de saide. No Brasil, os
principais sistemas sdo Sistema do Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude
(SCNES), Sistema de Informacdes Ambulatoriais (SAI/SUS), Sistema de Informacgdes
Hospitalares (SIH/SUS), Sistema Nacional de Agravo de Notificagdo (SINAN), Sistema
de Informacgdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e Sistema de Informagdo sobre
Mortalidade (SIM) [Saraiva et al., 2021]. Esses dados se constituem como dados
administrativos governamentais, recolhidas pelo servi¢o publico como parte de seus
processos continuos e cotidianos.

4.3.2. Indices compostos ou multivariados

Indices multidimensionais consiste em estruturas de LI capazes de aprender uma
mistura de CDFs ou um particionamento uniforme de um conjunto de dados com mais
de uma dimensdo, permitindo mimetizar a indexacdo multicoluna implementada em
SGBDs tradicionais [Nathan et al., 2023]. Apesar dos diversos avangos nesta drea,
vérias lacunas ainda devem ser exploradas nos préximos anos, principalmente para
enderecar a ordenacdo monotdnica que é desafiada quando se usa modelos de
codificacdo das dimensdes num unico espaco dimensional, a escolha adequada de
modelos de ML, concorréncia e benchmarking [Al-Mamun et al., 2024]
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4.3.1. Aplicacoes e oportunidades

Diversas iniciativas de gestdo de dados em satdde incorporam modelos de indexacdo
para garantir eficiéncia e escalabilidade das suas aplicacdes, como se pode observar no
Modelo de Administracio de Dados (MAD) do DATASUS e do Plano Diretor de
Tecnologia de Informacdo (PDTI) do Ministério da Saude. Varias destas solu¢des sdo
proprietérias e oferecem pouca transparéncia sobre seus resultados ou confiabilidade de
suas implementagdes. Neste sentido, o dominio de novas técnicas de indexacdo,
especialmente pela comunidade de Computagdo Aplicada a Saude, tem o potencial de
promover uma adocdo por solucdes mais adequadas para as distribuicdes de dados
existentes, ao passo que favorece a soberania de dados do pais.

Aplicagdes de estruturas de indices habilitados por aprendizado de médquina na
catalogacdo e curadoria de dados pode permitir uma maior maturidade na ado¢do dos
principios FAIR, perseguidos por centros de dados e pesquisa. Métodos de indexacdo
estdo diretamente ligados a melhoria de propriedades dos dados localizéaveis (Findable),
acessiveis (Accessible), interoperaveis (Interoperable) e reutilizaveis (Reusable). Por
exemplo, servicos que suportam o modelos FAIR, como o SolR e o Dataverse, utilizam
diversas técnicas avancadas de indexacdo para catalogar e encontrar datasets.

A integracdo de grandes volumes de dados € possivel a partir da aplicacdo de
técnicas poderosas de indexacdo. Por exemplo, em seu trabalho, Barbosa et al. (2020)
argumenta que a escalabilidade e acurdcia do CIDACS-RL — ferramenta de record
linkage nacional responsavel pela criacdo da Coorte de 100 Milhdes de brasileiros — foi
possivel gracas ao uso do Apache Lucene ou do Elasticsearch, duas solugdes de
indexacdo adequadas para sistemas de dados orientados a documentos (DODBMYS).
Contudo, novas técnicas de indexacdo aplicadas a ferramentas como estas podem
garantir melhores resultados de desempenho, acurécia e mitigacao de viéses.
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