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RESUMO

O otimizador de consultas € um componente critico em Sistemas de Gerenciamento de Banco
de Dados (SGBDs), pois busca identificar planos de execucéo eficientes. SGBDs comerciais
empregam modelos de custo que dependem da estimativa de seletividade de predicados e da
cardinalidade dos operadores, utilizando estatisticas do catalogo e estruturas de dados como
sketches. Contudo, as suposigbes sobre essas estimativas — como o principio da inclusdo
em jungbes ou a independéncia entre atributos em conjunc¢bes de predicados — frequente-
mente introduzem imprecisdes. Essas imprecisdes podem levar a escolha de planos subétimos,
com impacto severo no desempenho, especialmente em consultas mais complexas. A litera-
tura recente tem se concentrado predominantemente na estimativa para consultas do tipo SPJ
(Select-Project-Join) e de agrupamento, enquanto a eficacia das estimativas para consultas de
autojuncao (self-join) permanece pouco explorada. Esse tipo de consulta é amplamente utilizado
em tarefas de limpeza de dados, como a validacao de restricdes de negacdo, mas frequente-
mente apresenta desempenho imprevisivel e alto consumo de memaéria — muitas vezes em
decorréncia da adocao de algoritmos de juncao ineficientes. Neste contexto, a proposta deste
trabalho é investigar experimentalmente as técnicas de estimativa de cardinalidade para consul-
tas de self-join. Para tal, as principais contribuicdes que o trabalho busca s&o: (i) uma reviséo
das principais técnicas de estimativa de cardinalidade para self-joins; (i) a implementacao de
um gerador de dados sintéticos, especificamente projetado para benchmarking de técnicas de
estimativa aplicadas a self-joins; e (iii) a conducéo de um experimento comparativo abrangente,
avaliando o desempenho de diferentes estratégias de estimativa de cardinalidade em consultas
de self-join. Espera-se que esta pesquisa forneca resultados sobre os limites e a eficacia das
abordagens atuais para a estimativa de cardinalidade para consultas de self-join.

Palavras-chave: processamento de consulta; otimizagdo de consulta; estimativa de cardinali-
dade; sketch.



ABSTRACT

Query optimization is a critical task employed by Database Management Systems (DBMSs) to
search for efficient execution plans. Commercial DBMSs employ cost models that rely on estima-
ting the selectivity of predicates and the cardinality of operators, using catalog statistics and data
structures such as sketches. However, the assumptions underlying these estimations — such as
the inclusion principle in joins or the independence of attributes — often introduce inaccuracies.
These inaccuracies leads to the selection of suboptimal plans, severely impacting performance,
especially in more complex queries. Recent literature has predominantly focused on estima-
tion for SPJ (Select-Project-Join) and grouping queries, while the effectiveness of estimations
for self-join queries remains under-explored. This type of query is widely used in data cleaning
tasks, such as denial constraints, but often exhibits unpredictable performance and high me-
mory consumption — frequently due to the adoption of inefficient join algorithms. In this context,
the proposal of this work is to experimentally investigate cardinality estimation techniques for
self-join queries. To this end, the main contributions the work seeks are: (i) a review of the main
cardinality estimation techniques for self-joins; (ii) the implementation of a synthetic data genera-
tor, designed for benchmarking estimation techniques applied to self-joins; and (iii) conducting a
comprehensive comparative experiment, evaluating the performance of different cardinality esti-
mation strategies for self-join queries. This research is expected to provide results regarding the
limitations and effectiveness of current approaches for self-join query cardinality estimation.

Keywords: query execution; query optimization; cardinality estimation; sketch.
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1 INTRODUCAO

Otimizagao de consulta é uma tarefa realizada por Sistemas de Gerenciamento de
Banco de Dados (SGBDs) durante o processamento de uma consulta, cujo objetivo é encontrar
o plano de execuc¢do 6timo (ou, ao menos, proximo do 6timo) para a consulta em questao. En-
contrar um bom plano é crucial para a execugao eficiente de uma consulta, tendo em vista que
planos subdétimos reduzem o desempenho (ou seja, tempo de resposta) em algumas ordens de
magnitude (Leis et al., 2018).

Tradicionalmente, duas estratégias de alto nivel para otimizagao de consultas sao utili-
zadas: (i) heuristicas; e (ii) custo. A primeira abordagem consiste em utilizar heuristicas para
reescrever consultas utilizando regras de equivaléncia da algebra relacional. Dizemos que duas
expressoes da algebra relacional sdo equivalentes se elas geram o mesmo resultado — isto €,
produzem a mesma relacao de saida. A estratégia de heuristicas é interessante pois permite a
otimizacao de consultas sem ler os dados das relacdes. A segunda estratégia consiste em utili-
zar um modelo de custo para estimar o custo (tempo) de diferentes planos de execugao de uma
consulta, escolhendo ao final aquele que apresenta o menor custo estimado — diferentemente
das heuristicas, a estratégia de custo necessita ler dados.

O System R foi o primeiro SGBD a utilizar do modelo de custo (Leis et al., 2015), in-
troduzido por Selinger et al. (1979). Em alto nivel, uma consulta é tipicamente decomposta em
blocos de consulta légica e existem inUmeras sequéncias de execucao desses blocos. Uma das
ideias-chave introduzidas por Selinger et al. (1979) foi a utilizacdo de um modelo de custo que
utiliza estatisticas das relagdes, armazenadas no catélogo do sistema, para estimar o custo de
cada sequéncia.

O modelo de custo utiliza estimativas de seletividade dos predicados da consulta e es-
timativas da cardinalidade (isto €, tamanho) da saida dos operadores relacionais como entrada
para gerar planos de execugdo semanticamente equivalentes, selecionando ao final aquele com
menor custo. A estimativa de cardinalidade é obtida por meio da seletividade do predicado — a
fracdo de tuplas da relagado que qualificam o predicado. Para isso, estatisticas dos atributos das
tabelas (por exemplo, cardinalidade e frequéncia de valor distinto) sdo armazenadas separada-
mente.

A literatura apresenta uma variedade de trabalhos que propéem estruturas de dados
aproximadas (nao exatas) capazes de manter essas estatisticas de forma escalavel. Por exem-
plo, Flajolet et al. (2007) apresentam uma estrutura compacta (isto é, utiliza pouco espago) para
estimar o niumero de valores distintos de um conjunto de dados de grande volume. Cormode e
Muthukrishnan (2005) introduzem uma estrutura compacta para estimar a frequéncia de valores
distintos (contagem).

Além do uso de estruturas de dados para armazenar estatisticas, SGBDs frequente-
mente fazem suposi¢des para estimar a cardinalidade em consultas complexas, como jungdes
(foins) e conjuncdes de predicados. Essas suposicoes sdo fundamentais para decompor e oti-
mizar consultas ainda mais complexas.
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No caso de joins, uma abordagem comum é particionar os dados em grupos com base
nos valores dos atributos envolvidos e alinhar esses grupos conforme suas faixas de valores.
Para tornar isso viavel, assume-se o principio da inclusao (Selinger et al., 1979), ou seja, que
para cada tupla do lado com menos grupos, existe um grupo correspondente no outro lado com
pelo menos uma tupla compativel, garantindo uma correspondéncia entre as tuplas dos dois
lados.

Quanto a conjuncédo de predicados, ou seja, selecdes (o), a estimativa é baseada
na suposicao da independéncia: assume-se que os atributos dos predicados sédo indepen-
dentes. Dados reais geralmente ndo satisfazem essa propriedade. Por exemplo: em uma re-
lacdo veiculo (fabricante, modelo,...), uma conjungédo do tipo fabricante =
‘Volkswagen’ AND modelo = ‘Gol’ assumiria independéncia entre os atributos — o
que é irrealista, pois na pratica todo carro “Gol” & fabricado pela Volkswagen. Observe que para
cada selegcao é necessario estimar a quantidade de tuplas que qualificam aquele valor. Para
lidar com esse problema, SGBDs recorrem a suposi¢éo da uniformidade: os valores de um atri-
buto sdo uniformemente distribuidos. Novamente, essa suposicao é impraticavel sobre dados
reais.

Uma solucao para o problema de obter a frequéncia de valores distintos sédo sketches
— estruturas de dados sinopse que representam estatisticas sobre a distribuicado dos dados de
forma compacta e aproximada, construidas com uma Unica varredura sobre os dados (Cormode
et al., 2012). Sketches sdo uma abordagem relativamente mais recente do que as ferramentas
estatisticas tradicionais (por exemplo, histogramas e amostragem). Técnicas de sketch tém se
mostrado cada vez mais adequadas para SGBDs, visto que sdo capazes de realizar atualiza-
cOes incrementais sobre estatisticas de um conjunto de dados — isto €, suportam conjuntos de
dados dindmicos. Além disso, sketches comumente utilizam o conceito de k-hashing indepen-
dence (Freitag; Neumann, 2019), no qual fungbées hash com probabilidade uniforme de serem
escolhidas sao selecionadas de forma que seus resultados sejam variaveis aleatérias indepen-
dentes e identicamente distribuidas. Dada essa natureza, os SGBDs ainda recorrem a suposi-
¢ao de independéncia, estimando a seletividade de predicados conjuntos como o produto das
seletividades individuais. Ambas as suposi¢oes representam simplificagées que, embora prati-
cas, ainda sao fontes significativas de imprecisao na estimativa de cardinalidade.

Além disso, observamos uma tendéncia que grande parte dos estudos recentes tém se
concentrado em consultas do tipo SPJ (select-project-join) (e.g., (Leis et al., 2018)) e em consul-
tas de agrupamento (e.g., (Moerkotte, 2024)). Como exemplo, em consultas SPJ, as etapas do
procedimento sao: filtrar, juntar tabelas com base em chaves primarias e chaves estrangeiras,
e projetar, tendo como principal desafio a ordem de execugao dos joins. Apesar da relevancia
dessas consultas, autojuncdes (denominadas self-joins ao longo deste trabalho) permanecem
pouco exploradas, criando uma lacuna na compreensao dos limites dos algoritmos do estado
da arte aplicados a esse tipo de consulta.

Consultas de self-join tém ampla aplicagao pratica, especialmente em tarefas de data
cleaning (Pena; Almeida; Naumann, 2021). Um exemplo atual e relevante é o uso de Denial
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Tabela 1 — Relagcao funcionario.

ID Nome Dept Datalnicio Salario
t7 101 V. Costa Comercial 2012 3000
ts 102 P Silva Comercial 2014 8000
ts 103 V.Goncalves Comercial 2014 6000
ty 104 M. Oliveira Comercial 2014 8000

Fonte: Autoria propria (2025).

Constraints (DCs), que modelam regras de qualidade de dados. Cada DC define a negagao
de uma condigédo que, quando satisfeita por um par de tuplas em uma base de dados, indica
uma violagao da integridade semantica dos dados, revelando erros ou inconsisténcias. SGBDs
ja implementam restricées basicas, como UNIQUE e NOT NULL. No entanto, o0 modelo relaci-
onal tradicional nao abrange todas as formas possiveis de restricdes semanticas. Por exemplo,
considere a Tabela 1 com registros ficticios de funcionarios de uma empresa. Uma regra impli-
cita (¢1) pode ser: “entre dois funcionarios do mesmo departamento, o funcionario com data de
admissao anterior deve possuir salério superior ao daquele com data de admissao posterior”.
Esse tipo de regra pode ser expressa por uma DC, representada por predicados so-
bre atributos da relacdo e implementada com uma consulta SQL com self-joins para identificar
possiveis violagoes. O exemplo de SQL a seguir ilustra essa estrutura: Teoricamente, apesar de

Listagem 1 — Consulta que retorna pares de funcionarios que violam a regra ¢

SELECT t.ID, u.ID

FROM funcionario t, funcionario u
WHERE t.Dept = u.Dept

AND t.Datalnicio < u.Datalnicio
AND t.Salario < u.Salario;

Fonte: Autoria propria (2025).

sua implementacao ser simples e compativel com mecanismos de otimizacao dos SGBDs, essa
abordagem apresenta desempenho imprevisivel e, em alguns casos, falha devido ao consumo
excessivo de memoria. Isso ocorre porque muitos SGBDs recorrem a algoritmos ineficientes de
juncédo — como o nested loop join — ao processar filtros com intervalos. Para esse problema,
diversos trabalhos propéem diferentes algoritmos para detecg¢ao de violagdes de restricbes com
predicados de intervalo, como Pena, Almeida e Naumann (2021) e Liu et al. (2024).

Um dos principais custos nos algoritmos do estado-da-arte para a verificacdo de DCs é,
em geral, correlacionada ao nimero de valores distintos do atributo que participa do predicado.
Por exemplo, considere um par de tuplas ¢ # ¢ pertencentes a uma relagdo R com um atributo
A. Uma ideia geral de um algoritmo para identificar pares de tuplas que satisfagam um predicado
daformat.A =t .A é dado pelo Algoritmo 1.

Observe que cada entrada da tabela consiste em um conjunto de tuplas, cujo produto
cartesiano com ele préprio representa todos os pares de tuplas que satisfazem a DC para um
valor distinto v. Esses conjuntos podem ser utilizados como entrada para algoritmos que imple-
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Algoritmo 1 — Verificacdo de DC com um predicado da forma . A = t.A
requer Relacdo R, atributo A da DC
inserir Tabela hash H com tuplas agrupadas por 74 (t)
1: H+ 0
2: paracadat € R faca
3 v Ta(t)
4: sewv ¢ H entdo
5 Hlv] «+ 0
6 finaliza se
7:  Hv] + Hp]U{t}
8:
9:

finaliza para
retorna H

Fonte: Adaptado de Liu et al. (2024).

mentam a validacao de predicados de diferentes classes conjuntos na mesma DC — processo
conhecido como refinement. Ferramentas de validagao (Pena; Almeida; Naumann, 2021) explo-
ram esse fato para reduzir o resultado intermediario no processamento de DCs, dado que tuplas
pertencentes a diferentes conjuntos ndo podem violar a restricéo.

Alon et al. (1999), em seu trabalho seminal, apresentaram um algoritmo (denominado
Tug-of-War) para estimar o tamanho de um join entre duas tabelas combinando os tamanhos
de seus respectivos self-joins. Ele estimou cada self-join explorando a assimetria dos dados,
medida por meio do “k-ésimo momento da frequéncia” em fluxos de dados — especificamente
para k = 2, momento que representa a assimetria dos dados. Dado que o artigo foi publicado
ha mais de duas décadas, levantamos a seguinte questdo: nao seria 0 momento de revisitar
esse problema?

Para contextualizar nossa proposta, destacamos algumas contribuicbes: (Leis et al.,
2018) e (Leis et al., 2015) concentram-se em consultas SPJ; (Moerkotte, 2024) aborda con-
sultas de agregacao estendendo o modelo proposto por (Selinger et al., 1979); (Acharya et al.,
1999) explora o uso de amostras pré-computadas para estimar consultas de join; (Ganguly;
Garofalakis; Rastogi, 2004) mantém a contagem das maiores frequéncias em sinopses separa-
das para aproximar joins em fluxos de dados; por fim, analogamente, existem trabalhos sobre
estimativa do produto interno (e.g., (Daliri et al., 2024; Wang et al., 2023)), equivalente ao ta-
manho do join. Apesar desses avangos, otimizagdes para a estrutura de self-joins permanece
uma area pouco explorada. Esses fatores reforcam nossa motivacao para investigar técnicas de
estimativa de cardinalidade em consultas de self-join.

As principais contribui¢des deste trabalho séo:

» Uma reviséo das principais técnicas de estimativa de cardinalidade;

» A implementacao de um gerador de dados sintéticos, desenvolvido com o objetivo de
ser utilizado no benchmark das técnicas de estimativa aplicadas a self-join;

* A condugao de um experimento comparativo, avaliando o desempenho de diferentes
estratégias para estimativa de cardinalidade aplicadas a consultas de self-join.
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Para a clareza deste trabalho, é importante distinguirmos os conceitos de cardinalidade,
estimativa de cardinalidade e estimativa de seletividade. A cardinalidade é o numero de elemen-
tos distintos em um conjunto — embora comumente confundida com o tamanho. Estimativa de
cardinalidade é uma das tarefas realizadas pelo otimizador para estimar o tamanho da saida
(i.e., o numero de tuplas) do processamento de uma expressao de consulta. A seletividade é
a fracdo de tuplas que qualificam um predicado de uma expressao, no qual se multiplica sua
estimativa pelo tamanho da entrada para obter a estimativa de cardinalidade. Com base nessas
distingcdes, o termo “estimativa” sera utilizado neste texto de forma que o contexto esclareca a
qual conceito se refere.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 revisamos
0s principais mecanismos atualmente utilizados por SGBDs, bem como as técnicas apresenta-
das pelos estudos mais relevantes relacionados a nossa pergunta de pesquisa. Os materiais e
métodos necessarios sao apresentados no Capitulo 3. No Capitulo 4 analisamos os resultados
obtidos. Por fim, no Capitulo 5 sumarizamos nossas conclusées.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Processamento e Otimizacao de Consultas

Devido a sua natureza declarativa, consultas SQL com estruturas textuais distintas po-
dem produzir o mesmo resultado. Otimizadores buscam explorar esse fato por meio de diversas
estratégias. Uma tarefa em comum consiste em representar a consulta como uma arvore de
expressdes da algebra relacional (estendida). Cada né da arvore representa uma operagao a
ser processada e a ordem de execuc¢ao inicia a partir das folhas. Cada né é substituido pelo
resultado de sua execucdo e o processamento da consulta acaba quando a raiz finaliza sua
execugao. Além disso, ramos da arvore podem ser transformados por regras de equivaléncia.

Para gerar o plano de execucéao fisico, o otimizador decide o método de acesso e o
algoritmo que implementa o operador algébrico de cada expressdo da arvore. Essa escolha
€ baseada em um modelo de custo. O modelo introduzido por (Selinger et al., 1979) utiliza
diferentes férmulas para avaliar o custo de diferentes tipos de consulta. Por exemplo: consultas
que acessam uma Unica tabela utilizam a férmula de custo:

custo = # acesso a blocos em disco + W x RSI CALLS, (1)

onde W é um fator de balanceamento entre operagdes de E/S (blocos lidos) e CPU (instrugbes
executadas). RSI CALLS corresponde ao nimero estimado de tuplas retornadas. Na otimizagéo
de consultas, essa estimativa é geralmente conhecida como estimativa de cardinalidade, que se
refere a previsdo do numero de linhas (ou tuplas) que um operador de consulta ou uma consulta
completa ird produzir.

Para estimar essa cardinalidade, utilizam-se estatisticas armazenadas no catélogo. En-
tretanto, um dos principais desafios do modelo de custo ocorre quando essas estatisticas nao
estao disponiveis. Nesses casos, sao feitas suposicoes sobre a distribuicao dos dados, como
uniformidade e independéncia. Essas suposi¢oes representam limitacdes do modelo devido a
auséncia de alternativas mais precisas (Moerkotte, 2024). Com isso, este trabalho tem como
foco uma revisao da literatura sobre algoritmos e técnicas de estimativa de cardinalidade.

2.1.1 Estatisticas

Enumerar exaustivamente todos os planos de execu¢do semanticamente equivalentes
ndo é viavel para o otimizador, pois 0 tempo gasto na otimizagéo pode superar o da execugéo da
consulta. Para estimar o custo das consultas e decidir quais planos explorar, os SGBDs mantém
estatisticas no catalogo do sistema. Essas estatisticas podem descrever tanto aspectos fisicos
(e.g., numero de paginas) quanto légicos (e.g., cardinalidade de um atributo e valores minimo
e maximo). Como este trabalho foca na estimativa de cardinalidade, a seguir consideramos
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apenas os aspectos l6gicos. Tradicionalmente (Selinger et al., 1979), para uma relagcédo R e

atributos com indices, as estatisticas armazenadas sao:

Cardinalidade da relacao: o numero de tuplas;

Cardinalidade de um atributo: o nimero de valores distintos de um atributo;
« Valor minimo de um atributo: o menor valor de um atributo;
« Valor maximo de um atributo: o maior valor de um atributo.

Além disso, as estatisticas sao essenciais por capturarem a assimetria na distribuicdo
dos dados, eliminando a necessidade, em alguns casos, de recorrer a suposi¢des tradicionais
como uniformidade dos dados, independéncia e principio da inclusao (Leis et al., 2018).

Outro aspecto importante relacionado as estatisticas é sua manutengcdo. Como os dados
de uma tabela estéo sujeitos a atualizagdes frequentes, as estatisticas armazenadas podem ra-
pidamente se tornar obsoletas. Atualiza-las a cada modificagao resultaria em uma sobrecarga
significativa. Por isso, os SGBDs costumam adotar estratégias baseadas em limiares: as es-
tatisticas sdo atualizadas apenas quando a propor¢do de dados modificados ultrapassa um
determinado limite ou durante periodos de baixa carga no sistema.

2.1.1.1 Histogramas

Devido a sua simplicidade, histogramas sdo uma das técnicas mais utilizadas para re-
presentar a distribuicdo da frequéncia de valores (loannidis, 2003). Na pratica, eles armazenam
a distribuicdo de valores de atributos de uma relagdo. No entanto, manter um histograma de
todos os valores Unicos para cada atributo pode ser custoso, por exemplo: o histograma de um
atributo chave primaria A em uma relagdo R com n tuplas, teria n colunas. Para mitigar esse
custo, uma das alternativas mais utilizadas é o agrupamento dos valores do histograma tradicio-
nal em subconjuntos disjuntos (particdes). Cada subconjunto, também conhecido como bucket,
armazena a frequéncia acumulada dos valores contidos no grupo, além do ndmero de valores
distintos. Diversas estratégias podem ser adotadas para definir esses agrupamentos. A seguir,
apresentamos algumas das mais comuns:

» Histograma de classes com mesma amplitude (equi-width histogram): os buckets pos-
suem intervalos de mesmo tamanho, onde cada bucket representa uma faixa continua
de valores. A Figura 1 ilustra um exemplo desse histograma com 5 buckets.

» Histograma de classes com mesma altura (equi-depth histogram ou equi-height his-
togram): os buckets sado formados de forma que a contagem da frequéncia de cada
bucket seja aproximadamente a mesma, o que pode resultar em intervalos de tama-
nhos diferentes. Um exemplo desse histograma € apresentado na Figura 2.
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 Histograma com viés (end-biased histogram): define-se um nimero N de buckets,
onde N — 1 armazenam os valores de maior frequéncia (conhecidos como heavy
hitters), enquanto o bucket restante representa a média da frequéncia dos demais

valores. A Figura 3 ilustra um exemplo na qual a classe R representa essa média.

Figura 1 — Exemplo de equi-width histogram
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Fonte: Ding, Narasayya e Chaudhuri (2024).

Figura 2 — Exemplo de equi-depth histogram
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Fonte: Ding, Narasayya e Chaudhuri (2024).

Figura 3 — Exemplo de end-biased histogram
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Fonte: Ding, Narasayya e Chaudhuri (2024).

2.1.1.2 Amostragem

Outra estatistica comumente utilizada na estimativa de cardinalidade e na construcao
de histogramas é a amostragem (sampling), que, assim como os histogramas, destaca-se pela
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simplicidade. No entanto, diversos estudos consolidados apontam que a amostragem tende a
ser ineficiente, especialmente em conjuntos de dados grandes (Harmouch; Naumann, 2017). O
desempenho inferior da amostragem, em comparacado com outros métodos, deve-se principal-
mente a sua dificuldade em garantir que a amostra inclua os elementos mais relevantes para a
estimativa. Em outras palavras, a amostragem é sensivel a assimetria e a presencga de valores
atipicos, podendo ter uma representacao excessiva de partes irrelevantes da relagao para a
consulta, resultando em estimativas imprecisas. Para mitigar o problema, podem ser utilizadas

técnicas de amostragem aleatéria.

2.1.1.3 Sketches

Estruturas de dados sinopse pertencem a uma classe de estruturas de dados que séo

utilizadas para adquirir propriedades sobre um grande volume de dados. Sketches sao sinop-
ses com um custo de espago substancialmente menor ao conjunto de dados original. Existe
uma perda de informacéo pelo fato de serem compactas — nédo fornecem respostas exatas —
entretanto, esse relaxamento é aceitavel, pois as estatisticas adquiridas possuem uma acuracia
aproximada na maioria dos casos (Cormode et al., 2012). Sketches séo relevantes no contexto
de SGBDs pois, além de fornecerem as vantagens descritas, permitem que suas estruturas
sejam incrementais, i.e., processam atualizagdes sem a necessidade de recomputar todos 0s
dados.
HyperLogLog. E uma estrutura de dados probabilistica quase 6tima — alcanca uma estimativa
precisa enquanto utiliza assintoticamente a menor quantidade de memoria necessaria para o
problema—, voltada a estimativa do nimero de elementos distintos (cardinalidade) para conjun-
tos de dados de grande volume. Foi inicialmente proposta para lidar com problemas relaciona-
dos a fluxos de dados (Flajolet et al., 2007), mas também é altamente adequada para aplicagdes
em SGBDs.

O algoritmo possui um parametro M que define o nimero de registradores (buckets)
e um parametro b € Z* que define a quantidade de bits iniciais para representar hashes dos
valores distintos, onde M = 2°. Cada elemento do conjunto passa por uma fungéo hash que
mapeia valores & strings binarias de forma {0, 1}°°. Os primeiros b bits da string s&o utilizados
para identificar o bucket m correspondente ao elemento. Em seguida, determina-se a posicao p
do primeiro bit igual a 1, considerando apenas os bits subsequentes a b, isto &, p corresponde ao
numero de zeros a esquerda apos b bits, mais 1. Ao final, atribui-se ao bucket correspondente
M [m] := maz(M][m], p). A Figura 4 demonstra o funcionamento do algoritmo por meio de um
exemplo com 4 buckets e a entrada “hello world”.

Apoés todos elementos serem processados, o algoritmo computa a fungao indicadora:

i=1

M -1
Z = (Z 2—M[ﬂ> (2)



20

Figura 4 — Diagrama ilustrativo do funcionamento do HyperLogLog com M = 4 buckets
“hello world”

7
hash(*hello world”)

log2(4) bits

HLL 0 4 0 0

Fonte: Autoria propria (2025).
Finalmente, a estimativa de cardinalidade é dada por:
E=a, -m*Z (3)

Uma descricdo detalhada sobre a Equacédo 3 pode ser encontrada em Flajolet et al.
(2007).
Count-Min Sketch. Diferentemente do HyperLoglLog, o Count-Min Sketch é utilizado para es-
timar a frequéncia de um determinado elemento. A estrutura € implementada através de uma
matriz A de tamanho d x w, onde cada linha d possui uma fungdo hash independente que
mapeia um valor de entrada para v € {1,2,...,w}. As células da matriz sdo contadores, inicia-
lizados em 0, e sdo incrementados quando elementos mapeados pela fungéo resultam em sua
posicao. Computa-se, para todos os elementos, suas posicdes em todas as linhas da matriz, i.e.,
um elemento passa por d fung¢des hash, como ilustrado na Figura 5. A estimativa de frequéncia
de um valor = é dada por min Aj (), j € [1,d]. O valor minimo é escolhido pois a célula com
0 menor valor representa a estimativa com o menor “ruido” — onde houveram menos colisoes.

Primordialmente, o0 Count-min Sketch foi projetado para estimar a frequéncia de um de-
terminado valor distinto. Entretanto, no trabalho seminal de Cormode e Muthukrishnan (2005),
0s autores descrevem um procedimento para estimativa de produto interno entre duas estru-
turas Count-min Sketch. Como mencionado na introducao (Capitulo 1), o produto interno entre
dois fluxos de dados é equivalente a estimativa de tamanho de join em SGBDs. Especifica-
mente, o tamanho de join entre duas relacbes sobre um determinado atributo corresponde ao
numero de pares no produto cartesiano que compartilham o mesmo valor desse atributo.

O procedimento de estimativa pode ser resumido da seguinte forma: dadas duas estru-
turas Count-Min Sketch com dimensdes d X w, multiplicam-se as linhas correspondentes de
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Figura 5 — Estrutura generalizada de um Count-Min Sketch
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Fonte: Ding, Narasayya e Chaudhuri (2024).

cada estrutura e, em seguida, seleciona-se o produto de linha com o menor valor. A intuicao
por tras desse procedimento é semelhante a da estimativa de frequéncia de um valor distinto —
sabendo que a skefch sempre superestima os valores devido a colisdes, entao, o menor valor
representa a estimativa mais préxima do valor real.

JoinSketch. O JoinSketch é a sketch mais recente estudada neste trabalho. Introduzida por
Wang et al. (2023), os autores descrevem que sketches como Count-min Sketch possuem baixo
desempenho em dados reais que possuem alta assimetria. A partir disso, o JoinSketch é proje-
tado com base na suposi¢ao de que dados do mundo real apresentam poucos valores frequen-
tes e muitos valores infrequentes. Trabalhos anteriores apresentaram solu¢cées com base nessa
suposicéo, entretanto, nenhum obteve uma solu¢do que exigisse apenas uma varredura sobre
o conjunto de dados. Quando a distingdo entre valores frequentes e infrequentes é realizada
corretamente, a variancia da estimativa do produto interno é reduzida substancialmente.

O JoinSketch é composto por trés componentes: (i) uma estrutura para armazenar con-
tagens exatas dos valores frequentes; (i) uma estrutura para armazenar contagens exatas da
frequéncia dos valores “intermediarios”; e (iii) uma estrutura para armazenar contagens dos
valores infrequentes. A parte intermediaria é o componente chave do JoinSketch. Ela man-
tém a contagem dos valores que ainda ndo se enquadraram como frequentes ou infrequentes.
Quando a contagem de um valor nessa parte ultrapassa um limiar 7', o valor é adicionado no
componente de valores frequentes e removido do componente intermediario. Caso o compo-
nente intermediario esteja cheio e um novo valor é inserido, o algoritmo busca e move o valor
com menor frequéncia no componente intermediario para o componente de valores infrequen-
tes, dealocando espacgo para esse novo valor.

Os componentes frequente e intermediario sdo implementados com tabelas hash au-
mentadas que armazenam as contagens exatas de valores distintos. A parte infrequente utiliza

Fast-AGMS Sketches (uma variagado do Tug-of-War) — como apenas itens infrequentes sao in-



22

seridos, 0 JoinSketch requer substancialmente menos memoria do que uma solugcio baseada
exclusivamente em Fast-AGMS Sketches.
Por fim, o JoinSketch também permite estimar a frequéncia de valores distintos.

2.1.2 Técnicas para Estimativa

Antes de abordarmos as principais técnicas, é importante classifica-las em trés cate-
gorias, que sao baseadas nas expressoes légicas que avaliam: (i) sele¢cdes (o) em uma Unica
relacdo; (ii) estimativa de valores distintos; e (iii) estimativa do tamanho de join. Essas categorias
sao utilizadas como blocos de construgado para a otimizagdo de consultas mais complexas.

Quadro 1 — Relacao R;

boat id color | years_in_service
51 1 yellow 1
to 2 blue 2
13 3 red 3
2} 4 red 3
t1 000000 | 1000000 | rusty 10

Fonte: Autoria propria (2025).

2.1.2.1 Estimativa de Selecéo (o)

Ha diferentes formas de aplicar selecbes sobre um atributo, € a estimativa de car-

dinalidade varia conforme o tipo de expressdo. Por exemplo, consideremos predicados que
possuam o seguinte padrdo: o4, . (R), em que A é um atributo de R; op € O , onde
O € {=, #, <, >, <, >}; ecé uma constante. A seguir, descrevemos diferen-
tes formas por meio de exemplos sobre a relagao apresentada na Tabela 1.
o4 — . (boat). Se nenhuma estatistica sobre a contagem de c¢ estiver disponivel no catélogo,
a estimativa é computada com base na suposicao de que os valores seguem uma distribuicao
uniforme. Assim, a estimativa resulta da divisdo entre o tamanho da relagdo R; e o numero
de valores distintos de A. No entanto, essa suposicdo raramente se sustenta em cenérios do
mundo real.

Caso contrério, a frequéncia aproximada de c estd armazenada utilizando algum método
de Secao 2.1.1 e é utilizada como estimativa resultante.

Em um exemplo, a Tabela 1 apresenta uma relacdo que armazena registros de barcos
de uma empresa. Todos os barcos com 10 anos de servico ou mais possuem cor enferrujada.

Considere que apenas 1 000 barcos tenham ao menos 10 anos de servigo e que existam 6
[Ral

valores Unicos no atributo color. Entéo, a expressao ocoior = /rusty S€ria estimada em =

166 667, sendo uma superestimagao do valor real, que € 1 000.
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04 < . (boat). Se nenhuma estatistica sobre a distribuicao de A estiver disponivel no catalogo,
a solucao é tomada a partir de uma suposicao de distribuigao uniforme dos dados e utilizando
a seguinte fungéo:

0 se ¢ < min(A)
CardEst(oa <) = < | R se ¢ > max(A)
¢ —min(A) .
\|R1\ X (max(A) — min(A)> caso contrario

De modo similar, se o operador for >, estimamos o resultado com:

(
0 se ¢ > max(A)

CardEst(oa > .) =} |Ry] se ¢ < min(A)

|Ry| % max(A) — ¢ caso contrario
max(A) — min(A)

Em contrapartida, caso haja um histograma para o atributo A, somamos as frequéncias
dos valores em [min(A), c) para < e em (¢, max(A)] para >.
Multiplos predicados (predicados complexos). Estimamos selegbes com multiplos predica-
dos considerando dois casos: conjuncgdes e disjuncoes.

Uma selegao conjuntiva segue a forma:

09, A 65 A ... A 6,,0Nde 6 é um predicado de selegéo.

A seletividade para essa selecao é calculada através de um produtério entre a seletivi-
dade de cada predicado. Para isso, supde-se a independéncia dos atributos, i.e., os atributos
entre quaisquer predicados da conjuncdo nao possuem correlagdes. Por fim, a estimativa é
dada por:

sel(og,) X sel(op,) X ... x sel(o
Ty . (90,) ( 921 (99,) , onde n,. € o tamanho da relagéo r.
nT

Uma selec¢éao disjuntiva segue a forma:

09, v 0, v ... v 6,,0nde 6 é um predicado de selegao.

A seletividade para uma selecao disjuntiva é calculada através da unido entre as sele-
tividades de cada predicado. Para isso, utiliza-se o Principio da inclusao-exclusdo. Novamente,
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assume-se independéncia dos atributos. Por exemplo, uma selecéo conjuntiva com dois predi-

cados é calculada através de:

sel(og,ve,) = sel(og,) + sel(ay,) — sel(agne,)
=1—(1—sel(ay,)) x (1 —sel(ay,))

Observe que a suposicao de independéncia pode levar a estimativas de cardinalidade
que diferem em varias ordens de magnitude do valor real. Evidenciamos o problema por meio
de um exemplo sobre a relagdo da Tabela 1: considere que nao existem histogramas sobre os

atributos da tabela e que os valores de years_in_service pertencem a {1,2,3,...,10},

1 000 000

T sendo

entio, a seleGao T oor—'rusty’ A years in_service—10 S€ria estimada em 166 667 x
um valor consideravelmente superior ao esperado.

2.1.2.2 Estimativa do NUmero de Valores Distintos

A estimativa do numero de valores distintos de atributos em um resultado intermediério
nos ajuda a estimar o numero de valores distintos de atributos nos resultados intermediarios do
proximo nivel. Embora sketches possam ser armazenadas, € necessario que sejam calculadas
previamente, o que implica que a relagao precisa ser varrida pelo menos uma vez. Conside-
rando que ndo existem sinopses disponiveis, a estimativa é efetuada através dos seguintes
procedimentos.

Selecdo. Suponha V(A4, ay (1)).

« Se 0 forga A assumir um valor especifico, e.g., 0 4—2(r), entdo, V(A, ay(r)) = 1.

« Se 0 forga A assumir um conjunto de valores, €.9., 0 a—1va—2va=3, €ntdo, V(A, ay(r))

€ a cardinalidade do conjunto.

+ Se 0 apresenta o padrdo A op v, onde op € um operador de comparacao, entdo, V(A,
oa(r)) € V(A, 1) x sel(og(r)).

« Para outros casos, quando # néo forca nada sobre A, assumimos que a distribuicdo de
valores A é independente da distribuicdo dos valores na qual a sele¢ao especifica, e a
estimativa é dada por min(V (A, r), ne,())-

Join. Suponha V(A, r < s), onde A é um conjunto de atributos.

« Sem perda de generalidade, se todos os atributos de A pertencem exclusivamente a
r, entdo, a estimativa é dada por min(V (A, ), nyus)-

« Se A contém atributos das duas relagoes, e.g., A; e A, para r e s, respectivamente,
entéo, a estimativa é dada por min(V (A, r) x V(Ay — Ay, s), V(Ag, s) x V(A —

A27 T)) nT‘DGS)'
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Relacao com self-join. Em algoritmos de join, como o Hash Join e o Sort-Merge Join, 0 nimero
de valores distintos presentes em uma coluna é um fator determinante para o desempenho da
operacdo. Quando a coluna utilizada na juncao possui poucos valores distintos, a operacao
tende a possuir maior valor de seletividade, resultando em um conjunto de resultados maior.
No caso do Hash Join, por exemplo, uma baixa cardinalidade leva a construcao de uma tabela
hash mais compacta, com maior chance de se manter na cache do processador. Isso reduz
0 numero de acessos a memdria principal e contribui para uma execucao mais eficiente. De
forma semelhante, no Sort-Merge Join, uma menor cardinalidade pode acelerar as etapas de
ordenacgéo e mesclagem.

Assim, conhecer a quantidade de valores distintos permite estimar a seletividade da
juncao, o que auxilia o SGBD a escolher um plano de execug¢édo mais adequado para a consulta.

2.1.2.3 Estimativa do Tamanho de Join

Sejam R e S relagdes, e A e B atributos respectivos de cada uma delas. O join R <iq—p
S pode ser estimado baseado nas seguintes definicoes:

« Se AN B = (), entao, a estimativa é o produto cartesiano entre as relagbes R e S.

« Sem perda de generalidade, se A N B é uma chave para A, ou seja, identificam uni-
camente tuplas em R, entdo, sabemos que cada tupla em S’ se juntar4 somente com
uma tupla de R, consequentemente, a estimativa € no maximo o nimero de tuplas em

S.

« Se AN B nao sao chaves em nenhuma das relagdes, consideramos as seguintes
suposicdes: (i) uniformidade, i.e., a frequéncia dos valores dos atributos da jungao séo
uniformemente distribuidos; e (ii) principio da incluséao, i.e., para cada valor no atributo
com o menor dominio — o atributo que possui 0 menor nimero de valores distintos —,

havera no minimo uma tupla correspondente na outra relagao.

Como exemplo, considere o uUltimo caso. Estimamos que cada tupla ¢t € R ira produzir

V(B, S)

tuplas em R x4 S, onde V (B, S) representa a cardinalidade do atributo B. Entéo, a esti-
mativa resultante do join é dada por:

ngs
’,’LR.—

V (B, S)
Observe que, invertendo-se R por S na expressao anterior, a formula resultante é seme-

Ihante:

nr

V(A, R)

ng -
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E interessante notarmos esse aspecto, pois caso a cardinalidade entre os dois atributos
seja diferente, haverda tuplas que ndo vao participar da juncao (dangling tuples). Nesse cendrio,
a estimativa de menor valor tende a ser mais exata. Assim, a formula generalizada é dada por:

nr X Ng
max(V (B, S), V(A, R))

(4)

Se histogramas para os atributos estao disponiveis, a suposicdo de uniformidade nao
precisa ser mantida. Para fins de simplicidade, consideraremos um exemplo onde, neste pri-
meiro caso, os histogramas dos dois atributos estdo alinhados, ou seja, possuem o0 mesmo
namero de buckets e que buckets correspondentes tém a mesma largura. A estimativa de jun-
¢ao entre dois buckets alinhados € calculada por meio da Equagéo 4. Entao, a estimativa final é
obtida pela soma das estimativas de jungao entre todos os pares de buckets. Caso os histogra-
mas nao estejam alinhados, uma das abordagens consiste em alinhar o histograma com maior

namero de buckets aos limites dos buckets do histograma com menor nimero.

2.1.2.4 Estimativa do Tamanho de self-join

A estimativa do tamanho de self-join é realizada utilizando as técnicas apresentadas na
Secédo 2.1.2.3. Adicionalmente, outra abordagem é apresentada na Sec¢éo 3.1.2.1. Contudo, é
importante ressaltarmos que as técnicas se aplicam apenas para equi self-joins.

Observamos que ha uma lacuna de trabalhos sobre estimativa de tamanho de join para

operadores néo equitativos, i.e., <, >, <, >, e #. Em uma pesquisa na literatura, encontramos
somente um estudo (Repas et al., 2022) em acesso antecipado (pré-publicacdo) no arXiv que
aborda a estimativa de joins com operadores de desigualdade. Os autores apresentam uma so-
lucdo baseada em histogramas de classes com mesma altura que realiza a estimativa utilizando
da funcao de densidade de probabilidade e funcao de distribuicdo acumulada dos atributos do
join. Por fim, self-joins também sao explorados em outros contextos. Por exemplo, (Rafiei; Deng,
2020) estudam a similaridade de joins e self-joins em streaming de dados.
Relacao com self-join com operadores de desigualdade. Self-joins com operadores de de-
sigualdade, como <, >, <, >, representam um desafio adicional para a estimativa de tamanho
e ordenacao dos predicados, especialmente quando ha multiplas condi¢gdes envolvidas. A Fi-
gura 6, extraida de (Pena; Almeida; Naumann, 2021), ilustra o impacto da cardinalidade das
colunas no tempo de execugao de trés algoritmos: HSM, BHSM e IEJoin (visto em (Khayyat et
al., 2015)).

O algoritmo HSM (Hash-Sort-Merge) realiza jungbes de intervalo utilizando uma com-
binacdo de hashing e ordenacgao para processar os dados de forma eficiente, especialmente
quando a cardinalidade das colunas é baixa. Ja o BHSM (Binned HSM) estende o HSM ao
aplicar uma técnica de binning, agrupando os valores da coluna em intervalos discretos (bins),
0 que se mostra vantajoso em cenarios com alta cardinalidade. Por fim, o /[EJoin é um algo-
ritmo utiliza ordenacao e bitsets para avaliar pares de tuplas de forma eficiente, sendo limitado
a apenas dois predicados por execugao.
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Figura 6 — Os diferentes impactos da cardinalidade das colunas no tempo de execucao dos
algoritmos hsm, bhsm e iejoin

—~(t.A>t.A) —~(t.A>t.AAt.B<t.B)
£ 10* BHSM (500) HSM HSM/BHSM  — IEJoin
% 10° BHSM [100-10000]
:C) 102 sibbaspapaEETEEERSEERREES
I T T T T T T T T T T
101 102 103 104 10° 101 102 103 104 10°

Number of distinct values of column A
Fonte: Pena, Almeida e Naumann (2021).

Os resultados apresentados na figura mostram que o HSM é mais eficiente que o BHSM
em colunas com até aproximadamente 10.000 valores distintos, pois a sobrecarga associada ao
gerenciamento de bins no BHSM nao compensa nesse intervalo. Acima desse limiar de cardina-
lidade, o BHSM passa a ter melhor desempenho, ja que sua estrutura permite um controle mais
eficiente da distribuicao dos dados e da verificagao de candidatos. O /EJoin, por sua vez, nao é
diretamente afetado pela cardinalidade da mesma forma, mas sua limitagéo a dois predicados
reduz sua aplicabilidade em jungdes com multiplas desigualdades.

A implicagdo préatica é que, ao se realizar self-joins com desigualdades, a escolha do
algoritmo deve considerar cuidadosamente a cardinalidade das colunas envolvidas. Em espe-
cial, para colunas com baixa cardinalidade, o HSM se mostra mais eficiente, enquanto que o
BHSM é preferivel para colunas mais diversas. Além disso, os autores sugerem uma aborda-
gem gananciosa, denominada GreedyHLL, para ordenar os predicados a partir de estimativas
de cardinalidade e custo de avaliagao, priorizando a redugao de intermediarios e a eficiéncia do
plano de execucao.

Esses achados sdo especialmente relevantes para sistemas que precisam lidar com
self-joins complexos e de alta dimensionalidade, como consultas de similaridade, filtragens tem-
porais e operadores analiticos baseados em desigualdades.
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Materiais e métodos

Um dos obijetivos deste trabalho é investigar, empiricamente, o comportamento de esti-
madores sobre diferentes distribuicbes e tamanhos de dados. Nesta se¢éo, descrevemos todos

0s materias e métodos necessarios para a conducao dos experimentos.

3.1.1  Conjuntos de Dados

Para a realizagdo do experimento, selecionamos conjuntos de dados de diferentes ori-
gens. Essa diversidade é importante em nosso contexto, pois benchmarks (e.g., TPC-H) fre-
quentemente utilizados em experimentos com SGBDs apresentam a inconveniéncia de terem
seus dados uniformemente distribuidos (Freitag; Neumann, 2019).

3.1.1.1 Benchmark

O TPC-H é um benchmark que modela o negdécio de uma empresa de produtos. Ele
utiliza um esquema composto por oito tabelas. Os tamanhos (GB) dessas tabelas variam pro-
porcionalmente ao parametro de fator de escala, com valores: 1, 10, 30, 100, 300, 1000, 3000,
10000, 30000 e 100000. As tabelas sao populadas através de um gerador de dados sintéticos
disponibilizado pela propria ferramenta. Por fim, o benchmark possui uma carga de trabalho
que consiste em 22 consultas que representam consultas analiticas (Thanopoulou; Carreira;
Galhardas, 2012).

3.1.1.2 Dados reais

Trabalhos anteriores ((Leis et al., 2015) e (Leis et al., 2018)) apresentam que a estimativa
de cardinalidade é, possivelmente, o fator primordial do modelo de custo. Consequentemente,
se as estimativas sdo substancialmentes distantes do valor real, o otimizador pode selecionar
uma solucdo nao 6tima (ou distante da 6tima). Nessa perspectiva, utilizar um benchmark com
dados uniformemente distribuidos pode mascarar o desempenho relativo sobre estimadores
em cargas de trabalho do mundo real. Isso ocorre devido as suposi¢cdes sobre co-dependéncia
apresentadas na Segao 2.1.2. Adicionalmente, conjuntos de dados do mundo real frequente-
mente apresentam distribuicdes assimétricas e correlacbes entre os atributos (Leis et al., 2018),
propriedades que os dados sintéticos ndo conseguem replicar.

Inspirado em Leis et al. (2018), selecionamos o conjunto de dados Internet Movie Da-
tabase (IMDb) para ilustrar uma instancia de dados do mundo real em nossos experimentos. A
Figura 7 mostra o esquema do conjunto de dados; ademais, a Secao 4.1 especifica as tabelas
utilizadas.
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Figura 7 — Esquema do conjunto de dados IMDb
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Fonte: Leis et al. (2018).

3.1.1.3 Dados sintéticos

Empiricamente, Lee et al. (2023) demonstrou que existe uma alta variabilidade no im-
pacto das estimativas sobre a qualidade dos planos em diferentes cargas de trabalho. Isso
decorre de uma escassez de consultas que sejam capazes de evidenciar a distribuigcdo envie-
sada (i.e., assimétrica) e a correlagao dos atributos. Por fim, Lee et al. (2023) estabelece que o
conjunto de consultas de benchmarks frequentemente utilizados precisa ser aumentado.

Fundamentado nessa conclusédo, levantamos a hipétese de que um conjunto de dados
com parametros configuraveis (e.g., familia de distribuicdes, média, desvio padrédo, assimetria,
valores min./max., etc.) pode facilitar a elaboracdo de consultas que enfatizem a distribuicao
assimétrica ou a correlagao dos atributos. A necessidade de controlar parametros sobre a distri-
buicao dos atributos motivou o desenvolvimento de um gerador de dados sintéticos — disponivel
como artefato deste’.

O gerador suporta atributos numéricos (discretos ou continuos) e categoéricos. Existem
duas classes de atributos: contagem por agrupamento e convencional. Para cada conjunto de
dados, s6 é possivel gerar um atributo de contagem por agrupamento. Esse atributo é confi-
gurado por um dicionario, onde as chaves representam o tamanho de cada grupo e os valores
indicam a frequéncia de grupos daquele tamanho. Por exemplo, o dicionario {2:2, 3:4}
gera uma coluna com dois grupos de tamanho 2 e quatro grupos de tamanho 3, totalizando
(2%2) + (4% 3) = 16 tuplas.

1

https://github.com/atenokida/tcc


https://github.com/atenokida/tcc
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Tabela 2 — Configuracoes disponiveis no gerador de dados

Tipo do Atributo Distribuicao Parametros

Uniforme -
Numérico Normal Média, Desvio Padrao
Zipf Assimetria
Categorico Uniforme )
Normal Desvio Padréao

Fonte: Autoria prépria (2025).

O gerador permite um numero ilimitado de atributos convencionais (numéricos e ca-
tegoricos). Para cada distribuicdo, é possivel definir sua familia de distribuicao (e.g., normal,
uniforme, zipf), bem como os parametros especificos dessa distribuicdo. A Tabela 2 apresenta
a lista completa de distribuicbes suportadas e seus respectivos parametros.

O numero de registros para os atributos convencionais é limitado pelo nimero de tuplas
gerado na contagem por agrupamento, i.e., > ., k; - v;, em que k; e v; representam as chaves
e os valores, respectivamente. Por fim, o conjunto de dados é montado pela concatenacao de
todas as colunas.

Evidenciamos que o gerador néo esta finalizado e pretendemos aumenté-lo em traba-
lhos futuros. Por exemplo, a criagdo de variaveis dependentes € uma feature importante ainda
nao implementada. Outra feature importante seria a incorporacao de técnicas de injecao de er-
ros, uma vez que uma das nossas motivacdes para estimativa de cardinalidade é a validagéao

de regras de qualidade de dados (como, por exemplo, DCs).

3.1.2 Ferramentas

3.1.2.1 Algoritmos de Estimativa

Na Secao 2.1.1.3 apresentamos aplicacoes de sketches para estimativas de diferentes

operadores da algebra relacional (cardinalidade, selecdo e juncao). Nesta secdo, focamos em
Sketches para estimativa de cardinalidade de self-joins. Descrevemos a sketch seminal Tug-of-
War de Noga Alon (1999), que foi a primeira estrutura na literatura especificamente projetada
para estimativa de joins (Harmouch; Naumann, 2017). Por fim, detalhamos as sketches e im-
plementacdes utilizadas neste trabalho na Secéo 3.1.4.
Tug-of-War. Para estimar o tamanho de um join entre duas relagdes, Alon et al. (1999) propu-
seram uma solucao que utiliza a frequéncia dos momentos. A frequéncia dos momentos, para
um vetor de frequéncias A = (ay, as, ..., a,,) onde a; é a frequéncia de cada valor distinto em
um conjunto de dados, € definida por:

&—iﬁ (5)
i=1

Observe que:
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« omomento 0, i.e., k = 0, é a cardinalidade do conjunto;
* 0 primeiro momento, i.e., £ = 1, é o tamanho do conjunto;

« 0 segundo momento, i.e., k = 2, é o tamanho do self-join sobre o atributo A do con-
junto.

No entanto, construir vetores de frequéncia sobre grandes volumes de dados é uma
tarefa computacionalmente custosa. Para isso, Alon et al. (1999) propuseram uma soluc¢ao ba-
seada em sketches. O pseudoalgoritmo 2 sumariza a ideia por tras da solugao introduzida.

Algoritmo 2 — Tug-of-War Sketch
requer Conjunto de dados x1,x2,...,ZT,
inserir Estimativa de F>
1: Seja h : [n] — {£1} uma fungédo escolhida de uma familia hash universal 4-independente H
2: 2+ 0
3: para: = 1 até n faca
4:  z <+ z+h(i)
5
6

. finaliza para

- retorna 22

Fonte: Alon et al. (1999).

Uma das limitagdes sobre o Tug-of-War € sua alta variancia, que pode resultar em esti-
mativas de baixa acuracia. Para mitigar o problema, Alon et al. (1999) realizaram a execucédo de
multiplas instancias paralelas, combinada com a técnica de estimativa “mediana das médias”. A
técnica consiste em: (i) particionar as variaveis aleatérias (i.e., cada z;) em grupos de mesmo
tamanho; (ii) computar a média de cada grupo; por fim, (iii) obter a mediana desses valores.

3.1.3 Parametros Avaliados

Utilizamos o g-error para avaliar a distancia entre as estimativas e os valores reais.
O g-error € uma métrica de erro amplamente utilizada para avaliar técnicas de estimativa de
cardinalidade (e.g., (Leis et al., 2015; Leis et al., 2018; Lee et al., 2023; Moerkotte, 2024)).

Introduzida por (Moerkotte; Neumann; Steidl, 2009), é defendida pelos autores como a
mais adequada para a avaliacdo do desempenho de estimadores. Uma das principais carac-
teristicas do g-error, quando comparado com outras métricas, é a garantia de correlacao entre
seu resultado e a qualidade do plano de execucao gerado pelo otimizador. Através de resultados
teoricos, (Moerkotte; Neumann; Steidl, 2009) provam que o custo do melhor plano de execugao
€ obtido desde que o g-error nao ultrapasse um limiar. Consequentemente, € crucial que as
solucbes de estimativa busquem minimizar o g-error.



32

Sua definicao é dada pela férmula:

1 sexr=0AZ2=0
g-error(z, 1) = ¢ max(£,L) sex #£0AZ #0 (6)
00 caso contrario

onde x é a cardinalidade real, estimada em Z.

Outra métrica utilizada para calcular o erro de uma estimativa € a norma [, (euclidi-
ana). A seguir, apresentamos sua aplicacdo por meio de um exemplo: considere dois vetores
de frequéncias b = (fi, fa, ..., fm) € b = (}1, fQ, s fm) da cardinalidade real e estimada,

respectivamente. A férmula para o erro [, é dada por:

S U= dlr =l = B2+ 1= Fal2 + o+ [fon— Fl?

=1

Além disso, considere as estimativas 1 (¢1) e 100 (é2) sobre uma expressao (¢) com cardinali-
dade 10. Entdo, os erros [, sdo: é¢; = 9 e e, = 90.

No entanto, independente do fator de diferenca entre as duas estimativas, subestimativas
podem ser tdo catastroficas quanto superestimativas. Ao contrario da norma [y, 0 g-error trata
subestimagbes e superestimacdes de forma simétrica. A intuicdo de utilizar a razédo no lugar
da diferenca absoluta ou quadratica é suficiente, pois somente as diferencgas relativas importam
nas escolhas dos planos de execucéo (Leis et al., 2015).

3.1.4 Implementagéo

Para a execucdo dos experimentos avaliados neste estudo, priorizamos implementacoes
existentes de trabalhos anteriores. Nossa abordagem busca garantir a reprodutibilidade dos
experimentos e focar na andlise dos resultados — considerando as restricbes de tempo.

A lista a seguir apresenta as implementagdes existentes utilizadas em nosso estudo:

 Tug-of-War e JoinSketch: O trabalho de Wang et al. (2023) apresenta um experimento
comparativo entre as sketches: JoinSketch, AMGS (Tug-of-War), Fast AGMS, Skim-
med Sketch e Count-min Sketch. Com exceg¢ao ao Count-min Sketch, o cédigo-fonte
dos estimadores encontram-se disponiveis no repositério do GitHub dos autores?.

» Count-min Sketch: A implementagao utilizada foi desenvolvida pelos proprios autores
da sketch e esta disponivel no sitio do Laboratério de Analise de Dados Massivos da
Universidade de Rutgers®.

https://github.com/JoinSketch/JoinSketch

3 https://www.dimacs.rutgers.edu/~graham/code/


https://github.com/JoinSketch/JoinSketch
https://www.dimacs.rutgers.edu/~graham/code/
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Denotamos que foram realizadas adaptacdes especificas para garantir que as sketches
fossem capazes de lidar com diferentes tipos de predicados (veja Segao 4.3).
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4 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, avaliamos os algoritmos em diferentes conjuntos de dados. Especifica-
mente, comparamos os desempenhos (tempo de execucao e estimativa) dos algoritmos sobre
diferentes familias de distribuigdes.

Inicialmente, descrevemos os conjuntos de dados e os predicados utilizados nos experi-
mentos. Em seguida, de forma breve, categorizamos as diferentes clausulas de self-joins, com
base na combinagao da quantidade de predicados e operadores de comparacao. Por fim, res-
saltamos os procedimentos dos algoritmos previamente descritos, os parametros adotados em
cada um deles e as adaptacoes necessarias para sua aplicacao neste estudo.

Os experimentos deste trabalho foram executados em um desktop equipado com um
processador Intel Core i5-10400F (6 nucleos, 12 threads, 2.9 GHz, 12 MB cache), 16 GB de
memédria RAM DDR4-2666 e um dispositivo de armazenamento NVMe SSD de 1 TB. A sequén-
cia de execucado dos experimentos segue a enumeracao dos predicados utilizados (veja Tabela
4).

Cada algoritmo foi executado cinco vezes sobre cada predicado; a média aritmética das
execucgodes foi utilizada como resultado. Os parametros que definem os tamanhos das sketches
Tug-of-War (quantidade e tamanho dos grupos) e Count-min Sketch (profundidade e largura)
foram determinados por meio de tentativa e erro — os resultados apresentados correspondem
a configuracao de parametros que obteve o melhor desempenho em nossos experimentos. No
caso do JoinSketch, foram adotados os mesmos parametros descritos no trabalho original de
Wang et al. (2023). Ressaltamos que uma das principais vantagens das sketches é o consumo
de membéria reduzido, caracteristica que as torna adequadas para cenarios de big data.

4.1 Conjuntos de dados

Nesta se¢do, descrevemos os conjuntos de dados empregados nos experimentos.
Sintético uniforme. Geramos um conjunto de dados sintético composto por trés atributos que
simulam informacobes corporativas. Os atributos age, salary e department séo, respec-
tivamente, discreto, discreto e categérico. Os valores de cada atributo foram distribuidos uni-
formemente. O conjunto foi produzido em cinco tamanhos: 10K, 100K, 500K, 1M e 2M. Esse
dataset é fundamental para nosso experimento, pois permite demonstrar que a estimativa base-
ada em suposicoes (Se¢ao 2.1.2.4) possui bom desempenho sob a condicao de uniformidade.
Sintético normal. Similarmente ao sintético uniforme, geramos outro conjunto mantendo os
mesmos tamanhos e o0 mesmo numero de atributos. Nesse conjunto de dados, os atributos
age e salary seguem distribuicdes normais, enquanto department mantém distribuicdo
uniforme. Os parametros, definidos arbitrariamente, sdo apresentados na Tabela 3.

Sintético Zipf. Foi gerado ainda um conjunto de dados para distribuicdes Zipf. Para esse, utili-
zamos 0s mesmos tamanhos e atributos do dataset sintético uniforme, com a diferenca de que
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Tabela 3 — Parametros da distribuicao dos atributos age e salary

Atributo Tipo 7 o Min. Max.

age Discreto 41 12 18 65
salary Continuo 75.000 15.000 30.000 120.000

Fonte: Autoria propria (2025).

age e salary seguem distribuicao de Zipf com a = 1.8, enquanto department permanece
uniforme.

IMDb. Como mencionado na Segao 3.1.1, selecionamos o conjunto de dados do IMDb para
representar um cenario do mundo real. O conjunto de dados original' contém sete tabelas; en-
tretanto, com base na abordagem de (Leis et al., 2015; Leis et al., 2018), adotamos 0 esquema
definido pelos autores no benchmark JOB?. Nos experimentos, utilizamos apenas duas tabe-
las: (i) movie_companies, que relaciona obras audiovisuais (filmes, séries etc.) as empresas
responsaveis por sua producao; e (ii) person_info, que compde informagdes sobre pessoas
envolvidas nessas obras. Ambas as tabelas, compostas por 5 atributos cada, foram particiona-
das nos tamanhos 10K, 100K, 500K, 1M e 2M para manter a consisténcia de tamanho entre os
conjuntos de dados.

TPC-H. Utilizamos a extensdo TPC-H do DuckDB?® para gerar o conjunto de dados do ben-
chmark TPC-H. O DuckDB é um SGBD analitico embutido. SGBDs embutidos sao sistemas
que se vinculam a outros programas como bibliotecas e executam sobre seus processos. Para
este trabalho, empregou-se somente a tabela 1ineitem. Por fim, 0s mesmos tamanhos de

particionamento descritos anteriormente foram mantidos.

4.2 Predicados

Antes de apresentarmos as cldusulas de self-join utilizadas neste estudo, é necessério
definir os diferentes tipos de predicados, uma vez que tais definicbes sdo essenciais para a
analise comparativa dos resultados dos algoritmos posteriormente.

Seja uma relagdo R com conjunto de atributos {A, B,C'} e t uma tupla de R. Uma
clausula de self-join sobre R possui predicado no formato ¢.X op t'.Y’, onde op € {=,#, <, <
,>, >} & um operador de comparagéo, X,Y € {A, B,C} s&o atributos da relagéo, e t # t' €
R duas tuplas distintas.

Um predicado é homogéneo quando 0 mesmo atributo aparece em ambos os lados
do predicado, ou seja, X = Y’; caso contrario, o predicado é denominado heterogéneo. Se a
clausula de self-join contém mais de um predicado, dizemos que a clausula é um predicado
complexo (neste trabalho, consideramos apenas predicados conjuntivos homogéneos); contra-

riamente, em contextos com um predicado, predicado simples.

https://developer.imdb.com/non-commercial-datasets/
2 http://event.cwi.nl/da/job/imdb.tgz
3 https://duckdb.org/docs/stable/core_extensions/tpch


https://developer.imdb.com/non-commercial-datasets/
http://event.cwi.nl/da/job/imdb.tgz
https://duckdb.org/docs/stable/core_extensions/tpch
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Essas definicdes sao relevantes, pois nem todos os algoritmos deste estudo suportam
diferentes combinagdes de predicados. A Sec¢ao 4.3 apresenta os resultados experimentais e
descreve as adaptagdes necessarias nas sketches para suportar diferentes tipos de predicados
de self-join. A Tabela 4 sumariza os predicados utilizados neste estudo.

Tabela 4 — Predicados utilizados nos experimentos

Conjunto de dados  Predicado Simbolo
t.age = t'.age V1

Distribuigdo Normal  t.age = t'.age AND t.department = t'.department V2
t.department = t'.department 3
t.age = t'.age ©4

Distribuigdo Uniforme  t.age = t'.age AND t.department = t'.department 5
t.department = t'.department V6

IMDb (Movies) t.company_id = t'.company_id AND t.company_type_id = ©7
t'.company_type_id

IMDb (Person) t.person_id = t'.person_id AND t.info_type_id = ©s
t'.info_type_id

TPC-H t.l_quantity = t'.I_quantity AND t.I_partkey = V9
t'.l_partkey AND t.I_shipmode = t'.I_shipmode
t.[_quantity = t'.l_quantity ©10

Distribuigao Zipf tage =t.age o

¢ P t.age = t'.age AND t.salary = t'.salary 012

Fonte: Autoria propria (2025).

Por fim, ressalta-se que uma limitacdo deste trabalho é o uso exclusivo de predica-
dos com operadores de igualdade. Até 0 momento, ndo identificamos estudos anteriores que
abordem diferentes operadores. Embora existam pesquisas relacionadas em processamento
de consulta (p. ex.: (Khayyat et al., 2015)), a literatura ainda carece de trabalhos dedicados a
estimativa de cardinalidade para operadores variados.

4.3 Algoritmos

Esta secdo detalha a ampliagdo dos procedimentos dos algoritmos — permitindo a esti-
mativa de diferentes tipos de predicados — e os resultados obtidos.
Simple Profile. Neste texto, referimos Simple Profile aos procedimentos de estimativa semi-
nais introduzidos no System R, apresentados na Secdo 2.1.2.3. A equacao 4 fornece a fér-
mula tradicional para estimar o tamanho do join entre duas tabelas distintas. Como um self-join
também constitui um join, derivamos essa férmula para estimar os predicados descritos na se-
cao anterior. Naturalmente, a formula original € aplicavel apenas a predicados simples do tipo
tX =t.Y.

Para predicados complexos, é possivel adaptar a férmula modificando o denominador,
que representa a estimativa (ou valor exato, se disponivel) do nimero de valores distintos do(s)
atributo(s) participante(s) na clausula de join. Para um predicado complexo do tipo t.X; =
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t'YiN...At. X, =1t.Y,, podemos assumir como nimero de combinagdes possiveis na relacdo
o valor maz (][, V(X;, R),[[;_, V(Y;, R)), ou seja, a combinagao de valores possiveis para
cada lado do join sobre n predicados. A equacgao 7 define a férmula para predicados complexos.

nr X Np
max(H?:l V(Xi> R)v H?:l V(Y;v R))

(7)

A secao anterior descreveu a familia de distribuicbes adotada para os atributos dos
conjuntos de dados sintéticos. Especificamente, a coluna age foi avaliada sob distribui¢cdes
normal e uniforme (consultas ¢; e ¢4). Adicionalmente, a coluna 1_quantity do TPC-H
(consulta ¢19) também apresenta uma distribuicdo uniforme.

Os resultados confirmam o comportamento esperado: em distribuigcdes uniformes, a su-
posigao tradicional de uniformidade produz estimativas precisas. Em contraste, conforme a dis-
tribuicao se afasta da uniformidade e o numero de predicados aumenta, o Simple Profile tende
a subestimar a cardinalidade em algumas ordens de magnitude, como observado nas consultas
Y7 — P9; P11 € P12.

Relembre que a férmula de estimativa requer o nimero de valores distintos para todos

os atributos envolvidos no join. Esse valor varia entre sistemas; por exemplo, o0 DuckDB realiza
essa tarefa por meio de uma estimativa com sketches HyperLogLog (Raasveldt; Mihleisen,
2019). Para este estudo, utilizamos o algoritmo da biblioteca XTensor* para obter o nimero de
valores distintos. Denotamos que a implementacao disponibilizada ndo é a mais eficiente em
termos de complexidade de tempo — como alternativa, poderiamos constriuir um hashset com
uma Unica varredura e contar o niumero de chaves inseridas na estrutura. As Figuras 9 e 10
apresentam, respectivamente, o tempo de construcédo e o tempo de estimativa das estruturas.
Como esperado, o tempo de estimativa permanece praticamente estavel com o aumento do
tamanho dos dados, ja que depende apenas do nimero de predicados na clausula do join
(Equagéao 7).
Tug-of-War. Conforme discutido na Secao 3.1.2.1, a finalidade do Tug-of-War consiste em esti-
mar o segundo momento da frequéncia. Primordialmente, o algoritmo admite apenas a estima-
tiva de self-join sob predicados simples de colunas homogéneas, isto é, t.X = ¢'.X. Entretanto,
o procedimento pode ser estendido para predicados complexos de colunas homogéneas, da
format. X, =t'"X; N .. N t.X, =t .X,.

A modificacdo do algoritmo consiste em concatenar, para cada tupla, os valores dos
atributos presentes no predicado complexo, preservando a ordem que aparecem. Entéo, o valor
resultante (concatenado) € tratado como uma Unica entrada para a sketch, de modo anélogo
ao predicado simples. Conceitualmente, € possivel assemelhar essa abordagem com indices
compostos em SGBDs. No entanto, o método apresenta uma limitacao significativa: para cada
predicado, é necessario a construcdo de uma sketch distinta. Por exemplo, uma sketch cons-

4 O procedimento do algoritmo ocorre em duas etapas: (i) ordenagao dos valores; e (i) delecao das
duplicatas.
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truida para o predicado t.X; = t'.X; A t.X, = t'.X5 ndo pode ser reutilizada para o predicado
t.X; = t'.X, (contrariamente de um indice composto).
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Figura 9 — Tempo de construgao das estruturas sobre as consultas ¢; — 12
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Fonte: Autoria propria (2025).

Utilizamos a técnica da mediana das médias para evitar a variancia elevada decorrente
do uso de um unico contador (conforme descrito na Se¢ao 3.1.2.1). Utilizamos cinco grupos
com 512 contadores cada, totalizando aproximadamente 50 KB de meméria alocada para a
estrutura.

Alguns resultados obtidos foram atipicos: o Simple Profile produziu estimativas subs-
tancialmente mais precisas — em alguns casos, por varias ordens de magnitude — do que o
Tug-of-War em todas as consultas. Esse comportamento é inesperado, pois a sketch deveria
apresentar menor sensibilidade a assimetria da distribuicdo do que o Simple Profile, especi-
almente para distribuicbes nao uniformes. Além disso, um resultado notavel foi o Count-min
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Figura 10 — Tempo de estimativa dos algoritmos sobre as consultas ©; — 12
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Fonte: Autoria propria (2025).

Sketch apresentar desempenho significativamente superior ao Tug-of-War, embora, conforme
descrito pelos préprios autores, o Count-min Sketch talvez nao seja eficiente para estimativas
de normas em fluxos de dados (Cormode; Muthukrishnan, 2005) — em outras palavras, estima-
tiva de produto interno. Por fim, os valores dos g-errors obtidos (Tabela 5) evidenciam a elevada
variancia apresentada pelo Tug-of-War.

Quanto ao tempo de construgdo da estrutura, com excegao da consulta ¢g, 0 Tug-of-
War apresentou o pior desempenho em todos os cenarios. Acreditamos que esse desempenho
decorre da funcdo hash utilizada na implementacéo selecionada®. Por fim, como esperado, o

5 Adaptado de: https:/github.com/JoinSketch/JoinSketch
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tempo de estimativa manteve-se constante, uma vez que o procedimento se limita apenas a
computar as médias de cada grupo e selecionar a mediana.

Count-min Sketch. O projeto original do Count-min Sketch permite a estimativa de predicados
simples com colunas homogéneas e heterogéneas, ou seja, t.X = t'.Y’, onde X, Y sdo atribu-
tos da relagdao. Uma vantagem relevante € que, no caso de predicados homogéneos, é possivel
utilizar apenas uma skefch para estimativa de self-join. Nesse contexto, como o join ocorre na
mesma tabela utilizando o mesmo atributo, basta construir a sketfch sobre esse atributo, so-
mar os quadrados das células de cada linha, e, selecionar a linha de valor minimo. Além disso,
adotamos a mesma abordagem do Tug-of-War para estender a aplicabilidade da sketch para
predicados complexos. Dessa forma, o Count-min Sketch foi capaz de suportar todos os tipos de
predicados considerados: simples ou complexo, de coluna(s) homogénea(s) ou heterogénea(s).

Os parametros selecionados para a sketch foram 24 e 5000, correspondentes a d e w,
respectivamente, resultando em aproximadamente 468 KB de memoria alocada.

O Count-min Sketch teve estimativas significativamente melhores que o Tug-of-War em
diversas consultas. Além disso, para dados reais (IMDb), o Count-min Sketch apresentou o
melhor desempenho na consulta 7. A Figura 8 apresenta os resultados.

No entanto, o Count-min Sketch foi a estrutura que mais apresentou problemas. Diversos
resultados inesperados foram observados nas consultas executadas nos conjuntos de dados
sintéticos. As consultas ¢1_3, s € 11, por exemplo, apresentaram uma redugao abundante
na estimativa no aumento de tamanho. Indicamos possiveis causas para essas ocorréncias na
Secao 4.4.

O tempo de construgdo da sketch (Figura 9) foi consistentemente mais rapido do que o
Tug-of-War em algumas ordens de magnitude, porém mais lento que o JoinSketch e o Simple
Profile na maioria dos cenarios (0 Count-min Sketch e o JoinSketch tiveram praticamente o
mesmo tempo de constru¢do na consulta ).

Por fim, novamente o tempo de estimativa (Figura 10) permaneceu estavel com o au-

mento do tamanho dos dados. Essa caracteristica € esperada pois a estimativa depende do
tamanho (fixo) da sketch, e ndo do volume total de dados.
JoinSketch. As mesmas adaptacoes realizadas no Count-min Sketch foram realizadas para o
JoinSketch, permitindo o suporte para todos os tipos de predicados. A implementacao origi-
nal da sketch® permite configurar o tamanho da estrutura por meio de um parametro via linha
de comando. Seguindo a mesma abordagem de (Wang et al., 2023), utilizamos 80 KB para a
estrutura em nossos experimentos.

O JoinSketch apresentou o melhor desempenho geral, pois obteve as estimativas mais
precisas (com excegao de s € ¢12) € obteve os menores tempos de constru¢do e estimativa,
superando o segundo melhor resultado por varias ordens de magnitude em todos os experi-
mentos.

Os resultados de estimativa sdo consistentes com os achados de (Wang et al., 2023).
Especificamente, o Count—min Sketch requer substancialmente mais memoria do que o JoinS-

6 https://github.com/JoinSketch/JoinSketch
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ketch para atingir uma precisdo comparavel na estimativa do produto interno. Em nossos ex-
perimentos, essa tendéncia se manteve em quase todos os predicados: o Count—min Sketch
utilizou quase seis vezes mais memoria que o JoinSketch, mesmo produzindo estimativas me-
nos precisas.

Tabela 5 — Média do g-error sobre os tamanhos: 10K, 100K, 500K, 1M e 2M

Simple Profile  Tug-of-War Count-min Sketch  JoinSketch

o1 1.19 11.15 24.80 1.0
02 2.90 186.22 9.67 3.47
03 3.48 45.64 183.09 1.00
04 4.28 15.36 1.00 1.00
©s5 3.46 4360.27 3.42 3.42
V6 3.47 40.21 183.15 87.34
o7 249.41 62.01 1.13 3.07
©s 27.98 8216.62 35.26 458.40
09 1.70 1.73 1.38 1.38
©10 1.00 549.43 1.00 1.00
11 1.53 11.69 2.45 1.00
012 18.45 571276.72 83.65 13224.21

Fonte: Autoria propria (2025).

4.4 Limitacoes

Este estudo apresenta limitagcbes — algumas ainda sem explicagbes — como ilustrado
na Figura 8. As consultas @1, v2, ¢3, s € @11 €xibem uma queda acentuada nas estimativas
do Count-min Sketch entre 500 mil e 2 milhdes de registros. Esse comportamento é inesperado,
dado que o Count-min Sketch é um estimador enviesado que sempre superestima os valores
reais. O JoinSketch apresentou comportamento similar apenas na consulta yg.

Outro resultado inesperado foram as estimativas obtidas da consulta p,: 0 Simple Profile
teve o melhor desempenho. Esse resultado é atipico pois o Simple Profile realiza a suposicao
de uniformidade; e os valores dos atributos do predicado ¢, formam uma distribuicdo normal.
De forma anéloga, consideramos os resultados de ¢1; € 1o inesperados.

Nossa hipdtese é que essas discrepancias estejam associadas a geracao dos dados
sintéticos — uma vez que as consultas 7 e g, obtidas a partir do mundo real, produziram
0s resultados mais precisos. Por fim, as implementacdes das sketches por diferentes autores
utilizadas neste trabalho pode ter causado diferenca nos resultados observados.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como obijetivo principal investigar experimentalmente o desempenho
de diferentes técnicas de estimativa de cardinalidade aplicadas a consultas de self-join, uma
area ainda pouco explorada na literatura de otimizagdo de consultas. Demonstramos que, em
conjuntos de dados do mundo real que apresentam nao uniformidade e assimetria, métodos
baseados em sketches, como o JoinSketch, superam consideravelmente o modelo tradicional
baseado nas suposi¢oes de distribuicao. Por fim, uma diregao para trabalhos futuros é investigar
técnicas alternativas para estimar predicados que envolvam intervalos (ou seja, operadores de
comparacéao de desigualdades).
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