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1. Wprowadzenie

Intensywny rozwdj systemoéw informatycznych wprowadzit znaczace zmiany w zakresie
gromadzenia i przetwarzania danych. Systemy oparte na bazach danych obecne s3 w niemal
kazdej gat¢zi przemystu i ushug. Z tego wzgledu kluczowym zagadnieniem stato si¢ efektywne
wyszukiwanie danych. Ma ono zasadnicze znaczenie dla szybkosci dostgpu do informacji
W kazdym systemie informatycznym.

Ta sytuacja spowodowala, ze gtownym przedmiotem rozwazan niniejszej rozprawy stalo si¢
skuteczne wyszukiwanie danych w relacyjnych bazach danych.

Problem wydajnej realizacji zapytan bazodanowych jest niezwykle trudnym zagadnieniem
badawczym. Ztozono$¢ tego zadania powoduje, ze prowadzone prace koncentruja si¢ wokot
wielu problemow sktadowych, do ktorych migdzy innymi nalezy optymalizacja zapytania.

Zapytania poddawane optymalizacji formulowane sg przez uzytkownika w jezyku SQL
(ang. Structured Query Language). Wykonanie zapytania SQL wymaga od systemu zarzadzania
baza danych (SZBD) okreslenia zestawu operacji oraz kolejnosci ich realizacji. Celem optyma-
lizacji jest minimalizacja czasu oczekiwania uzytkownika na dane bedace wynikiem koncowym
[9, 49]. Wigkszo$¢ zapytan moze by¢ przetworzonych na wiele sposobow. Kluczowym zagad-
nieniem optymalizacyjnym jest wyznaczenie jak najbardziej efektywnej strategii (planu) wyko-
nania zapytania. Jako plan ,,optymalny” w tym przypadku rozumie si¢ najlepsze z aktualnie
osiggalnych, nie za$ najlepsze ze wszystkich mozliwych rozwigzan.

Proces optymalizacji moze si¢ okaza¢ czynnoscig czasochtonng. Z praktycznego punktu wi-
dzenia nie do zaakceptowania jest sytuacja, w ktorej czas poszukiwania rozwigzania optymalne-
go znacznie przekracza czas realizacji zapytania wedlug wyznaczonego planu. Istotniejsze jest
zatem odnalezienie planu o zadowalajacej jakosci (i uniknigcie nieefektywnego, dlugotrwatego
planu realizacji) niz dgzenie do rozwigzania optymalnego globalnie.

Do operacji sktadowych realizacji zapytania zalicza si¢: skanowanie (relacji lub indeksu),
selekcje, projekcje, ztaczenie, grupowanie, agregacje. Wsrod tych operacji niezwykle wazng rolg
pelnia zfgczenia, ktore stuza do laczenia zbioréw danych pochodzacych z réznych relacji.
W wiekszos$ci zapytan bazodanowych angazujacych wiele relacji proces taczenia danych jest
najbardziej ztozonym i czasochlonnym elementem realizacji zapytania. W zwigzku z tym mini-
malizacja czasu trwania tego procesu ma kluczowe znaczenie dla calego zadania optymalizacji
zapytania kierowanego do bazy danych.

Opisana problematyka od wielu lat jest przedmiotem intensywnych prac badawczych, ale
tematyka tych badan jest ciggle aktualna. Gtéwnymi tematami prowadzonych badan sa: dobor
modelu kosztéw oraz wyznaczenie kolejnosci realizacji operacji zlaczenia.

Mimo, ze powstato bardzo wiele technik rozwigzywania wspomnianego problemu, to nadal
poszukuje si¢ nowych, skutecznych strategii.

W 2006 roku zaprezentowano algorytm heurystyczny o nazwie Invasive Weed Optimization
(IWO). Metoda ta czesto jest wykorzystywana do rozwigzywania roznych probleméw optymali-
zacyjnych [34, 44, 10, 11]. Przekonujace rezultaty otrzymywane przy uzyciu wspomnianej tech-
niki stanowity dla autora rozprawy sugesti¢, aby zmodyfikowac algorytm IWO, a nast¢pnie zba-
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da¢ mozliwo$¢ zastosowania go do problemu wyznaczenia optymalnej kolejnosci realizacji ope-
racji ztaczenia.

W zwigzku z tym celem rozprawy stalo si¢ opracowanie zmodyfikowanej metody Inva-
sive Weed Optimization dla potrzeb zadan optymalizacji, w szczegolnos$ci wyznaczania ko-
lejnosci zlaczen w zadaniach optymalizacji zapytan do baz danych.

Osiagnigcie tak postawionego celu wymagalo zarowno doktadnego zapoznania si¢ ze zna-
nymi rozwigzaniami, jak i przeprowadzenia szczegétowej analizy algorytmu IWO. Czynniki te
daty podstawe do opracowania metody autorskiej. Teze rozprawy sformutowano w nastepujace;j
postaci:

Zaproponowany w pracy zmodyfikowany algorytm Invasive Weed Optimization moze
zostaé skutecznie wykorzystany w zadaniach optymalizacji, a w szczegélnosci do wyzna-

czania kolejnoSci zlaczen w procesie realizacji zapytan w bazach danych.

2. Problemy optymalizacyjne

Jedno z  praw  algebry relacji, prawo  tacznosci  operacji  zlgczenia
(R>< (S l><1T) = (R >< S) ><T, gdzie R, S, T oznaczaja relacje, a symbol ><1 0znacza opera-
cje zlaczenia), pozwala na rozwazenie wielu wariantéw okreslania kolejnosci zlaczen relacji
biorgcych udzial w zapytaniu. Poszukiwanie optymalnej kolejnosci zltaczen jest kluczowym
elementem optymalizacji zapytania i zalicza si¢ je do klasy probleméw NP-trudnych. Porzad-
kowanie ciggéw innych operacji dwuargumentowych (suma, przeci¢cia) ma mniejsze znaczenie,
poniewaz rzadziej wystepuja one w grupach, a ich wykonanie zajmuje zwykle mniej czasu niz
realizacja ztaczenia [9].

Okreslanie kolejnos$ci zlgczen ma szczegoélne znaczenie dla niniejszej rozprawy, dlatego zo-
stanie ono szczegotowo omowione W podrozdziale 2.1.

2.1. Problem okreslenia kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan bazodanowych

Zaklada sie, ze przed przystapieniem do wyznaczania kolejno$ci ztaczen dane sa wstepnie
przetworzone. Oznacza to, ze na tabelach bazy danych, bioracych udziat w zapytaniu, przepro-
wadzono, zgodnie z wlasnosciami wyrazen algebry relacji, operacje projekcji i selekcji. Dla
okreslenia takich wstgpnie przetworzonych danych, w niniejszej pracy stosuje si¢ termin zbior
rekordow.

Proces taczenia danych w zbiér rekordéw stanowiacy wynik koncowy zapytania adresowa-
nego do scentralizowanej bazy danych polega na wykonaniu wielu ztaczen. Celem kazdego
z nich jest zlaczenie dwoch zbioréw rekordoéw, z ktorych kazdy moze by¢ zbiorem pobranym
bezposrednio z bazy scentralizowanej (zbior pierwotny) lub moze stanowi¢ wynik wczesniej
przeprowadzonej operacji ztaczenia (zbidr posredni, wynik posredni).

W prowadzonych pracach skupiono uwagg na operacji ztaczenia. Celem niniejszego zadania
optymalizacji jest wyznaczenie takiego porzadku realizacji ztgczen, aby wynik koncowy zapyta-
nia zostal przedstawiony uzytkownikowi w jak najkrétszym czasie.
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Przestrzenig poszukiwan dla rozpatrywanego zagadnienia jest zbidr planow realizacji zada-
nego ciggu zlaczen. Pojedynczy plan realizacji moze by¢ reprezentowany przez drzewo realiza-
cji zlaczen (ang. join processing tree). W drzewie realizacji zlgczen wyroznia si¢ nastepujace
elementy (rys. 1): liscie przedstawiajace zbiory pierwotne; wierzchotki wewnetrzne — operacje
ztaczenia; wierzchotek nazywany korzeniem (element, ktoremu przypisano ztgczenie realizowa-
ne jako ostatnie); drzewo o0 n lisciach posiada n-1 wierzchotkow wewnetrznych (symbolizuja-
cych n-1 zlaczen); krawedzie taczace kazdy wierzcholek wewngtrzny z dwoma nizej potozony-
mi elementami drzewa (wierzchotkami wewngtrznymi lub lisémi); kazda taka trojka elementéw
wyraza pojedyncza operacj¢ ztaczenia i jej argumenty. Krawedzie ilustrujg przeptyw danych od
poziomu lisci az do korzenia.

Uktad krawedzi, wierzchotkow i lisci decyduje o ksztalcie drzewa. Wyrdznia si¢ dwa rodza-
je drzew realizacji ztagczen: 0 sekwencyjnym uktadem wierzchotkéw (rys. 1a) oraz o réwnole-
gtym uktadzie wierzchotkow (rys. 1b).

korzen b)
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liscie () () () ([ )
// \ ) /’ u\\ // \.,\\ // . ) //
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Rys. 1. Ksztalty drzew realizacji ztaczen o uktadzie wierzchotkow: a) sekwencyjnym, b) rownolegtym.

Jedng z form opisu zapytania stanowi graf zapytania (ang. query graph). Graf
G = ({R1,...,Rn}, E), ktory reprezentuje wylacznie cigg operacji ztaczenia, nazywany jest grafem
zlaczen (ang. join graph). Stanowi on strukturg ztozong z wierzchotkow potaczonych nieskiero-
wanymi krawedziami. Wierzchotki grafu sa odpowiednikami zbiorow rekordow Ry,...,Ry. Kazda
z krawedzi, reprezentowanych przez zbidr E, ktory jest zbiorem par (Ri, Rj)), 1 <1i,j<n, i #],
symbolizuje fakt istnienia wyrazenia tgczacego miedzy jednostkami tworzacymi pojedyncza
parg [45].

Literatura zwigzana z tematem wyznaczania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan bazodano-
wych jest bardzo bogata. Zadanie to jest rozwigzywane m.in. przy uzyciu: Minimum Selectivity,
Top-Down, KBZ, Relational Difference Calculus, AB [46], programowania dynamicznego [37],
przeszukiwania lokalnego [47], metod probabilistycznych [50], algorytmu symulowanego wyzarza-
nia [46], algorytmu iteracyjnego poprawiania [46], algorytmu z listg tabu [40], a takze algorytmow
genetycznych [8] i metod hybrydowych [13].

Opisane zadanie jest zagadnieniem bardzo trudnym do rozwiagzania. Wydaje si¢ wigc zasadne
w pierwsze]j kolejnosci obszerne przetestowanie rozwazanego w niniejszej pracy algorytmu heury-
stycznego IWO, rozwigzujac klasyczne zadania optymalizacji, a dopiero potem przystgpienie do
eksperymentow dotyczacych problemu wyznaczania kolejnosci ztgczen.
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W niniejszej pracy skupiono si¢ na problemach znajdowania minimum funkcji matematycz-
nej oraz komiwojazera. Wybor padt na te zadania ze wzgledu na ich og6lnos¢ oraz bogata litera-
ture.

2.2. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych

Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych (funkcji wielu zmiennych) jest
podstawowym zadaniem optymalizacji o charakterze cigglym. Sprowadza si¢ do wyznaczenia
warto$ci argumentow funkcji, dla ktorych posiada ona ekstremum globalne, w tym przypadku
minimum. Nalezy zauwazy¢, ze problem ten ma nieskonczenie duza liczbe potencjalnych roz-
wigzan. W zwigzku z tym odnalezienie warto$ci optymalnych bez uwzglednienia dodatkowych
zatozen jest praktycznie niemozliwe.

2.3. Problem komiwojazera

Problem komiwojazera jest jednym z najbardziej znanych i rozpowszechnionych zadan
optymalizacyjnych o charakterze dyskretnym [2]. Ma on bardzo wiele odmian o praktycznym
zastosowaniu.

W najprostszej wersji tego zadania dana jest pewna liczba miejsc, ktore majg by¢ odwiedzo-
ne przez wedrujacego od miasta do miasta sprzedawce (komiwojazera) doktadnie jeden raz, oraz
koszt podroézy miedzy poszczegdlnymi lokalizacjami. Koszt ten wyrazany jest najczgsciej za
pomoca odleglosci, czasu podrézy lub jego ceny. Celem zadania optymalizacji jest wyszukanie
takiej trasy, prowadzacej przez wszystkie miasta, ktora ma najnizszy koszt przejscia. Zwykle
naktada si¢ dodatkowe zatozenie okreslajace punkt startowy, bedacy zarazem miejscem docelo-
wym komiwojazera.

Rozroznia si¢ dwie podstawowe wersje zagadnienia: symetryczng 1 asymetryczng. Syme-
tryczny problem komiwojazera polega na tym, ze koszt podrézy migdzy dwoma miastami
w obydwu kierunkach jest jednakowy. Natomiast w odmianie asymetrycznej koszt ten moze by¢
rézny. Symetryczna wersja jest zatem szczegdlnym przypadkiem asymetryczne;.

3. Zmodyfikowany algorytm IWO (expanded IWO, exIWO)

W rozdziale tym przedstawiono algorytm IWO, autorskie modyfikacje tej strategii oraz jego
przystosowanie do poszczegolnych problemow optymalizacyjnych, co réwniez stanowi wktad
wlasny autora.

Algorytm IWO (ang. Invasive Weed Optimization) jest metodg optymalizacyjng, ktora zosta-
fa zainspirowana charakterystycznym dla chwastow gwattownym rozprzestrzenianiem si¢ oraz
szybkim przystosowywaniem si¢ do zmiennych warunkéw otoczenia. Algorytm ten zostat
przedstawiony w 2006 roku przez naukowcoOw Uniwersytetu w Teheranie, A. R. Mehrabiana
i C. Lucasa [34]. IWO nalezy do rodziny algorytmoéw ewolucyjnych. Wprowadzono w nim na-
zewnictwo luzno odnoszace si¢ do stownictwa zwigzanego z chwastami:

e iteracja — pokolenie / populacja,
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e rozwigzanie — chwast,
e rozwigzanie pochodne — ziarno,
e transformacja — rozproszenie.

3.1. ldea zmodyfikowanego algorytmu IWO

Na rys. 2 przedstawiono schemat blokowy algorytmu IWO z zaznaczeniem tych czg¢sci, kto-
re zostaty zmodyfikowane przez autora.

‘ ‘ INICJALIZACIA WYZNACZENIE
‘ START ‘ > POPULACII > JAKOSCI " GE;iRR*ggJA
) POCZATKOWE] CHWASTOW
ROZPROSZENIE
ZIAREN WOKOL
CHWASTU
NIE
( ) TAK / WARUNEK SELEKCJA WYZNACZENIE
‘ STOP % ZATRZYMANIA NAJLEPSZYCH e JAKOSCI
) ALGORYTMU, CHWASTOW CHWASTOW

Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu IWO z zaznaczeniem zmodyfikowanych jego czegsci.

Inicjalizacja populacji poczatkowej

W oryginalnej wersji algorytmu IWO pierwszy krok polega na swobodnym rozproszeniu
ziaren chwastow po calej przestrzeni poszukiwan. Odpowiada to losowemu wyborowi okreslo-
nej liczby propozycji rozwigzan rozpatrywanego problemu. Liczba chwastow biorgcych udziat
w populacji jest jednym z parametréw algorytmu.

Podczas wstepnych badan zauwazono, iz nie warto 10Sowo wybiera¢ osobnikéw do popula-
cji poczatkowej. Wstepna selekcja rozwigzan pozwala na osiggnigcie znacznie lepszych wyni-
koéw lub rezultatéw o podobnej jakosci w zdecydowanie krétszym czasie.

Przeprowadzenie wstepnego doboru osobnikow jest Scisle zalezne od optymalizowanego
problemu. Do tego celu moze by¢ wykorzystany np. algorytm zachtanny.

Wyznaczenie jakoSci chwastow

Realizacja tego etapu jest rownoznaczna z oceng rozwigzania reprezentowanego przez anali-
zowany chwast. Sprowadza si¢ to do obliczenia wartosci pewnej funkcji zwigzanej z kryterium
optymalizacji, zwanej funkcja przystosowania. Jest ona budowana na podstawie modelu obli-
czeniowego, $cisle zaleznego od rozwigzywanego zadania optymalizacyjnego.

Generacja ziaren

Kazdy chwast tworzy pewna liczbe ziaren. Liczba ta jest powigzana z przystosowaniem do

otoczenia generujacego je osobnika. Im lepsze jest dane rozwigzanie, tym wigkszg liczbe ziaren
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moze wytworzy¢. Zalezno$¢ ta ma charakter liniowy i mozna ja przedstawic¢ nastgpujacym wzo-
rem [34]:

Schw = Smin + [( fchw - fmin) ’ MJ (1)

Frvax = rin
gdzie: Schw — liczba ziaren wygenerowanych przez analizowany chwast; Spin, Smax — minimalna
i maksymalna liczba ziaren, jaka moze by¢ wygenerowana przez chwast; fony — warto$¢ funkcji
przystosowania analizowanego chwastu; fmin, fmnax — minimalna i maksymalna warto$¢ funkcji
przystosowania osobnikow w aktualnym pokoleniu chwastow.
Rozproszenie ziaren wokol chwastu

Etap ten jest centralng cze$cig IWO. Dlatego autor upatruje najwiekszych mozliwos$ci
w modyfikacji tej czesci algorytmu.

Opisywana faza sktada si¢ z dwoch krokow: wylosowania metody rozpraszania oraz jej
przeprowadzenia. Metoda rozpraszania jest losowana dla kazdego z ziaren z osobna. Warto$ci
prawdopodobienstwa przypisane poszczegdlnym metodom: rozwiewaniu (Prozwiew.), FOZSiewaniu
(Prozsiew.) 1 Staczaniu (Pstacz.) Stanowia parametry algorytmu oraz sumuja si¢ do jednosci.

Rozwiewanie jest metoda znang z oryginalnej wersji algorytmu IWO, ktéra zostata wzboga-
cona o mozliwo$¢ uzycia rozktadu t-Studenta (ktorego charakter moze zapobiega¢ utknigciu
w lokalnym minimum) w miejsce rozktadu normalnego. Polega ona na wyznaczeniu kierunku
i odlegtosci miejsca upadku ziarna Z od chwastu macierzystego M. Odleglto$¢ jest opisana roz-
ktadem normalnym lub rozktadem t-Studenta (typ rozktadu jest parametrem metody). W przy-
padku rozkladu normalnego warto$¢ oczekiwana wynosi 0, odchylenie standardowe zmienia si¢
zgodnie ze wzorem [34]:

m
iter,,, —iter
Olter = (;;Zrﬁj (Uinit — O )+ O fin 2)

gdzie: iter — aktualny numer iteracji algorytmu; itermax — taczna liczba iteracji algorytmu; oier —
odchylenie standardowe dla iteracji 0 numerze iter; oinit — odchylenie standardowe poczatkowe;
aiin — odchylenie standardowe koncowe; m — wspotczynnik modulacji nieliniowej. Rola wspot-
czynnika modulacji nieliniowej sprowadza si¢ do okre$lenia ksztattu krzywej, wedtlug ktorej
zmienia si¢ warto$¢ odchylenia standardowego.

Rozktad t-Studenta jest scharakteryzowany przez okreslong liczbe stopni swobody p. War-
to$¢ otrzymywana z generatora liczb pseudolosowych jest przemnazana przez wspotczynnik
skalujacy yier. Wspotczynnik skalujacy zmienia si¢ wraz z kazda kolejng iteracjg algorytmu,
a formuta opisujaca t¢ zmiang jest podobna do wzoru (1), okreslajacego zmiane odchylenia
standardowego w rozkladzie normalnym:

. . m
iter,,., —Iter
Viter = (WJ (7init —Vfin )+ Y fin (3)

gdzie: yinit 1 yin — poczatkowa 1 koncowa warto$¢ wspotczynnika skalujacego; iter — aktualny
numer iteracji algorytmu; itermax — faczna liczba iteracji algorytmu; m — wspoétczynnik modulacji
nieliniowe;j.
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Gdy algorytm rozwiazuje problem optymalizacyjny o charakterze ciaglym, konstrukcja no-
wego osobnika (b¢daca odzwierciedleniem rozproszenia ziarna) polega na wykonaniu na kopii
chwastu macierzystego transformacji, oddalajacej potomka, w dowolnym losowym kierunku.
Prawdopodobienstwo wyboru kazdego z kierunkéw jest takie samo. Dla problemow dyskret-
nych wykonuje si¢ transformacje, w liczbie réwnej zdyskretyzowanej warto$ci wyznaczonej
przez wybrany rozktad. Okreslenie losowego kierunku przesunigcia ziarna sprowadza si¢ do
zapewnienia rownego prawdopodobienstwa kazdej z transformacji generujacych poprawne roz-
wigzanie.

Rozsiewanie to losowe rozrzucanie ziaren w calej przestrzeni poszukiwan. Zaktada si¢ roz-
ktad rownomierny we wszystkich wymiarach przestrzeni. Dziatanie to sprowadza si¢ zatem do
utworzenia losowego osobnika. Metoda ta ma na celu zapobieganie utknigciom w minimach
lokalnych.

Staczanie opiera si¢ na badaniu sgsiedztwa chwastu macierzystego. Przez osobniki sasiednie
rozumie si¢ takie rozwigzania, ktore roznig si¢ od rozwigzania pierwotnego doktadnie o jedng
transformacje. Sposréd tak zdefiniowanego zbioru osobnikéw sgsiednich w losowy sposdb wy-
biera si¢ okreslong liczb¢ k chwastow. W kolejnym kroku wyznaczana jest jako$¢ kazdego
osobnika nalezgcego do tego podzbioru oraz wybiera si¢ najlepsze z nich. Nastepnie przeprowa-
dza si¢ analiz¢ jego sgsiedztwa, ponownie wybierajac rozwigzanie o najlepszej jakosci. Procedu-
re te wykonuje si¢ m-krotnie. Dla uproszczenia przyjeto, ze liczba analizowanych sasiadéw k
oraz liczba przej$¢ do najlepszego z nich m, stanowigca liczbe iteracji staczania, sa sobie rowne
I stanowig parametr metody.

Selekcja najlepszych chwastow

W zwiazku z tworzeniem ziaren, ktorych liczebno$¢ moze kilkukrotnie przewyzsza¢ poczat-
kowg liczbe chwastow, zachodzi konieczno$¢ selekcji osobnikow. Etap selekcji zawiera trzy
metody do wyboru: wybor z catej populacji (znany z oryginalnej wersji algorytmu IWO), wybor
z osobnikéw potomnych oraz wybor w ramach jednej rodziny. Wszystkie sposoby majg charak-
ter deterministyczny.

Og6lng definicje selekcji mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Niech:

Z, oznacza zbior osobnikéw w pokoleniu p o liczebnosci Ny = | Z, |
Zy+1 0znacza zbior osobnikow w pokoleniu p+1 o liczebnosci Nps1 = | Zp+1 |
Zatozenie:

Np = Np+1

Definicja:
Selekcja jest funkcjq f przeksztatcajgcq zbior Z, w zbior Zpi takq, ze Zp+1 zawiera sie
W Zp:

f:z2, 72,272,272, (4)

p+1
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Dla uproszczenia opisu prezentowanych strategii selekcji wprowadzono nastepujace ozna-
czenia: My — zbior osobnikéw macierzystych w pokoleniu p oraz P, — zbior osobnikéw potom-
nych stworzonych na podstawie osobnikéw macierzystych M, w pokoleniu p [35].

Selekcja z calej populacji jest technikg znang z oryginalnej wersji algorytmu IWO i polega
na wyborze najlepiej przystosowanych osobnikdéw ze zbioru zlozonego ze wszystkich chwastow
macierzystych i potomnych [35]. Opisang metode¢ mozna zdefiniowaé nastepujaco:

f:z,>Z @Tgf((MpuPp):MM ©)

p+1
gdzie r?af((Mp U Pp) oznacza funkcje¢ wybierajaca np+1 najlepiej przystosowanych osobnikow

ze zbioru Mp U Pp.

Selekcja z osobnikow potomnych sprowadza si¢ do wyboru rozwigzan ze zbioru ztozonego
tylko z chwastow potomnych:

12,52, omx(P,)=M,, (6)

p+1

Nie ma niebezpieczenstwa redukeji licznosci nowego pokolenia, poniewaz laczna liczba zia-
ren przewyzsza liczbe chwastow macierzystych. Metoda ta nie gwarantuje, iz nowe pokolenie
nie bedzie gorsze od aktualnego. Mozna jednak zatozy¢, ze cze$¢ chwastow potomnych przysto-
suje sie lepiej niz odpowiadajace im osobniki macierzyste. Efektem tego zatozenia jest fakt, ze
zastosowanie wyboru z osobnikow potomnych jest oszczednosciag czasu, gdyz nie ma potrzeby
przegladania zbioru wszystkich (M, + Pp) rozwiazaf, a jedynie jego czgsci. Co wigcej, takie
podejscie zmniejsza szanse na stagnacje przy nieoptymalnym rozwigzaniu.

Metoda selekcji w ramach jednej rodziny koncentruje si¢ na wyborze lokalnym osobnikow
[48]. Strategia ta wybiera do kolejnego pokolenia jeden chwast ze zbioru ztozonego z jednej
rosliny macierzystej i jej bezposrednich potomkow. Opisywana selekcja przeprowadzana jest dla
kazdej rodziny oddzielnie, zapewniajac tym samym statg liczebno$¢ nowej populacji chwastow:

[Z,>7Z @ngpmlax(C+Pf)=Mp+l )

p+l
gdzie: (C + PPC) jest zbiorem osobnikéw ztozonym z rosliny macierzystej C oraz jej bezposred-

nich potomkoéw w pokoleniu p (P ), natomiast mlax(C + Ppc) oznacza funkcj¢ wybierajaca jed-

nego najlepiej przystosowanego osobnika ze zbioru C + Ppc .

Warunek zatrzymania algorytmu

Tradycyjnym warunkiem zatrzymania algorytmu jest z gory zatozona liczba iteracji. Ele-
ment ten zostal wzbogacony o dodatkowe kryterium, jakim jest czas optymalizacji. Wprowa-
dzono go w celu lepszej mozliwo$ci poréwnania réznych metod optymalizacyjnych, gdyz
W zwigzku z ré6znym czasem realizacji algorytmow bardziej miarodajnym kryterium zatrzyma-
nia algorytmu wydaje si¢ by¢ z gory zatoZzony interwat czasowy (zaktadajac wykonanie wszyst-
kich eksperymentow na tej samej maszynie obliczeniowej).

Czas, jaki uptynal od poczatku dzialania algorytmu IWO, jest sprawdzany tylko na koniec
iteracji. Pozwala to na dokonczenie obliczen zwigzanych z danym pokoleniem chwastow.
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3.2. Modyfikacje IWO opracowane na potrzeby probleméw optymalizacyjnych

Do pelnego opisu algorytmu niezbedne jest zdefiniowanie jego czgsci Scisle zaleznych od
rozwigzywanego problemu optymalizacyjnego. Konieczne jest przedstawienie reprezentacji po-
jedynczego rozwigzania zadania optymalizacji. Wymagane jest takze zdefiniowanie metod ini-
cjalizacji pierwszej populacji oraz transformacji pojedynczego osobnika. Ostatnim waznym
elementem jest zaprojektowanie modelu obliczeniowego oraz opartej na tym modelu funkcji
kosztu, stuzacej do poréwnywania jakos$ci otrzymywanych rozwigzan.

3.2.1. Znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowych

Potencjalnymi rozwigzaniami zagadnienia znajdowania minimum funkcji n-wymiarowej
(funkcji n zmiennych) sa punkty w przestrzeni, dla ktorych ta funkcja jest okreslona. Do jedno-
znacznego zdefiniowania takiego punktu nalezy zna¢ jego wspotrzedne w kazdym z wymiarow.
Zatem chwast reprezentujacy pojedyncze rozwigzanie jest n-elementowsa tablica zawierajaca
wspoétrzgdne punktu w n-wymiarach.

Najprostsza formg wyboru osobnikow do populacji poczatkowej jest wybor losowy. Jedy-
nym ograniczeniem staje si¢ zakres mozliwych warto$ci poczatkowych, w jakich ma si¢ miesci¢
generowany chwast.

Transformacja osobnika, wykorzystywana w operatorach rozwiewania i staczania (rozsie-
wanie nie wymaga stosowania transformacji), polega na umiejscowieniu nowego chwastu
w pewnej odleglosci od rosliny macierzystej. Odlegtos$¢ ta obliczana jest zgodnie z wybranym
rozktadem (rozktadem normalnym lub t-Studenta). Ostatnim elementem jest wyznaczenie Kie-
runku upadku ziarna. Odbywa si¢ to w trzech etapach:

1. Dla kazdego wymiaru i losuje si¢ liczbg X; o rozktadzie jednostajnym z zakresu <0; 1).
2. Wyznacza si¢ sktadowg dla kazdego z wymiarow wedtug nastepujacego wzoru:

, (8)

gdzie: y; — sktadowa dla wymiaru j; X; (X;) — liczba wylosowana dla i-tego (j-tego) wymiaru;
n — liczba wymiardéw; dist — odlegto$¢ pomigdzy roslinami wyznaczona przy uzyciu jednego
z rozktadow. Formula (8) powstata w wyniku przeksztalcen podstawowych regul geometrii
analitycznej.
3. Zwrot sktadowych kazdego z wymiardw jest losowany z prawdopodobienstwem 0,5.
Model obliczeniowy w przypadku znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej jest
bardzo prosty i sprowadza si¢ do wyznaczenia warto$ci tej funkcji w okres§lonym punkcie.

3.2.2. Problem komiwojaZera

Uzycie algorytmu IWO do problemu komiwojazera wymaga dokonania wyboru postaci
osobnika (chwastu) jako trasy stanowigcej pojedyncze rozwigzanie problemu. W literaturze pro-
ponuje si¢ reprezentacje wektorowe: Sciezkowa, porzadkowa 1 w postaci listy sgsiedztwa oraz
reprezentacje macierzowe. Reprezentacja $ciezkowa, zgodnie z ktorg kolejne pozycje na liscie
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oznaczaja kolejno odwiedzane miasta, wydaje si¢ by¢ najbardziej naturalng. Z tego tez wzgledu
zdecydowano si¢ na wybor tej reprezentacji.

Inicjalizacja pierwszej populacji chwastow odbywa si¢ przy uzyciu algorytmu zachtannego.
Poszczegdlne rozwigzania konstruuje si¢ w nastepujacy sposob:

1. Losuje si¢ miasto, ktore staje si¢ miastem startowym.

2. Z pozostatych miast wybiera si¢ to, ktore lezy najblizej ostatnio wybranego.

3. Miejsce wybrane w punkcie 2 jest usuwane ze zbioru miast nieodwiedzonych.

4. Punkty 2 i 3 powtarzane sa do chwili, w ktorej zbior miast nieodwiedzonych jest pusty.

W pracy [48] opisano rozwigzanie problemu komiwojazera za pomocg algorytmu ewolucyj-
nego przy uzyciu operatora o nazwie inver-over. Operator ten taczy w sobie cechy mutacji
I krzyzowania. Rezultaty tych badan pozwolily okresli¢ zaproponowany algorytm jako ,,praw-
dopodobnie najszybszy dotychczas opracowany algorytm ewolucyjny dla problemu komiwoja-
zera” [35]. Z tego wzgledu zdecydowano si¢ na wykorzystanie operatora inver-over w algoryt-
mie IWO. Procz tego zastosowano dwa tradycyjne operatory: zamiang oraz inwersje¢ [21].

Ostatni element algorytmu, ktéry wymaga sprecyzowania, to posta¢ funkcji przystosowania
osobnika. Dla rozwazanego problemu optymalizacyjnego jest ona taczng dtugo$cia trasy wyzna-
czonej przez kolejne numery miast zapisanych na kolejnych pozycjach chwastu.

3.2.3. Okreslanie kolejnosci zlgczen w realizacji zapytan w scentralizowanych bazach danych

We wszystkich rozwazaniach dotyczacych problemu okreslania kolejnosci ztagczen w reali-
zacji zapytan kierowanych do baz danych zaktada si¢, ze dane, ktore podlegaja analizie, sg da-
nymi wstepnie przetworzonymi. Oznacza to, ze dysponuje si¢ zbiorami rekordow, powstatymi
w wyniku zastosowania na tabelach bazodanowych operacji selekcji i projekcji.

Pojedynczy osobnik populacji chwastow stanowi odpowiednik pojedynczego rozwigzania
problemu, ktérym jest okreslony porzadek realizacji ztagczen zbioréw rekordow. Jego reprezen-
tacje przedstawia rys. 3a.

Symbole Z;, Zj oznaczaja numery zbioréw rekordow, ktore zostang ztaczone w k-tym kroku.
Dwojka symboli (Z;, Zj) bedzie nazywana genem. Liczba genéw w osobniku jest rowna n-1,
gdzie n jest liczbg zbiorow pierwotnych wymienionych w zapytaniu. Przez zbiér pierwotny ro-
zumie si¢ taki zbior rekordow, ktory powstat w wyniku zastosowania operacji selekcji i projek-
cji na tabelach bazy danych. Zbiory pierwotne otrzymuja kolejne numery od 1 do n. Uktad ge-
noéw odpowiada kolejnosci wykonywania poszczegdlnych ztagczen. Wynik zlaczenia opisanego
pierwszym genem bedzie zbiorem rekordow o numerze n+1, a kolejne zbiory (wyniki posrednie,
zbiory posrednie) otrzymaja numery bedace kolejnymi liczbami naturalnymi (n+2, n+3, ...).
Poniewaz wyniki posrednie sg wykorzystywane w dalszych ztaczeniach, bedg wystgpowac
W kolejnych genach. Jednakze musi by¢ spetniony nastgpujacy warunek: gen zawierajagcy numer
zbioru stanowigcego wynik posredni moze w osobniku wystapi¢ dopiero po genie, ktory repre-
zentuje operacj¢ ztaczenia generujaca ten wynik posredni.
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a) Z V) Zi Z; Ze | Zagreny
gen | gen k gen n-1
b)
c) 1 2 5 3 4 6 6
gen 1 gen 2 gen 3
5
1 2 3 4

Rys. 3. Reprezentacja pojedynczego rozwigzania: a) symboliczna reprezentacja osobnika; b) przykta-
dowe drzewo realizacji ztaczen; c¢) osobnik odpowiadajacy drzewu z punktu b).

Konstruowanie opisanych osobnikéw do populacji poczatkowej polega na okresleniu w kaz-
dym z genow pary zbioréow rekordoéw, jakie majg by¢ ztaczone. Nalezy pamigta¢, ze numery
zbioré6w posrednich moga wystapi¢ dopiero po genie reprezentujacym zlaczenie, w ktérym ten
zbidr powstaje. Zbiory rekordow dobiera si¢ zatem do poszczegoélnych gendw w taki sposob,
aby nie wystapita sytuacja nieprawidtowa.

Transformacja rosliny macierzystej, prowadzaca do powstania chwastu potomnego polega
na zmianie jednego z pary tgczonych ze sobg zbioréw. Mechanizm wykorzystany w algorytmie
IWO odpowiada operatorowi genetycznemu mutacji, zastosowanemu w algorytmie ewolucyj-
nym opisanym w pracy [36].

Transformacja numerow zbioréw jest realizowana przez zamiang dwoch wylosowanych
zbioréw nalezacych do réznych genow. W ten sposob nie dojdzie do niedopuszczalnego wielo-
krotnego wystapienia tego samego numeru zbioru w pojedynczym osobniku. Ponadto sposob
przeprowadzenia transformacji zapewnia, ze do genu trafia taki numer zbioru, dla ktérego gen,
reprezentujacy operacje zlaczenia tworzacg ten zbior, zajmuje w osobniku wczesniejszg pozycje
niz gen poddawany transformacji.

Algorytm IWO wymaga do oceny jakosci rozwigzan zdefiniowania funkcji celu, ktora
W rozwazanym problemie jest szacunkowy koszt (czas) realizacji ciagu zlaczen. W prowadzo-
nych badaniach poddano modyfikacji model zastosowany w pracach [46, 20]. Wymaga on zde-
finiowania formut umozliwiajacych oszacowanie liczebnosci zbioru wynikowego operacji zla-
czenia dla nastepujacych przypadkow: ztaczenie typu jeden do jeden (1:1), jeden do wielu (1:N)
oraz wiele do wielu (N:M). Nalezy takze dysponowa¢ mozliwoscia obliczenia rozmiaru rekordu
w zbiorze wynikowym oraz zbiorach posrednich. Dtugos¢ rekordu jest wazna ze wzgledu na
konieczno$¢ odczytania danych z dysku twardego podczas wykonania zlaczenia. W niniejszych
rozwazaniach zaktada sie, ze catkowity rozmiar zbioru wynikowego znacznie przekracza do-
stegpnag pamig¢ operacyjng. Stad koniecznos¢ przechowywania danych na dysku. Istotnym ele-
mentem do wyznaczenia funkcji celu jest takze koszt wykonania operacji ztaczenia. Szacuje si¢
go wedtug formuty opartej na pracach [5, 46]. Wzor ten zostat wzbogacony przez autora o czion
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okreslajacy narzut czasowy zwigzany z odczytem danych z dysku twardego komputera wykonu-
jacego ztaczenie.

Do obliczenia warto$ci funkcji celu dla pojedynczego rozwigzania, czyli okreslenia kolejno-
$ci zlaczen w realizacji zapytania skierowanego do bazy danych, wykorzystano strukturg drze-
wiastg. LiScie struktury zawieraja charakterystyke zbiorow pierwotnych, natomiast w wierz-
chotkach zapisane sg informacje o poszczeg6lnych operacjach zlaczenia i ich rezultatach. Poje-
dyncza krawedz Iaczy 1is¢ lub wierzchotek opisujacy powstanie danego zbioru z wierzchotkiem
przyporzadkowanym ziaczeniu z udziatem tego zbioru. Kazdy wierzcholek jest zwienczeniem
poddrzewa obejmujacego okreslony fragment rozwigzania i zawiera informacje pozwalajace na
obliczenie wartosci funkcji celu dla tego fragmentu. Przez stopniowe kumulowanie wartosci
funkcji celu kolejne elementy struktury sg wypelniane w jednym przebiegu — od lisci w kierunku
korzenia.

Wartos¢ funkcji przystosowania, odgrywajaca w przypadku algorytmu IWO istotng role
w okresleniu liczby nasion rozsiewanych przez dang rosling, obliczana jest jako odwrotnosé
funkcji celu.

Jak wspomniano w podrozdziale 2.1, jedna z form reprezentacji zapytania jest graf ztaczen.
Jego wierzchotki odpowiadaja zbiorom pierwotnym, a kazda z krawedzi wyraza fakt istnienia
miedzy nimi wyrazenia taczacego. Jest to kryterium dopasowania rekordow tych zbiorow do
siebie. Do charakterystycznych ksztaltéw grafu ztaczen zalicza sig:

o graf gwiazdy, w ktérym jeden ze zbiorow rekordow wystepuje w kazdym wyrazeniu tacza-
cym,

o graf fancuchowy, gdzie dwa zbiory rekordéw wystepuja tylko jednokrotnie w wyrazeniach
taczacych, natomiast pozostate zbiory — dwukrotnie.

Podana charakterystyka stanowi podstawg¢ do zaproponowania formuty pozwalajacej na
identyfikacj¢ ksztattu grafu liczacego n wierzchotkow, gdzie z kazdym wierzchotkiem i zwigza-
nych jest ki krawedzi. Formuta ma nastepujgca postac:

L=2-3k (©)

n>—-2n+2

n®—n

Dla grafu o charakterze gwiazdy liczba L wynosi L = , za$ dla grafu tancucho-

wego L= n2_+2 Pozostale ksztalty okresla si¢ mianem graféw nieregularnych. Dzigki tatwej
n

identyfikacji ksztaltu grafu ztgczen istnieje mozliwos¢ lepszego doboru wspoétczynnikow algo-
rytmu.

4. Wyniki badan i ich analiza

Niniejszy rozdziat jest po§wigcony doborowi danych wybranych do realizacji testow. Przed-
stawiono rowniez wyniki eksperymentow oraz ich analiz¢. Rozdziat podzielono na trzy czesci
zawierajace zagadnienia dotyczace poszczegdlnych problemoéw optymalizacyjnych.
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4.1. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej

Problem znajdowania minimum globalnego funkcji wielowymiarowej (funkcji wielu zmien-
nych) jest jednym z klasycznych zagadnien optymalizacyjnych o charakterze cigglym. Realne
zestawy danych optymalizacyjnych czesto zawieraja dziesigtki, setki, a czasami nawet tysigce
wymiarow. Z tego wzgledu waznym wydaje si¢ by¢ wszechstronne przetestowanie algorytmu
optymalizacyjnego.

4.1.1. Dobor funkcji testowych i metodyka przeprowadzonych badan

Z calego wachlarza funkcji do testow postanowiono wybraé pieé: pierwsza funkcj¢ De Jonga
[6] oraz funkcje Rosenbrocka [43], Rastrigina [41], Griewanka [12] i Ackleya [1]. Minimum
globalnym dla wszystkich wymienionych funkc;ji jest warto$¢ roéwna 0.

Pierwsza funkcja De Jonga [6] jest jedna z najprostszych funkcji testowych. Wybrano jg ze
wzgledu na jej popularnos¢ i prostote. Gdyby analizowana metoda optymalizacyjna nie pozwa-
lata na uzyskanie wynikow zblizonych do globalnego minimum funkcji, bezcelowa bytaby kon-
tynuacja badan dla funkcji bardziej ztozonych.

Pierwsza funkcje De Jonga mozna przedstawi¢ za pomocg nastgpujacego wzoru:

f(x)= Zn: X? (10)

Obszar testowy zwykle zawezany jest do hiperkostki o wymiarach—-512 <x, <512, dla
i=1,...,n, gdzie n jest liczba wymiaroéw [38].

Minimum globalne funkcji Rosenbrocka [43], zwanej takze: doling Rosenbrocka, funkcja
bananowa lub druga funkcjg De Jonga lezy wewnatrz dtugiej, waskiej doliny o ptaskim dnie.
Dotarcie do minimum globalnego jest trudne z powodu powolnego spadku dna doliny do mini-
mum. Klasyczna funkcja Rosenbrocka jest dwuwymiarowa i jednomodalna. Jednak jej wielo-
wymiarowy odpowiednik posiada dwa minima.

Obszar optymalizacji zawiera si¢ zwykle w przedziale —2,048<x; <2,048,dlai=1, ..., n,
gdzie n jest liczbg wymiarow. Dla liczby wymiarow n > 1 funkcja ta opisana jest nastgpujaca
formuta:

f(x)= i[loo % = X2 + (1= x )2] (11)

Funkcja Rastrigina [41] jest odmiang pierwszej funkcji De Jonga wzbogaconej o czynnik
kosinusowy. Powoduje on utworzenie bardzo duzej liczby rownomiernie rozmieszczonych mi-
niméw lokalnych. Podobnie jak w przypadku pierwszej funkcji De Jonga, obszar optymalizacji
zaweza si¢ do zakresu —512 <x <512, dlai =1, ..., n. Definicj¢ funkcji Rastrigina mozna

przedstawi¢ za pomocg wzoru:
f(x) =100+ 3" [x? —10cos(27x, )] (12)
i=1

Funkcja Griewanka [12] jest scharakteryzowana formula:
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f(x):Kloo- n x? —f[cos(%j+l (13)

Wyglad funkcji zmienia si¢ wraz z odlegto$cia, z jakiej si¢ ja obserwuje. Przypomina ona
pierwsza funkcje De Jonga, natomiast jej przyblizenia ukazujg liczne minima lokalne. Analizo-
wana jest zwykle hiperkostka o wymiarach —600 < x, <600, dlai=1, ..., n [38].

Ostatnig wybrang funkcja, zawierajaca bardzo duza liczb¢ miniméw lokalnych, jest funkcja
Ackleya [1], ktorg mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob [38]:

f(x)= —a-exp(— b- Zn:xf] —exp(% : Zn:cos(c X, )j +a+exp(l) (14)

gdzie zwyczajowo wspotczynniki przyjmujg nastepujace wartosci: a = 20; b = 0,2; ¢ = 2x. Prze-
strzen testowa ograniczona jest do przedziatu — 32,768 < x, <32,768,dlai=1, ..., n.

Wszystkie badania przeprowadzono dwuetapowo. Wstepng fazg byto wykonanie ekspery-
mentdw majacych na celu wyznaczenie jak najlepszych wspotczynnikow algorytmu dla dal-
szych testow. Po okresleniu wspotczynnikdéw realizowano badania wiasciwe.

4.1.2. Badania 7 uiyciem wybranych funkcji testowych

Wartosci Srednie dla funkcji o0 30 wymiarach

1.00E+04
1.00E+02 —_— — pierwsza

E funkcja De

;E 1.00E+00 ‘-\ Tongs

2 .

=funkcja
| e N Griewanka

% 1.00E-0 —

S

2 1.00E-04 \ .

= funkcja

% 1.00E-06 \\ Rastrigina

h .

= 1.00E-08 N = funkcja

E \-‘""‘"--.., Rosenbrocka

& 1.00E-10 -

- ] .

) I = funkcja
1.00E-12 \-—-.._L e Ackleya
1,00E-14

0.5 1 2 5 10 15 20 30

Czas optvmalizacji [s]
Rys. 4. Wykresy prezentujace $rednie wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji 0 30 wymiarach.

Pierwsza faza badan skupita si¢ wokol wyznaczenia warto$ci miniméw globalnych dla na-
stepujacych funkcji testowych: pierwsza funkcja De Jonga, funkcje Griewanka, Rastrigina, Ro-
senbrocka i Ackleya. Obliczenia wykonano dla funkcji o 30 i 100 wymiarach. Wszystkie testy
przeprowadzono przy uzyciu autorskiej, zmodyfikowanej wersji IWO, a testy powtdrzono stu-
krotnie. Eksperymenty przeprowadzono dla typowych zakresow poczatkowych tych funkcji
[38]. Zastosowano dwa kryteria zatrzymania algorytmu — interwal czasowy oraz liczbe iteracji,
Z r6znymi warto$ciami.
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Wartosci Srednie dla funkcji o 100 wymiarach
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Rys. 5. Wykresy prezentujgce srednie wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji 0 100 wymiarach.

Rysunki 4 i 5 prezentuja wyniki obliczen dla poszczegdlnych funkcji testowych w formie
wykreséw. Niestety na podstawie zamieszczonych wynikéw nie ma mozliwosci jednoznacznego
stwierdzenia, czy exIWO pozwala na otrzymanie dobrych rezultatow. Aby w pelni potwierdzi¢
to twierdzenie, wymagane jest przeprowadzenie testow porownawczych z innymi algorytmami
optymalizacyjnymi.

4.1.3. Porownanie exIWO z wersjq oryginalng

Uzyskane wyniki badan zmodyfikowanego algorytmu IWO poréwnano z wynikami dla wer-
sji oryginalnej, przedstawionej w pracy [34]. Oparto si¢ na funkcjach Griewanka i Rastrigina
0 30 wymiarach. Przestrzen testowa ograniczono zgodnie z [34] do hiperkostek o wymiarach
odpowiednio: —512 < x, <512 oraz —100< x, <100 dlai=1, ..., n. Badania przeprowadzono
dla nastepujacych kryteriow stopu algorytmu: czasu (5, 2, 1 1 0,5 sekundy) oraz liczby iteracji
(20 000, 10 000, 5000, 2000, 500 i 100 iteracji). Wspotczynniki algorytmu dla oryginalnej wer-
sji IWO roéwniez zaczerpnigto z pracy [34]. Jako ze algorytmy heurystyczne charakteryzuja si¢
wysoka niedeterministycznos$cia, wszystkie obliczenia powtérzono stukrotnie. Rysunki 6 i 7
ilustrujg wyniki numeryczne otrzymane przy uzyciu oryginalnej i zmodyfikowanej wersji algo-
rytmu IWO.

Z danych zestawionych na rysunkach 6 i 7 wynika, ze dla badanych funkcji testowych, przy
zatozonych kryteriach stopu, zmodyfikowana wersja algorytmu IWO pozwala na otrzymanie
zdecydowanie lepszych jako$ciowo wynikow. Na uwagg zastuguje fakt, ze osie pionowe na obu
wykresach zostaty opisane skalg logarytmiczna, co poteguje przewage wersji autorskiej nad
oryginalng.

Obydwie wersje IWO cechuja si¢ roznymi ztozono$ciami obliczeniowymi. Czas potrzebny
na realizacj¢ jednej iteracji exIWO jest dtuzszy niz w przypadku oryginalnej. Jednak ten naktad
czasowy jest oplacalny, gdyz w jego wyniku otrzymuje si¢ rozwigzania lepszej jakosci. Przewa-
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gi wersji autorskiej upatruje si¢ przede wszystkim w rozbudowanym rozpraszaniu ziaren wokot
chwastu macierzystego.
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Rys. 6. Poréwnanie wynikow otrzymanych przy uzyciu oryginalnej i zmodyfikowanej wersji IWO dla
30 wymiarowej funkcji Griewanka.

W zwiazku z ro6znym czasem realizacji jednej iteracji bardziej miarodajnym kryterium za-

trzymania algorytmu wydaje si¢ by¢ z gory zalozony interwal czasowy.
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Rys. 7. Poréownanie wynikéw otrzymanych przy uzyciu oryginalnej i zmodyfikowanej wersji IWO dla
30 wymiarowej funkcji Rastrigina.

4.1.4. Poroéwnanie exIWO z algorytmem APSO

Ostatnig grupe stanowig badania poréwnawcze z adaptacyjnym algorytmem roju czastek
(ang. adaptive particle swarm optimization, APSO) [51]. Wybrano ten algorytm ze wzgledu na
jego wysoka skuteczno$¢ oraz szerokie rozpowszechnienie w literaturze.

Podstawa eksperymentow staly si¢ funkcje: Rastrigina, Rosenbrocka i Griewanka. Zgodnie

z [51], w kazdej iteracji znajdowato si¢ 20, 40, 80 lub 160 osobnikow. W przypadku algorytmu

APSO liczba osobnikéw oznacza liczbg czastek w populacji, natomiast dla zmodyfikowanego
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IWO - liczbe chwastow w pokoleniu. Funkcje zbudowane byly z 10, 20 lub 30 wymiarow.
Liczbie wymiardéw $cisle odpowiadaty liczby iteracji, réwne odpowiednio: 1000, 1500 oraz
2000. Wszystkie obliczenia powtdrzono 500 razy.

"‘*-\_._‘\ ----- APPSO, funkcja o 10 wymiarach
] —— IWO, funkcja o 10 wvmiarach

\ ----- APSO, funkcja o 20 wymiarach

— IWO, funkcja o 20 wvmiarach
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0 Fo====mmeaad IR fodoiodo e
20 40 80 160

liczba osobnikow

Rys. 8. Poréwnanie wynikow uzyskanych przy pomocy APSO i exIWO na podstawie funkcji Rastrigi-

na.
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0
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Rys. 9. Poréwnanie wynikow uzyskanych przy pomocy APSO i exIWO na podstawie funkcji Rosen-
brocka.

Przedstawione na rys. 8, 9 i 10 wyniki nie pozwalajg jednoznacznie okresli¢, ktory algorytm
jest lepszy. Badania dotyczace funkcji Rastrigina wskazujg na wyzszos¢ algorytmu APSO, na-
tomiast funkcji Griewanka — zmodyfikowanego algorytmu IWO. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze osie
pionowe dla funkcji Rastrigina i Rosenbrocka majg skal¢ liniowa, a dla funkcji Griewanka —
logarytmiczng. Fakt ten moze delikatnie przechyla¢ szalg na korzys¢ exIWO.

Przeprowadzone trzy serie eksperymentow dowodza, ze dla problemu znajdowania wartosci
minimalnej funkcji wielowymiarowej autorska, zmodyfikowana wersja algorytmu IWO generu-
je zdecydowanie lepsze wyniki niz wersja oryginalna. Moze rowniez z powodzeniem konkuro-
wac z innymi znanymi 1 szeroko rozpowszechnionymi w literaturze heurystycznymi algorytma-
mi optymalizacyjnymi.
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Rys. 10. Porownanie wynikow uzyskanych przy pomocy APSO i exIWO na podstawie funkcji Grie-
wanka.
Uzyskanie bardzo dobrych wynikéw w klasycznym problemie o charakterze ciaglym suge-
ruje, ze opracowane metody moga by¢ réwnie wartosciowe w przypadku dyskretnych proble-
méw optymalizacyjnych.

4.2. Problem komiwojazera

Problem komiwojazera jest ciggle waznym i aktualnym klasycznym problemem optymaliza-
cyjnym o charakterze dyskretnym. Jego odmiany spotyka si¢ m.in. w produkcji elektronicznych
plytek drukowanych, jak i w firmach przewozowych. Wyniki przeprowadzonych eksperymen-
tow beda bardzo wazne ze wzgledu na ogolnos¢ i rozpowszechnienie niniejszego problemu
optymalizacyjnego.

4.2.1. Dobor danych testowych i metodyka przeprowadzonych badan

Zrédtem danych testowych staty sie zbiory udostepnione przez Research Group Combinato-
rial Optimization z Ruprecht-Karls-Universitdat w Heidelbergu (Niemcy) [42]. Wybrano te ze-
stawy testowe z dwoch przyczyn: dla znacznej wigkszo$ci zestawOw znane sg wartosci opty-
malne oraz istnieje wiele odniesien w literaturze swiatowej. Fakt ten pozwala na konfrontacje
opracowanych metod z wynikami uzyskanymi przy uzyciu innych popularnych i skutecznych
algorytmoéw heurystycznych.

Odlegtosci drog taczacych poszczegdlne miasta obliczane sg w zestawach danych na kilka
sposobow: euklidesowy, zaokraglony euklidesowy, pseudo-euklidesowy, geograficzny oraz od-
leglosci podane wprost w postaci macierzowej [42].

Podobnie jak w przypadku problemu okreslania warto$ci minimalnej funkcji wielowymia-
rowej, wszystkie eksperymenty prowadzono dwuetapowo. Pierwsza fazg byto wykonanie testow
majacych na celu wyznaczenie wspotczynnikow algorytmu dla poszczego6lnych grup. Nastgpnie
Zrealizowano badania wtasciwe.
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4.2.2. Porownanie exIWO z algorytmem Meta-RaPS i innymi algorytmami heurystycznymi
Tabela 1

Poréwnanie rezultatéw uzyskanych za pomocg IWO i innych strategii

Nazwa metod Nazwa zbioru testowego

y kroA100|kroB100 |kroC100|kroD100 |kroE100
Meta-RaPS TSP (DePuy i in. [7]) 0 0,25 0 0 0,17
Priority rule (DePuy i in. [7]) 0,5 2,46 0,82 1,43 1,1
IGRASP (DePuy i in. [7]) 0 0,55 0,31 0,42 0,37
Christofides & 2opt 3opt
(Lawler i in)) 2,51 1,4 1,53 0,17 3,03
Convex hull & 3opt
(Lawler i in.) 0,37 1,46 1,06 0,04 2,46
Nearest neighbour & 2opt 3opt
(Lawler i in.) 0,14 1,46 1,06 0,73 2,46
2opt 3opt (Lawler i in.) 0,81 1,44 0,53 1,74 0,18
Lin-Kernighan
(Padberg i Rinaldi, 1991) 0,26 0 0.7 | 017 | 016
Modified Lin-Kernighan (Mark i Mor-
ton, 1992) 0 0,17 0 0 0,21
Composite heuristic, CCAO (Golden
i Stewart, 1985) 0 0,97 0,5 0,97 2,54
Delaunay triangulation (Krasnogor
i in., 1995) 0,51 2,13 2,79 3,81 2
I"3 (Renaud i in., 1996) 0 0,9 0,5 2 2,6
P-SEC (Rego, 1998) 0 0,32 0,02 0,75 0,33
F-SEC (Rego, 1998) 0 0 0 0 0
Guided local search (Voudouris 0 B 0 B B
i Tsang, 1999)
Genetic algorithm, A (Chatterjee i in.,
1996) 0,70 - 1,78 1,45 -
Genetic algorithm, B (Chatterjee i in.,
1996) 1,80 - 2,10 1,30 —
Neural net (Modares i in., 1999) 0,31 1,43 — — —
Neural net (Matsuyama i in., 1992) 1,81 3,37 — — —
Neural net (Burke i Damany, 1992) 5,00 4,31 — — —
Simulated annealing (Voudouris
i Tsang, 1999) 0,42 - 0,80 - -
Simulated annealing (Malek i in., 0.09 B B B B
1989) ’
Tabu search (Voudouris i Tsang, 1999) 0 — 0,25 — —
Tabu search (Malek i in., 1989) 0,33 — — — —
Tabu search & 3opt (Tsubakitani i Ev- 137 B B B B
ans, 1998) ’
IWO, inver-over, srednia 0 0,005 0,246 0,508 0,202
IWO, inver-over, minimum 0 0 0,096 0 0
IWO, odwracanie, srednia 0 0,007 0,239 0,488 0,194
IWO, odwracanie, minimum 0 0 0 0,169 0
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Celem niniejszej serii badan bylo poréwnanie jako$ci rozwigzan otrzymywanych za pomoca
exXIWO z rezultatami uzyskiwanymi przy uzyciu innych algorytméw heurystycznych.

Zrédtem danych do analizy pordwnawczej stata sie praca [7]. Zawiera ona zestawienie wy-
nikow uzyskanych dzieki metaheurystyce losowego przeszukiwania priorytetowego (Meta-
RaPS). Wybdr padt na metode Meta-RaPS, poniewaz osiaga ona bardzo dobre wyniki dla przed-
stawionych w pracy [7] zbiorow testowych.

Przedstawione w tabeli 1 wyniki stanowig poréwnanie IWO z innymi strategiami optymali-
zacyjnymi i sg procentowym odchyleniem od wartosci optymalnych. Rezultaty uzyskane dzieki
exXIWO zostaly przedstawione w czterech ostatnich wierszach. Zawieraja one warto$ci minimal-
ne i $rednie dla 100 uruchomien algorytmu przy zastosowaniu dwoch operatorow transformacji.
Wszystkie wartosci liczbowe dla pozostalych algorytmow (poza IWO) zostaty zaczerpnigte
z pracy [7]. W zestawieniu uzyto oryginalnych nazw. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze zapre-
zentowane w tabeli 1 dane, pochodzace z pracy [7], zawierajg wartosci minimalne uzyskane
przy uzyciu wymienionych algorytmow.

Pogrubiong czcionka zaznaczono te wartosci, w ktorych warto§¢ minimalna uzyskana za
pomoca algorytmu IWO okazata si¢ w przypadku co najmniej jednego z operatoréw gorsza od
danej metody. W 9 na 91 przypadkow minimum ze 100 uruchomien exIWO okazuje si¢ gorsze
od innych metod, w 12 przypadkach wartosci sg takie same (i wynoszg (), natomiast w pozosta-
tych 70 przypadkach — IWO okazuje si¢ lepsze. Na uwage zastuguje fakt, iz dla wszystkich pig-
ciu zestawow danych osiggni¢to warto$¢ optymalng (warto$¢ minimum). Zestawienie to jedno-
znacznie wskazuje, ze zmodyfikowany algorytm IWO moze z powodzeniem konkurowac z in-
nymi uznanymi strategiami ewolucyjnymi.

4.2.3. Porownanie exIWO ze strategiq SieCi samoorganizujgcych

Niniejsza seria badan miata na celu porownanie zmodyfikowanego IWO ze strategiami nie-
nalezacymi do rodziny algorytmow ewolucyjnych. Wybodr padt na sieci samoorganizujace [22],
gdyz wykazuja one bardzo duza skuteczno$¢ w rozwiazywaniu problemu komiwojazera. Zro-
dtem danych poréwnawczych stata si¢ praca [4]. Praca zawiera wyniki uzyskane za pomocg
roznych metod opartych na idei sieci samoorganizujacych.

W tabeli 2 zaprezentowano zestawienie wynikéw uzyskanych przy uzyciu exIWO z dwoma
réznymi operatorami transformacji oraz roéznych sieci samoorganizujgcych. Wykorzystano
nastepujace skroty: PKN — Pure Kohonen Network, GN — Guilty Net, AVL — strategia Angéniol,
de la Croix Vaubois i Le Texier, KL, KG — warianty lokalny i globalny sieci Kohonena (Lo-
cal/Global Kohonen Network Incorporating Explicit Statistics), SETSP — SOM Efficiently ap-
plied in the TSP, MGSOM — Modified Growing ring SOM approach for TSP. Dwie ostatnie ko-
lumny zawierajg wyniki zebrane dla algorytmu IWO. Przeprowadzono eksperymenty dla opera-
tora inver-over (kolumna ,,IWO i-0”) oraz odwracania (kolumna ,,JWO o0d”). Poszczegolne war-
tosci w wierszu ,,Srednia” sg warto$ciami Srednimi odpowiadajacych im kolumn.

Wartosci oznaczone pogrubiong czcionkg wskazuja metode optymalizacji, ktora osiggneta
warto$ci najblizsze globalnemu minimum dla poszczegdlnych zestawdéw testowych. Rezultaty
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otrzymane dzigki operatorowi odwracania sg odrobing lepsze niz warto$ci otrzymane za pomoca
inver-over.
Tabela 2
Poréwnanie rezultatow uzyskanych za pomocg IWO i sieci samoorganizujacych
Zestaw PKN GN AVL KL KG | SETSP |MGSOM|[IWOQO i-o | IWO od
bierl27 | 3,322 (31,181 3,713 | 2,762 | 3,079 | 1,850 1,097 0,069 | 0,061
eil51 4,202 110,493 | 4,108 | 2,864 | 2,864 | 2,221 1,398 0,099 | 0,127
eil76 6,171 |14,182| 6,190 | 4,981 | 5,483 | 4,234 | 3,384 | 0,338 | 0,292
kroA200 | 5,311 |34,058| 5,540 | 2,836 | 3,667 | 3,119 1,972 0,757 | 0,716
1in105 6,921 | 7,584 | 6,487 | 1,985 1,291 | 1,301 | 0,028 0,033 | 0,070
pch442 - - 17,472 111,072|10,447| 10,160 | 8,577 3,011 | 2,580
pr107 0,454 |81,661| 1,791 | 0,734 | 0,425 | 0,409 | 0,172 0,000 | 0,000
pr136 7,343 - 6,893 | 4,631 | 5,147 | 4,400 | 2,154 | 3,834 | 3,768
pr152 1,523 |42,817| 1,302 | 0,968 | 1,285 | 1,169 | 0,741 0,924 | 0,863
rat195 - - 15,420(12,238(11,916| 11,192 | 5,984 1,868 | 1,721
rd100 - 10,382 | 4,498 | 2,095 | 2,622 | 2,601 1,172 0,105 | 0,127
st70 2,637 |11,956| 2,711 | 1,511 | 2,326 | 1,600 1,183 0,594 | 0,533

Srednia — — 6,344 | 4,048 | 4,213 | 3,688 | 2,322 | 0,969 | 0,905

4.2.4. Zestaw Mona Lisa

W lutym 2009 r. Robert Bosch stworzyt zestaw danych testowych zawierajacy 100 000
miast. Jest on reprezentacja stynnego obrazu Mona Lisa autorstwa Leonarda da Vinci. Zestaw
ten jest tematem konkursu, ktory ma na celu znalezienie jak najkrétszej drogi taczacej wszystkie
punkty [39] (rys. 11).

Aktualnie znane najlepsze rozwigzanie wynoszace 5 757 191 podat Yuichi Nagata w marcu
2009 roku (czas wykonania optymalizacji nie jest podany, stan na dzien 3 stycznia 2014r.). Wy-
nik ten dotychczas nie zostat poprawiony. Warto$¢ dolnej granicy, wynoszacej 5 757 084 ozna-
cza, ze rezultat koncowy nie moze by¢ nizszy od tej wartosci. Granice t¢ otrzyman0 W Czasie
11,5 procesoro-lat.

Postanowiono sprawdzi¢ jako$¢ otrzymywanych dzigki exXIWO rozwigzan dla tak duzego
problemu optymalizacyjnego. Najlepszy wynik, jaki uzyskano przy zastosowaniu autorskiej
zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO, jest rowny 5 919 404, czyli 0 2,818% gorszy od najlep-
szego znanego. Rezultat ten otrzymano w czasie 19 dni 14 godzin i 22 minut (czyli ponad 200
razy krotszym niz wyznaczenie aktualnie obowigzujacej granicy dolnej). Otrzymany wynik su-
geruje, ze opracowane metody pozwalaja na optymalizacje z dobrym skutkiem duzych zesta-
wow danych. Niestety, trudno doktadnie oceni¢ warto$¢ osiggnigtego rozwigzania i przewagi
czasowej, gdyz, wedlug wiedzy autora niniejszej pracy, literatura naukowa dotyczaca tego ze-
stawu danych jest bardzo uboga.

Z przedstawionych czterech serii badan dotyczacych problemu komiwojazera wynika, Ze au-
torska zmodyfikowana wersja algorytmu IWO doskonale sprawdza si¢ w rozwigzywaniu niniej-
szego problemu. Moze ona z bardzo dobrym skutkiem konkurowaé¢ z wieloma algorytmami
optymalizacyjnymi, nalezacymi zaréwno do grupy algorytmow ewolucyjnych, jak i z metodami
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opartymi na innych ideach. Radzi sobie takze z bardzo duzymi problemami zawierajagcymi na-
wet 100 000 miast.
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Rys. 11. llustracja zestawu testowego mona-lisa.

4.3. Problem okreslania kolejnosSci zlaczen w realizacji zapytan

Przeprowadzone eksperymenty numeryczne pozwalajg twierdzi¢, ze autorska wersja algo-
rytmu IWO bardzo dobrze sprawdza si¢ w optymalizacji klasycznych zadan. Uzyskane wyniki
sugerujg, iz zasadne jest wykorzystanie i przetestowanie opracowanej strategii na centralnym
problemie optymalizacyjnym niniejszej pracy, jakim jest okreslanie kolejnosci ztgczen w reali-
zacji zapytan kierowanych do baz danych. Warto zaznaczy¢, ze opisywane zagadnienie jest
znacznie bardziej ztozone obliczeniowo niz poprzednio opisane. Jest to spowodowane znacznie
wigkszg ilo$cig danych, ktére nalezy uwzgledni¢ w prowadzonych badaniach i koniecznoscia
obliczania do$¢ skomplikowanej funkcji celu.

4.3.1. Dobor danych testowych i metodyka przeprowadzonych badan

Do przeprowadzenia kompleksowych badan wymagana jest odpowiednia liczba danych.
Dane te powinny zawiera¢ zapytania o réznych grafach ztgczen, zaréwno o charakterze gwiaz-
dy, tancucha, jak i nieregularnym. Zapytania testowe winny wykorzystywac jak najwigksza
liczbe tabel. Przypuszcza sig, ze im wigksza bedzie liczba tabel, tym bardziej beda uwydatnione
roéznice W wynikach otrzymywanych przy uzyciu réznych metod.

Niestety, pomimo wielu staran nie znaleziono wystarczajacej liczby gotowych zestawow da-
nych pozwalajacych na przeprowadzenie opisanych testow. Skonstruowano zatem generator
danych oraz zapytan testowych. Wzorowano si¢ przy tym na pracy [40].

Na potrzeby niniejszych badan utworzono 90 baz danych zawierajacych po 50 tabel kazda.
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Opracowane zestawy mozna podzieli¢ pod wzgledem wykorzystanego grafu zlaczen na trzy
grupy:

e zestawy oparte na grafach o charakterze tancucha (20 zestawow);

e zestawy oparte na grafach o charakterze gwiazdy (30 zestawow); liczba zestawow jest
zwigkszona w stosunku do zestawOw opartych na grafach o charakterze tancucha ze wzgledu
na dodatkowe kryterium, jakim jest liczba wierszy w tabeli faktow;

e zestawy oparte na grafach o charakterze nieregularnym (40 zestawow); zdecydowano si¢ na
podwojenie liczby zestawOw testowych z grafem o charakterze nieregularnym, w stosunku
do danych z grafem tancuchowym, z dwoch przyczyn: tego typu zapytania wystepuja naj-
czesciej; optymalizacja kolejnosci realizacji ztaczen jest bardziej skomplikowana z powodu
wiekszej liczby mozliwych do zrealizowania ztaczen.

Dodatkowo kazda z wymienionych grup mozna podzieli¢ na dwie réwnoliczne podgrupy
pod wzgledem liczby wierszy, jakie znajdujg si¢ W tabelach. Zestawy z tabelami zawierajacymi
od 10 do 5000 wierszy nazywane sg skrotowo bazami z malymi tabelami, natomiast zestawy
z tabelami zawierajacymi od 100 do 50 000 wierszy — bazami z duzymi tabelami.

Liczba wierszy dla poszczegodlnych tabel jest losowana z roznym prawdopodobienstwem:

e liczba wierszy dla baz z matymi tabelami zawiera si¢ w przedziale:

— od 10 do 99 z prawdopodobienstwem 0,2,

— od 100 do 999 z prawdopodobienstwem 0,6,

— 0d 1000 do 5 000 z prawdopodobienstwem 0,2,

e liczba wierszy dla baz z duzymi tabelami zawiera si¢ w przedziale:

— 0d 100 do 999 z prawdopodobienstwem 0,2,

— 0d 1000 do 9 999 z prawdopodobienstwem 0,6,

— od 10 000 do 50 000 z prawdopodobienstwem 0,2.

Do kazdej tabeli dodano kolumng, ktorej dlugos¢ ma losowy rozmiar w granicach od 50 do
500 znakow. Kolumna ta reprezentuje dane zawarte w kazdym wierszu, a nie bedace kluczem
gléwnym lub obcym. Dodatkowa dlugo$¢ wiersza pozwala na symulacje obcigzenia systemu
bazodanowego zwigzanego z odczytem danych z dysku twardego. Wspomniany odczyt ma duze
znaczenie przy wyznaczaniu wartosci funkcji celu.

Do kazdego zestawu danych przyporzadkowane jest jedno zapytanie pobierajace wszystkie
informacje ze wszystkich tabel (SELECT * FROM...). Dane testowe skonstruowano w taki spo-
sob, aby nie byto sytuacji wymuszajacej realizacj¢ iloczynu kartezjanskiego, ani zeby nie byto
mozliwosci utworzenia zamknigtych cykli. Wszystkie zapytania zwracaty jako wynik koncowy
od 100 000 do 1 000 000 wierszy.

Celem przeprowadzanych eksperymentow byto porownanie czasOw wykonania zapytania
uzyskanych w systemie Microsoft SQL Server 2008. Dla kazdego zapytania realizowano plan
wyznaczony przez modut optymalizacyjny systemu zarzgdzania bazg danych oraz plany skon-
struowane przez algorytm IWO. Wykonanie planéw utworzonych przy uzyciu opracowanej stra-
tegii bylo mozliwe dzigki zestawowi wskazowek pozwalajacych uzytkownikowi na wymuszenie
okreslonych zachowan modutu optymalizacyjnego.



D. Kostrzewa — Przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan w optymalizacji planéw zapytan... 26

Podobnie jak w przypadku okreslenia minimum funkcji wielowymiarowej oraz problemu
komiwojazera wszystkie badania przeprowadzono dwuetapowo. Fazg wstepng byto okreslenie
wspoOtczynnikéw algorytmu dla kazdego z typoéw grafu ztaczen z osobna. Jest to mozliwe ze
wzgledu na tatwa metode sprawdzenia typu grafu. Nalezy podkresli¢, ze w tej fazie nie wyko-
rzystywano danych testowych.

Badania wtasciwe przeprowadzono w nastepujacych krokach:

1. Okreslenie planu realizacji zapytania testowego przy uzyciu algorytmu IWO. Przyj¢to, Ze
minimalny czas obliczen wynosi 5 sekund, za$ chwile ich zakonczenia wyznacza utworzenie
pierwszej populacji, ktdrg skonstruowano juz po uptywie tego czasu. Warto$¢ interwatu cza-
sowego wybrano arbitralnie. Ze wzgledu na niedeterministyczny charakteru algorytmu IWO
obliczenia powtarzano dziesig¢ciokrotnie, otrzymujac w ten sposob 10 roznych planow reali-
zacji zapytania.

2. Wymuszenie realizacji zapytania testowego w systemie Microsoft SQL Server 2008 wedtug
planu wyznaczonego w punkcie 1. Zastosowanie wskazowki OPTION(FORCE ORDER)
[49] pozwolito na narzucenie takiego porzadku ztgczen, jaki zostal wyznaczony przez algo-
rytm IWO. Ponadto dzigki wskazéwce OPTION(LOOP JOIN) wymuszono realizacj¢ zta-
czen zgodnie z algorytmem petli zagniezdzonych [9]. Uzycie tej metody zaktada aktualna
wersja algorytmu IWO. Poniewaz dla kazdego wariantu planu otrzymanego dla danego za-
pytania wykonywano 10 uruchomien, rejestrowano w ten sposob 100 pomiaréw czasu reali-
zacji.

3. Okreslenie planu realizacji zapytania testowego za pomocg metody wbudowanej w systemie
Microsoft SQL Server 2008. Optymalizator dysponowat histogramami opisujacymi aktualne
dane zawarte w tabelach.

4. Nastepnie wymuszano wykonanie zapytania wedtug planu okreslonego w punkcie 3. Dla
zapewnienia identycznych warunkow realizacji zapytania ztaczenia byty wykonywane przy
uzyciu metody petli zagniezdzonych, gdyz tylko ta metoda jest wspierana aktualnie przez al-
gorytm IWO. Zapytania wykonywano 10-krotnie otrzymujac 10 pomiaréw czasu realizacji
zapytania.

Na wszystkich kolumnach z kluczami gtéwnymi oraz obcymi utworzono indeksy typowe dla
tego SZBD. Dla uniknigcia wptywu wczesniej wykonywanych operacji na rezultat kolejnej kaz-
dorazowo oprozniano bufory pamigci podrgcznej (cache) wykonujac zestaw polecen:
CHECKPOINT oraz DBCC DROPCLEANBUFFERS.

4.3.2. Porownanie czasow wykonania zapytan w systemie SQL Server 2008

Rysunek 12 ilustruje wyniki przeprowadzonych badan porownawczych. Wartosci zaprezen-
towane na osi pionowej sa zakresami odchylenia pomiedzy Srednim czasem wykonania zapyta-
nia na podstawie planu wygenerowanego przez metod¢ zawartag w systemie SQL Server 2008,
a planu zbudowanego przez exIWO. Mozna to zapisac¢ nastepujaca relacja:

sr_czas SQLServera — $r_czas IWO
wzgledna jako$¢ rozwigzan = -100%  (15)
$r_czas_SQLServera
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Wartos¢ dodatnia oznacza, ze zapytanie zrealizowane przy uzyciu eXIWO zostato wykonane
szybciej niz na podstawie metody wbudowanej. W przypadku, gdy czas realizacji zapytania przy
uzyciu zmodyfikowanego algorytmu IWO jest dtuzszy niz dwukrotna warto$¢ czasu realizacji
zapytania przy uzyciu metody wbudowanej w optymalizator SQL Server 2008, wzgledna jakos¢
rozwigzan jest nizsza niz -100%.

Dane zostaty przeskalowane w taki sposéb, aby suma warto$ci dla kazdego typu grafu byta
réwna jednosci. O$ pozioma stanowi prawdopodobienstwo wystgpienia czasu wykonania zapy-
tania, zrealizowanego przy uzyciu algorytmu IWO, w danym przedziale odchylenia w stosunku
do czasu realizacji zapytania zrealizowanego na podstawie metody wbudowanej w system
Microsoft SQL Server 2008.
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Rys. 12. Wykres ilustrujacy zestawienie rezultatow badan porownawczych.

Z informacji zawartych na rysunku 12 mozna wywnioskowaé, ze w przypadku zapytan
0 grafie tancuchowym algorytm IWO generuje plany troche gorsze niz metoda wbudowana,
natomiast w przypadku zapytan z grafem o charakterze gwiazdy oraz, w mniejszym stopniu,
nieregularnym zaobserwowa¢ mozna sytuacje¢ odwrotng. Na uwage zashuguje fakt, iz w wielu
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przypadkach (wiersz, dla ktorego wzgledna jako$¢ rozwigzan wynosi 90% — 100 %) algorytm

IWO wygenerowatl plan realizacji zapytania, ktorego czas wykonania byt kilka-kilkanascie razy

krotszy niz w przypadku metody wbudowanej w system SQL Server 2008.

W analizie otrzymanych wynikéw postuzono si¢ dwoma wielko$ciami: szacunkowym kosz-
tem realizacji planu oraz czasem realizacji zapytania. Szacunkowy koszt realizacji planu jest
wielko$cia bezwymiarowa. Liczba ta jest generowana przez optymalizator wbudowany
w system Microsoft SQL Server 2008 i jest podstawa podejmowanych przez ten optymalizator
decyzji. Odzwierciedla ona szacowany czas wykonania zapytania na podstawie dostarczonego
planu. Nalezy zwroci¢ uwage na fakt, iz liczba ta jest wyznaczana przed przystapieniem do re-
alizacji zapytania, w zwigzku z czym moze by¢ obarczona duzym bledem. Czas realizacji zapy-
tania jest z kolei rzeczywistym czasem, ktéry uptywa od chwili wystania zapytania do systemu
zarzadzania baza danych do momentu otrzymania wyniku koncowego.

Na podstawie uzyskanych wynikéw szczegdétowych mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:
1. W 59 na 90 przypadkow (65,56%) szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego

przez system SQL Server 2008 jest nizszy o ponad 25% od $redniego szacunkoweg0 kosztu

realizacji planu wygenerowanego przez algorytm exIWO. W 17 na 59 przypadkoéw relacja ta
zostata zachowana dla czasoéw realizacji zapytania (czas wykonania zapytania na podstawie
planu wygenerowanego przez SQL Server byl krotszy niz czas wykonania zapytania dla pla-
nu wygenerowanego przez algorytm IWO). Jednak dysproporcja pomiedzy czasami realiza-
cji zapytania byta zdecydowanie mniejsza niz miedzy szacowanymi kosztami realizacji pla-
now. W pozostalych 42 sytuacjach czasy realizacji zapytania przy uzyciu planu zbudowane-
go na podstawie algorytmu IWO okazaty si¢ krétsze niz na podstawie metody wbudowane;j

w system SQL Server.W 9 na 90 przypadkow (10%) szacunkowy koszt realizacji planu

skonstruowanego przez system SQL Server 2008 byl nieco nizszy (0 mniej niz 25%) niz

$redni koszt realizacji planow wygenerowanych przez algorytm IWO. Jednak w 6 przypad-
kach okazalo si¢, ze relacja miedzy czasami realizacji zapytania testowego jest odwrotna

(czas wykonania zapytania na podstawie planu wyznaczonego przez algorytm IWO byt krot-

szy niz czas wykonania zapytania przy uzyciu planu pochodzacego z metody wbudowane;).

2. Szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego przez system SQL Server 2008 byt
troche wyzszy w 5 na 90 przypadkow (5,55%) niz $redni Szacowany koszt realizacji planéw
wygenerowanych przez algorytm IWO. Zostato to potwierdzone w 3 przypadkach przez po-
roOwnanie czasow realizacji zapytania testowego wedlug kazdego z planow.

3. Szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego przez system SQL Server 2008 byt
wyzszy o ponad 25% niz Sredni Szacunkowy koszt realizacji planow wygenerowanych przez
algorytm IWO w 17 na 90 przypadkow (18,89%). W 5 sytuacjach tak duza dysproporcja zo-
stata potwierdzona czasami realizacji zapytan (czas realizacji zapytania na podstawie IWO
okazat si¢ znacznie krotszy), w kolejnych 2 przypadkach dysproporcja nie byta tak znaczna,
w pozostalych 9 — relacja miedzy czasami realizacji zapytania testowego wedlug kazdego
z planow okazata si¢ odwrotna (wykonanie zapytania przy uzyciu algorytmu IWO byto wol-
niejsze w stosunku do realizacji zapytania na podstawie metody wbhudowanej).
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Kompleksowo przeprowadzone badania dotyczace konstruowania planéw realizacji zapytan
dowodza, ze w bardzo wielu przypadkach algorytm IWO generuje plany lepsze od optymaliza-
tora wbudowanego w system Microsoft SQL Server 2008. W 58 na 90 przypadkow czas realiza-
cji zapytania opartego na planie stworzonym przez IWO jest krotszy.

Dla 27 z 30 réznych baz danych z grafem zlaczen o charakterze gwiazdy otrzymano krotszy
czas realizacji zapytania (268 na 300 eksperymentow) uzywajac planow wyznaczonych przez
autorski, zmodyfikowany algorytm IWO. Mozna wysnu¢ wniosek, iz dla baz danych z grafem
ztaczen o charakterze gwiazdy exIWO wyraznie przewyzsza metod¢ wbudowang w optymaliza-
tor kosztowy MS SQL Server 2008.

Zastanawiajacy jest fakt bardzo duzej dysproporcji pomi¢dzy szacunkowymi kosztami reali-
zacji planéw: wyznaczonego przez system SQL Server, a wygenerowanego przez exIWO.
W wigkszos$ci przypadkow szacunkowy koszt realizacji planu jest nizszy o ponad 25% dla planu
skonstruowanego przez metode wbudowang w SQL Server 2008. Jednak ta tendencja nie zostala
potwierdzona przez rzeczywiste czasy realizacji zapytan. Z badan wynika, iz wbudowany opty-
malizator niepoprawnie szacuje liczb¢ wierszy bioracych udziat w ztaczeniach. Prowadzi to do
btednego oszacowania kosztu realizacji zapytania. W tym tez miejscu upatruje si¢ mozliwosci
znacznej poprawy optymalizatora systemu Microsoft SQL Server 2008.

5. Whnioski koncowe

Rozprawa dotyczy opracowania ogdlnej metody optymalizacji, ktora moze by¢ wykorzysta-
na do optymalizacji zapytan w bazach danych. Celem rozprawy bylo opracowanie metody wy-
znaczenia kolejnos$ci realizacji operacji zlaczenia, wykorzystujagcej zmodyfikowany algorytm
Invasive Weed Optimization (exIWO).

Osiagniecie tak postawionego celu wymagato zard6wno doktadnego zapoznania si¢ ze zna-
nymi rozwigzaniami, jak 1 przeprowadzenia szczegotowej analizy algorytmu IWO. Czynniki te
daty podstaweg do opracowania metody autorskie;.

Realizacja celu postawionego w pracy przebiegata w kilku etapach. W pierwszym szczegol-
ny nacisk potozono na sformutowanie podstawowych poje¢ zwigzanych z optymalizacjg zapyta-
nia oraz na analize calego procesu optymalizacji w systemie zarzgdzania bazg danych. Na pod-
stawie dokonanej analizy sformulowano problem wyznaczenia kolejnosci ztaczen w realizacji
zapytan bazodanowych, ktéry jest jednym z podstawowych zagadnien zadania optymalizacji
zapytania. Jest to zarazem gltowny problem badawczy rozprawy. Wzieto pod uwage rowniez
dwa klasyczne problemy optymalizacyjne: znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowej
(problem o charakterze ciggltym) i1 problem komiwojazera (problem o charakterze dyskretnym).
Celem, ktory przySwiecal wyborowi dwoch dodatkowych zagadnien, byto dogtebne zbadanie
opracowanych metod i strategii optymalizacyjnych. Bardzo dobre wyniki badan, jakie otrzyma-
no stosujac algorytm Invasive Weed Optimization do rozwigzania réznych problemow optymali-
zacyjnych, stanowity dla autora niniejszej pracy bodziec do podjgcia proby rozwigzania przy
jego uzyciu problemu wyznaczenia optymalnej kolejnosci ztgczen. Efektem prowadzonych prac
stala si¢ zmodyfikowana wersja algorytmu IWO. Metode te przystosowano do rozwigzywania
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trzech zadan optymalizacyjnych (problem wyznaczania kolejnosci realizacji zlaczen, znajdowa-

nie minimum funkcji wielowymiarowej oraz problem komiwojazera).

Opracowanie nowych strategii optymalizacyjnych pozwolito na sformulowanie nastepuja-
cych wnioskéw:

1. Autorska wersja IWO pozwala na optymalizacje planéw realizacji ztaczen zapytan bazoda-
nowych.

2. Opracowana strategia optymalizacyjna pozwala na znalezienie bardzo dobrych wynikow
w przypadku baz danych z grafami ztaczen o charakterze gwiazdy. W tym przypadku przy-
gotowana przez autora metoda moze konkurowaé z komercyjnym systemem zarzadzania ba-
z3 danych.

3. Zmodyfikowany algorytm IWO znajduje bardzo dobre rozwigzania dla klasycznych proble-
méw optymalizacyjnych (wyznaczanie minimum globalnego funkcji wielowymiarowej oraz
symetrycznego i asymetrycznego problemu komiwojazera).

4. Zlozonos$¢ obliczeniowa opracowanej strategii jest wyzsza niz ztozono$¢ oryginalnej wersji
IWO, co jest rekompensowane jakoscia znajdowanych rozwigzan. Dzigki temu algorytm
exIWO czesto znajduje rozwigzania lepszej jakosci niz jego oryginalny odpowiednik, co po-
twierdzono w podrozdziale 4.1.3.

5. Zmodyfikowana wersja algorytmu IWO moze konkurowa¢ z innymi algorytmami ewolucyj-
nymi oraz innymi metodami optymalizacyjnymi (np. sieciami samoorganizujacymi, Wyniki
takiego porownania zamieszczono w podrozdziale 4.2.3.).

6. ExIWO moze znalez¢ zastosowanie dla zestawow danych o ogromnej liczbie mozliwych
rozwigzan (dla symetrycznego zadania komiwojazera zestaw mona-lisa o 100 000 lokaliza-
cji).

Nalezy nadmieni¢, 1z cz¢s¢ wynikow uzyskanych przez autora dla réznych problemow
optymalizacyjnych zostata opublikowana w nastepujacych pracach:

e dla problemu okreslania kolejnosci ztgczen [24, 25, 27, 28, 31, 32],

e dla znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych [15, 29],

e dla problemu komiwojazera [23, 30, 33].

Uzyskane wyniki pozwalaja na stwierdzenie, ze cel pracy zostal osiagniety, a teza pracy
udowodniona.

Efektem przeprowadzonych badan byto takze stworzenie kilku programéw komputerowych,
co dato mozliwos¢ weryfikacji opracowanych metod i sktadowych algorytmu IWO. Z ich po-
mocg wyznaczono warto$ci numeryczne dla przygotowanych wczesniej scenariuszy testowych.
Jest to pierwszy krok w planie dalszych badan autora, a zaimplementowane aplikacje stanowia
baze dla dalszych prac. Kolejne zamierzenia dotycza nastepujacych zagadnien:

1. Rozszerzenie exIWO w zakresie dodania kolejnych algorytmow ztaczen. Planuje si¢ dodanie
metody z uzyciem funkcji haszujacej (ang. hash join) oraz strategii sortowania i ztgczenia

(ang. sort merge).
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2.

Rozszerzenie mozliwos$ci algorytmu IWO o prowadzenie optymalizacji dla baz danych roz-
proszonych (wymaga to okreslenia innej reprezentacji rozwigzania). Warto nadmieni¢, ze
prace nad tym zagadnieniem zostaly rozpoczgte, a osiaggnigte rezultaty zaprezentowano
w [32, 27].

Testowanie réznych modeli obliczeniowych stuzacych do oszacowania czasu realizacji za-
dan ztaczenia i przesytu danych. Wstegpne prace dotyczace szacowania selektywnos$ci zapy-
tan, w ktorych autor pracy brat udziat, zamieszczono w [3].

Wykorzystanie innych operatorow transformujacych osobniki (np. MSFX).

Uzycie roznych tzw. migkkich metod selekcji osobnikow. Wstepne prace i wyniki ekspery-
mentow dotyczacych zastosowania algorytmu symulowanego wyzarzania zamieszCzono
w [23].

Stworzenie algorytmu hybrydowego taczacego zalety algorytmu exIWO z algorytmem ewo-
lucyjnym. Wczesniejsze badania dotyczace problemu okreslania kolejnosci realizacji ztgczen
przy uzyciu algorytmu ewolucyjnego zostaly przez autora niniejszej pracy zaprezentowane
w [27, 26].

Zastosowanie zmodyfikowanego algorytmu IWO do selekcji cech. Technika ta polega na
wyborze podzbioru cech z calego zbioru. Kryterium doboru sktadowych podzbioru jest sku-
teczno$¢ zadania klasyfikacji na podstawie wybranego podzbioru. Metoda ta postuzy roz-
wigzywaniu problemu rozpoznawania osob na podstawie ich sposobu poruszania si¢. Jedng
Z gléwnych przyczyn hamujacych rozwoj tej dziedziny jest duza ilos¢ danych, ktére nalezy
przeanalizowac. Pierwsze wyniki badan prowadzonych w tej dziedzinie zamieszczono
w [15, 16]. Autor brat takze udziat w innych badaniach dotyczacych redukcji liczby cech na
potrzeby klasyfikacji osob na podstawie chodu ([17, 19, 14, 18]).
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