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Resumo

O Buffer Pool (BPOOL) é um componente essencial em Sistema de Gerenciamento de
Banco de Dados (SGBD) que é o responsavel por manter em memoria paginas de dados fre-
quentemente acessadas e, assim, reduzir a laténcia de operacgoes de entrada e saida. Este
trabalho propoe uma metodologia automatizada para otimizacao de BPOOL, baseada
em Aprendizado de Maquina, estruturada em trés etapas integradas: (i) redu¢do dimen-
sional orientada por Anélise Fatorial Exploratoria combinada ao agrupamento K-Means
para sintese de métricas; (ii) selecdo de pardmetros via regressao LASSO, identificando as
variaveis de maior influéncia no atraso sincrono; e (iii) aplicacdo de Bayesian Optimiza-
tion Gaussian Process Regression com as funcoes de aquisicao FExpected Improvement,
Probability of Improvement e Upper Confidence Bound. Os experimentos, conduzidos em
ambiente mainframe de uma instituicao financeira, avaliaram 29 BPOOLs e resultaram
em ganhos efetivos maiores de 10% em 17 deles, com redugoes de laténcia superiores a
90% nos casos mais criticos, e entre 12% e 50% nos demais. A solucao monstrou capaci-
dade de identificar gargalos reais, evitar recomendacoes desnecessarias em pools estaveis
e propor ajustes alinhados ao padrao de carga de cada buffer, mantendo governanca de
implantacao e rollback seguro. Os resultados confirmam a efetividade pratica da abor-
dagem na gestao adaptativa de memoria, e na estabilizacdo de desempenho em sistemas

corporativos de grande escala.

Palavras-chave: SGBD, Buffer Pool, Mainframe, Otimizacao de Parametros, Laténcia,

Aprendizado de Maquina, Processos Gaussianos, Otimizagdo Bayesiana
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Abstract

The Buffer Pool (BPOOL) is a fundamental component of a Database Management Sys-
tem (DBMS), responsible for keeping frequently accessed data pages in memory and
thus reducing input/output latency. This work proposes an automated methodology for
BPOOL optimization, based on Machine Learning, structured in three integrated stages:
(i) dimensionality reduction guided by Andlise Fatorial Exploratéria combined with K-
Means clustering for metric synthesis; (ii) parameter selection using LASSO regression to
identify the variables with the greatest influence on synchronous delay; and (iii) applica-
tion of Bayesian Optimization Gaussian Process Regression with the acquisition functions
Expected Improvement, Probability of Improvement, and Upper Confidence Bound. The
experiments, conducted in a mainframe environment of a financial institution, evaluated
29 BPOOLs and resulted in effective gains above 10% in 17 of them, with latency reduc-
tions greater than 90% in the most critical cases and between 12% and 50% in the others.
The solution demonstrated the ability to identify real bottlenecks, avoid unnecessary rec-
ommendations in stable pools, and propose adjustments aligned with the workload profile
of each buffer, while maintaining deployment governance and safe rollback. The results
confirm the practical effectiveness of the approach for adaptive memory management and

performance stabilization in large-scale corporate systems.

Keywords: DBMS, Buffer Pool, Mainframe, Parameter Optimization, Latency, Machine

Learning, Gaussian Processes, Bayesian Optimization

vii



Sumario

1 Introducgao
1.1 Introdugdo . . . . . . . . . L
1.2 Definicdo do Problema . . . . . . . ... ... oo
1.3 Justificativado Tema . . . . . . . . . . ... ..
1.4 Objetivos . . . . . . . e
1.5 Contribuigoes da Pesquisa . . . . . . . . .. ...
1.6 Estrutura deste Trabalho . . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... ...

2 Fundamentos da Otimizacao de Parametros em SGBD
2.1 O Papel dos SGBDs e sua Influéncia no Desempenho . . . . . . . . .. ..
2.2 Categorias da Otimizacao em SGBDs . . . . . . . ... ... ... ... ..
2.3 Técnicas e Métodos de Ajuste de Parametros . . . . . . . . . .. .. .. ..
2.4 Buffer Pool na Arquitetura dos SGBDs . . . . . . ...
2.5 Buffer Pool no DB2 For Z/OS . . . . . . . . ... ...
2.6 Meétricas e Desafios na Otimizacao do Buffer Pool . . . . . . . . . .. ...

2.7 Consideragoes Finais . . . . . . . . . . . ...

3 Aprendizado de Maquina na Otimizacao de Parametros SGBD
3.1 Aprendizado de Maquina na Otimizacao de Parametros . . . . . . . .. ..
3.2 Etapas da Otimizacao de Pardmetros . . . . . . . . .. ... ... .....
3.3 Técnicas de Redugdo de Dimensionalidade . . . . . . . .. ... ... ...
3.3.1 Andlise Fatorial Exploratéria (AFE) . .. ... ... ... ... ..
3.3.2 Agrupamento K-Means . . . . . . . . . .. ... ...
3.3.3 Métricas de Avaliacdo de Agrupamento . . . . . . . . .. ... ...
3.3.4 Regressao LASSO . . . . . . . ...
3.4 Técnicas de Otimizacao de Parametros . . . . . . . . . ... .. ... ...
3.4.1 Limitagoes das Técnicas Empregadas . . . . . . .. ... ... ...
3.5  Fundamentacao Metodologica . . . . . . . . . . ... L

3.6 Consideragoes Finais . . . . . . . . . . .. ..

viil

10
10
12
14



4 Trabalhos Relacionados
4.1 Andlise Sistematica . . . . . . . .
4.2 Lacunas e Oportunidades . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... .

4.3 Consideragoes Finais . . . . . . . . . . . ... ... o

5 Solucao de Otimizagao de Parametros BP

5.1 Entendimento do Negécio . . . . . . . .. . . ... o

5.2 Emntendimento dos Dados . . . . . . . . ... ... L
5.2.1 Origem, Padronizacao e Higienizacao Estrutural . . . . . . . .. ..
5.2.2  Estrutura Temporal, Padroes Operacionais e Composicao Final

5.3 Preparacao dos Dados . . . . . . . . ... ...
5.3.1 Selegdo de Métricas . . . . . . . . . ...
5.3.2 Tratamento de Qutliers . . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
5.3.3 Selecao de Parametros . . . . . ... ... ...

5.4 Modelagem com GPR e Otimizacdao Bayesiana . . . . . . . . . . ... ...

5.5 Avaliacdo . . . ...

5.6 Aplicagdo . . . . . ..

5.7 Analise dos Resultados . . . . . . . .. ... oo

5.8 Consideracoes Finais . . . . . . . . .. .. oo
6 Conclusao
Referéncias
Apéndice
A Fichamento de Artigo Cientifico
Anexo

I Documentagao Original UnB-CIC (parcial)

iX

42
42
46
48

49
20
52
52
53
25
25
60
63
65
68
68
71
75

76

79

87

88

88

89



3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10

3.11
3.12

0.1

5.2

2.3

5.4
2.5
5.6

Lista de Figuras

Etapas das solugoes de otimizacao de pardmetros. . . . . . . . . . .. ...
Exemplo de matriz de correlacao entre métricas de desempenho de SGBD.
Fluxograma do processo de Anélise Fatorial Exploratéria (AFE). . . . . . .
Exemplo de Scree Plot para determinagao do nimero de fatores. . . . . . .
Fluxograma do algoritmo de agrupamento K-Means. . . . . . .. .. ...
Exemplo de agrupamento apés K-Means. . . . . . . . . . . .. .. ... ..
Mustragao do Método do Cotovelo (Elbow Method) para sele¢ao de k. . . .
Efeito da regularizagdo LASSO sobre os coeficientes do modelo. . . . . . .
Representagao de um Processo Gaussiano com média preditiva e incerteza.

Comparagcao visual do comportamento das fungoes de aquisicao EI, PI e

Ciclo iterativo da Otimizagao Bayesiana (BO). . . . . . ... ... ... ..
Fases do modelo de referéncia CRISP-DM. . . . . . . . . .. ... ... ..

Fluxo geral da solucao proposta para otimizacao de pardmetros de BPOOL.
As etapas incluem: (1) coleta das métricas, (2) agrupamento e sele¢do das
métricas relevantes, (3) obtencao das configuragoes existentes, (4) ranque-
amento dos parametros e (5) geragao das configuragdes recomendadas. . . .
Arquitetura geral da solugao proposta. O fluxo integra: (1) andlise fato-
rial exploratéria e agrupamento k-means para caracterizagao da carga; (2)
regressao LASSO para ranqueamento dos parametros; e (3) BO-GPR para
otimizacao e geracao das configuragoes recomendadas. . . . . . . . . . . ..
99th percentil de MAX_SYNC IO DLY MS por semana para todos os BPOOLs
analisados. . . . . . . L

99t percentil de laténcia entre perfodos diurno e noturno por BPOOL.

Autovalores (scree plot) da AFE para o conjunto de métricas de desempenho.

Avaliacao simultdnea de SSE (linha vermelha) e coeficiente Silhouette (li-
nha verde) para diferentes valores de k no k-means. O gréfico evidencia a
regiao de melhor equilibrio entre compactagao dos grupos e separabilidade,

concentrada entre k =8 e k=10. . . . . . . . ...

17
20
21
24
25
26
28
31
33

35

36
39

50

51

53
54
26



5.7 Importancia relativa dos parametros de configuracdo segundo o modelo
LASSO. . . . 64
5.8 Evolugao das aquisi¢oes EI, PI e UCB ao longo das iteragoes da BO. . . . 66
5.9 Distribuigao dos ganhos previstos (%) por BPOOL sob a politica de aqui-
sicdo selecionada. . . . . .. ..o 66
5.10 Distribuicao dos ganhos percentuais de laténcia para os 17 BPOOLs oti-
mizados. . . . .. 67
5.11 Arquitetura final da solugao desenvolvida, integrando tratamento dos da-

dos, caracterizagao da carga, identificacado de parametros e otimizacao via
BO-GPR. . . . 74

xi



2.1

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2

5.1
5.2

2.3
5.4
2.5
2.6
5.7

2.8

2.9

5.10
5.11
5.12

5.13

6.1

Lista de Tabelas

Parametros de configuracgao de BPOOL no DB2. . . . . .. ... ... ... 11
Comparagao entre as familias de Aprendizado de Maquina. . . . . . . . .. 16
Interpretacao dos valores do indice KMO e agbes recomendadas. . . . . . . 22
Interpretacao dos valores do Silhouette Score. . . . . . . . ... ... .. 27
Funcgoes de aquisicao utilizadas em Otimizacao Bayesiana. . . . . . . . .. 33
Quadro-sintese: conceitos, papel na solugao e riscos/limitagoes. . . . . . . . 38
Trabalhos relacionados sobre otimizacao automatica de parametros de SGBD. 43

Analise sistematica das principais lacunas na literatura sobre otimizacao

automatica de pardmetros de SGBD. . . . . ... ... 47

Métricas removidas durante a higienizacao dos dados e critérios de exclusdao. 53

Diferenca percentual absoluta entre periodos diurno e noturno por BPOOL

(percentil alto de laténcia). . . . . . . . ..o 54
Métricas e respectivos valores de KMO obtidos na AFE. . . . . ... ... o7
Resultados da andlise k-means para diferentes valoresde k. . . . . . . . .. 58
Meétricas representativas por cluster obtidas via k-means. . . . . . . . . .. 59
Métricas escolhidas em funcao da AFE e do k-means. . . . . . . . . .. .. 59

Sintese global da limpeza de outliers no experimento: abrangéncia, método
e impacto quantitativo. . . . . . . .. ..o 61

Resumo da limpeza de outliers por BPOOL: método final e percentual de

TETNOGAO. . « « v v v e e e e e e e e e e e e e e 62
Selecao de pardmetros com base no modelo LASSO. . . . . . ... ... .. 64
Resumo do Grid Search para Hiperparametros de Aquisicao. . . . . . . .. 67
Recomendagbes e ganhos por BPOOL. . . . .. ... ... ... .. .... 70
Comparativo entre configuracao original e recomendada para os BPOOLs

com ganho de laténcia. . . . . . . ... Lo Lo oL 71
Recomendagoes de configuragao por BPOOL. . . .. ... ... ... ... 73
Resumo consolidado dos principais avangos da solugao proposta. . . . . . . 7

xii



Lista de Abreviaturas e Siglas

ACID Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade.

ADW-DDPG Adaptive Dynamic Workload Deep Deterministic Policy Gradient.
AFE Analise Fatorial Exploratoéria.

AM Aprendizado de Maquina.

ARD Automatic Relevance Determination.

ATT Attention.

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers.
BO Bayesian Optimization.
BO-GPR Bayesian Optimization Gaussian Process Regression.

BPOOL Buffer Pool.

CART Classification and Regression Trees.
CDB Cloud Database.

CGP Contertual Gaussian Process.

CNN Convolutional Neural Network.
CPU Central Processing Unit.

CRISP-DM C(Cross-Industry Standard Process for Data Mining.

DB2 IBM Db2 for z/0OS.
DBA Database Administrator.

DBMS Database Management System.

xiil



DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise.
DDPG Deep Deterministic Policy Gradient.

DDQN Double Deep Q)-Network.

DISC Data Intensive Scalable Computing.

DL Deep Learning.

DNN Deep Neural Network.

DWQT Deferred Write Threshold.
EI Expected Improvement.

GA Genetic Algorithm.
GMM Gaussian Mizture Model.
GP Gaussian Process.

GPR Gaussian Process Regression.
HeSBO Hashing-Enhanced Subspace Bayesian Optimization.

KMEANS k-means.

KMO Kaiser-Meyer-Olkin.

LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator.
LHS Latin Hypercube Sampling.
LLM Large Language Model.

LRU Least Recently Used.

Mainframe Computador de Grande Porte.

MIM Multi-Indicator Matching.

NLP Natural Language Processing.

NLPD Negative Log Predictive Density.

Xiv



NP Nao Deterministico em Tempo Polinomial.

OLAP Online Analytical Processing.
OLS Ordinary Least Squares.

OLTP Online Transaction Processing.

PCA Principal Component Analysis.
PI Probability of Improvement.

PS Partitioning Score.

RBF Radial Basis Function.
REMBO Random Embedding Bayesian Optimization.
RL Reinforcement Learning.

ROI Return on Investment.

SGBD Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados.

SGBDR Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional.
SGBE Sampled Gaussian Bandit Estimator.

SHAP SHapley Additive exPlanations.

SMAC Sequential Model-based Algorithm Configuration.

SQL Structured Query Language.

SSE Sum of Squared Errors.

STMM Self-Tuning Memory Manager.

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency.

TPE Tree-structured Parzen Estimator.
UCB Upper Confidence Bound.

VDWQT Vertical Deferred Write Threshold.

XV



VPMAX Tamanho maximo do buffer pool.
VPMIN Tamanho minimo do buffer pool.
VPSEQT Sequential Steal.

VPSIZE Tamanho do buffer pool.

VPUSE Uso atual do buffer pool em bytes.

WLM Workload Manager.

xXvi



Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) desempenha um papel estratégico
em ambientes corporativos modernos, sustentando operacoes criticas em setores como
financeiro, saide, telecomunicagoes e varejo [1, 2]. Em escala global, estimativas de
mercado indicam que plataformas corporativas baseadas em SGBD processam volumes
massivos de operagoes, com relatos apontando mais de 5 trilhdes de consultas diarias em
2025'. Essa ordem de grandeza reforca a necessidade de niveis elevados de disponibilidade,
consisténcia e desempenho. A eficiéncia operacional de um SGBD impacta diretamente
custos de infraestrutura, escalabilidade das aplicacoes e a experiéncia do usuario final. Nesse
contexto, a otimizacao de parametros de configuragao emerge como fator determinante
para maximizar desempenho e garantir o uso eficiente dos recursos computacionais.

A importancia da otimizagao de parametros em SGBDs decorre da necessidade de
manter o melhor desempenho em cargas de trabalho heterogéneas. SGBDs modernos
apresentam centenas de pardmetros configuraveis [3], muitos deles interdependentes [4],
cujo efeito combinado sobre o desempenho é altamente nao linear [5]. A intervengao
manual torna-se inviavel em ambientes de grande escala, nos quais ajustes inadequados
podem degradar o desempenho global [6]. Frente a esse cendrio, técnicas de automagao
baseadas em Aprendizado de Maquina (AM) tém se mostrado promissoras para ajustar
parametros de forma continua e adaptativa [7].

Dentre os subsistemas de um SGBD, o Buffer Pool (BPOOL) destaca-se como a
principal regiao de memoria gerenciada, responsavel por armazenar paginas de dados e
indices frequentemente acessados [8, 9]. Ao reduzir a necessidade de acessos a disco —

ordens de grandeza mais lentas que acessos a meméria — o BPOOL influencia diretamente a

!Estimativa apresentada em relatorio de mercado disponivel em
https://www.industryresearch.biz/market-reports/database-management-system-market-105050



laténcia de operagoes criticas. Em sistemas Db2 for z/OS, a sensibilidade desse subsistema,
¢ ampliada pela heterogeneidade das cargas de trabalho, pelo compartilhamento de recursos
entre aplicacoes de missao critica e pelas politicas internas de escrita diferida, pré-leitura
e substituigao de paginas [10].

A configuracao adequada do BPOOL, contudo, apresenta desafios substanciais. Os
parametros VPUSE, VPMIN, VPMAX, VPSEQT, DWQT e VDWQT interagem de forma nao linear e
dependem fortemente do perfil de carga aplicado a cada pool. Pequenas alteragoes podem
gerar melhorias significativas ou, inversamente, degradar abruptamente o desempenho,
particularmente sob padroes de acesso varidveis entre periodos diurnos e noturnos. A
auséncia de mecanismos nativos de autotuning no Db2 for z/OS impo6e dependéncia de
heuristicas operacionais e ajustes manuais, que dificilmente capturam todo o dinamismo
do ambiente. A literatura reconhece, portanto, que a otimizacao de pardmetros de SGBDs
configura um problema NP-dificil [11], demandando métodos sisteméticos, adaptativos e

orientados por dados.

1.2 Definicao do Problema

Do ponto de vista matematico, a dificuldade do problema pode ser caracterizada pela
dimensionalidade do espago de busca. Considerando-se sete parametros continuos de
configuracao por BPOOL, o espaco total de otimizagdo para um ambiente com 29 BPOOLs

independentes possui dimensao
D =29 x7=203

ou seja, trata-se de um problema de otimizagdo continua em um espago de 203 dimensoes.
Mesmo assumindo, de forma conservadora, apenas k valores discretizados por parametro

para fins de andlise de ordem de grandeza, o niimero total de combinagoes possiveis seria
_1.203
N = k7,

o que torna qualquer abordagem exaustiva computacionalmente inviavel. Para ilustrar,
mesmo com uma discretizagdo extremamente grosseira de apenas k = 10 valores por
parametro, ter-se-ia

N =107

um espaco de busca completamente fora de qualquer capacidade pratica de exploracao

direta.



Além disso, o problema nao é apenas de alta dimensionalidade, mas também fortemente
nao linear e nao estacionario, uma vez que o comportamento 6timo de cada BPOOL depende
da quantidade, do tamanho e do padrao de acesso das tabelas residentes, bem como das
caracteristicas dinamicas da carga de trabalho, que variam ao longo do tempo. Assim, a
funcao objetivo associada a minimizagdo de MAX_SYNC_I0_DLY_MS pode ser formalmente

vista como
. 203
f iR 5 R,

com propriedades desconhecidas de convexidade, continuidade pratica e diferenciabilidade,
além de apresentar multiplos minimos locais. Essa formulagao evidencia que o ajuste
6timo de BPOOLs em ambientes reais configura um problema de otimizagao continua de
alta dimensao, altamente acoplado e sensivel ao contexto operacional.

Para evidenciar a escala e a complexidade do problema em um cenario de producao,
este trabalho analisou um ambiente Db2 for z/OS em produgdo composto por 29 Buffer
Pool (BPOOL) independentes, monitorados em periodos diurnos e noturnos. Apéds os
processos de higienizacao, padronizagdo e reconciliacdo temporal, foi construida uma
base consolidada com 122.618 registros validos e 35 métricas elegiveis para modelagem,
obtidas a partir da aplicacdo de analise fatorial exploratéria combinada com filtragem
estatistica. A selecdo de parametros por regressao Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) identificou seis varidaveis como determinantes para o comportamento
da métrica-alvo, definida como a reducao da laténcia méxima de I/O sincrono, medida
em milissegundos, representada por MAX_SYNC_I0O _DLY_ MS. Esses resultados confirmam a
elevada dimensionalidade do espago de configuracao e a complexidade intrinseca ao ajuste
de BPOOLSs em ambientes de missao critica.

No ambiente analisado nesta pesquisa, os desafios tornam-se evidentes. Os 29 BPOOLs
exibem padroes heterogéneos de uso, variabilidade expressiva de laténcia e forte coline-
aridade entre métricas. A base consolidada de 122.618 amostras evidencia dependéncia
temporal e relacbes nao triviais entre pardmetros e desempenho. Assim, a otimizagao
manual se torna impraticavel, justificando o desenvolvimento de uma metodologia automa-
tizada capaz de explorar o espago de configuracao, modelar incertezas, e propor ajustes
fundamentados. Essa necessidade de substituicao de abordagens manuais por métodos

sistematicos e orientados por dados baliza a justificativa do tema a seguir.

1.3 Justificativa do Tema

A motivacao deste estudo decorre da necessidade de uma institui¢ao financeira de grande
porte aprimorar o desempenho de seu ambiente Db2 for z/OS (v13), baseado em arquitetura,

mainframe. Diferentemente de ambientes distribuidos, que escalam horizontalmente e



toleram flutuacoes de desempenho, plataformas mainframe operam sob arquitetura de
processamento centralizado, exigindo padrdes de desempenho muito mais rigorosos e baixa
tolerancia a ineficiéncias. Nesse contexto, qualquer gargalo no subsistema de BPOOL tende
a se propagar rapidamente para toda a carga de trabalho, reforcando a necessidade de
abordagens de otimizagao precisas, interpretaveis e com governancga operacional robusta.

A literatura apresenta lacunas significativas nesse dominio. H& escassez de trabalhos
focados em ambientes mainframe [12], especialmente no IBM Db2 for z/OS, cuja arquite-
tura interna e subsistema de buffer divergem substancialmente dos SGBDs distribuidos
convencionais. Grande parte das pesquisas existentes concentra-se em simulac¢oes ou
ambientes controlados, carecendo de validacao em cenarios de producao real com restri-
¢oOes operacionais rigorosas. Além disso, poucos trabalhos integram técnicas de reducao
dimensional, selecao de parametros e otimizagao bayesiana em uma solucao unificada com

garantias de estabilidade e reversibilidade, como requerido em ambientes financeiros.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma metodologia automatizada para otimizagao
de parametros de BPOOL em SGBDs, visando reduzir laténcias e aprimorar a eficiéncia
operacional. Para cumprir esse objetivo geral, fez-se necessério atingir os seguintes objetivos

especificos:

Aplicar técnicas de reducao de dimensionalidade e agrupamento de métricas;

Identificar e ranquear os parametros de maior impacto;

Implementar otimizacao via BO-GPR com multiplas func¢oes de aquisi¢ao; e

avaliar empiricamente os ganhos obtidos em ambiente real.

1.5 Contribuicoes da Pesquisa

Esta pesquisa apresenta contribuicoes cientificas, metodolédgicas e praticas ao campo de

otimizacao automatizada de SGBDs:

o Contribuigoes Cientificas — A adaptacao e validagao de técnicas de AM para
ambientes mainframe IBM Db2 for z/OS preenche uma lacuna importante da
literatura. A integracdo de Analise Fatorial Exploratéria, K-Means, regressao
LASSO e BO-GPR em uma soluc¢ao robusta representa uma contribuicao inédita

validada com dados reais e restrigoes operacionais auténticas.



o Contribuigoes Metodoldgicas — A aplicacao sistematica da metodologia CRISP-
DM demonstra sua eficacia no contexto de tuning de SGBDs. A estratégia de reducao
dimensional combinando AFE e K-Means, juntamente com a implementacao de
BO-GPR com fungoes de aquisicao EI, PI e UCB, reforca a consisténcia metodoldgica

da solucao.

o Contribuigées Praticas — A validagao em ambiente real avaliou 29 BPOOLSs sob
cargas auténticas. Entre eles, 17 apresentaram ganhos positivos de laténcia, com
reducoes superiores a 90% nos casos mais criticos e entre 12% e 50% nos demais.
A solucao inclui governanca de implantacao gradual, rastreabilidade completa e
mecanismos de rollback seguro, garantindo estabilidade em ambiente de missao

critica.

1.6 Estrutura deste Trabalho

A presente dissertacao esta organizada, além deste capitulo introdutoério, em cinco capi-
tulos adicionais, estruturados para oferecer uma compreensao abrangente do problema
de pesquisa e da solugao proposta. Cada capitulo cumpre uma funcao especifica na
consolidacao da argumentacao, articulando fundamentos tedricos, metodologia empregada,
analise experimental e resultados obtidos. Assim, os demais capitulos desta dissertacao

Sa0:
e Capitulo 2 — Fundamentos de Otimizagao de Pardmetros em SGBD;

o Capitulo 3 — Fundamentos de Aprendizado de Maquina Aplicados a Otimizacao
de SGBD;

o Capitulo 4 — Trabalhos Relacionados e Lacunas da Literatura;
o Capitulo 5 — Solugao de Otimizacao de Pardmetros de BPOOL e Experimentos;

o Capitulo 6 — Conclusoes e Trabalhos Futuros.



Capitulo 2

Fundamentos da Otimizacao de
Parametros em SGBD

Este capitulo apresenta os fundamentos da otimizacao de parametros em Sistema de Geren-
ciamento de Banco de Dados (SGBD), destacando conceitos essenciais para compreender
o impacto da configuragao no desempenho. Assin sdo discutidos os objetivos e desafios
associados ao ajuste de parametros, com énfase no papel do Buffer Pool (BPOOL) na
hierarquia de memoria e em suas particularidades no ambiente IBM Db2 for z/OS (DB2).
Também sao abordadas métricas relevantes e métodos tradicionais de otimizacao que
servem como base conceitual para os capitulos seguintes.

O capitulo estd organizado da seguinte forma: na Sec¢ao 2.1 discute-se o papel dos
SGBDs no desempenho de sistemas; na Secao 2.2 apresentam-se os objetivos de otimizacao;
na Sec¢ao 2.3 as técnicas e métodos de ajuste de parametros sdo revisadas; na Sec¢ao 2.4 sao
apresentadas o papel do BPOOL em SGBDs; na Secao 2.5 descrevem-se as particularidades
do BPOOL no DB2; em seguida, na Se¢ao 2.6 sao discutidas métricas e desafios da
otimizacao do BPOOL; por fim, na Secao 2.7, apresentam-se as consideracgoes finais deste

capitulo.

2.1 O Papel dos SGBDs e sua Influéncia no Desem-
penho

SGBD ¢é um software especializado responsavel por facilitar a definicao, a criagdo, a
manipulacao e o compartilhamento de dados em um banco de dados. Esses sistemas pro-
movem a organizacao eficiente das informacoes, assegurando sua integridade, consisténcia

e seguranga [1]. Um SGBD oferece as aplicacoes e aos usudrios uma visdo abstrata dos



dados, ocultando os detalhes da implementacao fisica, além de fornecer mecanismos para
controle de concorréncia, recuperacao de falhas e otimizagdo de desempenho [13].

Entre os componentes fundamentais de um SGBD destacam-se [2]: (i) o gerenciador de
buffer, encarregado de carregar e descarregar paginas de disco; (ii) o otimizador de consultas,
que converte comandos Structured Query Language (SQL) em planos de execugao eficientes;
(iii) o gerenciador de transagoes, que garante as propriedades Atomicidade, Consisténcia,
Isolamento e Durabilidade (ACID); e (iv) o gerenciador de armazenamento, responséavel
pela organizacao fisica dos dados. Tais médulos formam uma malha interdependente que
sustenta desempenho, confiabilidade e escalabilidade.

Além da arquitetura interna, a relevancia dos SGBDs pode ser observada nos diversos
dominios em que sao aplicados. Esses sistemas sdo onipresentes em contextos corporativos,
cientificos e governamentais, sustentando sistemas de informacao e ambientes de proces-
samento transacional e analitico, como Online Transaction Processing (OLTP) e Online
Analytical Processing (OLAP) [13, 14].

O desempenho de um SGBD esta diretamente associado a configuracao de parametros
criticos, como o tamanho do Buffer Pool (BPOOL), a dimensao das paginas de dados e as
estratégias de pré-busca (do inglés, prefetching). Ajustes inadequados desses parametros
podem causar gargalos de entrada/saida, aumento de laténcia e redugdo no throughput
[15]. Essas caracteristicas tornam o SGBD um componente estratégico na infraestrutura
de armazenamento e andlise de dados, impactando diretamente a eficiéncia operacional
[15]. Dessa forma, a otimizagao de pardmetros em SGBDs, especialmente em ambientes
de producao, é uma tarefa desafiadora. Essa complexidade decorre da interdependéncia
entre parametros de configuragao, da diversidade de cargas de trabalho e da necessidade
de adaptacao dinamica a varia¢des operacionais. Em func¢ao disso, estudos recentes tém
explorado técnicas baseadas em Aprendizado de Maquina (AM) e métodos estatisticos
como alternativas promissoras para automatizar o ajuste de pardmetros e melhorar o

desempenho geral do sistema [7].

2.2 Categorias da Otimizacao em SGBDs

Uma forma relevante de categorizagao na area de otimizacao de um SGBD é a analise
dos objetivos especificos que motivam os esforgos de ajuste de desempenho. Sob essa

perspectiva, é possivel identificar sete principais categorias de objetivos de otimizagao [16]:

1. Ajustes Gerais: intervengoes amplas que visam a melhoria global do desempenho

do sistema, sem focar em componentes ou parametros especificos;



2. Ajustes de Parametros: otimizagoes voltadas para a calibracao fina dos parametros
de configuracdo do SGBD, como alocacao de memoria, uso de cache, tamanho de
pagina ou estratégias de pré-busca (prefetching), com o objetivo de adaptar o sistema

a diferentes cargas de trabalho;

3. Selecao de Indices: escolha automatizada ou assistida de indices para acelerar
consultas, baseada em padroes de acesso e estatisticas de execucao. Uma boa selecao
de indices pode reduzir significativamente o tempo de resposta e a carga sobre o

sistema;

4. Materializacao de Views: estratégias de pré-computacao e armazenamento de
resultados intermediarios de consultas recorrentes, a fim de reduzir a laténcia de

execugao em acessos repetitivos ou computacionalmente intensivos;

5. Elasticidade de Recursos: adaptacao dinamica da infraestrutura, como CPU,
memoéria ou noés distribuidos, em funcao da variacao da carga, utilizando técnicas de

escalonamento horizontal ou vertical;

6. Gerenciamento de Armazenamento: otimizagdo do uso de espago em disco e me-
moéria secundaria por meio de compactacao, layout eficiente de paginas, segmentacao

de dados, e politicas de descarte e retencao;

7. Deteccao de Consultas Ineficientes: identificacao e correcao de consultas com
planos subdétimos, gargalos de desempenho ou uso inadequado de estruturas de

acesso, com base em andlise de estatisticas e planos de execugao.

Entre essas categorias, o presente estudo adota como foco a classe de Ajustes de
Parametros, alinhada diretamente ao objetivo de otimizar configuragoes do BPOOL em
ambientes SGBD, especialmente sob cargas de trabalho criticas e em sistemas mainframe.
A escolha dessa categoria também viabiliza uma comparacao estruturada entre as diferentes

solugbes de ajuste automatizado de pardmetros existentes na literatura [16].

2.3 Técnicas e Métodos de Ajuste de Parametros

A configuracao ideal de pardmetros em um SGBD visa maximizar o desempenho e/ou
minimizar o uso de recursos computacionais. Essa tarefa é reconhecidamente Nao De-
terministico em Tempo Polinomial (NP) do tipo dificil, ou NP-dificil, devido a grande
quantidade de pardmetros e suas complexas interdependéncias [11, 16].

Encontrar combinagoes eficazes de parametros requer conhecimento aprofundado da
carga de trabalho e do comportamento interno do sistema, o que raramente ¢é trivial.

Cada tipo de aplicagao pode demandar configuragoes especificas, tornando inviavel a



existéncia de uma solugao universal [17]. Em resposta a esse desafio, a literatura apresenta,
abordagens automatizadas baseadas em diferentes classes de técnicas. Métodos fundamen-
tados em Bayesian Optimization (BO) aparecem como uma das linhas mais consolidadas,
contemplando otimizacao bayesiana classica, variantes com restrigoes e modelos probabi-
listicos aplicados ao ajuste dindmico de parametros [18, 19, 20, 21, 22, 23]. Estratégias
de aprendizagem por reforco profundo, principalmente aquelas baseadas em arquiteturas
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), exploram agentes continuos para selegao
adaptativa de configuragoes [24, 25, 26, 27, 28]. Complementarmente, solugoes orientadas
a Deep Neural Network (DNN), empregadas tanto para previsao de desempenho quanto
para interpretagao automaética de caracteristicas de carga, sdo exploradas em [29, 30].

Além dessas categorias principais, uma série de contribui¢oes adota heuristicas avanga-
das, meta-otimizagao, busca generalista ou métodos hibridos para exploracao do espago de
configuragao, apresentando resultados relevantes em cendrios praticos [31, 32, 33, 34, 35].
Trabalhos pioneiros relacionados ao ajuste de memoéria e andalise de limitagoes reais de
solugoes autonomas de configuracao também desempenham papel central na evolucao
historica da area, como discutido em [36, 37]. A organizagao dessas contribuigoes em
categorias evidencia a heterogeneidade metodolégica existente e facilita a identificacao das
técnicas mais adequadas ao contexto investigado nesta dissertacgao.

Diversas abordagens para a classificacdo de técnicas de otimizagdo em SGBDs conside-
ram fatores como tempo de execucao, esfor¢co de treinamento, qualidade dos resultados
e capacidade de adaptacao a diferentes cendrios [3, 12, 16, 38]. No entanto, a categori-
zacao mais amplamente aceita organiza os métodos segundo sua abordagem principal,

dividindo-os em quatro grandes grupos [12]:

1. Search-based: incluem estratégias como busca exaustiva, busca aleatoria, algoritmos
genéticos, regras especializadas e outras heuristicas. Essas abordagens exploram o
espaco de configuracao de forma sistematica ou estocastica, sendo adequadas em
cenarios com conhecimento limitado do dominio ou auséncia de dados histéricos
(32, 31, 34, 33, 35, 36].

2. Aprendizado de Maquina Tradicional: utiliza técnicas supervisionadas e modelos
probabilisticos, incluindo regressao, arvores de decisao, processos gaussianos e BO,
para modelar a relacao entre configuragoes e métricas de desempenho. Sao métodos
interpretaveis, eficientes e dependentes de engenharia de atributos [18, 19, 20, 21,

22, 23, 37).

3. Aprendizado Profundo: aplica redes neurais profundas para representar relacoes
complexas entre carga de trabalho, pardmetros e desempenho, oferecendo alto poder

preditivo, porém com maior custo computacional e menor interpretabilidade [29, 30].



4. Aprendizado por Reforgo: modela o ajuste de parametros como um processo
sequencial no qual um agente aprende politicas de configuracao com base no retorno
observado, utilizando arquiteturas de deep reinforcement learning adequadas para

espagos continuos e dindmicos [24, 25, 26, 27, 28].

A classificagao apresentada fornece um arcaboucgo conceitual que auxilia na analise
critica das técnicas discutidas nos capitulos seguintes, facilitando a escolha de abordagens
alinhadas as caracteristicas especificas do problema de otimiza¢do de BPOOL em SGBD

executando em mainframe.

2.4 Buffer Pool na Arquitetura dos SGBDs

O Buffer Pool (BPOOL) é um componente essencial do SGBD, responsavel por armazenar
em memoria principal as paginas de dados mais frequentemente acessadas [8]. FEssa
estratégia visa minimizar operagdes de I/O com disco, reduzindo a laténcia das consultas
e aumentando o desempenho geral do sistema. Diferentemente da meméria virtual, o
BPOOL ¢ projetado especificamente para sustentar o processamento eficiente de transagoes
e consultas [8, 13].

Limitacoes tecnologicas e de custo tornam invidvel manter todos os dados em memoria,
exigindo politicas de substituicao de paginas que priorizem dados em uso e com alta
probabilidade de reutiliza¢ao [39, 40]. A gestao eficiente dos BPOOLs é desafiadora devido
a variabilidade das cargas de trabalho e a interdependéncia de parametros. Isso demanda
conhecimento especializado por parte do Database Administrator (DBA) e dificulta ajustes
manuais em tempo real.

Técnicas baseadas em AM tém sido exploradas para automatizar essa configuracao,
permitindo adaptagdo continua e melhoria do desempenho [7]. Estudos demonstram
que tais abordagens reduzem laténcia, melhoram a escalabilidade e diminuem custos
operacionais [29, 41], com valida¢ao baseada em métricas como tempo médio de espera,
tempo médio de execuc¢ao de programas e taxa de sucesso em encontrar os dados em
buffer [8, 13]. Embora o funcionamento basico do BPOOL seja comum entre os SGBDs,
os parametros e as estratégias de configuracao variam conforme a arquitetura e o perfil de
carga [9]. No IBM Db2 for z/OS (DB2), por exemplo, cada BPOOL pode ser ajustado

com base em limites de paginas sujas, pré-leitura e alocagdo de meméria [13].

2.5 Buffer Pool no DB2 For Z/0OS

O BPOOL em ambientes DB2 mainframe é o nicleo do gerenciamento de memoria

compartilhada, atuando como camada intermediaria entre o armazenamento em disco e a

10



memoéria real. A sua funcao é reduzir operagoes de entrada e saida (I/O) ao reter paginas
de dados e indices em cache, mitigando acessos repetidos a disco e melhorando o tempo de
resposta. A configuracdo do BPOOL regula aspectos como substituigdo de paginas (page
steal), pré-leitura sequencial (sequential prefetch), retencao de paginas modificadas (dirty)
e escrita diferida (deferred write), todos com impacto direto sobre laténcia, previsibilidade
de resposta (p95/p99) e vazao (throughput) [13].

Em ambientes transacionais, nos quais predominam operagoes curtas, concorrentes
e de alta frequéncia, o BPOOL precisa garantir respostas rapidas e estaveis, evitando
contengoes que prejudiquem o tempo médio de transagao. Ja em ambientes analiticos
e nao transacionais, caracterizados por varreduras extensas e cargas em silo, o desafio
recai sobre a estabilidade da cauda da distribuigao de laténcia, pois variagoes em p95/p99
podem comprometer a execucao de consultas complexas. Dessa forma, a calibragem dos
parametros deve considerar o tipo de carga predominante, balanceando entre previsibilidade

sob concorréncia intensa e robustez diante de acessos sequenciais de grande volume [13].

Tabela 2.1: Pardmetros de configuragdo de BPOOL no DB2.

Parametro Descricao Valores

VPSIZE (virtual pool size) Define o tamanho do BPOOL, em nt- Ajustavel até o limite ma-
mero de buffers; determina a capacidade ximo de memoéria;
efetiva em memoria.
VPMIN (minimum pool size)  Estabelece o tamanho minimo permitido > 0;
do BPOOL quando o ajuste automético
esta ativo.
VPMAX (mazimum pool size) Define o limite méximo permitido do Definido pelo DBA; esta-

BPOOL para cenarios com ajuste auto- belece teto de crescimento.

matico.

PGSTEAL (page steal) Configura a politica de substituicdo de LRU (padrdao), FIFO ou
péaginas quando nao ha buffers livres. NONE.

PGFIX (page fix) Controla a fixagdo de paginas em memé- YES ou NO.

ria real, evitando paginacdo para arma-
zenamento auxiliar.
FRAMESIZE (frame size) Especifica o tamanho da moldura de 4K, 1M ou 2G.

memoria real associada ao BPOOL.

VPSEQT (sequential steal th- Define a fragdo do BPOOL dedicada a =~ 80% (intervalo 0-99%).

reshold) operacoes de pré-leitura sequencial.

VPPSEQT (parallel sequential Estabelece a fracio do BPOOL usada Padrao = 50% de VPSEQT.
steal) por operagoes de pré-leitura sequencial

em paralelo.

Continuagdo na préxima pagina

11



Tabela 2.1: Pardmetros de configuracdo de BPOOL no DB2 (conti-

nuagao).

Parametro Descricao Valores

DWQT (deferred write queue Limiar global de escrita diferida; quando = 30%.
threshold) excedido, inicia flush.

VDWQT (vertical deferred Limiar de escrita diferida em nivel de = 5%.

write threshold) objeto; aciona flush por pageset.

AUTOSIZE (automatic resize)  Ajuste automdatico do tamanho do YES ou NO.
BPOOL.

O balanco entre os parametros apresentados na Tabela 2.1 evidencia que o ajuste do
BPOOL nao é um exercicio isolado, mas uma composicao de decisoes de compromisso.
A ampliacdo de VPSIZE tende a reduzir falhas de cache, mas aumenta a pressao sobre a
memoria real; PGSTEAL=LRU costuma equilibrar cargas mistas, enquanto NONE s6 é viavel
quando todo o conjunto de paginas cabe em memoria; PGFIX=YES eleva a previsibilidade,
mas exige reserva permanente de memoria fisica; molduras maiores em FRAMESIZE reduzem
a sobrecarga de traducao de enderecos, porém dependem de suporte especifico do subsistema.
Ja os limiares de escrita diferida (DWQT/VDWQT) representam talvez o compromisso mais
delicado, pois quando configurados com valores altos, acumulam um grande volume de
paginas modificadas antes da escrita, o que aumenta a probabilidade de rajadas intensas
de I/O; quando definidos com valores baixos, forcam o sistema a escrever em intervalos
menores, aumentando a frequéncia de operagoes de saida, mas de forma mais distribuida e
previsivel. Esse equilibrio é critico, pois define se a pressao de escrita sera concentrada em
picos ou diluida em ciclos mais regulares [10, 13, 42].

Essa complexidade, ao mesmo tempo técnico e estratégico, revela que configuragoes
aparentemente adequadas sob métricas médias podem mascarar gargalos relevantes. B
justamente na analise da variabilidade e da cauda de laténcia que surgem os indicios mais
uteis para ajustes refinados, antecipando os desafios que se tornam centrais quando se

busca avaliar e otimizar o comportamento do BPOOL em cenérios reais.

2.6 Meétricas e Desafios na Otimizacao do Buffer Pool

O BPOOL atua como o principal componente de memoria responsavel por armazenar pagi-
nas de dados frequentemente acessadas. A sua correta configuracao influéncia diretamente

o desempenho do sistema. O SGBD geralmente associa cada objeto de banco de dados a
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um grupo especifico de buffer, permitindo segmentar e especializar o gerenciamento da
memoéria [43].

A eficiéncia do BPOOL em um SGBD ¢ tradicionalmente avaliada pela taza de acertos
(do inglés, hit ratio), que representa a propor¢ao de acessos em que os dados ja estao
disponiveis na meméria, evitando operagoes de entrada/saida em disco. A Equagao 2.1
representa a féormula classica da taxa de acertos:

Nuamero de hits

Hit Ratio = x 100% 2.1
1w ane Numero total de requisi¢oes ’ (2.1)

Apesar de sua importancia, o hit ratio isoladamente nao captura aspectos como tempo
de resposta, eficiéncia de escrita e leitura ou variagoes em padroes de acesso. E fundamental
ampliar o conjunto de métricas consideradas, especialmente em contextos de cargas mistas
ou requisitos de alta disponibilidade. Embora amplamente empregada, essa métrica fornece
uma visao parcial do desempenho real, especialmente em ambientes com padroes de acesso
volateis e cargas de trabalho heterogéneas [13].

Assim, para uma avaliagdo mais precisa, é necessario considerar métricas adicionais que
abrangem multiplas dimensoes do desempenho. Indicadores como a taxa de substituicao
de paginas, o tempo de residéncia na memoria, os atrasos em operagoes de I/O sincronas
e assincronas, bem como o tempo médio de espera e o volume de dados lidos e escritos
contribuem para uma visao holistica do desempenho [13]. A relevancia dessas métricas
varia conforme o perfil de carga de trabalho. Em sistemas OLTP, por exemplo, a laténcia
e a responsividade sdo prioritarias, enquanto em ambientes OLAP, a eficiéncia de leitura e
o uso de memoria assumem maior importancia. J4 em cargas mistas, é essencial equilibrar
multiplos indicadores de forma dinamica [7].

A anadlise dessas métricas viabiliza a construgao de modelos de predigao e otimizacao,
permitindo a aplicagao de técnicas de AM para ajustes automaticos no BPOOL. Entretanto,
essa otimizagao enfrenta desafios consideraveis. O primeiro diz respeito ao nimero elevado
de parametros de configuracao disponiveis nos diferentes SGBDs. O segundo envolve
a interdependéncia entre esses parametros, que podem interagir de maneira nao linear,
tornando o ajuste manual impraticdvel [15, 44]. Além disso, as cargas de trabalho em am-
bientes modernos variam continuamente, exigindo adaptacoes frequentes nas configuragoes.
Problemas como gargalos de CPU, limitagoes de 1/O, restrigoes de memoria e arquitetura,
de dados tornam a tarefa ainda mais desafiadora [45, 46].

Dessa forma, a manutengao eficiente dos BPOOLSs exige revisdes periddicas de configu-
ragao, considerando limiares de escrita, estratégias de pré-leitura (prefetching) e alocagao
de memoéria. A escalabilidade também representa um entrave: configurar manualmente
dezenas ou centenas de instancias de SGBDs é inviavel. Além disso, a medida que o

tamanho do BPOOL cresce, o otimizador de consultas passa a incorporar informacoes
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sobre o estado da memoria nos planos de execugao [29]. Portanto, a gestao do BPOOL
exige uma abordagem integrada, que é a analise detalhada de métricas, compreensao dos
padroes de carga de trabalho, e mecanismos de adaptagao automatizada. O desafio nao
reside apenas em identificar os melhores pardmetros, mas em manté-los otimizados frente

a ambientes dinamicos e restri¢oes operacionais complexas.

2.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos e conceituais necessarios para com-
preender o problema da otimizagdo de parametros em SGBD. Partindo da analise do
papel dos SGBDs no desempenho de sistemas, foram discutidos os objetivos e desafios
associados a otimizacao, revisadas técnicas classicas de ajuste de parametros e detalhado
o funcionamento do BPOOL, com destaque para suas particularidades no DB2 for z/OS.
Também foram abordadas métricas relevantes e limitagoes de abordagens tradicionais,
ressaltando a importancia de solucoes capazes de lidar com cargas de trabalho complexas
e variaveis.

Esse conjunto de elementos fornece a base conceitual sobre a qual a investigacao se
apoia. A partir dele, abre-se espaco para explorar técnicas de AM que tém emergido como
alternativas promissoras para enfrentar os limites dos métodos tradicionais, sobretudo em
cenarios de alta complexidade e grande volume de métricas. Essa discussao, desenvolvida no
capitulo seguinte, aprofunda os fundamentos computacionais que sustentardao a construgao

da solugao proposta nesta dissertacao.
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Capitulo 3

Aprendizado de Maquina na
Otimizacao de Parametros SGBD

Este capitulo apresenta a base conceitual necessaria para compreender como técnicas
de AM sustentam a solugao de otimizagao automatica dos parametros de BPOOL em
SGBD. A Secao 3.1 contextualiza o uso desses métodos no ajuste de BPOOL, destacando
suas capacidades de modelar relagoes complexas entre parametros e métricas operaci-
onais. Na Secao 3.2, o problema ¢é estruturado em dimensoes analiticas que orientam
as decisoes metodolégicas adotadas ao longo da pesquisa, estabelecendo um fluxo que
integra caracterizacao do espaco de busca, selecao de métricas relevantes e mecanismos de
aprendizagem.

As se¢oes subsequentes aprofundam os componentes que habilitam essa integracao.
A Secao 3.3 descreve os procedimentos de reducao de dimensionalidade aplicados para
estabilizar e simplificar o espaco de andlise; a Subsecao 3.3.4 introduz os critérios de sele¢ao
esparsa empregados para ranquear parametros de configuracao; e a Secao 3.4 articula
o papel dos modelos preditivos e das estratégias de otimizagao. Por fim, a Secao 3.5
estabelece a adaptacao do CRISP-DM ao dominio de BPOOL, enquanto a Se¢ao 3.6 fecha

o capitulo sintetizando o arcabougo conceitual que orienta as etapas analiticas posteriores.

3.1 Aprendizado de Maquina na Otimizacao de Para-

metros

AM compreende algoritmos capazes de aprender relagoes complexas a partir de dados,
ajustando modelos sem depender de regras programadas manualmente [47]. Por meio
de técnicas estatisticas e computacionais, esses métodos capturam padroes nao triviais,

estruturam dependéncias e oferecem mecanismos preditivos escaldveis [48]. No contexto
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de SGBD, essa capacidade viabiliza prever métricas operacionais, detectar anomalias e
apoiar o ajuste de parametros criticos de BPOOL [49].

A literatura organiza o AM em trés familias principais [50]: aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco. Neste trabalho, tais familias
estruturam a base metodolégica: LASSO e GPR (supervisionado), AFE e K-Means
(ndo supervisionado), e DDPG e DDQN (reforgo). Essa taxonomia sustenta as etapas
subsequentes, incluindo redugao de dimensionalidade (Se¢ao 3.3) e modelagem preditiva.

No aprendizado supervisionado, os modelos utilizam pares entrada—saida para estimar
fungoes capazes de prever varidveis de interesse [47]. Em SGBD, regressao linear, LASSO
e abordagens baseadas em GPR sao amplamente empregadas para estimar laténcia,
identificar impacto de pardmetros e priorizar configuragoes relevantes [51]. Esses métodos
envolvem definigao de funcao de perda e otimizagao iterativa [52].

No aprendizado nao supervisionado, o objetivo é descobrir estruturas latentes em dados
nao rotulados [48, 53]. Técnicas de agrupamento e analise de correlagoes segmentam perfis
de carga e revelam padroes operacionais uteis para reduzir dimensionalidade, mitigar
redundancias e organizar o espago de busca [54].

No aprendizado por refor¢o, um agente aprende politicas de decisao ao interagir com
o ambiente e maximizar recompensas acumuladas [55]. Pesquisas recentes exploram
métodos como @Q-Learning e Policy Gradient para ajuste dindmico de pardmetros de

SGBD, investigando respostas adaptativas sob cargas varidveis [16].

Tabela 3.1: Comparacao entre as familias de Aprendizado de Maquina.

Familia de AM Principais Caracteris- Entrada Neces- Aplicagoes em Técnicas Tipicas
ticas saria SGBD

Supervisionado Modelos treinados com Dados rotulados Estimativa de impacto Regressao Linear;
pares entrada-saida; ca- (atributos e alvo). de pardmetros; previ- LASSO; Ridge; GPR;
pacidade preditiva; de- sao de métricas operaci- Redes Neurais.
pendéncia de funcéo de onais; ranqueamento de
perda e otimizagao itera- configuragoes.
tiva.

Nao Supervisio- Extragao de estruturas la- Dados ndo rotula- Segmentacgao de perfis K-Means; DBSCAN;

nado tentes; agrupamento e or- dos. de carga; descoberta de PCA; AFE; ICA.
ganizagdo do espago; re- padroes; agrupamento
dugdo de dimensionali- de métricas correlacio-
dade. nadas.

Reforco Aprendizado por intera- Sequéncias de es- Ajuste dindmico de Q-Learning; DDPG;
¢do agente-ambiente; po- tados, agdes e re- pardmetros; resposta DDQN; Policy Gradi-
liticas de decisdo; maxi- compensas. adaptativa a mudancas ent; Actor—Critic.
mizagao de recompensas de carga; otimizacgao
acumuladas. continua.

A Tabela 3.1 sintetiza as trés familias, contrastando caracteristicas, tipos de dados
de entrada, aplicacoes no dominio de otimizacao de SGBD e exemplos de técnicas. Essa

estrutura conceitual fundamenta as decisoes metodoldgicas adotadas neste trabalho, que
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combinam métodos supervisionados para modelagem preditiva e métodos nao supervisio-

nados para reducao de dimensionalidade.

3.2 Etapas da Otimizacao de Parametros

A otimizacao de parametros de configuracdo de um SGBD com AM pode ser melhor
compreendida se decomposta em quatro dimensoes [51]: (i) selecao de parametros; (ii)
selegdo de métricas; (iii) método de ajuste; e (iv) técnicas de transferéncia. A Figura 3.1

sintetiza as etapas e técnicas centrais do processo.

Selecao de Selecao de Método dTé;;lica
Parametros | > Recursos > de Ajuste | > € " 31'15'
feréncia
Empirico Nenhuma Heuristica Nenhuma
Analise de .
Sensibilidade PCA Bayesiano Mapeamento
Aprendizado ~
LASSO TF-IDF por Reforco Incorporacao
AFE + Aprendizado
CART k-means Profundo Modelos
NLP

Figura 3.1: Etapas das solucgoes de otimizagao de parametros.

A primeira etapa, Selecao de Pardmetros, consiste em identificar como cada parametro
(k) esta associado a um valor de configuracao (v,), ajustdavel em dominios continuos
(vmin
manuais) ou baseada em ranqueamento, via LASSO [19], Classification and Regression
Trees (CART) [35] ou métodos de Natural Language Processing (NLP), como Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) [30].

Na etapa Selegdo de Recursos, opcional em algumas solugoes [18, 22, 27, 29, 31, 34,

Vmax)

)

ou enumerados (v!,...,v*). Pode ser empirica (conhecimento especializado,

32, 35, 36], busca-se caracterizar a carga de trabalho e reduzir a dimensionalidade das
métricas, simplificando a otimizagdo. Avaliam-se métricas como tempos de leitura/escrita,
custo e perfil de carga; pode-se empregar Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF) para representar padroes de consultas [30]. Métricas internas do SGBD podem
ser reduzidas por Principal Component Analysis (PCA) [28] ou por Andlise Fatorial
Exploratéria (AFE) combinada a k-means [19].

17



A terceira e principal etapa é o Método de Ajuste, no qual pardmetros e recursos
sao combinados para resolver o problema de otimizac¢ao da configuracdo do SGBD. As
abordagens incluem: (i) Heuristica; (ii) Bayesiana; (iii) Aprendizado Profundo; (iv)
Aprendizado por Reforco. O ajuste por Heuristica pressupoe conducao por DBA ou
especialistas, que definem regras de alteragdo de parametros com base nas caracteristicas
da carga.

A BO é um procedimento iterativo de otimizacao de funcoes caras que combina um
modelo substituto e uma func¢ao de aquisi¢ao. O substituto mais comum é o Gaussian
Process (GP) [18, 19, 20, 21, 22, 23, 33, 35|, mas ha alternativas como Sequential Model-
based Algorithm Configuration (SMAC) [35] e Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [4].
O ciclo envolve amostra inicial (por exemplo, hipercubo latino), ajuste do substituto, oti-
mizacao da aquisi¢do, geralmente, Expected Improvement (EI), Probability of Improvement
(PI) ou Upper Confidence Bound (UCB), avaliacdo do ponto recomendado e atualizagao
do modelo até convergéncia.

Aprendizado Profundo utiliza Deep Neural Network (DNN) [29, 37] e Convolutional
Neural Network (CNN) [29] para estimar e otimizar desempenho; embora eficazes, exigem
mais dados e custo computacional maior que substitutos probabilisticos [37, 51]. O
Aprendizado por Reforgo busca politicas por tentativa e erro. Métodos como Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) [24, 28] e Double Deep Q-Network (DDQN)
[27] lidam bem com muitos pardmetros, mas demandam mais iteracoes e tempo de
processamento. Técnicas de Genetic Algorithm (GA) e abordagens baseadas em Natural
Language Processing (NLP) (por exemplo, BERT) também aparecem na literatura [30].

Na Técnica de Transferéncia, avalia-se como reutilizar conhecimento do ajuste em
cendrios correlatos: reemprego do treinamento, fine-tuning em novos ciclos ou modelos
prévios para aceleragao de bootstrap de SGBDs. Algumas abordagens nao preservam
histérico, limitando reuso; outras mantém logs e estados, permitindo acelerar configuracoes
iniciais.

A metodologia desta andlise enfatiza, além da descrigdo dos estudos, uma avaliagao
rigorosa e multidimensional como qualidade de validacao empirica, aplicabilidade pratica,
escalabilidade, capacidade de generalizacao a diferentes sistemas e cargas, maturidade
tecnologica e potencial de adogao. Esses critérios sustentam uma leitura critica e fortalecem

a contribuicao cientifica desta dissertacgao.

3.3 Técnicas de Reducao de Dimensionalidade

Ambientes com grande niimero de variaveis, especialmente em contextos de monitoramento

de desempenho de SGBDs, frequentemente apresentam alta redundancia, multicoline-
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aridade e ruido estatistico. Esses fatores dificultam a modelagem preditiva e afetam
negativamente tanto a eficiéncia computacional quanto a interpretabilidade dos resultados.
Nesse cendrio, técnicas de reducao de dimensionalidade tornam-se fundamentais para
simplificar o espago de atributos, eliminar variaveis irrelevantes e identificar estruturas
latentes que melhor representam a variabilidade dos dados.

Entre as abordagens mais relevantes para esse fim estao: o LASSO, o algoritmo de
agrupamento K-Means; e a AFE. Embora partam de fundamentos estatisticos distintos,
essas técnicas compartilham o objetivo de transformar conjuntos de dados de alta dimensi-
onalidade em representacoes mais compactas e informativas, seja pela selegdo de variaveis,
pela extracao de fatores ou pela segmentacao de padroes.

O LASSO, por exemplo, realiza selecdo automatica de variaveis ao impor uma pe-
nalizagao nos coeficientes da regressao, forcando alguns deles a zero. Ja o K-Means
agrupa instancias com base em similaridade, contribuindo para o reconhecimento de perfis
operacionais ou cargas de trabalho semelhantes. Por fim, a AFE permite identificar fatores
latentes responsaveis pelas correlagoes observadas entre variaveis de desempenho, revelando
dimensodes ocultas que influenciam o comportamento do sistema.

Essa convergéncia metodolégica evidencia que, embora distintos em sua formulagao,
esses métodos atuam como filtros capazes de reduzir a complexidade do espaco de atributos.
O uso dessas técnicas como etapa prévia a modelagem nao apenas melhora a robustez e a
generalizacao dos modelos preditivos, mas também permite interpretagoes mais consistentes
sobre os determinantes do desempenho do SGBD. As préximas subsecoes detalham cada
uma dessas abordagens com foco em seus fundamentos estatisticos e aplicagoes no contexto

de otimizacao de sistemas.

3.3.1 Analise Fatorial Exploratéria (AFE)

A Analise Fatorial Exploratéria (AFE) é uma técnica estatistica multivariada utilizada
para identificar estruturas latentes em conjuntos de variaveis observadas, reduzindo a
dimensionalidade dos dados ao explicar as correlagoes entre variaveis por meio de um
nimero menor de fatores subjacentes [56]. A Figura 3.2 exemplifica um cenario comum
em monitoramento de SGBDs, no qual multiplas métricas de desempenho exibem alta
correlacdo. A matriz de correlacdo visualiza, por meio de um heatmap, a intensidade das
relagoes lineares entre as variaveis. Grupos de métricas fortemente correlacionadas (desta-
cados nos quadrados pontilhados) indicam redundéncia e multicolinearidade, justificando
o uso da AFE para consolida-las em fatores latentes que capturam a variancia comparti-
lhada.Diferentemente de técnicas meramente descritivas, a AFE tem como objetivo revelar
construtos teéricos nao observaveis diretamente, mas que influenciam o comportamento

das variaveis medidas [57].
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Matriz de Correlacdo de Métricas de Desempenho de SGBD
(Exemplo para Analise Fatorial Exploratéria)

Tempo Leitura 3 3 X . X 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1.00
Tempo Escrita .85 . . . . 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Taxa I/0 X ! X X X 000 0.0 ﬂ 000 0.0 0.00 0.75

0.00

Cache Hit Ratio 0.50

Buffer Pool Size  0.00 0.00 0.00

I
>
&

Page Faults  0.00 0.00 0.00

CPU Utilization ~ 0.00 0.00 0.00

o
I
&

o
°
3

Coeficiente de Correlagao

Memory Usage  0.00 0.00 0.00

Disk Latency ~ 0.00 0.00 H

Query Response 0.00 0.00 -0.75

Throughput  0.00 0.00 0.00
-1.00

Lock Waits ~ 0.00 0.00 0.00

Figura 3.2: Exemplo de matriz de correlagao entre métricas de desempenho de SGBD.

O processo de aplicacao da AFE envolve uma sequéncia estruturada de etapas. Inicial-
mente, verifica-se a adequacao dos dados a analise fatorial, por meio de testes estatisticos
como o teste de esfericidade de Bartlett e o indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) [57].
Esses testes avaliam se existem correlagoes significativas entre as variaveis e se a estrutura
dos dados é apropriada para a extracao de fatores. Uma vez confirmada a adequacao dos
dados, procede-se a extracao dos fatores latentes. O nuimero ideal de fatores a ser retido
pode ser definido por critérios estatisticos como o Critério de Kaiser, que recomenda a
retencao apenas de fatores com autovalores superiores a 1, ou pela inspecao visual do
scree plot, que identifica o ponto de inflexdo na curva de autovalores [56]. Apds a extracao
inicial, é aplicada uma técnica de rotagao fatorial, como a rotagao Varimax, com o objetivo
de facilitar a interpretacdo ao maximizar a varidncia das cargas fatoriais [57].

A AFE tem sido amplamente aplicada em diferentes dominios, como psicometria,
ciéncias sociais e engenharia [19, 37, 56]. No contexto de SGBDs, sua utilidade reside na
capacidade de identificar métricas de desempenho que compartilham varidncia comum,
consolidando-as em fatores representativos. Essa consolida¢ao permite reduzir o niimero de
variaveis monitoradas sem perda significativa de informacao, favorecendo tanto a analise
exploratéria quanto a posterior modelagem preditiva [56].

Neste trabalho, a aplicacdo da AFE permitiu reduzir substancialmente a complexidade

do conjunto de métricas de desempenho originalmente coletado. Essa reducgao resultou em
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uma estrutura fatorial mais interpretavel e robusta, promovendo ganhos em desempenho
computacional, clareza analitica e eficiéncia dos modelos de aprendizado de maquina
aplicados na fase de otimizacao. O fluxograma apresentado na Figura 3.3 detalha o
processo metodologico da AFE, desde a verificagdo de adequagao dos dados com os testes
de Bartlett e KMO, passando pela extracao e rotagdo dos fatores, até a validagao e
interpretacao final. O diagrama evidencia a natureza iterativa do processo, que pode exigir
ajustes no nimero de fatores para alcancar uma solu¢do parcimoniosa e teoricamente

coerente.

Inicio:
Conjunto de

Variaveis

Fatores Finais
Reducdo de Dados

Verificagéo
'''''''''''' Pl de Adequag&o

Fatores N&o Ajustar N°

Interp.? === =P Fatores
T

1

1

1

1

1

1

Interpretacéo 1

Bartlett Fatores X

1

1

1

1

1

1

1

1

Revisar/Excluir Nao Dados Rotagdo
Varidveis - - OK? Varimax

S

Extragéo Definir
de Fatores N° Fatores
Scree
Plot

Figura 3.3: Fluxograma do processo de Andlise Fatorial Exploratéria (AFE).
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Teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

O teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é uma medida estatistica de adequagao da amostra-
gem, amplamente utilizada para avaliar se os dados sdo apropriados para analise fatorial
exploratéria. Diferentemente do teste de esfericidade de Bartlett, que verifica a existéncia
de correlacoes, o indice KMO quantifica a propor¢do da variancia entre as variaveis que
pode ser atribuida a uma varidncia comum, associada a fatores latentes [56]. O valor
do indice KMO varia entre 0 e 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior

adequagao dos dados a andlise fatorial. De forma geral [58]:

Valores acima de 0,80 sao considerados excelentes;

Entre 0,70 e 0,79 sao considerados bons;

Entre 0,60 e 0,69 sao aceitaveis;

Abaixo de 0,60 indicam que a amostra pode nao ser adequada e requer revisao ou

exclusao de varidveis.

A Tabela 3.2 apresenta uma convencao para a interpretacao dos valores do indice KMO,
conforme proposto na literatura [58]. A tabela serve como um guia pratico para a tomada
de decisao durante a etapa de validacao da adequacao dos dados para a AFE, indicando
quando prosseguir com a analise ou quando se faz necessaria uma revisao das variaveis

incluidas.

Tabela 3.2: Interpretagao dos valores do indice KMO e ag¢des recomendadas.

Faixa de Valores Adequacao Acao Recomendada
> 0,80 Excelente Prosseguir com AFE
0,70 — 0,79 Boa Prosseguir com AFE
0,60 — 0,69 Aceitavel Prosseguir com cautela; considerar revisao
< 0,60 Inadequada  Revisar ou excluir variaveis problematicas

A férmula do indice KMO ¢é apresentada na Equacgao 3.1:

2
2t Tij

KMO =
Dot 7"% + 2 i pzzj

Onde:

e 7 sa0 as correlacoes simples entre as varidveis ¢ e 7j;

« p;;j sao as correlagoes parciais entre as variaveis 7 e j.
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Valores baixos de KMO sugerem que as correlagoes parciais entre as variaveis sao
elevadas, o que indica que elas ndo compartilham variancia comum suficiente para justificar
a extragao de fatores. Em tais casos, recomenda-se remover variaveis com KMO individual
abaixo de 0,60, o que pode melhorar a qualidade da estrutura fatorial a ser extraida [58].
No contexto deste trabalho, o teste KMO foi essencial para assegurar a validade estatistica
do processo de reducao de dimensionalidade, garantindo que as varidveis incluidas na
andlise apresentassem varidncia compartilhada significativa.

Apos verificar a adequacao dos dados por meio dos testes de Bartlett e KMO, a préxima
etapa da AFE envolve a determinagdo do niimero ideal de fatores a serem extraidos. Duas
abordagens amplamente utilizadas para esse fim sao o Critério de Kaiser e o Scree Plot
(ou grafico de sedimentagao). O Critério de Kaiser estabelece que apenas fatores com
autovalores (ou eigenvalues) superiores a 1,0 devem ser retidos, pois explicam mais varidncia
do que uma unica variavel original. Esse critério é simples e objetivo, e é frequentemente
adotado como ponto de partida na definicdo do niimero de fatores latentes [59]. No entanto,
sua aplicagao deve ser acompanhada de andlise critica, principalmente quando o ntimero

de variaveis é elevado.

Scree Plot

Complementarmente, o Scree Plot [60] fornece uma ferramenta visual que representa os
autovalores em ordem decrescente. O ponto de inflexdo da curva (conhecido como “joelho”
ou “cotovelo”) indica o nimero ideal de fatores a serem mantidos. Fatores localizados antes
desse ponto explicam varidncia significativa, enquanto os seguintes tendem a representar
apenas ruido estatistico.

A Figura 3.4 ilustra a aplicacao conjunta do Critério de Kaiser e do Scree Plot. O gréafico
exibe os autovalores em ordem decrescente, onde a linha tracejada representa o limiar
de Kaiser (autovalor = 1). O ponto de inflexdo na curva, destacado em laranja, sugere
o numero ideal de fatores a serem retidos — neste exemplo, quatro. Fatores a esquerda
do ponto de inflexdo explicam uma porg¢ao significativa da variancia total, enquanto os a
direita sao geralmente considerados ruido estatistico. Essa abordagem combinada fortalece
a decisao sobre a dimensionalidade da estrutura fatorial.

Esses métodos podem ser utilizados de forma combinada, isto é, o Critério de Kaiser
fornece uma estimativa inicial e o Scree Plot permite validar visualmente essa escolha.
Essa dupla abordagem fortalece a robustez do processo de extragao fatorial, reduzindo
a subjetividade e aumentando a confiabilidade dos resultados obtidos. Em contextos
onde a AFE é aplicada como etapa preparatoria para modelagem preditiva, como na
reducao de métricas de desempenho em SGBDs, a correta definicao do nimero de fatores

é critica. Retencao excessiva pode introduzir ruido, e a retencao insuficiente pode resultar
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Scree Plot - Critério de Kaiser e Ponto de Inflexdao

=@— Autovalores
== (ritério de Kaiser (A =1)
Ponto de Inflexao

Autovalor (Eigenvalue)

Fatores descartados
<1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero do Componente/Fator

Figura 3.4: Exemplo de Scree Plot para determinagdo do niimero de fatores.

em perda de informacao relevante. Neste trabalho, ambos os critérios foram empregados

para garantir o equilibrio entre complexidade e explicabilidade dos fatores extraidos.

3.3.2 Agrupamento K-Means

O algoritmo K-Means é uma técnica de agrupamento baseada em particao, amplamente
utilizada no aprendizado nao supervisionado para segmentar grandes conjuntos de dados
em subgrupos internamente homogéneos [48]. O seu objetivo principal é minimizar a
variabilidade intra-agrupamentos e maximizar a separagao entre agrupamentos, organizando
as instancias com base em sua similaridade.

O funcionamento do K-Means parte da defini¢do inicial do nimero de agrupamentos
desejado, representado pelo parametro k. Em seguida, o algoritmo realiza uma alocacao
iterativa dos dados a grupos definidos por centroides, ajustando esses centroides com base
na média dos pontos alocados em cada iteracao. O processo é repetido até a convergéncia,
geralmente quando as alocagbes nao se alteram mais ou quando uma condi¢ao de parada
¢ satisfeita [61]. A Figura 3.5 ilustra o fluxo iterativo do algoritmo K-Means. Partindo
de uma defini¢cao inicial de k centroides, o processo alterna entre a atribuicao de cada
ponto de dados ao cluster mais préoximo e o recalculo dos centroides com base na média
dos pontos atribuidos. O ciclo se repete até que a posicao dos centroides se estabilize,
indicando a convergéncia para uma solucao de agrupamento localmente 6tima.

Apesar de sua simplicidade e eficiéncia, o K-Means apresenta limitagoes. Uma delas é a
necessidade de defini¢cao prévia do niimero de agrupamentos, o que pode levar a agrupamen-

tos subotimos. Além disso, o algoritmo tende a formar agrupamentos esféricos devido ao
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Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo de agrupamento K-Means.

uso da distancia euclidiana como métrica padrao, podendo apresentar desempenho inferior
em estruturas com formatos mais complexos. Para lidar com esses desafios, estratégias
como o método do cotovelo (do inglés, elbow method), e a andlise de silhueta (do inglés,
Silhouette Score), sao comumente utilizadas para apoiar a escolha do valor de k.

Apesar dessas limitagoes, o K-Means tem sido amplamente utilizado na analise de
cargas de trabalho em SGBDs, especialmente para identificar padrdes de acesso, classificar
periodos com comportamento similar ou agrupar perfis de utilizacdo de recursos. Essa
identificagdo de agrupamentos pode ser empregada tanto como técnica exploratéria quanto
como etapa preparatoria para a aplicagao de modelos supervisionados em contextos
especificos. A Figura 3.6 apresenta um exemplo ilustrativo de agrupamento de dados em

trés agrupamentos apés a aplicacao do algoritmo K-Means.

3.3.3 Meétricas de Avaliacao de Agrupamento

Esta secao apresenta as métricas empregadas para avaliar a qualidade dos agrupamentos
gerados nos experimentos. Tais métricas quantificam a coesao interna dos grupos e a
separacao entre grupos distintos, permitindo mensurar o desempenho dos algoritmos

e verificar a consisténcia dos padroes identificados. A andlise quantitativa resultante
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Figura 3.6: Exemplo de agrupamento ap6s K-Means (Fonte: [62]).

fornece uma base objetiva para comparar diferentes abordagens de agrupamento e validar
a estabilidade das estruturas detectadas. A seguir, descrevem-se as métricas adotadas

neste trabalho.

Silhouette Score

O Silhouette Score [63], ou coeficiente de silhueta, é uma métrica utilizada para avaliar
a qualidade de agrupamentos gerados por algoritmos de agrupamento, como o K-Means.
Essa métrica considera simultaneamente a coesao interna dos agrupamentos e a separacao
entre eles, fornecendo uma medida robusta de desempenho do particionamento.

Para cada ponto ¢, o valor de silhueta é calculado com base em duas quantidades:

e a(i): a distdncia média entre o ponto ¢ e os demais pontos pertencentes a0 mesmo

agrupamento (medida de coesao);

e b(i): a menor distdncia média entre o ponto i e os pontos de qualquer outro

agrupamento ao qual ¢ ndo pertence (medida de separacao).

A férmula para o cdlculo do coeficiente de silhueta é dada pela Equagao 3.2:

b(i) — a(t)
max(a(i), b(i))

O valor de s(i) varia de -1 a 1:

e Valores proximos de 1 indicam que o ponto estda bem posicionado dentro de seu

agrupamento e bem separado dos demais;
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o Valores préximos de 0 indicam sobreposicao entre agrupamentos ou ambiguidade na

atribuicao do ponto;
o Valores negativos indicam que o ponto pode ter sido alocado ao agrupamento errado.

A Tabela 3.3 resume a interpretacao dos valores do Silhouette Score. A métrica fornece
uma avaliacdo quantitativa da qualidade do agrupamento. Assim, a tabela auxilia na
rapida classificagdo do resultado como excelente, questionavel ou inadequado, orientando

a validacao e o ajuste do nimero de clusters.

Tabela 3.3: Interpretacgao dos valores do Silhouette Score.

Valores Interpretacao Qualidade

Préximo a +1 Ponto bem posicionado e separado Excelente
Proximo a 0 Sobreposi¢ao ou ambiguidade Questionavel
Negativo Possivel atribuicao incorreta Inadequada

O Silhouette Score global é obtido pela média dos coeficientes de silhueta de todos
os pontos do conjunto de dados. Essa média pode ser usada para comparar diferentes
configuracoes de k e selecionar o nimero ideal de agrupamentos. Um valor médio elevado
sugere uma estrutura de agrupamento bem definida, tornando o Silhouette Score uma
ferramenta essencial na validagao da qualidade de agrupamentos em experimentos de

agrupamento.

Sum Of Squared Errors (SSE)

A Sum of Squared Errors (SSE) [62], é uma métrica amplamente utilizada para quantificar
a compacidade dos agrupamentos gerados por algoritmos de agrupamento, como o K-
Means. Ela representa a soma das distancias quadraticas entre cada ponto e o centroide do
agrupamento ao qual ele foi atribuido, funcionando como fungéo objetivo a ser minimizada
durante o processo de agrupamento. Matematicamente, a SSE é definida conforme a

Equacao 3.3:

SSE=3_ > |z — il (3.3)

i=1xzeC}

Onde:

e k ¢ o nimero de agrupamentos;
« (; representa o conjunto de pontos pertencentes ao agrupamento ;

e [1; € o centroide do agrupamento i;
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o ||z — ;|| é a distancia euclidiana entre o ponto x e o centroide ;.
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Figura 3.7: Ilustragdo do Método do Cotovelo (Elbow Method) para selegao de k.

Valores menores de SSE indicam agrupamentos mais compactos, com pontos bem
agrupados ao redor de seus centroides. Contudo, a SSE tende a diminuir monotonamente
com o aumento do nimero de agrupamentos, o que pode levar a supersegmentacao do
conjunto de dados. Para mitigar esse efeito, utiliza-se o método do cotovelo (do inglés,
elbow method), que consiste em plotar os valores de SSE para diferentes valores de k e
identificar o ponto de inflexdo na curva. A Figura 3.7 demonstra visualmente essa técnica.
O grafico da SSE em funcao do ntimero de clusters (k) mostra uma redugao acentuada no
inicio, que se torna marginal para valores maiores de k. O ponto de cotovelo, destacado
na Figura em k = 4, representa o ponto de equilibrio onde adicionar mais um cluster
nao resulta em uma redugao significativa da variancia intra-cluster, indicando o ntimero
6timo de agrupamentos para o conjunto de dados. Esse ponto indica um valor de k que
proporciona uma boa separagao com complexidade minima. A andlise da SSE, portanto, é
fundamental para avaliar a eficiéncia do particionamento e apoiar a escolha do nimero
ideal de agrupamentos, especialmente em aplica¢oes de agrupamento de métricas ou cargas

de trabalho em SGBDs.

Partitioning Score (PS)

O Partitioning Score (PS) [61] é uma métrica que combina, em uma tunica razao, duas
dimensoes criticas da avaliacdo de agrupamentos: a coesao interna e a separac¢ao entre

agrupamentos. Ele mede o quao compactos sao os pontos dentro de cada agrupamento

28



(coesdo) e o quao distintos sdo os agrupamentos entre si (separacao), fornecendo um
indicador global da qualidade do particionamento.

A férmula geral do PS é expressa na Equacao 3.4:

Separacao média entre agrupamentos

PS =

— 3.4
Coesao média dentro dos agrupamentos (34)

Interpretando os termos, tem-se:

o A separacao média entre agrupamentos refere-se a distancia média entre os centroides

dos diferentes agrupamentos;

e A coesao média interna mede a proximidade dos pontos em relagdo ao centroide do

seu proprio agrupamento.

Valores elevados de PS indicam que os agrupamentos sao bem definidos, ou seja,
internamente consistentes e externamente separados. Por outro lado, valores baixos
apontam para agrupamentos sobrepostos ou dispersos, sinalizando uma segmentacao
inadequada. Essa métrica é particularmente 1til quando se deseja comparar diferentes
algoritmos de agrupamento ou testar multiplas configuracoes de parametros, como o
numero de agrupamentos k. Em contextos aplicados, como a identificacao de padroes de
desempenho em SGBDs, o PS pode orientar a selecao de modelos de agrupamento mais

interpretaveis e representativos do comportamento do sistema.

3.3.4 Regressao LASSO

O método cléssico de ajuste em regressao linear é o Ordinary Least Squares (OLS), que es-
tima os coeficientes minimizando a soma dos quadrados residuais [64]. Embora amplamente
utilizado, o OLS apresenta limita¢des importantes em cenarios de alta dimensionalidade,
pois suas estimativas, apesar de nao viesadas, exibem alta varidncia, o que compromete a
estabilidade preditiva, e ndo ha mecanismo intrinseco de exclusao de variaveis irrelevantes,
dificultando a interpretabilidade do modelo [19, 65].

Para superar essas deficiéncias, Tibshirani (1996) propos a Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) [65], uma técnica de regressao linear regularizada que
adiciona uma penalizacao L1 sobre a soma dos valores absolutos dos coeficientes. O

problema de otimizacao ¢ definido conforme apresentado na Equacao 3.5:

=1

mﬁin{z(% — Bo =Y Biiy)? +/\Z|5j|} (3.5)
j=1 j=1
Onde:

e y; é a variavel dependente para a observacao i;
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x;; € a j-ésima variavel independente para a observacao ;

Bo € o intercepto;

B; sao os coeficientes de regressao;
e )\ é o parametro de regularizagao que controla a for¢ca da penalidade;
e n é o numero de observagoes;

e p é o numero de variaveis independentes.

sendo que y; é a varidvel dependente, x;; representa as varidveis explicativas, 3; sao os
coeficientes de regressao, [y é o intercepto, e A controla a intensidade da penalizagao. O
termo AY:0_, |B;] induz esparsidade, forgando alguns coeficientes a zero, de modo que o
LASSO realiza simultaneamente a estimagao dos parametros e a selegdo de variaveis.

O pardametro de regularizacao A desempenha papel critico no equilibrio entre ajuste e
simplicidade do modelo. Valores altos de A resultam em maior esparsidade, reduzindo o
conjunto de variaveis, enquanto valores préximos de zero aproximam a solu¢ao do OLS
nao regularizado. Diferentemente da regressao Ridge, que apenas encolhe coeficientes, o
LASSO elimina variaveis irrelevantes, aumentando a interpretabilidade e reduzindo o risco
de sobreajuste [66].

No contexto da otimizacao de SGBDs, a regressao LASSO mostra-se especialmente
adequada para identificar e ranquear parametros de configuracao. Ao aplicar a técnica,
observou-se a eliminacao de aproximadamente 30% dos parametros inicialmente consi-
derados, por apresentarem baixa influéncia sobre a métrica alvo. Essa filtragem nao
apenas simplifica o espago de busca, mas também orienta os esfor¢cos do DBA para os
parametros mais relevantes, tornando o processo de otimizagao mais eficiente e explicavel
[19]. A Figura 3.8 ilustra o efeito da regularizagdo LASSO sobre os coeficientes de um
modelo. A medida que o pardmetro de penalizacio ) aumenta (no eixo horizontal, em
escala logaritmica), os coeficientes das varidveis menos relevantes sdo progressivamente
reduzidos a zero. Este processo de encolhimento resulta em um modelo mais esparso, onde
apenas os parametros mais impactantes, que resistem por mais tempo a penalizacao, sao
mantidos, como destacado para os Parametros 1 e 2.

Portanto, a regressao LASSO constitui ferramenta essencial neste trabalho, ao ofere-
cer uma solugao estatisticamente robusta para selecao de varidaveis em cenarios de alta
dimensionalidade. A sua capacidade de combinar regularizacao e esparsidade a torna
particularmente 1til para problemas de ajuste de BPOOL, em que ¢ fundamental distinguir

parametros criticos de configuracao de variaveis redundantes ou irrelevantes.
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Efeito da Regularizacdo LASSO: Coeficientes vs. A
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Figura 3.8: Efeito da regularizacao LASSO sobre os coeficientes do modelo.

3.4 Técnicas de Otimizacao de Parametros

A Bayesian Optimization (BO) [67] é uma técnica eficaz para otimizar fungdes complexas
e de alto custo de avaliagdo. O seu principio central é modelar a funcao objetivo como uma
distribuicao de probabilidade, de modo a selecionar de forma criteriosa os proximos pontos
a serem avaliados. Para isso, utiliza-se um modelo substituto (surrogate), que aproxima a
funcao real com menor custo computacional.

Neste trabalho, adota-se o modelo baseado em Gaussian Process Regression (GPR),
o qual se mostra especialmente adequado por fornecer, além das predigoes pontuais da
funcao objetivo, a variancia associada a cada estimativa. Essa caracteristica possibilita
quantificar a incerteza e equilibrar de forma sisteméatica a exploracao e a exploragao,
aspecto crucial no ajuste de parametros de SGBDs, em que as observagoes tendem a ser
limitadas, ruidosas e de alta dimensionalidade [68].

Para tornar o problema tratavel, emprega-se reducao prévia de dimensionalidade. A
AFE combinada com K-Means concentra variancia em fatores representativos, enquanto o
LASSO realiza selecao esparsa de variaveis. Essa etapa reduz redundancias e melhora o
condicionamento estatistico, o que ¢é critico, dado que o custo de treinamento do GPR
cresce cubicamente com o nimero de amostras e é sensivel ao nimero de dimensoes.

A modelagem probabilistica do GPR baseia-se na suposicao de que a func¢ao desco-
nhecida f(x) segue um processo gaussiano, conforme apresentado na Equagao 3.6. Essa
formulacao estabelece que qualquer subconjunto finito de pontos é distribuido de forma

conjunta como uma normal multivariada, determinada por uma funcao média m e um
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kernel de covariancia k. O kernel atua como um operador de similaridade entre amostras,
sendo o principal responsavel pela expressividade do modelo. Em particular, a Radial
Basis Function (RBF) impoe suavidade nas predigoes, enquanto a familia Matérn oferece
maior flexibilidade, capturando irregularidades tipicas de cargas de trabalho em ambientes

de producgao.

f(x) ~GP(m, k) (3.6)

Para um conjunto de n observagdes (X,y) sujeitas a ruido gaussiano com variancia o2,
as expressoes da média e variancia posteriores sao apresentadas nas Equacoes 3.7 e 3.8.
Essas equagoes descrevem o comportamento preditivo do modelo, permitindo estimar o

valor esperado e a incerteza associada a cada ponto de entrada x.

pu(x) = k(x)T<K + 0721])_137, (3.7)
0?(x) = k(x,x) — k(x) (K +02I) k(x), (3.8)

em que K;; = k(x;,X;) representa a matriz de covaridncia entre os pontos observados,

2

= corresponde a

k(x) é o vetor de covaridncias entre x e o conjunto de treinamento, e o
variancia do ruido. Essa formulacao confere ao GPR a capacidade de quantificar incertezas
e, portanto, de equilibrar de forma explicita exploracao e exploracao, aspecto essencial em
processos de otimizagio de pardmetros de SGBDs [68]. A Figura 3.9 ilustra o resultado de
um modelo GPR. A linha tracejada azul representa a média preditiva (u(z)) do modelo,
enquanto a area sombreada indica o intervalo de confianca de 95%, representando a
incerteza (o(x)). A incerteza é baixa nas proximidades dos pontos ji observados (em
vermelho) e alta em regioes inexploradas do espago de pardmetros, guiando a busca por
novas configuragoes promissoras.

As decisoes de onde avaliar a fungao real sao tomadas por fungoes de aquisicao, que
utilizam p(x) e o(x) fornecidos pelo GPR. Nesta dissertagao, adotam-se trés fungoes
classicas: Ezpected Improvement (EI), Probability of Improvement (PI) e Upper Confidence
Bound (UCB). Cada uma delas apresenta formulagdo matematica prépria e implicagdes
praticas distintas, cada uma com caracteristicas distintas que as tornam adequadas para
diferentes cenarios de otimizacao . A escolha da funcao de aquisicio mais adequada de-
pende das caracteristicas especificas do problema de otimizagao, como a dimensionalidade
do espago de parametros, a presenca de ruido nas observagoes e as restricoes computacio-
nais. Em muitos casos, é benéfico utilizar multiplas func¢oes de aquisicio em paralelo ou
sequencialmente para explorar diferentes estratégias de busca [69].

A Tabela 3.4 oferece uma comparacao detalhada entre as trés fungdes de aquisicao
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Processo Gaussiano: Média Preditiva e Incerteza
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Figura 3.9: Representacao de um Processo Gaussiano com média preditiva e incerteza.
utilizadas neste trabalho. A tabela contrasta a formulacao matematica, o comportamento
exploratério/exploratério, as principais vantagens e as limitagoes de cada abordagem,

justificando sua aplicacdo complementar no processo de otimizacao bayesiana.

Tabela 3.4: Fungoes de aquisi¢ao utilizadas em Otimizagao Bayesiana.

Funcao Comportamento Vantagens Limitacoes

EI Busca pontos com maior Balanceamento automa- Menor desempenho em
ganho esperado, equili- tico; amplamente vali- alta dimensionalidade;
brando média e incerteza. dada. sensivel a ruido.

PI Avalia a probabilidade de Simples, interpretavel e Ignora incerteza; pode
superar o melhor valor eficiente. superexplorar regioes
atual. estaveis.

UCB Combina média e varidn- Controle explicito de ex- Requer calibracao; risco
cia via pardmetro de con- ploracdo; facil ajuste. de convergir para Oti-
fianca k. mos locais.

A funcao EI busca maximizar o ganho esperado em relacao ao melhor valor ja observado
(f*). Ela favorece candidatos com alta média prevista, mas também incorpora a incerteza
por meio do desvio padrao predito, equilibrando exploragao e exploragao. Sua formulagao

aparece na Equacao 3.9:

EI(x) = (u(x) — f)8(2) + o(x)é(z), == T (3.9)
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As fungoes de aquisi¢do consideradas neste trabalho sao Ezpected Improvement (EI),
Probability of Improvement (PI) e Upper Confidence Bound (UCB), formalizadas nas
Equacao 3.9, Equacao 3.10 e Equagao 3.11, respectivamente. Essas fungoes serao aplicadas
no Capitulo 5 para guiar a exploragao do espaco de configuracdbes de BPOOL, onde
e ¢ denotam, respectivamente, a cdf e a pdf da Normal padrao. O EI é frequentemente
considerado um critério natural, pois privilegia regioes promissoras sem negligenciar areas
onde o modelo ainda apresenta alta incerteza. Sua limitagao é tornar-se conservador em
espagos de alta dimensionalidade.

A funcao PI estima a probabilidade de que um ponto x produza uma melhoria sobre o
melhor valor observado f*, conforme a Equacao 3.10:

PI(x) = ¢<“<X) - f*>. (3.10)
o(x)

Esse critério é simples e computacionalmente eficiente, mas tende a ignorar regioes com
elevada incerteza, tornando-se excessivamente exploratorio quando hé ruido significativo.
Em aplicagoes praticas, costuma ser ajustado com margens adicionais para modular o
equilibrio exploracao—exploracao. O UCB combina média e varidncia de forma linear,
permitindo controlar explicitamente o grau de exploracao por meio do parametro s,

conforme a Equacgao 3.11:

UCB(x) = p(x) + ko(x). (3.11)

Valores elevados de k induzem comportamento mais exploratorio, enquanto valores
menores privilegiam regioes ja identificadas como promissoras. Sua principal vantagem é a
transparéncia na parametrizagao, permitindo ajustar a intensidade da busca segundo os
recursos disponiveis [70]. A Figura 3.10 compara visualmente o comportamento das trés
funcoes de aquisicao: o modelo GPR é apresentado no painel inicial e os demais painéis
mostram EI, PI e UCB, onde cada pico identifica a recomendacao de ponto subsequente
segundo cada estratégia. Observa-se que, enquanto EI e PI priorizam regioces de alta
probabilidade de melhoria, o UCB tende a explorar areas de maior incerteza, explicitando
a natureza distinta do equilibrio exploracao—exploragao imposto por cada funcao.

O processo de otimizagdo segue iterativamente, inicializacdo com amostra diversificada,
ajuste do GPR no espago reduzido, aplicacao da funcao de aquisi¢do, avaliacao do ponto
selecionado e atualizagdo do modelo. Esse ciclo repete-se até atingir o critério de parada,
como limite de iteragoes ou convergéncia. A Figura 3.11 ilustra o ciclo completo da
Otimizacao Bayesiana. O processo inicia com uma amostragem inicial, seguida pelo ajuste
do modelo substituto (GPR). A fungao de aquisi¢do ¢ entao otimizada para selecionar o

préximo ponto candidato, que é avaliado na funcgao objetivo real. O resultado realimenta o
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Processo Gaussiano e Funcdes de Aquisicdo
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Figura 3.10: Comparacao visual do comportamento das fung¢oes de aquisicao EI, PI e
UCB.
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modelo, que é atualizado, e o ciclo se repete até que um critério de parada seja satisfeito,

convergindo para a configuracao otima.

Configuragdo
Otima

Inicio da Selecionar Melhor
Otimizagao Configuragéo Encontrada
S \

1. Amostra Inicial -
Hipercubo Latino N&Q C;g?ggage

ou Aleatéria Continuar S ’

-
-

v i

5. Atualizar Modelo
Adicionar (x*, f(x*))
ao Historico

2. Ajuste do Modelo GPR
Treinar com Observag8es

n

! t

v

4. Avaliar Ponto x*
Executar Configuracao
no SGBD

! t

Y

Calcular p(x) e a(x)
para Todos os Pontos

3. Fungo de Aquisig&o Otimizar Funcéo
El Pl ou UCB —— de Aquisicéo
' Encontrar X* = argmax

Figura 3.11: Ciclo iterativo da Otimiza¢ao Bayesiana (BO).

A integracao entre reducao de dimensionalidade, GPR e fungoes de aquisigdo garante
uma exploragdo mais eficiente do espago de parametros. Além de acelerar a convergéncia,
essa abordagem preserva auditabilidade, explica a variabilidade dos resultados e suporta
ambientes criticos de SGBDs, nos quais estabilidade e rastreabilidade sdo requisitos
fundamentais [70]. A aplicacdo de GPR neste contexto oferece diversas vantagens em
relacao a métodos tradicionais de otimizagao. Em primeiro lugar, esses modelos conseguem
representar fungoes complexas e nao lineares mesmo com um nimero relativamente reduzido
de observacoes. Além disso, fornecem naturalmente uma medida de incerteza associada as
previsoes, o que possibilita equilibrar a exploracao de regides pouco conhecidas do espaco
de parametros com a exploracdo mais intensa de areas ja identificadas como promissoras.
Outro aspecto relevante é a robustez diante de ruidos nas observacoes, caracteristica
especialmente importante em ambientes de banco de dados reais, nos quais o desempenho

pode ser influenciado por fatores externos [68].
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Para a avaliacdo da qualidade do processo de otimizacao é importante a utilizagao de
alguma métrica de qualidade. O R? é uma medida estatistica que indica a proporcao da
variabilidade dos dados que ¢ explicada pelo modelo de regressao. Em outras palavras,
o R? mede a adequacao do modelo aos dados observados. Um valor de R? préximo de 1
indica que o modelo explica uma grande parte da variabilidade dos dados, enquanto um
valor préximo de 0 indica que o modelo néo explica bem a variabilidade dos dados [48].

No contexto de regressdo linear, o R? indica a porcentagem da variacdo na varidvel
dependente que é explicada pelas variaveis independentes incluidas no modelo. Portanto,
um R? alto sugere que as varidveis independentes estdao bem relacionadas & varidvel
dependente e que o modelo de regressao é tutil para fazer previsdes. Por outro lado, um
R? baixo sugere que as varidveis independentes nao estdo bem relacionadas a varidvel
dependente e que o modelo pode nao ser adequado para fazer previsdes precisas [48]. A

férmula do R? em uma regressao linear simples é dada pela Equacao 3.12:

Z(yi - Z?i)2

R*=1-—
S (yi — y)?

(3.12)

Onde:

e y; sao os valores observados da varidvel dependente;
e {; sao os valores previstos pela regressao;
e y ¢ a média dos valores observados; e

« 0 somatério é feito para cada observagao 1.

Essa formula representa a proporcao da variabilidade dos dados explicada pelo modelo
de regressao. Um valor proximo de 1 indica um bom ajuste do modelo aos dados, enquanto

um valor préximo de 0 indica um ajuste ruim [48].

3.4.1 Limitacoes das Técnicas Empregadas

As técnicas que compoem a solucao de otimizagao operam de forma complementar, mas
cada uma impoe restricoes que precisam ser consideradas para garantir aplicabilidade
e previsibilidade em ambientes de SGBD. Reconhecer essas limitagoes é essencial para
avaliar a robustez do arcabouco e orientar decisoes de implementagcao.

A AFE reduz dimensionalidade ao condensar métricas correlacionadas em fatores
latentes [57, 59, 60]. Essa sintese diminui ruido e estabiliza a modelagem, mas a defini¢do
do nimero de fatores (k) é sensivel e, em alguns casos, os fatores resultantes apresentam

baixa interpretabilidade, restringindo seu uso para diagndstico [58].
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O K-Means complementa a AFE ao estruturar grupos homogéneos e selecionar métricas
representativas. Apesar de reduzir redundancia e organizar o espaco de busca, o método
preserva limitacgoes classicas: dependéncia da escolha de k, sensibilidade a inicializacao e
possibilidade de convergéncia a 6timos locais [62].

O LASSO funciona como filtro esparso para ranqueamento de varidveis, destacando
parametros de BPOOL mais relevantes para as métricas de desempenho. Essa capacidade
fortalece a interpretabilidade, mas, sob colinearidade elevada, o método pode produzir
selegoes instaveis. Além disso, a penalizacdo A exige calibragao criteriosa [65].

O GPR opera como modelo substituto, fornecendo estimativas e incertezas fundamentais
para orientar a otimizagao bayesiana, conforme a formulagao classica de Rasmussen e
Williams [67]. Contudo, seu custo computacional cresce como O(n?) e o desempenho
depende fortemente do kernel adotado e da qualidade do pré-processamento.

As fungbes de aquisigao EI, PI e UCB fecham o ciclo da otimizagdo, guiando a escolha
de novas configuragoes. Referéncias consolidadas em otimizagdo bayesiana [71, 72] e
implementacoes modernas [70, 73] destacam a sensibilidade dessas fungdes a parametriza-
¢ao dos hiperpardmetros (£, k), cujo ajuste inadequado pode induzir buscas miopes ou
aprisionamento em 6timos locais.

A Tabela 3.5 sintetiza o papel de cada técnica e os principais riscos associados. Essa
visao integrada reforca a necessidade de controles metodologicos para mitigar instabili-
dade e garantir que o processo de recomendacao de parametros de BPOOL opere com

confiabilidade e consisténcia.

Tabela 3.5: Quadro-sintese: conceitos, papel na solucao e riscos/limitagoes.

Conceito Uso na solucao Riscos/limitacoes

AFE Reduz espaco e ruido Fatores pouco interpretaveis; escolha de k sensivel
K-Means Representatividade por grupos  Dependéncia de k; sensivel a inicializagao

LASSO Esparsidade e ranqueamento Subselecao sob colinearidade; escolha de A

GPR Modelo surrogate com incerteza Custo O(n?); sensivel ao kernel

EI/PI/UCB Politica de aquisigio Dependéncia de &, k; risco de 6timos locais

A identificacao clara das vantagens e limitacOes das técnicas adotadas evidencia a
necessidade de um arcabougo metodoldgico sélido que organize o fluxo de atividades,
mitigue riscos e favorega a reprodutibilidade. Nesse sentido, a adocao do Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) fornece um referencial estruturado para
alinhar objetivos de negdcio, exploracao de dados, preparagao e modelagem, conforme
as diretrizes originais e andlises recentes do processo [74, 75]. Esse enquadramento

metodolégico é essencial para transformar um conjunto de técnicas isoladas em uma
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solucao coesa de otimizagao de parametros de BPOOL, com maior previsibilidade de

resultados e menor exposicao a falhas operacionais.

3.5 Fundamentacao Metodolégica

O modelo CRISP-DM constitui o processo de referéncia mais amplamente adotado em
projetos de ciéncia de dados [75]. A sua relevancia decorre da capacidade de estruturar
de forma iterativa e disciplinada as etapas que vao do entendimento do problema de
negocio a implantacao dos resultados, garantindo tanto rigor técnico quanto aplicabilidade
pratica. Trabalhos recentes destacam que a longevidade do CRISP-DM deve-se a sua
neutralidade em relacao a ferramentas e técnicas especificas, o que o torna adaptavel a
diferentes dominios de aplicagao, incluindo otimizagao de sistemas complexos [74, 76].
Na presente pesquisa, a ado¢ao do CRISP-DM nao se limitou a uma escolha meto-
dolégica de conveniéncia, mas constituiu a base para garantir experimentos auditaveis,
reprodutiveis e alinhados a requisitos de governanga. Conforme ilustrado na Figura 3.12,
o modelo impde uma sequéncia estruturada de fases, Entendimento do Negocio, Entendi-
mento dos Dados, Preparagido, Modelagem, Avaliacao e Implantacdo, que permite organizar
ciclos curtos de validacdo e documentar de forma rastreavel cada decisao. Esse rigor é
essencial em ambientes corporativos, no qual restricoes de risco e janelas de mudanca

exigem previsibilidade e capacidade de reversao segura.

Dados

Figura 3.12: Fases do modelo de referéncia CRISP-DM (Fonte: [75]).
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A literatura evidencia que ambientes OLAP, como data warehouses e silos analiticos,
diferem substancialmente de cargas OLTP, isto é, apresentam maior heterogeneidade
temporal, sazonalidade acentuada e menor repetitividade de padrdes [74]. Nessas condigoes,
a divisao clara entre preparacao, modelagem e avaliacao nao é apenas uma formalidade
metodologica, mas um mecanismo de mitigacao de riscos, evitando viés por contaminagao
de amostras e permitindo o reuso de artefatos (transformagées, modelos, relatérios) sob
controle de versao. O CRISP-DM funciona, assim, como fio condutor para tratar esses
vetores de incerteza com transparéncia técnica e governanga.

Portanto, a adocao e adaptacao do CRISP-DM asseguram que a solucao desenvolvida
nao seja apenas tecnicamente eficaz, mas também metodologicamente solida e operacional-
mente viavel. A metodologia confere disciplina cientifica a solucao, sustentando tanto a

validade empirica dos resultados quanto a confiabilidade exigida em ambientes criticos de

SGBD.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo consolidou os fundamentos conceituais e metodologicos que sustentam a
proposta de otimizacdo automatica dos pardametros de BPOOL em SGBD. Para isso,
foram discutidas as principais vertentes do AM supervisionado, nao supervisionado e por
reforco e sua aplicabilidade no ajuste dinamico de parametros sob métricas complexas e
cargas heterogéneas. O problema foi estruturado em dimensoes operacionais que orientam
a solucao: selecao de parametros, definicao e reducdo de métricas, método de ajuste e
transferéncia de conhecimento entre cenarios.

As técnicas de redugao de dimensionalidade e agrupamento (AFE com K-Means)
foram apresentadas como mecanismos para sintetizar correlagdes e eliminar redundancias,
preparando o terreno para a selecao esparsa de variaveis via regressao LASSO. Em
relacdo a essa base, a modelagem probabilistica por GPR se consolidou como niicleo da
abordagem, explorando sua capacidade de gerar previsdoes acompanhadas de incerteza,
atributo essencial em ambientes ruidosos e de alta dimensionalidade. As fungoes de
aquisicao EI, PI e UCB foram tratadas como estratégias complementares para balancear
exploragao e aproveitamento do espaco de configuracao.

A andlise das técnicas evidenciou que nenhuma delas, isoladamente, atende aos requisi-
tos de robustez e auditabilidade exigidos em sistemas corporativos. A integragao entre
redugao de dimensionalidade, selecao esparsa e otimizacao bayesiana forma um arcabouco
coeso, porém sensivel a hiperparametros e custos computacionais. Para mitigar esses riscos,

o CRISP-DM foi adotado como eixo metodolégico, garantindo reprodutibilidade, rastrea-
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bilidade e governanca, aspectos criticos em ambientes de missao critica que demandam
previsibilidade e rollback seguro.

Com essa base consolidada, o capitulo seguinte se volta a andlise sisteméatica dos
trabalhos relacionados. O objetivo sera avaliar criticamente como a literatura académica e
industrial tratou a selecao de parametros, a reducao de dimensionalidade e a modelagem
probabilistica, bem como quais alternativas de funcoes de aquisicao e metodologias foram
empregadas. Essa revisao permitira identificar convergéncias, contrastes e lacunas, po-
sicionando a presente proposta no estado da arte, e justificando a sua relevancia como

contribui¢ao inédita para a otimizacao automatica de parametros de BPOOL em SGBD.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma andlise abrangente e critica dos trabalhos relacionados a
otimizagdo automatica de pardametros em SGBD, com énfase nas abordagens baseadas em
AM. O objetivo é demonstrar a evolucao conceitual e metodologica da area, evidenciando
como as solugoes avangaram de heuristicas fixas para modelos probabilisticos, técnicas de
Deep Learning (DL) e, mais recentemente, solugbes baseadas em Large Language Model
(LLM). O capitulo foi dividido em cinco segoes. a Secao 4.1 descreve a evolugao cronolégica
das abordagens e consolida os marcos metodologicos. A Segao 4.2 discute especificidades
técnicas de ambientes mainframe e o impacto na configuracdo do BPOOL, aprofunda os
desafios técnicos, operacionais e organizacionais que condicionam a adocao de solugoes
automatizadas e sintetiza as lacunas e oportunidades de pesquisa identificadas. Por fim,
a Secao 4.3 consolida as consideragdes finais que direcionam a metodologia proposta no

capitulo subsequente.

4.1 Analise Sistematica

A revisao cobre publicac¢oes entre 2006 e 2025, priorizando estudos revisados por pares e
solugoes com validagao empirica. Foram desconsideradas proposi¢oes puramente heuristicas,
pois, embora relevantes historicamente, nao oferecem capacidade adaptativa nem inferéncia
estatistica sobre estados desconhecidos. Entretanto, reconhece-se o papel formativo de
abordagens que contribuiram para o amadurecimento metodologico da area, como DB-
BERT [30], Tuneful [21], ReIM [33], CGPTuner [22] e WATuning [26], cujos fundamentos
ajudaram a consolidar praticas de aprendizado supervisionado, meta-aprendizado e atengao
contextual em cenarios de ajuste automatizado. A atencao especial conferida a ambientes
de missao critica e alta estabilidade operacional reflete uma lacuna relevante na literatura
e reforca a contribuicao desta dissertacao, que focaliza sistemas corporativos de grande

porte em que desempenho, previsibilidade e auditabilidade sao requisitos centrais.
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A Tabela 4.1 apresenta a evolugao das principais abordagens de otimiza¢ao automa-
tica de parametros em SGBD, organizadas cronologicamente segundo trés dimensoes
metodolégicas: selecao de parametros, reducao de atributos e técnica de ajuste. Essa
estrutura evidencia a transi¢ao progressiva de solucoes heuristicas e empiricas para modelos
probabilisticos e de aprendizado continuo, culminando em arquiteturas cognitivas baseadas
em LLM.

Tabela 4.1: Trabalhos relacionados sobre otimizacao automatica de parametros de SGBD.

Trabalho Ano Selecao de Reducgao de Técnicas de
Parametros Atributos Ajuste
STMM [36] 2006 N/E N/E Heuristico (STMM)
PGTune [34] 2008 N/E N/E Heuristico (Regra)
iTuned [18] 2009  LHS N/E BO (GPR)
OpenTuner [32] 2014 N/E N/E Heuristico (EA)
BestConfig [31] 2017 N/E N/E Heuristico (DivideMix)
OtterTune [19] 2017 LASSO AFE + k-means BO (GPR)
CDBTune [24] 2019  N/E N/E L (DDPG)
Qtune [25] 2019  N/E N/E RL (DDPG)
iBTune [29] 2019  N/E N/E L (DDPG)
Tuneful [21] 2020  NJE N/E O (GPR)
ReIM [33] 2020  NJ/E N/E 0O (GPR)
ResTune [20] 2021 N/E N/E O (GPR)
CGPTuner [22] 2021  N/E N/E O (CGP)
UDO [27] 2021  N/E N/E L (DDPG)
WATuning [26] 2021  N/E MIM-1/0O L (ATT-DDPG)
DNN [37] 2021  NJ/E N/E DL (DNN)
DB-BERT [30] 2022  NLP N/E RL (BERT)
OnlineTune [23] 2022 N/E N/E BO (GPR)
LlamaTune [35] 2022 HeSBO SHAP BO (REMBO)
HUNTER [28] 2022  N/E N/E RL (DDPG)
GMM/DNN [77] 2023  GMM N/E DL (DNN)
A-Tune [78] 2024  LLM ILP LLM (GPT-4)
Centrum [79] 2025 N/E N/E BO (SGBE)
ADWTune [80] 2025  N/E DBSCAN RL (ADW-DDPG)

Abreviagoes: ADW-DDPG — Adaptive Dynamic Workload Deep Deterministic Policy Gradient; AFE
— Analise Fatorial Exploratéria; ATT — Attention; BERT — Bidirectional Encoder Representations from
Transformers; CGP — Contextual Gaussian Process; DBSCAN — Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise; DDPG — Deep Deterministic Policy Gradient; DL — Deep Learning; GPR —
Gaussian Process Regression; HeSBO — Hashing-Enhanced Subspace Bayesian Optimization; ILP —
Integer Linear Programming; MIM — Multi-Indicator Matching; REMBO — Random Embedding
Bayesian Optimization; SGBE — Sampled Gaussian Bandit Estimator; N/E — Nao especificado.

Os primeiros trabalhos, como o Self-Tuning Memory Manager (STMM) [36] e o
PGTune [34], representam a génese da automagdo em bancos de dados, com foco no
ajuste reativo de parametros de memoria. Ambos empregam regras fixas e conhecimento
especializado, sem técnicas explicitas de selecao ou reducao de atributos. O STMM opera

sobre métricas de BPOOL, adaptando o tamanho dos BPOOLs conforme limiares de uso,
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enquanto o PGTune utiliza heuristicas derivadas de modelos empiricos. Essas solugoes
inauguraram a noc¢ao de autoajuste, ainda sem o suporte de aprendizado estatistico.

A primeira inflexao cientifica ocorreu com o avango das técnicas de Bayesian Optimi-
zation (BO). O iTuned [18] formalizou o problema de configuragdo como uma otimizacao
de fungao de custo modelada via Gaussian Process Regression (GPR), utilizando amos-
tragem Latin Hypercube Sampling (LHS) para explorar o espago paramétrico de forma
estatisticamente eficiente. O Ottertune [19] consolidou o uso de ranqueamento por Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e redugao de atributos com Andlise
Fatorial Exploratéria (AFE) e agrupamento k-means, integrando inferéncia estatistica
e BO em uma solucao de ajuste adaptativo. O Tuneful [21] complementou essa linha,
aplicando estratégias de sampling seletivo para reduzir o custo experimental e manter a
eficiéncia amostral. O ReIM [33], embora metodologicamente solido, baseou-se em um
paradigma Data Intensive Scalable Computing (DISC), distinto do contexto arquitetural
tratado nesta dissertacao. Essas propostas consolidaram o modelo BO-GPR como eixo
dominante em configuracoes probabilisticas de SGBD, equilibrando custo, acuracia e
interpretabilidade [18, 19, 21, 22].

Com a consolidac¢ao das abordagens baseadas em AM, surgiram métodos de Reinforce-
ment Learning (RL) que aprendem politicas de ajuste diretamente por interagdo com o
ambiente, sem necessidade de modelagem explicita. Entre eles, destacam-se CDBTune [24],
iBTune [29], Qtune [25] e UDO [27], todas fundamentadas em Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG). O iBTune aplica substituigao Least Recently Used (LRU) no geren-
ciamento de memoéria e adota DDPG para otimizar parametros de BPOOLs. O Qtune
explora andlise de consultas (SQL-aware) para correlacionar variaveis de desempenho e
comandos SQL. J& o CDBTune e o UDO generalizam a aprendizagem por reforgco para
multiplos tipos de workloads, tornando o processo de sintonia mais robusto e transferivel
entre instancias distintas. Apesar de eficazes em ambientes dinamicos, essas abordagens
possuem custo computacional elevado e maior risco de instabilidade, sendo mais adequadas
a sistemas elasticos e distribuidos.

A literatura subsequente consolidou técnicas hibridas que combinam aprendizado con-
textual, meta-aprendizado e otimizacao bayesiana. O Restune [20] aplica meta-aprendizado
a partir de meta-features para acelerar a convergéncia em novos ambientes. O CGPTu-
ner [22] introduz o conceito de Conteztual Gaussian Process (CGP), permitindo que o
modelo de GPR se adapte dinamicamente as varia¢oes de contexto. J4 o WATuning [26)]
utiliza a técnica de Multi-Indicator Matching (MIM) com mecanismos de atenc¢ao (ATT)
sobre o DDPG para priorizar atributos mais relevantes, sobretudo os relacionados a mé-
tricas de 1/O. Essas solu¢oes demonstram a integragao entre aprendizado contextual e

otimizacao probabilistica, consolidando a geracao de sistemas de ajuste cognitivo.
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Modelos mais recentes passam a incorporar DL e analise probabilistica hierarquica.
O DNN [37] utiliza redes neurais profundas para prever o desempenho sob diferentes
configuragoes, substituindo modelos bayesianos por regressoes nao lineares de alta capa-
cidade. O GMM/DNN [77] combina modelos de mistura gaussiana (Gaussian Mizture
Model (GMM)), para agrupar workloads e redes neurais (DNN) para inferir a configuragao
6tima. Apesar de mais complexos, esses modelos nem sempre superam as abordagens
BO-GPR em custo-beneficio. O uso de redes neurais profundas e aprendizado por refor¢o
é computacionalmente oneroso e, portanto, mais adequado a sistemas distribuidos em
nuvem do que a SGBDRs convencionais. Assim, o modelo BO-GPR permanece como
referéncia devido a sua acuracia, estabilidade e custo computacional reduzido [37, 77].

O LlamaTune [35] representa um avango importante ao aplicar Hashing-Enhanced
Subspace Bayesian Optimization (HeSBO), uma extensao do Random Embedding Bayesian
Optimization (REMBO), para reduzir o espago de busca de parametros em BO. A aborda-
gem utiliza o benchmark YCSB-A associado a explicabilidade via SHAP, permitindo a
interpretacao da importancia de cada parametro ajustado. Essa integracao entre eficiéncia
amostral e interpretabilidade exemplifica o estado da arte em BO aplicada a sistemas de
banco de dados. O A-Tune [78], embora inovador, ainda se encontra em estdgio inicial.
O problema de otimizacao de pardametros ¢ predominantemente descritivo, demandando
analise quantitativa e inferéncia sobre espacos de busca bem definidos, enquanto os LLMs
sao mais adequados a tarefas criativas e de raciocinio semantico. Até o momento, nenhuma
das solugoes baseadas em LLMs demonstrou resultados consistentes em ambientes reais,
tampouco apresentou replicabilidade experimental.

O Centrum [79] e o ADWTune [80] ampliam essa perspectiva ao propor ajustes
dinamicos e de alta dimensionalidade. O Centrum adota o estimador Sampled Gaussian
Bandit Estimator (SGBE) para amostragem eficiente, enquanto o ADWTune combina
agrupamento Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) com
aprendizado por reforgo adaptativo (ADW-DDPG), adaptando-se a cargas de trabalho
variaveis em tempo real. Tais técnicas reforgam a tendéncia de integragao entre aprendizado
por reforco e métodos de agrupamento para ambientes elasticos.

Apesar da diversidade de técnicas, a maioria dos trabalhos ainda se apoia em dados
sintéticos ou simulados, sendo raras as implementacgoes validadas em produgdo. Mesmo
quando aplicadas a SGBDRs, as avaliagoes concentram-se quase exclusivamente em am-
bientes transacionais (OLTP), de natureza mais deterministica. Nenhuma das solugoes
analisadas aborda o cenario analitico (OLAP), inerentemente mais complexo e menos
previsivel, em que as cargas de trabalho apresentam variacao de cardinalidade e compor-
tamento nao linear, dificultando previsdes consistentes. Esse vacuo metodoldgico limita

a generalizacao dos resultados e reforca a necessidade de investigagoes direcionadas a
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contextos reais e heterogéneos.

De forma geral, a analise revela uma trajetoria metodologica clara. A selecao de
pardmetros evoluiu de processos heuristicos para técnicas de inferéncia, como LASSO [19],
GMM [77] e HeSBO [35]. A redugdo de atributos passou de estdgios manuais para
métodos sistematizados, como AFE, k-means, DBSCAN e meta-features. O eixo de ajuste
avangou de heuristicas deterministicas para arquiteturas baseadas em BO [18, 19, 21, 22],
RL [24, 25, 26, 27, 29, 80], DL [37, 77] e LLM [78], refletindo uma crescente autonomia e
inteligéncia dos SGBDs modernos.

Essa consolidagao metodologica estabelece as bases para uma nova geragao de sistemas
autoajustaveis, em que selecao de parametros, analise de atributos e ajuste do modelo sao
executados de forma integrada e iterativa. Em ambientes de larga escala, a integracao
desses componentes reduz a dependéncia de intervenc¢ao humana e aprimora a eficiéncia
adaptativa dos SGBDs. A Tabela 4.1 sintetiza, portanto, ndo apenas o avango cronologico
das técnicas, mas a consolidacao de um paradigma orientado a aprendizado e autonomia

em sistemas de gerenciamento de banco de dados.

4.2 Lacunas e Oportunidades

Desde o STMM [36], nenhuma das iniciativas modernas de ajuste automatico investigadas
na literatura foca de forma sistematica plataformas centralizadas, o que configura uma
lacuna de quase duas décadas no dominio de SGBD executados em mainframe. O
ecossistema IBM apresenta uma arquitetura singular, baseada em hierarquia de memoria
multinivel (ezpanded, central e auxiliary storage), miltiplos BPOOLSs especializados (BPO,
BP1, BP2 etc.), integragdo nativa com o Workload Manager (WLM) e mecanismos
avancados de controle de concorréncia. Esses elementos moldam um comportamento
operacional distinto do observado em ambientes CDB e em infraestruturas commodity,
tornando inadequada a transferéncia direta de solugdes concebidas para tais contextos. A
auséncia de ferramentas que capturem adequadamente métricas especificas de mainframe,
somada a necessidade de integracao com subsistemas proprietarios, reforca a demanda
por técnicas proprias de otimizacao. Nesse cenario, parametros como VPSEQT, DWQT e
VPMAX" passam a funcionar como alavancas criticas de desempenho.

A adaptacao de técnicas de aprendizado e otimizacdo ao ambiente corporativo de
missao continua envolve desafios técnicos, operacionais e organizacionais. No plano técnico,
limitagoes de instrumentagao, particularidades da hierarquia de I/O e a necessidade de

estabilidade numérica sob restri¢oes rigidas dificultam a aplicacdo de modelos complexos.

'Em SGBDs com BPOOL hierdrquico, VPSEQT influencia a proporcio de paginas pré-buscadas
sequencialmente, DWQT define o limiar de escrita atrasada e VPMAX limita o maximo de paginas de
pré-busca em lote.
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No plano operacional, a exigéncia de disponibilidade permanente (24/7) e de processos
auditaveis impoe a necessidade de reversao imediata (rollback) diante de qualquer regressao.
No plano organizacional, a resisténcia a automacao em sistemas criticos, a necessidade
de justificar o Return on Investment (ROI) e a aderéncia a estruturas de governanga
corporativa atuam como barreiras reais. Em conjunto, esses fatores explicam a escassez de
pesquisas recentes voltadas a plataformas centralizadas, apesar da relevancia estratégica
dessas arquiteturas.

A revisao sistematica conduzida neste trabalho evidencia cinco lacunas principais. A
primeira é a auséncia de estudos dedicados a ambientes Mainframe e ao ecossistema corpo-
rativo que depende desse tipo de infraestrutura. A segunda refere-se a validacao limitada
em producao, com predominancia de experimentos em cargas sintéticas, frequentemente
sem requisitos explicitos de safety, auditabilidade e reversibilidade. A terceira diz respeito
ao custo computacional do processo de ajuste, que impoe restrigoes de escalabilidade e
inviabiliza ciclos experimentais densos em ambientes criticos. A quarta lacuna envolve a
baixa exploragao de técnicas de transferéncia de aprendizado para generalizar configuragoes
entre arquiteturas e workloads distintos. Por fim, a quinta lacuna esta na desconexao
entre as propostas académicas e o que é operacionalmente viavel para administradores de

bancos de dados, limitando a adocao pratica.

Tabela 4.2: Anaélise sistematica das principais lacunas na literatura sobre otimizacao
automatica de parametros de SGBD.

Categoria de lacuna Trabalhos Impacto poten- Viabilidade de ende-
(n/24) cial regamento

Ambientes Mainframe e pla- 1/24 Muito alto (seg- Alta (exige métricas in-

taformas centralizadas mento critico sem ternas e especialistas).

cobertura).

Validagdo em producao e re- 3/24 Muito alto (risco di- Média (depende de ja-

quisitos de sistemas criticos reto em operacdo). nelas de mudanga e go-

(safety, auditabilidade, roll- vernanga).

back)

Eficiéncia computacional e 7/24 Alto (limita escala- Alta (modelos leves,

overhead do processo de bilidade e uso con- amostragem e otimiza-

ajuste tinuo). ¢do numérica).

Transferéncia de aprendizado 2/24 Alto (dificulta re- Média—alta (com mode-

e generalizagdo entre arquite- aproveitamento de los transferiveis e adap-

turas e cargas conhecimento). tagao).

Adogao pratica e alinha- 1/24 Muito alto (afeta Média (requer integra-

mento com a operaciao de
DBAS e processos corporati-

VOSs

implantagdo  em
producao).

¢A0 com processos e mé-

tricas de ROI).
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Essas cinco lacunas foram consolidadas em categorias analiticas, sumarizadas na
Tabela 4.2. Cada categoria apresenta a frequéncia com que a limitacao foi identificada na
amostra de 24 trabalhos analisados, bem como seu impacto potencial e a viabilidade de
enderecamento em ambientes corporativos.

Em conjunto, essas lacunas demonstram que a aplicacao direta de métodos existentes
¢ insuficiente para atender as especificidades do ambiente Mainframe. Elas justificam a
necessidade de um arcaboucgo proéprio, capaz de integrar reducao de dimensionalidade,
selecao robusta de variaveis e otimizagao amparada por incerteza, conforme apresentado

no proximo capitulo.

4.3 Consideracoes Finais

A trajetéria evolutiva das técnicas de otimizagao automatica de parametros em SGBD
evidencia um amadurecimento metodolégico que transita da automagao heuristica para
abordagens probabilisticas baseadas em BO-GPR e, posteriormente, para modelos de
aprendizado por reforgo e aprendizado profundo. Embora as abordagens RL/DL de-
monstrem eficiéncia em ambientes elasticos e distribuidos, o modelo BO-GPR mantém-se
como referéncia em cenarios que demandam estabilidade, interpretabilidade e controle de
custos computacionais, caracteristicas essenciais em SGBDR criticos e de missao continua.
As lacunas identificadas, auséncia de estudos em plataformas centralizadas, validagao
em producao, negligéncia de requisitos criticos, limitagoes de transferéncia e integracao
operacional insuficiente configuram um espago de contribuicao cientifica e pratica.

Esses achados orientam diretamente o desenho metodolégico a ser apresentado no
Capitulo 5, que privilegia a selecao parcimoniosa de parametros, a redugao objetiva de
atributos, o uso de modelos probabilisticos de baixo custo amostral e a validacao em
cenarios operacionais realistas. Dessa forma, o presente trabalho nao apenas preenche
uma lacuna metodologica relevante, mas também reposiciona a discussao sobre autonomia

em SGBD no contexto dos sistemas corporativos de maior criticidade mundial.
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Capitulo 5

Solucao de Otimizacao de Parametros
BP

A otimizacao dos parametros de BPOOL em SGBDs ¢é determinante para o desempenho
de sistemas corporativos de larga escala. Em ambientes de mainframe, como o DB2,
que processam volumes massivos de transacoes sob requisitos estritos de disponibilidade,
configuragoes inadequadas dos BPOOLSs resultam em gargalos de 1/O, variabilidade
elevada de laténcia e degradacao direta dos niveis de servico. A Figura 5.1 sintetiza o
funcionamento geral da solucao proposta, evidenciando suas etapas principais: coleta e
preparacao das métricas operacionais, agrupamento e reducao de dimensionalidade, sele¢ao
estatistica dos parametros relevantes, modelagem preditiva baseada em incerteza e geracao
das recomendagoes finais de reconfiguragao. Esse fluxo reforca a complexidade do ajuste
manual em ambientes Db2 for z/OS, nos quais o comportamento é altamente dependente
do padrao de acesso, da competitividade entre aplicagoes e das restricdes operacionais de
janelas de manutencao.

Neste contexto, este capitulo apresenta a solucao completa de otimizagao automatica
para parametros de BPOOL, fundamentada nos capitulos anteriores e estruturada segundo
a metodologia CRISP-DM. A abordagem integra AFE, k-means (KMEANS), regressao
LASSO e modelagem BO-GPR, compondo um processo modular capaz de reduzir dimensi-
onalidade, identificar parametros de maior impacto e explorar o espago configuracional por
meio de fungoes de aquisicao baseadas em incerteza. O fluxo adotado permite recomendar
configuragoes com impacto mensuravel sobre a laténcia sincrona, mantendo aderéncia as
restri¢oes tipicas do ambiente DB2, como necessidade de reversao segura, risco de regressao
e priorizacao de percentis superiores de laténcia. As se¢oes seguintes apresentam, de forma
estruturada: o entendimento do negécio (Segao 5.1); a caracterizagdo e prepara¢ao dos
dados (Secao 5.2 e Secao 5.3); a selegao estatistica dos parametros (Subsegao 5.3.3); a

modelagem preditiva e a otimizacdo bayesiana (Secao 5.4); a avaliagdo detalhada dos
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Figura 5.1: Fluxo geral da solugdo proposta para otimizagao de parametros de BPOOL. As
etapas incluem: (1) coleta das métricas, (2) agrupamento e selecdo das métricas relevantes,
(3) obtencao das configuragoes existentes, (4) ranqueamento dos pardmetros e (5) geragao
das configuragoes recomendadas.

resultados (Secao 5.5 e Segao 5.7); e, por fim, as recomendagoes consolidadas por BPOOL

e as consideragoes finais deste capitulo (Se¢ao 5.6 e Se¢ao 5.8).

5.1 Entendimento do Negdcio

O entendimento do negbcio focou na identificacao clara dos objetivos organizacionais
relacionados a otimizacao de BPOOLs e na tradugao destes objetivos em metas técnicas
especificas e mensuraveis. O contexto organizacional envolve uma das maiores institui¢oes
financeiras da América Latina, que processa mais de 400 bilhdes de transacoes mensais
em ambiente de mainframe, no qual a performance do sistema DB2 impacta diretamente
a experiéncia de milhoes de clientes e os custos operacionais da organizacao.

O objetivo principal estabelecido foi a reducdo do tempo maximo de espera para
operagoes de 1/O sincrona (Mazimum Synchronous 1/0O Delay), métrica que impacta
diretamente a percepcao de performance pelos usuarios finais e que serve como indicador
confiavel da eficiéncia do sistema de BPOOL. Esta métrica foi selecionada apds analise
de multiplas alternativas porque representa adequadamente o impacto da configuracao
de BPOOLs na experiéncia do usuério e porque pode ser medida de forma consistente e
confiavel.

Os objetivos secundarios incluiram a redugao do consumo de recursos de CPU relacio-
nados ao gerenciamento de BPOOLs, a melhoria da taxa de acerto (do inglés, hit-ratio)
dos BPOOLSs mais criticos, e a identificacao de padroes operacionais que pudessem orientar
estratégias de otimizacao mais sofisticadas. Estes objetivos secundarios foram importantes
para garantir que as melhorias na métrica principal nao fossem obtidas as custas de

degradagao em outros aspectos da performance do sistema.
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A solucao proposta articula as etapas de caracterizagao da carga, identificacao de
parametros relevantes e otimizacao propriamente dita, formando um fluxo continuo orien-
tado a redugao de variabilidade e laténcia em BPOOLs. Como ilustrado na Figura 5.2, o
processo inicia-se com a coleta das métricas do SGBD, que alimentam a Analise Fatorial
Exploratéria (AFE) para reducao da dimensionalidade e sintese dos fatores dominantes da
carga. Em seguida, o agrupamento k-means organiza métricas semelhantes, permitindo
selecionar representantes de cada grupo. Na etapa seguinte, as amostras e configuragoes
sao processadas pelo LASSO, que ranqueia os parametros configuraveis segundo sua in-
fluéncia estatistica. Finalmente, a otimizagao combina BO-GPR e funcoes de aquisicao
para explorar o espaco configuracional e propor ajustes com impacto mensuravel sobre a
laténcia, fechando o ciclo com recomendagoes reavaliadas diretamente no SGBD. Esse fluxo
consolida a estratégia geral da solugao e prepara terreno para o detalhamento metodolégico

apresentado nas segoes seguintes.

Caracterizagao da Carga Identificagdo de Pardmetros  Otimizacdo

P 5 pooTTTTTTTT T
i . Métrcas ' i
! Métricas Distintas i H
i i i
i i i

Amostras

Analise Fatorial
Exploratdria

de Parimetros

R ng ue me nto

Fatores

Amostras

Figura 5.2: Arquitetura geral da solu¢ao proposta. O fluxo integra: (1) andlise fatorial
exploratéria e agrupamento k-means para caracterizagao da carga; (2) regressao LASSO
para ranqueamento dos parametros; e (3) BO-GPR para otimizacao e geragdo das configu-
racoes recomendadas.

Os critérios de sucesso estabelecidos incluiram reduc¢ao minima de 10% na métrica
principal, manutencao ou melhoria de métricas secundarias, e validacao da estabilidade
das configuragoes recomendadas em ambiente de producao por periodo minimo de 30
dias. Estes critérios foram definidos com base na experiéncia prévia da organizacao com
projetos de otimizacao e nas expectativas realistas considerando as limitagoes operacionais
do ambiente.

O objetivo de negocio é reduzir variabilidade e picos de laténcia associados a BPOOLs
sem violar restrigbes operacionais. Define-se sucesso como reducao sustentada no 99° per-
centil da métrica de espera maxima de I/O sincrono, abreviada para MAX_SYNC_IO_DLY_MS,

auséncia de regressoes em métricas de sanidade correlatas e manutencao de confiabilidade
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operacional. O racional de valor considera mitigacao de risco de violagoes de SLOs,

suavizagao de janelas de batch e melhor previsibilidade para equipes de operacao.

5.2 Entendimento dos Dados

Esta etapa do CRISP-DM estabelece as bases analiticas para todas as fases subsequentes. O
seu objetivo é compreender a origem, a estrutura e a qualidade das informacoes disponiveis,
eliminando incongruéncias, padronizando formatos e avaliando a adequacao estatistica do
conjunto para redugdo de dimensionalidade e modelagem preditiva. O processo integra
parametros de configuracao de BPOOLs extraidos do catalogo do DB2 e séries temporais
de métricas operacionais, coletadas com granularidade de 15 minutos. A variavel-alvo
MAX_SYNC_I0_DLY_MS foi padronizada por StandardScaler, assegurando comparabilidade e

estabilizando o comportamento das distribuicoes.

5.2.1 Origem, Padronizacao e Higienizacao Estrutural

Os parametros analisados refletem controles diretos sobre o comportamento dos BPOOLs,
incluindo VPSIZE, VPSEQT, DWQT, VDWQT, VPMIN, VPMAX e VPPSEQT. Ja as
séries temporais contemplam laténcias de I/O, taxas de operagdes sincronas e assincronas,
indicadores de hit/miss de buffer e disk cache, além de throughput agregado.

A ingestao foi conduzida com validacoes explicitas de separadores, rétulos e tipos, regis-
trando mensagens operacionais para auditoria. As colunas temporais foram consolidadas
em DATA e o identificador de BPOOL padronizado em BPOOL. Os parametros numéricos
foram convertidos de forma segura (errors=’coerce’), com ajuste para Int64 quando
aplicavel. A limpeza inicial removeu colunas invalidas ou sem variabilidade, trés métricas
exibiam varidncia nula (Pending Time: Device Busy Delay (ms), Decrypted Read
Throughput (kB/s) e Encrypted Write Throughput (kB/s)), e seis métricas apresen-
tavam correlacao superior a 0,995, justificando exclusao preventiva para evitar multicolinea-
ridade (Access Method Read/Write (kB/s), Unchanged Pages in Buffer Pool (kB),
Random Read (I/0s/s), Getpages - Hits in Buffer Pool (Getpages/s), Read Ops
(LR/s)). Em etapa posterior, VPPSEQT também foi retirada por varidncia nula.

Apés a higienizagao, o conjunto passou de 45 para 35 métricas e de 7 para 6 paradmetros,
reduzindo cerca de 22% das varidveis monitoradas. O determinante da matriz de correlagao
(1,132118 x 1072%) e rank igual a 32 confirmaram que a remogao das colunas redundantes
preservou a estrutura linear necessaria para analise fatorial. A robustez amostral foi
garantida pela eliminagdo de registros com campos nulos, resultando na remocao de 46.188
linhas (37,63%) e consolidando uma amostra final de 122.618 observagoes completas. A

Tabela 5.1 apresenta a lista de métricas removidas e seus critérios.
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Tabela 5.1: Métricas removidas durante a higienizagao dos dados e critérios de exclusao.

Métrica removida Motivo

Pending Time: Device Busy Delay (ms) Variancia nula
Decrypted Read Throughput (kB/s) Variancia nula
Encrypted Write Throughput (kB/s) Variancia nula
Access Method Read/Write (kB/s) Correlagao > 0,995
Unchanged Pages in Buffer Pool (kB) Correlacao > 0,995
Random Read (I/0s/s) Correlacao > 0,995

Getpages - Hits in Buffer Pool (Getpages/s) Correlagdo > 0,995
Read Ops (LR/s) Correlagao > 0,995
VPPSEQT Variancia nula (refino)

5.2.2 Estrutura Temporal, Padroes Operacionais e Composicao

Final

As séries temporais apresentaram padroes intra-diarios e semanais relevantes para in-
terpretacdo dos BPOOLs. Para mitigar distor¢oes causadas por picos concentrados e
cargas sazonais, foram adotadas janelas homogéneas e percentis elevados, como ilus-
trado na Figura 5.3, que apresenta o 99" percentil semanal da varidvel-alvo e evidencia
heterogeneidade entre BPOOLs.
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Figura 5.3: 99th percentil de MAX_SYNC_I0 DLY MS por semana para todos os BPOOLs

analisados.

A comparagao entre periodos diurnos e noturnos (Figura 5.4) revelou comportamentos

distintos: BP44, BP24, BP25 e BP27 apresentaram elevacOes noturnas coerentes com o
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predominio de rotinas batch, enquanto BP3, BP2, BP1, BP47, BP12 e BP7 exibiram maior

pressao diurna, tipica de cargas interativas. A Tabela 5.2 consolida as diferengas percentuais

absolutas.
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Figura 5.4: 99" percentil de laténcia entre perfodos diurno e noturno por BPOOL.

Tabela 5.2: Diferenga percentual absoluta entre periodos diurno e noturno por BPOOL

(percentil alto de laténcia).

BPOOL Dia (ms) Noite (ms) |A] (%)

BP7 2.194,96 12891 94,13
BP12 5.058,95 786,54 84,45
BP47 1.299,84 44798 65,54
BP1 13.104,16  4.986,99 61,94
BP2 12.154,90  4.910,00 59,61
BP3 20.006,79  8.398,75 58,02
BP24 3.687,97  5.806,02 57,43
BP25 344921 527510 52,94
BP44 378,43 671,06 77,33
BP27  14.889,02  20.019,66 34,46
BP23 6.750,40  4.44588 34,14

BP8K1 1.376,44 1.730,32 25,71
BP16K1 876,37 1.053,85 20,25

BP11 2.579,28  2.99449 16,10
BP4 5.987,75  5.559,77 7,15
BP32K1  2.767,37  2.928,91 5,84
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Ao final da reconciliacao temporal e da higienizacdo, a amostra consolidada contém
122.618 registros completos, com 32 métricas 6 parametros distribuidos entre 16 BPOOLs.
Esta configuracao final fornece base estavel para a analise fatorial exploratéria, para
o agrupamento por k-means e para as etapas posteriores de modelagem com Gaussian

Process Regression e otimizagao baseada em aquisicao.

5.3 Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados foi conduzida segundo uma solucao data-centric, com validacoes
explicitas de tipos, rotulos e consisténcia temporal. O processo incluiu etapas automatizadas
de leitura e padronizagao, abrangendo a detecgao de separador, a renomeagao da coluna
alvo, a normalizacao das datas (DATA) e a padronizacao dos identificadores (BPOOL). Assim
sendo, foram aplicadas coer¢des seguras de tipo (Int64/float64), seguidas pela remogao
de colunas com variancia nula, poda de variaveis altamente correlacionadas e tratamento
de valores ausentes. Ao final dessa sequéncia, obtiveram-se as visdoes amostra_alvo,
amostra_parametros e amostra_metricas, todas com shape consistente (122.618 linhas)
e chaves temporais alinhadas.

Com o objetivo de reduzir vieses oriundos de janelas assimétricas e preservar a compara-
bilidade entre BPOOLSs, foram aplicadas agregacoes em janelas homogéneas de 15 minutos,
utilizando percentis elevados (por exemplo, 99'"). Esse desenho amostral minimiza a
influéncia de picos isolados sobre a distribuicao global e aumenta a robustez estatistica das
etapas subsequentes de AFE e clustering. A estrutura resultante fornece uma base estavel
e representativa para as fases seguintes de selecao de Métricas e Parametros e modelagem

probabilistica.

5.3.1 Selecao de Métricas

A etapa de selecao de métricas foi conduzida com o objetivo de identificar, dentre os
diversos indicadores coletados, aqueles capazes de representar de forma estavel e nao
redundante o comportamento dos BPOOLs. O processo iniciou-se com a aplicagao da
AFE, utilizada para reduzir a dimensionalidade e revelar fatores latentes que descrevem
a variabilidade das métricas. As varidveis foram previamente padronizadas e avaliadas
quanto a adequacgao ao modelo fatorial. O indice KMO global atingiu o valor de 0,97,
classificando a amostra como “excelente”, e o teste de esfericidade de Bartlett apresentou
significancia (p < 0,001), confirmando a correlagdo suficiente entre as métricas para a
extracao de fatores.

A extragao seguiu o critério de autovalores maiores que 1 (Kaiser), resultando em

nove fatores principais. A Figura 5.5 ilustra o grafico de autovalores (scree plot), no qual

95



se observa a inflexdo acentuada apds o nono componente, indicando o ponto 6timo de

retencao.

Método do Cotovelo (Scree Plot) para Selecdo do Nimero de Fatores

=@®= Autovalores

= = Critério de Kaiser (A=1)
Ultimo fator com A>1 (k=10)
Fatores retidos (A>1)
Fatores descartados (A<1)

Ganho significativo

ao aumentar k

k 6timo = 10
(Critério de Kaiser)

Autovalores (Eigenvalues)

Ganho marginal
ao aumentar k

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
Numero de Fatores

Figura 5.5: Autovalores (scree plot) da AFE para o conjunto de métricas de desempenho.

A Tabela 5.3 apresenta as métricas originais com seus respectivos valores de KMO.
Observa-se que todas as métricas principais apresentaram KMO superior a 0,60, validando
sua adequagao ao modelo fatorial. Destacam-se Getpages (Synchronous and Asynchronous),
Changed Pages to be Written e Pages Used in Buffer Pool, todas acima de 0,90, o que
reforga a sua importancia estatistica no conjunto analisado. Assim, com base nas cargas
fatoriais e na matriz de correlacdo, as métricas com comunalidades inferiores a 0,50
foram descartadas, preservando as de maior poder explicativo. As nove dimensoes retidas
representaram, de forma abrangente, aspectos de laténcia, taxa de I/0, eficiéncia de cache

e throughput.
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Tabela 5.3: Métricas e respectivos valores de KMO obtidos na AFE.

Métrica KMO
Getpages (Synchronous and Asynchronous) (Getpages/s) 0,97
Changed Pages to be Written (kB) 0,92
Pages Used in Buffer Pool (kB) 0,91
I/O Pages for Asynchronous I/O (pages/s) 0,90
Write Disconnect Time (ms) 0,90
Synchronous I/O Delay (ms) 0,89
MAX_ SYNC_IO_DLY_MS 0,88
Synchronous I/0s (I/Os/s) 0,85
Asynchronous I/0 Operations (I/Os/s) 0,84
Getpages — Miss in Disk Cache (%) 0,83
Pending Time: Command Response Delay (ms) 0,81
Maximum Asynchronous I/0 Delay (ms) 0,80
I0SQ Time and zOS Dispatch Delays (ms) 0,74
Read and Write Throughput (kB/s) 0,71
Read Hit Percentage (%) 0,69
Buffer Pool Size (kB) 0,64
Getpages — Hit in Buffer Pool (%) 0,62
Getpages — Hit in Disk Cache (%) 0,60

Na sequéncia, aplicou-se o algoritmo k-means aos escores fatoriais normalizados para
identificar agrupamentos de métricas com comportamento estatistico semelhante. A
escolha do niimero 6timo de clusters baseou-se na combinagao entre a analise do cotovelo, o
coeficiente Silhouette e o critério de Pham. A Figura 5.6 ilustra simultaneamente a reducao
do erro de soma dos quadrados (SSE) e a evolucao do Silhouette ao longo dos valores de
k, destacando o ponto de equilibrio entre compactacao dos grupos e separabilidade. A
Tabela 5.4 resume os resultados numéricos, indicando convergéncia ideal entre k£ = 8 e
k = 10: o Silhouette atinge valor maximo de 0,4694 em k& = 9, enquanto o critério de

Pham identifica k = 8 como ponto de inflexao.
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SSE

Figura 5.6: Avaliacdo simultanea de SSE (linha vermelha) e coeficiente Silhouette (linha
verde) para diferentes valores de k no k-means. O gréfico evidencia a regiao de melhor
equilibrio entre compactagao dos grupos e separabilidade, concentrada entre k = 8 e
k = 10.

padrao especifico de comportamento entre as métricas. O Tabela 5.5 apresenta as métricas

representativas de cada cluster, definidas pelo maior peso fatorial e pela proximidade
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Tabela 5.4: Resultados da andlise k-means para diferentes valores de k.

k SSE PS Silhouette

2 11,2694 — 0,2485
3 92486 0,8981 0,2805
4 74794 0,8621 0,3227
5  6,2336 0,8758 0,3247
64,7738 0,7975 0,3972
7 3,8643 0,3377 0,4364
8 3,088 0,8287 0,4297
9 24211 0,7994 0,4694
10 1,7994 0,7608 0,4632

—-o= SSE =m= Sjlhouette

F0.30

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de clusters (k)
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O modelo final estabeleceu dez agrupamentos coerentes, cada qual representando um



Tabela 5.5: Métricas representativas por cluster obtidas via k-means.

Cluster Meétrica Representativa Escolhida

Synchronous I/O Delay (ms)

I/O Rate (I/0s/s)

Pending Time: Command Response Delay (ms)
MAX_SYNC_IO_DLY_MS

Response Time (ms)

I/O Pages for Asynchronous I/O (pages/s)
Asynchronous I/0 Delay (ms)

Getpages — Hit in Disk Cache (%)

Changed Pages to be Written (kB)

Getpages — Hit in Buffer Pool (%)

© 0 N O Ot =W NN
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o

A Tabela 5.6 apresenta a rastreabilidade completa das métricas em relacao aos métodos
de selecao aplicados. Essa visao consolidada evidencia as métricas mantidas e aquelas

identificadas como redundantes.

Tabela 5.6: Métricas escolhidas em funcao da AFE e do k-means.

Métrica Selecionada Por
Asynchronous I/O Delay (ms) AFE e k-means
Changed Pages to be Written (kB) AFE e k-means
Getpages — Hit in Buffer Pool (%) AFE e k-means
Getpages — Hit in Disk Cache (%) AFE e k-means
I/O Pages for Asynchronous I/O (pages/s) AFE e k-means
I/0O Rate (I/0s/s) AFE e k-means
MAX SYNC IO DLY MS AFE e k-means
Pending Time: Command Response Delay (ms) AFE e k-means
Response Time (ms) AFE e k-means
Synchronous I/O Delay (ms) AFE e k-means

O conjunto resultante, composto por dez métricas representativas distribuidas em nove
fatores e dez clusters, constitui a base empirica utilizada nas fases subsequentes de sele¢ao
de parametros e modelagem. Essa estrutura reduz a dimensionalidade original e reforca a
interpretabilidade estatistica, permitindo que as préximas etapas de otimizacao se apoiem

em métricas mais consistentes e correlacionadas com o desempenho global dos BPOOLs.
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5.3.2 Tratamento de Outliers

A métrica-alvo MAX_SYNC_I0_DLY_MS apresenta caudas pesadas e assimetria acentuada
em diversos BPOOLs, refletindo picos de laténcia associados a condigoes excepcionais
de carga, contencao de recursos ou anomalias operacionais. Embora essas observagoes
extremas sejam relevantes para a compreensao do risco, sua presenca em grande volume
compromete a estabilidade de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina, inflando
medidas de dispersao e distorcendo ajustes paramétricos. Por esse motivo, adotou-se uma
etapa especifica de tratamento de outliers, com foco em eliminar valores extremos espurios
preservando, tanto quanto possivel, a estrutura informativa das caudas da distribuicao.
A estratégia compara quatro esquemas classicos de detecgdo e remogao: Z-Score
com limiar +30, intervalo interquartilico (/QR) com multiplicador 1,5, Percentil com
recorte [1%, 99%)] e a composicdo Percentil+IQR. Seja y a série da métrica-alvo apos
remocao de ausentes. No método de percentis, os limites inferior e superior sao dados
pela Equacgao 5.1, na qual valores fora do intervalo sao descartados. No método IQR,
com ¢q; = Pct(y, 25%) e g3 = Pct(y, 75%), define-se IQR = g3 — ¢ e aplica-se o intervalo
(1 — 1,5 IQR, g3+ 1,5 IQR]. Ja no critério Z-Score, preservam-se as observagoes que
satisfazem |z;| < 3, com z; = (y; — y)/s. O quarto esquema, Percentil+IQR, aplica em
sequéncia o filtro de percentis seguido do filtro baseado no IQR, combinando robustez a

caudas e controle adicional de dispersao.

t, = Pet(y, 1%), u, = Pct(y,99%). (5.1)

A selegdo do método mais adequado foi realizada de forma dinamica e segmentada por
BPOOL. Para cada BPOOL, os quatro critérios foram aplicados a série MAX_SYNC_I0O_DLY_ MS
e comparados quanto ao nimero de observagoes removidas, respeitando um limite minimo
de amostras para calculo de percentis e estatisticas robustas. O método escolhido em cada
pool foi aquele que apresentou maior capacidade de remocao de valores extremos sem
alterar o conjunto de colunas nem comprometer o tamanho minimo da amostra, garantindo
assim um equilibrio entre reducao de ruido e preservacao de variabilidade informativa.

A Tabela 5.7 sintetiza o impacto global da limpeza de outliers sobre o conjunto de
dados. No total, foram analisados 29 BPOOLs, com 122.618 registros antes da filtragem
e 109.749 registros apos a aplicagao dos filtros, o que corresponde a remocao de 12.869
observagoes (10,495% da amostra original). Em todos os BPOOLs o método selecionado foi
Percentil+IQR, evidenciando sua superioridade préatica no contexto avaliado. A remocao
média por BPOOL foi de aproximadamente 10,45%, com variacao entre 6,65% e 17,19%, o

que indica heterogeneidade no comportamento das caudas de laténcia entre pools distintos.

60



Tabela 5.7: Sintese global da limpeza de outliers no experimento: abrangéncia, método e

impacto quantitativo.

Indicador Valor Unidade Descrigao

BPOOLs analisados 29 — Conjunto completo de pools inclui-
dos na etapa de limpeza de outliers.

Registros antes da limpeza 122.618 linhas Amostra consolidada antes da filtra-
gem de outliers.

Registros apds a limpeza 109.749 linhas Base final utilizada nas etapas sub-
sequentes de modelagem.

Registros removidos 12.869 linhas Observagoes classificadas como ou-
tliers pelos critérios adotados.

Percentual global remo- 10,495% % Proporgao total de linhas descarta-

vido das em relagdo & amostra original.

Meétodo selecionado Percentil+IQR — Método escolhido automaticamente
em 29 de 29 BPOOLs.

Remocao média 10,45% % Percentual médio de remocao
quando analisado por BPOOL.

Remoc¢ao minima 6,65% % Menor percentual de remogao obser-
vado entre os BPOOLs.

Remogio maxima 17,19% % Maior percentual de remocao obser-

vado entre os BPOOLs.

Para fins de transparéncia e reprodutibilidade, a Tabela 5.8 detalha os resultados por

BPOOL, apresentando o método final escolhido (em todos os casos, Percentil+IQR), o

numero de registros antes e depois da limpeza e o percentual de remogoes. Observa-se que
BPOOLSs como BP12, BP23 e BP8K2 exibiram maiores taxas de descarte (acima de 15%),

sugerindo distribuicao de laténcia mais sujeita a picos extremos, enquanto pools como

BP8 e BP28 apresentaram menores taxas, compativeis com comportamento mais estavel.

Esse diagnéstico local reforga a necessidade de tratar BPOOLSs de forma segmentada, em

vez de aplicar um unico critério global uniforme.
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Tabela 5.8: Resumo da limpeza de outliers por BPOOL: método final e percentual de

remocao.
BPOOL Meétodo Antes Depois Removidos % Removidos
BPO Percentil+IQR  5.777 5.115 662 11,46
BP1 Percentil+IQR  5.774 5.318 456 7,90
BP11 Percentil+IQR  5.772 5.000 772 13,37
BP12 Percentil+IQR ~ 5.758 4.768 990 17,19
BP16K0O Percentil+IQR  4.715 4.205 510 10,82
BP16K1 Percentil+IQR  4.228 3.807 421 9,96
BP16K2 Percentil+IQR  4.567 4.118 449 9,83
BP2 Percentil+IQR  5.775 5.282 493 8,54
BP23 Percentil+IQR  5.755 4.878 877 15,24
BP24 Percentil+IQR  5.735 5.254 481 8,39
BP25 Percentil+IQR  5.036 4.638 398 7,90
BP26 Percentil+IQR  5.778 5.363 415 7,18
BP27 Percentil+IQR  5.747 5.246 501 8,72
BP28 Percentil+IQR  5.095 4.749 346 6,79
BP3 Percentil+IQR  5.777 5.208 569 9,85
BP32K  Percentil+IQR  2.077 1.845 232 11,17
BP32K1 Percentil+IQR  2.948 2.634 314 10,65
BP32K2 Percentil+IQR  2.332 2.033 299 12,82
BP32K7 Percentil+IQR  1.837 1.679 158 8,60
BP4 Percentil+IQR  5.772 5.157 615 10,65
BP44 Percentil+IQR 958 837 121 12,63
BP47 Percentil+IQR  4.434 3.875 559 12,61
BP7 Percentil+IQR  1.696 1.473 223 13,15
BPS8 Percentil+IQR  5.773 5.389 384 6,65
BPS8KO  Percentil+IQR  1.804 1.613 191 10,59
BP8K1  Percentil+IQR  5.388 4.940 448 8,31
BP8K2  Percentil+IQR  5.598 4.668 930 16,61
BP8KS8  Percentil+IQR 342 318 24 7,02
BP8K9  Percentil+IQR 370 339 31 8,38
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5.3.3 Selecao de Parametros

A selecao de parametros teve como objetivo identificar, entre as variaveis de configuragao
do BPOOL, aquelas com maior relevancia estatistica para explicar a variabilidade da
métrica-alvo MAX_SYNC IO DLY MS. Essa etapa constitui o elo entre a exploracao inicial e
a modelagem preditiva, reduzindo o espaco de busca, eliminando redundancias e mitigando
o risco de sobreajuste (overfitting) nas fases subsequentes de regressao bayesiana.

O método empregado segue a formulacao apresentada na Secao 3.3.4, baseada no
operador LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator). Ao introduzir
penalizacdo L, sobre os coeficientes do modelo linear, o LASSO forga a nulidade daqueles
cuja contribuicao explicativa é marginal, produzindo uma solucao esparsa. Essa propriedade
é particularmente adequada ao contexto analisado, caracterizado por alta dimensionalidade
e correlacao cruzada entre métricas e parametros de BPOOL. A selecao esparsa segue a
regressao formalizada na Equacao 3.5, na qual o hiperparametro A controla a intensidade
da penalizacdo. A calibragao 6tima desse parametro foi conduzida via validacao cruzada,
utilizando uma faixa logaritmica de 1072 a 10% com 100 valores igualmente espacados.
Esse procedimento permitiu identificar o ponto de equilibrio entre erro preditivo e niimero
de coeficientes ativos, caracterizando o limiar de esparsidade desejado.

A aplicagao do LASSO considerou exclusivamente os parametros normalizados (DWQT,
VDWQT, VPSEQT, VPMIN, VPMAX e VPUSE) como variaveis independentes e a mé-
trica MAX_SYNC_IO _DLY_MS como variavel dependente. A padronizacao prévia assegurou
comparabilidade de escala entre os coeficientes, permitindo interpretar diretamente a mag-
nitude relativa de cada parametro. O caminho de regularizacao (LASSO path) apresentou
estabilidade dos coeficientes principais e convergéncia rapida para esparsidade a medida
que A aumentava, reforcando a robustez do modelo.

Os resultados indicaram que VPSEQT e VPMAX concentraram os maiores coeficien-
tes absolutos, evidenciando forte relagao com a laténcia de I/O sincrona. O pardmetro
VDWQT, associado ao limiar vertical de escrita diferida, também apresentou contribuicao
relevante. Por outro lado, DWQT e VPUSE exibiram pesos moderados, porém consis-
tentes entre iteracoes, enquanto VPMIN foi frequentemente penalizado a zero, sugerindo
impacto limitado no comportamento operacional observado. Esses achados sao coerentes
com a dindmica de funcionamento do BPOOL, em que VPMAX e VPSEQT definem,
respectivamente, o limite maximo e a intensidade de pré-busca sequencial, influenciando
diretamente a pressao sobre os dispositivos de armazenamento e, consequentemente, os
picos de laténcia.

A Figura 5.7 apresenta a ordenacao dos parametros segundo seus coeficientes absolutos

no ponto de regularizacao 6timo. Essa representacao grafica sintetiza o resultado da

63



penalizacao L, destacando a relevancia relativa das varidveis e servindo como base

objetiva para a etapa seguinte de regressao gaussiana.

300

200 1
73]
9 100
-
Q
y—
S 01 - 2

~1001

2001

-1.5 -1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
loglO(alpha)
—— VPUSE —— VPMAX —— DWQT —— VDWQT
VPMIN —— VPSEQT

Figura 5.7: Importéancia relativa dos parametros de configuragao segundo o modelo LASSO.

O log do experimento confirma que todos os seis parametros foram mantidos apds
o processo de regularizacao, sem exclusoes automaticas. O resultado é sumarizado na
Tabela 5.9, que apresenta a classificacao de ativacao e a decisao final para cada parametro

de configuracao analisado.

Tabela 5.9: Selecao de parametros com base no modelo LASSO.

# Parametro Passo de Ativagao Classificacao Decisao
0 VPUSE 48 Importancia Moderada  Manter
1 VPMIN 18 Importancia Precoce Manter
2  VPMAX 17 Importancia Precoce Manter
3  VPSEQT 1 Importancia Precoce Manter
4 DWQT 6 Importancia Precoce Manter
5 VDwWQT 11 Importancia Precoce Manter

A adogao do LASSO trouxe beneficios adicionais além da selecao de variaveis. O
modelo atuou como filtro estatistico, reduzindo a dimensionalidade sem comprometer a

variancia explicada, e forneceu um vetor de pesos interpretavel, adequado para auditoria e
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rastreabilidade. Essa caracteristica foi explorada para reforcar a transparéncia da solugao
e facilitar a replicacao dos resultados. Cada coeficiente selecionado foi exportado junto ao
score de validacao e ao valor de A 6timo, compondo o artefato de controle utilizado nas
etapas de regressao por processos gaussianos.

Com essa abordagem, a selecao de parametros consolidou uma base interpretavel e
estatisticamente estavel, preservando apenas as variaveis com impacto comprovado sobre a
métrica-alvo. Essa filtragem reduziu o espaco de busca da otimizagao bayesiana subsequente
e aumentou a precisao das previsoes obtidas nas fases de modelagem probabilistica. Assim,
o LASSO desempenhou papel central na transicao entre a exploragao descritiva e a
modelagem inferencial, estabelecendo o conjunto minimo de parametros relevantes para o

ajuste fino e a avaliacao preditiva do desempenho dos BPOOLs.

5.4 Modelagem com GPR e Otimizacao Bayesiana

A modelagem integra regressao por processos gaussianos (GPR) e otimizagao bayesiana
(BO) para estimar e reduzir a métrica-alvo MAX_SYNC_IO_DLY_MS. Essa abordagem pro-
babilistica captura dependéncias nao lineares e quantifica incertezas, orientando a busca
por configuragoes mais eficientes. Os seis pardmetros considerados (DWQT, VDWQT,
VPSEQT, VPMIN, VPMAX, VPUSE) foram padronizados para garantir estabilidade
numérica e comparabilidade entre dimensoes.

O GPR foi implementado com a biblioteca gpytorch, utilizando um kernel aditivo
composto por RBF, Matérn e Linear, todos com Automatic Relevance Determination
(ARD). Cada componente representa diferentes regimes de carga (suavidade, irregularidade
local e tendéncia), enquanto o uso de jitter dindmico garantiu condicionamento estavel
durante a otimizacao dos hiperpardmetros. O treinamento utilizou aproximadamente 3,000
instancias por iteracao, respeitando o custo cibico da inferéncia exata. A convergéncia
resultou em um modelo consistente, com estimativas estaveis de variancia e suavidade,
adequadas para guiar a fase de otimizacao.

A BO utilizou as previsoes do GPR (média e varidncia) para explorar o espago
configuracional discreto composto por 38,880 combinagoes. Em cada iteracao, cerca de
8,800 candidatos foram avaliados pelas fungoes Expected Improvement (EI), Probability of
Improvement (P1) e Upper Confidence Bound (UCB). A Figura 5.8 evidencia que EI e PI
convergem rapidamente para regioes promissoras, enquanto UCB mantém variacao maior

por privilegiar exploracao.
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Figura 5.8: Evolucao das aquisi¢coes EI, PT e UCB ao longo das iteracoes da BO.

Os candidatos aceitos mostram que EI e PI apresentam melhor relagao entre explo-
racao e reducao efetiva de laténcia. UCB ampliou o escopo nas iteracgoes iniciais, mas
posteriormente concentrou recomendacoes descartadas devido ao alto grau de incerteza.
A Figura 5.9 resume o comportamento por BPOOL: poucos pools concentram ganhos
elevados, enquanto a maioria apresenta melhorias moderadas, refletindo a heterogeneidade

da carga real.
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Figura 5.9: Distribuigao dos ganhos previstos (%) por BPOOL sob a politica de aquisi¢do

selecionada.

Os hiperparametros de aquisicao foram ajustados em duas fases: uma exploragao inicial
com limiares brandos e uma etapa refinada com critérios agressivos (MIN_IMPROV_PCT=0,30,
N_CANDIDATES_BP=17,000, TARGET_SHARE_BPs=0,65). A Tabela 5.10 demonstra queda
monotonica do score conforme os limiares aumentam, justificando sua adog¢ao na execugao

final.

66



Tabela 5.10: Resumo do Grid Search para Hiperparametros de Aquisigao.

Melhora Min. Candidatos Score
5.0% 17000 52.654
10.0% 17000 52.654
15.0% 17000 49.881
20.0% 17000 46.993
5.0% 22000 45.872
10.0% 22000 45.872
15.0% 22000 43.211
20.0% 22000 40.432
5.0% 26000 43.112
10.0% 26000 43.112
15.0% 26000 40.553
20.0% 26000 37.887

Por fim, a Figura 5.10 apresenta os ganhos finais obtidos nos 17 BPOOLs otimizados:

a maior parte se concentra entre 5% e 25%, com poucos casos acima de 40%. O processo

BO-GPR mostrou capacidade sistemética de identificar pardmetros com impacto real,

mantendo estabilidade numérica e coeréncia entre iteragoes.

Distribuicao dos Ganhos Percentuais de Laténcia

3.0

2.5

g
=}

Numero de Buffer Pools
-
8]

Iy
o

0.5

0.0
20 30

40
Redugéo Percentual da Laténcia (%)

50

== Média: 43.4%

60 70

Figura 5.10: Distribuicdo dos ganhos percentuais de laténcia para os 17 BPOOLSs otimiza-

dos.

O modelo final equilibra precisao preditiva, custo computacional e generalizacgao,

configurando-se como um mecanismo adequado para ciclos recorrentes de reconfiguragao
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automatica em ambientes DB2 com cargas dindmicas.

5.5 Avaliacao

A avaliagdo examinou o desempenho preditivo e a calibragao de incerteza do GPR tanto
no espaco-z quanto na escala original da métrica MAX_SYNC_I0_DLY MS. Foram utilizados
21.476 registros para treino e 5.369 para validacdo, com o alvo padronizado por StandardsS-
caler (média =~ 7.355; desvio padrao ~ 10.926). Esse pré-processamento assegura base
comparavel para todos os modelos.

Modelos de referéncia inferiores — constante e OLS — serviram como linha de base. O
modelo constante resultou em R? préximo de zero. A regressdo linear atingiu R? = 0,38,
evidenciando que parcela relevante da variancia pode ser explicada por combinagoes
essencialmente lineares, enquanto parte substancial permanece exégena aos parametros
configuraveis (padroes de workload, competigdo por recursos, laténcia fisica de 1/0).

O GPR, treinado com kernel aditivo (RBF, Matérn e Linear, todos com ARD), alcangou
desempenho semelhante ao OLS, também na faixa de R? &~ 0,38. Essa equivaléncia nao
indica falha do modelo: significa que, dado o conjunto atual de atributos, nao ha estrutura
nao linear suficiente para ser explorada — o GPR opera préximo ao limite informacional
dos dados. Sua principal contribuicao reside na incerteza predita, que apresentou razoes
estaveis (std(pya1)/std(yva1) = 0,64) e hiperpardmetros bem calibrados (outputscales em
torno de 0,53; variancia residual proxima de 0,026). As menores lengthscales concentraram-
se nos parametros mais influentes: VPSEQT, VPMAX e VDWQT.

A selecao dos hiperparametros de aquisicao da BO seguiu o grid search resumido na
Tabela 5.10, definida na Secao 5.4, cujo comportamento monotonico motivou a adogao de
limiares mais agressivos nas execucgoes finais.

Em sintese, o GPR agrega valor ao processo de otimizagao ao permitir decisoes
informadas por risco, ainda que nio apresente ganho substancial de R? em relacio ao OLS.
Sua utilidade na solugdo proposta esta em fornecer incerteza confiavel para orientar a BO,
evitando recomendacoes arriscadas em regioes de alta variabilidade predita e preservando
estabilidade operacional. Os ganhos finais e suas implicagoes para cada BPOOL sao
detalhados nas Secoes 5.6 e 5.7.

5.6 Aplicacao

A politica de BO-GPR foi aplicada sobre o dominio discreto de configuragoes do BPOOL,
explorando combinacgées factiveis de VPUSE, VPMIN, VPMAX, VPSEQT, DWQT e VDWQT para

cada BPOOL. Cada pool foi tratado como um problema independente, preservando-se as
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particularidades de carga, volume e padrao de acesso que caracterizam a heterogeneidade
do ambiente Db2 for z/OS.

A execucao foi estruturada em duas fases. Na fase inicial de tuning, diferentes
grades de MIN_IMPROV_PCT e N_CANDIDATES BP foram avaliadas. Os logs do notebook
([Tuning-Reuso]) registram experimentos com até 26.000 candidatos por pool e limia-
res de melhoria minima préximos a 75,8%, resultando em recomendagoes extremamente
seletivas, porém restritas a poucos BPOOLs. Nas iteracoes seguintes, a grade convergiu
para MIN_IMPROV_PCT = 5,0% e conjuntos candidatos em torno de 17.000, combinagao
que equilibrou custo computacional, estabilidade estatistica e nimero de pools elegiveis.

Na fase final, a BO empregou as estratégias EI, PI e UCB para cada pool, avaliadas
por meio das mensagens de aquisigdo conjunta ([AcqJoint]). A partir dessas avaliagdes,
17 dos 29 BPOOLs demonstraram ganho percentual positivo e tornaram-se candidatos
efetivos a reconfiguracao. Os demais foram mantidos em baseline, seja por apresentarem
ganhos negativos, seja por quedas previstas dentro da banda de incerteza estimada pelo
modelo. Essa filtragem é compativel com ambientes de alta criticidade, em que apenas
uma parcela dos pools concentra gargalos estruturais.

Os ganhos obtidos pelos 17 BPOOLs sao apresentados na Tabela 5.11. Os maiores
beneficios ocorrem em BP8KS&, BP8K9 e BP32K1, com redugoes superiores a 90% no
tempo de laténcia sincrona. O BP3 também apresenta ganho expressivo (75,7%). Em
seguida, observa-se um bloco intermediario de pools com ganhos entre 30% e 50% (BP2,
BP16K2, BP16K1, BP27), seguido por melhorias moderadas, porém consistentes, entre
12% e 30% (BP44, BP7, BP32K2, BP8K2, BP47, BP25, BP23, BPSKO0 e BP32K7). Essa
heterogeneidade refor¢a o diagndstico de que pools problematicos respondem intensamente

a reconfiguracao, enquanto pools estaveis possuem pouca elasticidade operacional.
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Tabela 5.11: Recomendagdes e ganhos por BPOOL.

BPOOL Estratégia yo (ms) y* (ms) Ams A%
BPS8KS PI 1446.000 73.000 1373.000 94.952
BP8K9 EI 1792.000 114.200 1677.800 93.627
BP32K1 EI 961.000 62.000 899.000 93.553
BP3 EI 38448.000 9313.866 29134.134 75.776
BP2 PI 12933.000 6644.934 6288.066 48.606
BP16K2 PI 2054.000 1070.132 983.868 47.899
BP16K1 PI 1356.000 887.364 468.636 34.570
BP27 PI 12962.000 8410.226  4551.774 35.113
BP44 PI 32.000 22.754 9.246 28.956
BP7 PI 16136.000 12054.351 4081.649 25.307
BP32K2 EI 597.000 456.000 141.000 23.612
BP8K2 PI 302.000 232.740 69.260 22.930
BP47 PI 4017.000 3161.722 855.278 21.301
BP25 PI 3398.000 2793.680 604.320 17.786
BP23 PI 2384.000 1900.725 483.275 20.272
BPS8KO PI 65.000 56.100 8.900 13.692
BP32K7 PI 420.000 367.750 52.250 12.440

A etapa seguinte consistiu em analisar as mudangas estruturais nos parametros. A
Tabela 5.12 apresenta, para cada BPOOL com ganho de laténcia, a configuracao original e
a recomendada. Para fins de auditabilidade, essa tabela foi gerada diretamente a partir do
df _before_after, sem agregacoes, arredondamentos ou imputagoes.

Alguns padroes tornam-se evidentes. Em diversos pools criticos (BPS8KS8, BP8KO,
BP32K1, BP3 e BP2), observa-se deslocamento consistente dos parametros para regioes
de maior capacidade de paginacao: VPMAX é ampliado de forma significativa, enquanto
VPSEQT, DWQT e VDWQT convergem para combinagoes mais agressivas de escrita, reduzindo
a probabilidade de quedas abruptas na taxa de acertos em cache. Em outros pools, como
BP7, BP16K1 e BP32KY7, as alteragoes sao mais sutis, indicando que essas instancias ja

operavam préoximas de sua zona estavel de desempenho.
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Tabela 5.12: Comparativo entre configuracao original e recomendada para os BPOOLs

com ganho de laténcia.

BPOOL Versao VPUSE VPMIN VPMAX VPSEQT DWQT VDWwWQT

BP8KS8 Ori. 10112 10112 65536 80 30 5
BP8KS8 Rec. 10048 10048 30016 99 5 85
BP8K9 Ori. 10112 10112 65536 80 30 5
BP8K9 Rec. 25088 25088 3145728 10 5 85
BP32K1  Ori. 2097152 2097152 2097152 30 5 1
BP32K1 Rec. 10048 65536 3145728 99 5 85
BP3 Ori. 642252 524288 655360 10 30 5
BP3 Rec. 10048 10048 262144 99 5 85
BP2 Ori. 524288 524288 655360 10 30 5
BP2 Rec. 25088 25088 3145728 99 5 85
BP16K2  Ori. 10048 10048 30016 10 30 1
BP16K2 Rec. 32768 65536 3145728 99 5 85
BP16K1  Ori. 131072 131072 163840 50 30 1
BP16K1 Rec. 100000 131072 163840 50 30 1
BP27 Ori. 650240 524288 650240 10 30 1
BP27 Rec. 10048 10112 70016 80 5 85
BP44 Ori. 629148 393216 1048576 80 30 1
BP44 Rec. 10048 25088 30080 99 5 85
BP7 Ori. 524288 524288 650240 99 90 85
BP7 Rec. 10048 10048 3145728 99 5 85
BP32K2  Ori. 50016 50016 70016 10 30 5
BP32K2 Rec. 10048 10048 3145728 80 5 85
BP8K2 Ori. 10112 10112 30080 10 10 5
BP8K2 Rec. 25088 32768 3145728 99 5 85
BP47 Ori. 434176 204800 819200 10 30 1
BP47 Rec. 10048 10048 30080 99 5 85
BP25 Ori. 655360 524288 655360 80 30 5
BP25 Rec. 10048 10112 125000 80 5 85
BP23 Ori. 1048576 524288 1048576 50 30 1
BP23 Rec. 10048 10112 125000 99 5 85
BP8KO Ori. 25088 25088 30080 10 10 5
BP8KO Rec. 10112 32768 80128 99 5 85
BP32K7  Ori. 32768 32768 65536 99 90 85
BP32K7 Rec. 25088 32768 65536 99 90 85

5.7 Analise dos Resultados

O experimento consolidado utilizou 122.618 registros provenientes de 29 BPOOLs ap6s
higienizacao, integracao das fontes e reconciliacao temporal. A aplicagao conjunta de
AFE e k-means (KMEANS) reduziu o espago original de 45 métricas para 35 métricas
elegiveis, mantendo representatividade estatistica adequada para caracterizar a dinamica
de T/O. A selegdo final de atributos, conduzida pelo modelo LASSO, identificou seis
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parametros verdadeiramente relevantes para a laténcia sincrona: VPUSE, VPMIN, VPMAX,
VPSEQT, DWQT e VDWQT. O parametro VPPSEQT foi descartado por auséncia sistematica nos
dados disponiveis.

A base resultante foi dividida em 21.476 instancias de treino e 5.369 de validacao, valores
reportados diretamente no notebook. O modelo GPR foi treinado com kernel Matérn
(v = 2.5) ao longo de 25 épocas, apresentando curvas de perda estaveis e convergéncia
consistente. Embora o notebook nao registre métricas explicitas de validagao final, o
comportamento observado é compativel com aplica¢oes consolidadas de GPR na modelagem
de incerteza preditiva, reforcando sua adequagao como componente central da solucao de
otimizagao.

As recomendagoes de reconfiguracao por BPOOL estao apresentadas na Tabela 5.13,
abrangendo os 17 pools que exibiram ganho efetivo segundo a analise conjunta das func¢oes
de aquisi¢ao. Os resultados revelam redugoes de laténcia extremamente heterogéneas:
alguns pools alcangaram melhorias superiores a 90% (como BP8KS, BP8K9 e BP32K1),
enquanto outros apresentaram ganhos moderados, coerentes com padroes de carga mais
estaveis. No total, 17 dos 29 pools avaliados excederam o limiar minimo de melhoria
configurado, sendo elegiveis para reconfiguracdo; os demais foram mantidos no baseline
operacional por nao apresentarem beneficio liquido robusto.

Esse comportamento reflete a realidade operacional de ambientes Db2 para z/OS: pools
historicamente probleméticos ou com alta variabilidade de carga respondem intensamente a
otimizagdo, enquanto pools estruturalmente estaveis exibem baixa elasticidade operacional.
Assim, os resultados consolidam a eficdcia do uso integrado de AFE, k-means (KMEANS),
LASSO e BO-GPR na detec¢ao de gargalos e na recomendagao de ajustes parametrizados

baseados em evidéncia estatistica.
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Tabela 5.13: Recomendagdes de configuragdo por BPOOL.

BPOOL Baseline (ms) Recomendado (ms) A (ms) A% Estratégia

BPSKS 1446,00 73,00 1373,00 94,952 PI
BPSK9 1792,00 114,20 1677,80 93,627 EI
BP32K1 961,00 62,00 899,00 93,553 EI
BP3 38448,00 9313,87 29134,13 75,776 EI
BP2 12933,00 6644,93 6288,07 48,606 PI
BP16K2 2054,00 1070,13 983,87 47,899 PI
BP16K1 1356,00 887,36 468,64 34,570 PI
BP27 12962,00 8410,23 4551,77 35,113 PI
BP44 32,00 22,75 9,25 28,956 PI
BP7 16136,00 12054,35 4081,65 25,307 PI
BP32K2 597,00 456,00 141,00 23,612 EI
BPSK2 302,00 232,74 69,26 22,930 PI
BP47 4017,00 3161,72 855,28 21,301 PI
BP23 2384,00 1900,73 483,28 20,272 PI
BP25 3398,00 2793,68 604,32 17,786 PI
BPSKO 65,00 56,10 8,90 13,692 PI
BP32K7 420,00 367,75 52,25 12,440 PI

Um ponto critico observado durante a preparacao dos dados foi a presenca de outliers
severos que inflavam artificialmente os valores de baseline. No caso especifico do BP27, a
laténcia média ultrapassava 20.000 ms antes do tratamento e caiu para 394 ms apos a
limpeza, diferenca superior a duas ordens de magnitude. Esse efeito decorreu da remocao
criteriosa de cerca de 8% das observagoes (ver Sec¢ao 5.3.2), demonstrando que o rigor
no tratamento de valores extremos é indispensavel para garantir métricas compativeis
com o comportamento transacional real do SGBD. Apds esse ajuste, os percentuais da
Tabela 5.13 tornaram-se mais consistentes e interpretaveis.

A Figura 5.11 detalha a implementacao da solucao final, destacando o fluxo de dados
desde as fontes Db2 e SMF até a geracao das recomendagoes otimizadas. Esse diagrama evi-
dencia a modularidade da solugao, sua rastreabilidade e a clara separacao entre preparagao

de dados, analise estatistica e tomada de decisao.
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Figura 5.11: Arquitetura final da soluc¢ao desenvolvida, integrando tratamento dos dados,

caracterizagdo da carga, identificacao de parametros e otimizacao via BO-GPR.

Os resultados confirmam que a solugao entrega ganhos heterogéneos, coerentes com a
natureza altamente contextual dos BPOOLs, e que nao existe uma configuracao universal-
mente 6tima. Em termos operacionais, a BO executa miltiplas tentativas que nem sempre
resultam em melhorias: muitas combinacoes avaliadas sao descartadas por nao atingirem
o limiar minimo MIN_IMPROV_PCT ou por apresentarem risco excessivo segundo a variancia
predita pelo GPR. Essas tentativas “indcuas” sao, contudo, informativas, pois delimitam
regioes pouco promissoras do espaco de parametros. Assim, o processo de otimizagdo nao
se resume aos casos de reducao expressiva de laténcia (como BP1, BP4, BP23 e BP27),
mas incorpora também as situagoes nas quais a decisao ideal ¢ manter a configuracao
atual. Na pratica, a solugao opera como um orquestrador de experimentos controlados:
recomenda alteracoes apenas quando ha evidéncia estatistica suficiente de beneficio liquido
e registra explicitamente as condigoes em que a intervenc¢ao nao é aconselhavel, o que é
essencial para governanca e monitoramento sustentado em ambientes de producao.

A disciplina metodologica do CRISP-DM foi fundamental para estruturar o processo,
garantindo coeréncia entre preparacao, modelagem e avaliacdo. A combinacao AFE,
LASSO e GPR demonstrou-se adequada para produzir recomendacoes interpretaveis, com
calibracao probabilistica monitorada pelo NLPD. Como evolu¢ao natural, recomenda-se
endurecimento dos gates de risco, expansao controlada do conjunto de métricas e adoc¢ao
progressiva de mecanismos de deteccao de drift.

O salto de R? de aproximadamente 0,20 para 0,38 representa um ganho relativo de 90%
na capacidade explicativa do modelo, embora parcela relevante da variabilidade permaneca
nao capturada, fenomeno amplamente discutido na literatura de otimizacao de SGBD

[19, 51]. Essa limitagao é inerente a ambientes transacionais, nos quais fatores externos e
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interagoes complexas entre aplicacdo e infraestrutura frequentemente nao estao disponiveis
para modelagem.

Recomenda-se, portanto, que a implantagao pratica siga um regime de piloto controlado,
com observabilidade continua de laténcia, disponibilidade e consumo de recursos. Apéds
validagao empirica consistente, a solucao pode ser gradualmente estendida ao conjunto

completo de BPOOLSs da corporacao.

5.8 Consideracoes Finais

Este capitulo consolidou a solucao de otimizagao automatica de parametros de BPOOL,
desde a reducao de dimensionalidade até a geragao de recomendagoes de reconfiguracao
suportadas por evidéncia estatistica. A combinagdo de AFE, k-means (KMEANS) e
LASSO permitiu concentrar o foco analitico em um subconjunto enxuto de métricas e
parametros realmente influentes, enquanto o GPR, acoplado a BO, entregou um mecanismo
probabilistico capaz de explorar o espaco de configuracoes de forma seletiva, explicitando
incertezas e filtrando cenarios de risco elevado. Os resultados obtidos em 29 BPOOLs,
com ganhos expressivos em 17 deles, demonstram que a abordagem ¢é tecnicamente viavel
e operacionalmente relevante para ambientes Db2 for z/OS de alta criticidade.

Ao mesmo tempo, a analise dos resultados evidenciou limitagoes estruturais inerentes
ao contexto estudado, em especial a presenca de variabilidade nao observavel nas métricas
disponiveis e a impossibilidade pratica de capturar toda a complexidade da interacao
entre carga, aplicagao e infraestrutura. O salto de capacidade explicativa obtido no espaco
padronizado, embora significativo, ndo elimina a necessidade de governanca, monitoramento
continuo e implantagao progressiva, preferencialmente em regime de piloto controlado.
Nesse sentido, a solucao proposta deve ser entendida como um componente de decisao
para apoiar equipes técnicas na priorizacao de ajustes e na identificacdo de gargalos reais,
e nao como um mecanismo auténomo de reconfiguracao irrestrita.

No préximo capitulo, sao apresentadas as conclusoes gerais do trabalho, com a sintese
das contribuigoes alcancadas, a discussao sistematica das limitagoes identificadas e a
proposicao de desdobramentos futuros em termos de evolugdo metodologica, ampliagdo do

escopo de métricas e estratégias de implantacao em ambientes corporativos de larga escala.
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Capitulo 6
Conclusao

Esta dissertacao apresentou uma abordagem completa, sistemética e empiricamente
validada para a otimizagao automatica de parametros de BPOOL em ambientes Db2 for
z/0OS. A solugdo integra fundamentos estatisticos, técnicas de aprendizado de méaquina
e um arcabougo probabilistico orientado a incerteza, permitindo identificar gargalos
reais e recomendar reconfiguracoes fundamentadas em evidéncia. Parte dos resultados
consolidados foi publicada em dois artigos cientificos: (i) “Otimizagao de Pardmetros
de Buffer Pool com Aprendizado de Maquina em Ambientes Nao Transacionais”, no
SSCAD 2025 [81]; e (ii) “Self-Tuning DBMS: A Data-Driven Approach to Buffer Pool
Optimization in Enterprise Systems”, no CLEI 2025, refor¢cando a relevancia académica e
pratica da solucao desenvolvida.

O trabalho atendeu aos objetivos gerais e especificos definidos no Capitulo 1. Construiu-
se uma solucao integrada capaz de conduzir o ciclo completo de otimizacao: coleta e
higienizacao das métricas, analise fatorial exploratoria, clusterizacao, selecao de parametros
via LASSO, modelagem com GPR e otimizagao com BO. Cada componente contribuiu
para aumentar a interpretabilidade, reduzir dimensionalidade e guiar decisoes baseadas
em risco.

Os resultados experimentais demonstram impacto significativo na reducao da laténcia
sincrona. Dos 29 BPOOLs avaliados, 17 apresentaram ganhos operacionais mensuraveis,
com redugoes superiores a 90% em BP8KS&, BP8K9 e BP32K1, e ganhos intermediarios
em pools como BP2, BP16K1, BP16K2 e BP27. Em contrapartida, 12 pools foram
corretamente mantidos em baseline, pois nao exibiam potencial de melhoria estatistica-
mente robusto — confirmando a seletividade da metodologia e sua capacidade de evitar
intervencgoes desnecessarias em ambientes criticos.

A Tabela 6.1 consolida o impacto do processo desenvolvido, sintetizando redugoes de
dimensionalidade, parametros relevantes, quantidade de pools efetivamente otimizados e

padrdes recorrentes observados nas execugoes.
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Tabela 6.1: Resumo consolidado dos principais avancos da solucao proposta.

Dimensao Avaliada Resultado
Meétricas originais disponiveis 45
Métricas representativas apdés AFE 35
Métricas finais apds k-means (KMEANS) 10
Parametros configurdveis avaliados 7
Pardmetros relevantes identificados (LASSO) 6
Total de BPOOLs analisados 29
BPOOLs com ganho efetivo 17
Melhores reducoes observadas > 90%
Faixa de ganhos intermediarios 30%-50%
Faixa de ganhos moderados 12%-30%

Os resultados confirmam que a integracao entre AFE, k-means (KMEANS) e LASSO
constitui um mecanismo robusto de selecao de variaveis, reduzindo significativamente a
complexidade do problema original. O GPR forneceu incertezas calibradas que orientaram
a BO a navegar o espaco de configuracdo de maneira segura e informada. A modelagem
probabilistica foi determinante para priorizar ajustes apenas quando havia beneficio liquido
previsto, mitigando risco de regressao — requisito essencial em sistemas de missao critica.

Do ponto de vista operacional, ficou evidente que nao existe uma configuragao univer-
salmente 6tima para todos os BPOOLs. Pools historicamente problematicos exibem alta
elasticidade e respondem fortemente as reconfiguragoes, enquanto pools estaveis apresentam
pouco espago para melhoria. A solucao proposta atua, portanto, como um orquestra-
dor de experimentos controlados, balanceando exploracao e prudéncia, e documentando
explicitamente quando a melhor decisao é manter a configuracao existente.

As contribuigoes desta dissertacao incluem: (i) a construgao de um fluxo completo e
reprodutivel de otimizacao baseado em dados reais; (ii) a validagdo da abordagem em
ambiente corporativo Db2 for z/OS; e (iii) a demonstragao de que métodos estatisticos
combinados a GPR e BO podem gerar recomendagoes seguras, interpretaveis e com impacto
comprovado.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a evolugao da solugdo em dire¢des onde foram
identificadas lacunas concretas ao longo deste estudo. Em primeiro lugar, a ampliacao
do conjunto de métricas utilizadas é uma oportunidade evidente: a variabilidade residual
observada na laténcia indica que parte relevante do comportamento decorre de fatores

exbgenos ao conjunto atual. A incorporacao de métricas adicionais do subsistema de
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I/0O, contadores especificos do SMF e indicadores do padrao das consultas pode melhorar
substancialmente a capacidade explicativa do modelo.

Em segundo lugar, propde-se a reavaliacao peridédica dos fatores e agrupamentos gerados
pela AFE e pelo k-means (KMEANS). Os resultados do Capitulo 5 mostraram que a
estrutura latente das métricas varia conforme o regime operacional, de modo que uma
rotina de atualizagao em janelas moveis permitiria acompanhar mudancas estruturais do
ambiente sem exigir reconstrucao completa da solucao.

Outra linha de continuidade consiste em expandir a validacao para multiplos perfis de
workload. A solucao foi testada em um recorte especifico do ambiente, mas a heterogenei-
dade tipica de sistemas corporativos sugere avaliar o modelo em cenérios de fechamento
contabil, picos periddicos, cargas batch e operagoes de alta concorréncia, garantindo gene-
ralizacdo robusta. Complementarmente, recomenda-se conduzir uma avaliacao longitudinal
das recomendagoes aplicadas, monitorando ganhos sustentados, eventuais regressoes e
impactos indiretos no consumo de recursos.

Por fim, trabalhos futuros podem incluir a integracao de mecanismos simples de
priorizacao operacional — considerando criticidade do BPOOL, sensibilidade do SLA e
custo-beneficio da mudanca — e a exploragao de recomendacoes condicionais envolvendo
multiplos pools simultaneamente, respeitando restrigoes globais de memoria e melhorando
a eficiéncia conjunta do sistema.

Em sintese, esta dissertacao demonstra que a automacao baseada em dados é viavel,
segura e eficaz para otimizar BPOOLs em ambientes Db2 for z/OS. A solugdo construida
abre caminho para estratégias mais sofisticadas de autogerenciamento em SGBDs corpo-
rativos, contribuindo para maior eficiéncia, previsibilidade e governanca na operacao de

sistemas de missdo critica.
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