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В современном мире требуются новые инструменты для эффективной обработки данных. В основе подобных систем лежат SQL базы данных, но с увеличением сложности возникает задача оптимизации запросов. Методы, использующие статические правила и эвристики, оказываются не способными выдержать динамические изменения. Современные подходы, использующие машинное обучение, сталкиваются с рядом ограничений: длительное время обучения; неспособность адаптации к изменениям в данных; проблема "хвостовых" случаев, связанная с тем, что запросы исполняются быстро в среднем, но даже редкие случаи длительного исполнения неприемлемы в реальном мире. Таким образом, многие методы становятся непрактичными для их использования.
Среди различных методов выделяется Bao (Bandit Optimizer)[1] — один из способов оптимизации запросов, который успешно преодолевает указанные ограничения. В отличие от других подходов, Bao не заменяет традиционный оптимизатор, а дополняет его, работая как надстройка над уже существующим. Основная идея, заложенная в Bao, это выделение нескольких различных подсказок — изменений в запросе, — которые оптимизатор может применить Некоторые конечные подмножества таких подсказок используются как "руки" в методе многорукого бандита. Таким образом, сформулировав задачу как контекстного многорукого бандита, где контекстом выступает сам запрос, Bao использует семплирование Томпсона для нахождения лучшего набора подсказок среди предложенных.
В качестве возможного улучшения алгоритма рассматриваются такие способы как замена стратегии семплирования Томпсона на другие, изменение нейронной сети в изначальном алгоритма с помощью замены линейных слоёв на байесовские (что равносильно замене обычных параметров на некоторые распределения, которым они принадлежат), достижение большего прогресса в процессе обучения путём улучшенного подбора гиперпараметров. Полученные данные о работе оптимизатора на различных запросах сравниваются как по среднему времени работы, так и по отдельным запросам.
Кроме прямого улучшения алгоритма проверяется его эффективность при изменении оборудования, в том числе использовании GPU для распараллеливания. Результаты работы также сравниваются с остальными.
Немного о постановке задачи. Каждый набор подсказок задаёт функцию, сопоставляющую запросу , где  — множество всех запросов, дерево плана запросов . Поскольку у нас задано некоторое конечное множество наборов подсказок, можем пронумеровать их и обозначить -ый набор подсказок как  , где  является множеством наборов подсказок, и для упрощения будем считать, что это и есть функция .
Определим некоторую метрику  для измерения эффективности исполнения дерева плана запроса. По умолчанию такой метрикой является время исполнения, но для пользовательских целей может быть изменено.
 Для каждого запроса Bao должен выбрать лучший набор подсказок, чтобы минимизировать время исполнения запроса. Определим это как функцию . С точки зрения стратегии семплирования Томпсона, данная функция должна минимизировать по некоторой функции потерь разницу между минимальным временем исполнения запроса и реальным исполнением запроса, полученным как результат функции . В реализации Bao функцией потерь выступает MSE, поэтому минимизируется     для всех запросов .
С точки зрения текущей реализации, внутри модели Bao находится регрессия, которая обучается для точного определения времени выполнения плана запроса. При обучении параметры приближаются к таким, чтобы функция потери от предсказанного времени и действительных результатов, полученных до этого в ходе выполнения запросов ранее, приближалась к 0.
С точки зрения других стратегий может оказаться эффективнее оценивать либо матожидание от возможного полученного значения, выбирая соответственно наименьшее, либо же верхнюю границу интервала достоверности. Различные стратегии показывают себя лучше в разных ситуациях, поэтому имеет смысл проверить их, не руководствуясь только тем, что стратегия семплирования Томпсона считается лучшей для многорукого бандита. Замена слоя на байесовский также в теории может помочь, поскольку это уберёт возможное переобучение и даст некоторый запас шума в данных, что будет неизбежно, поскольку запросы исполняются немного разное время каждый раз, даже если используют один и тот же набор подсказок.
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