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Randomisierte Verfahren

- Vermeidung des vollstandigen Durchsuchens des Suchraumes

- NP-Schweres Problem

- Hohe Laufzeit bei grofen Verbundsanfragen
- Ca. 10-15 Relationen fiir linksorientierte Baume
- Ca. 6-7 Relationen fiir buschige Baume

- Keine Garantie fiir optimalen Startplan
- Hoffnung auf gute Annaherung an das Optimum
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Randomisierte Verfahren

- Linksorientierte Baume
- Beispiel:
- Verbesserung durch:
- Swap (Tauschen)
- 3Cycle (Rotieren)

- Buschige Baume
- Beispiel:
- Verbesserung durch:
- Kommutativitat:
- Assoziativitat:
- Linkstausch:
- Rechtstausch:
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Randomisierte Verfahren

Hill-Climbing

- Betrachtung von Nachbarn eines zufilligen Startpunkts (Plan)

- Verfolgung solange bessere Ergebnisse erzielt werden
- Es wird jedes bessere Ergebnis Angenommen

- Optimal wenn nur ein Minimum existiert
- Unwahrscheinlich...
- Bleibt im ersten (lokalen) Minimum héngen
- Hohe Wahrscheinlichkeit nicht optimal zu sein
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Randomisierte Verfahren

Hill-Climbing

lokale Minima
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Randomisierte Verfahren

|terative Improvement
- Abwandlung des Hill-Climbing-Algorithmus

- Betrachtung zufalliger Nachbarlosungen
- Reduktion der Anzahl der umliegenden Punkte
- Mogl. Vermeidung lokaler Minima

- Betrachtung mehrerer zufalliger Startpunkte
- Annahme des niedrigsten lokalen Minimums

- Mogl. Abbruchbedingungen
- Zeitlimit
- Festgelegte Anzahl von Startpunkten
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Randomisierte Verfahren

Iterative Improvement

Input : Verbundanfrage Q
Output : Anfrageplan fiir Q
minCost « oo
while —Abbruchbedingug erfiillt do
newPlan « randomSolution(Q)
while —localMinimum(newPlan) do
neighbour « randomNeighbour(newPlan)

if cost(neighbor) < cost(newPlan) then
newPlan <« neighbor

end
end
if cost(newPlan) < minCost then
optPlan <« newPlan;
minCost « cost(optPlan)
end
end
return optPlan
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Randomisierte Verfahren

Simulated Annealing (Abkiihlung)

- Abwandlung des Iterative Improvement

- Auch schlechtere Losungen konnen zugelassen werden

- Abhéngig von der Annahmewahrscheinlichkeit (,, TemperaturT)
- Vergleich mit zufalligem Wert zwischen0 ... 1

- Temperatur nimmt mit der Zeit ab
- System kommt zum , erliegen

- Aufgrund von Laufzeit (Temperatur) kein Einzug in DBMS
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Randomisierte Verfahren

Simulated Annealing
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Randomisierte Verfahren

Simulated Annealing

Input : Verbundanfrage Q
Output : Anfrageplan fiir Q
minCost « oo

plan < randomSolution(Q)
while —frozen do

while —equilibrium(plan) do
newPlan < randomNeighbour(plan)
Acost « cost(newPlan) — cost(plan)

if Acost < 0 then
plan < newPlan
else
with probability e2<°st/T do
plan < newPlan
end
end

if cost(plan) < minCost then
newPlan « neighbor

end
end
if cost(newPlan) < minCost then
optPlan < newPlan;
minCost « cost(optPlan)
end
T « reduce(T)
end
return optPlan
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Randomisierte Verfahren

Weitere Algorithmen

- Two-Phase Optimization
- Iterative Improvement fiir Suche von lokale Minima
- Bestes lokales Minima wird ausgewahlt
- Simulated Annealing fiir Suche von besseren Losungen
- Reduktion der Anfangstemperatur

- Toured Simulated Annealing

- Mehrere Simulated Annealing Suchen
- Reduktion der Anfangstemperatur
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Basiert auf der hiologischen Evolution

- Losungen werden von Generation zu Generation weitergegeben
- Mehrere Losungen werden erarbeitet (population)
- Losungen werden als String (chromosomes) dargestellt
- Bestehend aus Zeichen (genes)
- Encoding
- Max- oder Minimierungsfunktion stellt Eignung (fitness) dar
- Eignung als optimale Losung sollte sich mit jeder Generation verbessern
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Bestandteile des Algorithmus

- 0. Generation wird zufallig erstellt
- Jede weitere Generation entsteht durch:
- Selection
- Kreuzung (Crossover)
- Mutation
- Abbruch wenn eine Generation bestimmte Kriterien erfiillt

Datenbank-Implementierungstechniken Patrick Naumann 13




Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Encoding
- Geordnete Liste
- Linksorientierter Baum
(((7‘1 M 7,) X 73) X rz) X s = 14325
- Buschiger Baum
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Encoding

- Ordinalzahl

- Linksorientierter Baum
- [1,2345]->1—-1
= [2,3,45] - 4-3
= [2,35] »3—-2
- = 13211

- Buschiger Baum
- [1,2,345]>14+2—12
- [12,3,4,5] -3+ 12 -21
- [123,45] - 4+ 5 — 23

= 12212312
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Selection

I-Dopulation
Nr.  String Cost Fraction of the Wheel
1 31542 31784 31.1%
2 45321 46924 30.1%
3 51234 174937 21.2%
4 14325 227776 17.6%
Sum 100.0%

New Generation

Spinning  Nr. String

the 1 31542
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen
- Kreuzung
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“Parents™ “Offspring”

Fig. 13. Crossover 1 — subsequence exchange for ordered list encoding
1[32]n 1[43]n

4143 |21 4/3221
“Parents™ “Offspring”

Fig. 14. Crossover 2 — subsequence exchange for ordinal number encodin,

3542 1548
5[] 5[]
“Parents™ “Offspring”

Fig. 15. Crossover 3 — subset exchange
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Randomisierte Verfahren

Genetische Algorithmen

- Derzeit nur in PostgreSQL (GEQO)
- Optional
- Verwendet immer gleichen Seed um Evolutionen zu , Wiederholen“
- Gute Moglichkeit zur Parallelisierung
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