PARTYCJONOWANIE GRAFOW A OPTYMALIZACJA
WYKONANIA ZBIORU ZAPYTAN EK SPLORACYJNYCH
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Streszczenie. Optymalizacja wykonania zbioru zapytan eksploracyjnych polega na
takim podziale zbioru zapytan na rozlaczne podzbiory zapytan wykonywanych
wspothieznie, aby sumaryczny koszt 1/O ich redlizacji byt minimalny. W artykule
proponujemy transformacje problemu optymalizacji wykonania zbioru zapytan
eksploracyjnych odkrywania zbioréw czestych do problemu partycjonowania grafu,
intensywnie badanego w wielu dziedzinach nauki. Redefiniujemy klasyczny problem
partycjonowania grafu oraz pokazujemy, w jaki sposob istnigjace algorytmy heurystyczne
moga by¢ zaadaptowane w celu rozwiazania problemu optymalizacji wykonania zbioru
zapytan eksploracyjnych.

1. Wprowadzenie

Optymalizacja zbioréw zapytan [15] jest popularna dziedzina badan nad bazami danych,
ktorej celem jest wspdlna optymalizacja wielu zapytan poprzez wyodrebnienie i
jednokrotne wykonanie powtarzajacych sie wyrazen sktadowych [2][11]. Gldwnym
zadaniem w optymalizacji zbioréw zapytan jest identyfikacja wspdlnych wyrazen oraz
konstrukcja globalnego planu wykonania. W tradycyjnych systemach baz danych,
wspllnymi  wyrazeniami moga by¢ projekcje, selekcje, potaczenia, potpotaczenia i
przestania sieciowe. Kiedy wspbélne wyrazenia zostaly zidentyfikowane, nastepuje ich
ewaluacjai materializacja wynikéw (statycznalub dynamiczna) — operacja taka prowadzona
jest jednokrotnie dla calego zbioru wykonywanych zapytan, zamiast by¢ powtarzana
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podczas realizacji kazdego zapytania sktadowego. Na potrzeby tradycyjnej optymalizacji
wykonania zbioru zapytan zaproponowano wiele algorytmow heurystycznych [14][16].

Szczegblnym rodzajem zapytania do bazy danych jest zapytanie eksploracyjne [9], ktore
deklaratywnie opisuje zadanie eksploracji danych. Zapytanie eksploracyjne definiuje
ograniczenia, ktérym podlegaja eksplorowane dane, a takze ograniczenia dla odkrywanych
wzorcow. Zapytania eksploracyjne moga by¢ wyrazone z uzyciem jednego z wielu jezykdw
zapytan eksploracyjnych [5][7][10][13]. Zapytania eksploracyjne sa przekazywane do
realizacji systemowi eksploracji danych [9], ktdry jest systemem zarzadzania baza danych
wzbogaconym o funkcjonalnos¢ eksploracji danych. Obecne systemy eksploracji danych
wykonuja zapytania w sposdb szeregowy i nie poszukuja zadnych powtarzajacych sie
wyrazen [ub operatordw.

Zapytania eksploracyjne sa czesto wykonywane wsadowo w zbiorach 10-100 zapytan,
przetwarzanych w okresie niskigj aktywnosci uzytkownikéw systemu (np. w godzinach
nocnych). Zapytania takie moga wykazywa¢ wiele podobienstw obejmujacych ograniczenia
dla eksplorowanych danych i ograniczenia dla odkrywanych wzorcow. W przypadku, gdy
zapytania takie s wykonywane szeregowo, moze okaza¢ sie, ze wiele operacji 1/O jest
marnotrawionych, gdyz te same bloki bazy danych sa odczytywane przez wiele zapytan
eksploracyjnych. Gdyby takie powtarzalne operacje 1/0 zostaly zintegrowane i wykonane
jednorazowo, moglibysmy dokona¢ redukcji catkowitego kosztu I/O wykonania zbioru
zapytan eksploracyjnych.

Tradycyjne metody optymalizacji wykonania zbioréw zapytan nie sa stosowane do
zbioréw zapytan eksploracyjnych. Zapytania eksploracyjne dokonuja operacji odczytu
bardzo duzych fragmentéw bazy danych, a te nie moga i nie powinny by¢ statycznie
materializowane. Ponadto, zapytania eksploracyjne maja wysokie wymagania w zakresie
alokowanej pamieci operacyjnej, co utrudnia lub uniemozliwia dynamiczna materializacje
wynikow posrednich. Jedna z metod zaproponowanych w przesziosci przez autoréw tego
artykutu jest Apriori Common Counting dla problemu odkrywania zbioréw czestych [1].
Metoda Apriori Common Counting jest oparta na klasycznym algorytmie Apriori [3] i stuzy
integracji faz wyliczania wsparcia zbiorow-kandydatow — haszowe drzewa kandydatow dla
wielu zapytan eksploracyjnych sa wspdlnie umieszczane w pamieci operacyjnej, a nastepnie
wykonywana jest pojedyncza operacja odczytu bazy danych na potrzeby zliczania zbiorow-
kandydatéw nalezacych do wielu zapytan eksploracyjnych. Podstawowa metoda Apriori
Common Counting [17] zaktada, ze haszowe drzewa kandydatéw dla wszystkich zapytan
eksploracyjnych mieszcza sie w dostepnej pamieci operacyjnej, co nie w kazdych
warunkach moze by¢ spetnione. Jezeli dostepna pamie¢ operacyjna moze pomiescié
struktury tylko czesci zapytan eksploracyjnych, to konieczny jest podziat oryginalnego
zbioru zapytan na roztaczne podzbiory, nazywane fazami [18]. Sposdb, w jaki ten podziat
zostanie przeprowadzony, bezposrednio wptywa na catkowity koszt realizacji zbioru
zapytan eksploracyjnych. W ramach dotychczasowych badan zaproponowalismy kilka
heurystycznych algorytmdéw podziatu zbioru zapytan eksploracyjnych [18][19].



2. Optymalizacja zbioru zapytan eksploracyjnych

2.1. Definicja problemu

Rozwazamy system zarzadzania baza danych, ktory jest zdolny do wykonywania
algorytmdw eksploracji na zadanie uzytkownika. Zadania uzytkownika sa formutowane w
postaci szczegblnych zapytan, nazywanych zapytaniami eksploracyjnymi. Zapytanie
eksploracyjne odkrywania zbioréw czestych definiujemy jako piatke DMQ = (R, a, 2, @,
), gdzie R to relacja bazy danych, a jest atrybutem relacji R, 2 jest warunkiem selekgji
rekordow relacji R, @ jest warunkiem selekcji odkrywanych wzorcow, a £ jest progiem
minimalnego wsparcia odkrywanych wzorcow. Wynikiem zapytania eksploracyjnego jest
zbiér wzorcow odkrytych w z,05R spetniajacych @.

Zapytanie eksploracyjne jest realizowane przez algorytm eksploracji danych. Na koszt
wykonania tego agorytmu wpltywaja nastepujace trzy kluczowe skiadniki: (1) liczba
blokéw bazy danych do odczytu, (2) rozmiar bufora zaal okowanego w pamieci operacyjnej,
(3) czas CPU. Przyktadowo, w algorytmie Apriori odkrywania zbioréw czestych, liczba
blokéw bazy danych do odczytu jest réwna rozmiarowi bazy danych przemnozonemu przez
liczbe iteracji algorytmu, rozmiar alokowanego w pamieci operacyjneg bufora jest réwny
rozmiarowi haszowych drzew kandydatow, a czas CPU jest zwiazany z generowaniem i
Zliczaniem zbioréw-kandydatéw. Powaznym problemem w dziedzinie przetwarzania
zapytan eksploracyjnych jest ich wysoki koszt wykonania, zwlaszcza w zakresie kosztu 1/0.

Zapytania eksploracyjne sa czesto wykonywane w zbiorach, wsadowo. Zapytania
nalezace do jednego zbioru moga wykazywa¢ wiele elementéw wspoélnych, zwiazanych z
warunkami selekcji danych i warunkami selekcji wzorcow. Integracja wykonania wspolnych
operacji wystepujacych w wielu zapytaniach eksploracyjnych moze umozliwi¢ redukcje
catkowitego kosztu operacji 1/0. W celu integracji operacji 1/0 wielu zapytan
eksploracyjnych, obszary buforéw dla tych zapytan musza by¢ wspdélnie zaal okowane w
jednym obszarze pamieci operacyjngj. Niestety, ze wzgledu na ograniczenie rozmiaru
pamigci operacyjnej, moze sSi¢ zdarzy¢, iz nie wszystkie zapytania eksploracyjne beda
mogty by¢ wykonane wspéthieznie. Istnigje zatem potrzeba podziatu zbioru zapytan na
roztaczne podzbiory zapytan, ktére moga i powinny by¢ wykonane wspélnie. Dla kazdego z
podzbioréw, taczne zapotrzebowanie na pamie¢ buforowa nie moze przekracza¢ dostepnej
pamigci operacyjnegj. Celem podziatu zbioru zapytan eksploracyjnych na podzbiory jest
minimalizacja facznego kosztu 1/0, a zatem wskazane jest grupowanie w podzbiorach tych
zapytan eksploracyjnych, ktére wspotdziela wiele blokéw bazy danych, a separowanie tych,
ktore operuja na roztacznych jg fragmentach. Formalny problem, ktéry adresujemy jest
wiec nastepujacy. Dany jest zbidr zapytan eksploracyjnych DMQ = {dmq,, dmq,, ..., dmg.},
gdZied_nt*Ii = (R, a, %, @, ﬁl)v 2ima pOgaé “(Illm'n< a< |I1max) Vv (I|2nin< a< |I2max) V.V (Ilkmin
<a<!wa)”, I's € dom(a) oraz istnigja co ngimnigj dwa zapytania eksploracyjne dma; = (R,
a, % @ p)idng =R, a %, @, fF) takie, ze oxR N oxR = J. Problem optymalizacji
zbioru zapytan eksploracyjnych DMQ polega na takim podziale tego zbioru na roztaczne
podzbiory, aby: (1) w ramach dostepnej pamieci operacyjnej zostaly zaspokojone
zapotrzebowania zapytan na pamie¢ buforowa, (2) catkowity koszt 1/0 wykonania DMQ byt
minimalny.



2.2.  Model wspdtdzielenia danych przez wiele zapytan eksploracyjnych

Zbiér zapytan eksploracyjnych reprezentujemy w postaci grafu posiadajacego dwa rodzaje
wierzchotkow: (1) wierzchotki zapytan eksploracyjnych o (2) wierzchotki roziacznych
formut selekcji. Krawedzie grafu tacza zapytania eksploracyjne z roztacznymi formutami
selekcji, na ktorych te zapytania operuja. Graf taki bedziemy nazywaé grafem
wspotdzielenia danych. Z formalnego punktu widzenia, graf wspétdzielenia danych jest
zdefiniowany nastepujaco. Niech S = {s, , 5 ,..., S} 0znacza zbidr roztacznych formut
sekcji dla DMQ, tzn. zbidr takich warunkow selekcji opartych na atrybucie a rdacji R, ze
diakazdego i,j mamy osR " oyR = & oraz dla kazdego i istnigja takie liczby naturalne a, b,
e M 78 o5R = 0R U 0yR U..U oxR. Graf DSG = (V,E) nazywamy grafem
wspbtdziel enia danych dla zbioru zapytan eksploracyjnych DMQ wtedy i tylko wtedy gdy V =
DMQuU S E={(dmg;,s) | dmg;e DMQ, 5€ S osR N o4R #J}.
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Rys. 1. Przyktadowy graf wspétdzielenia danych dla zbioru zapytan eksploracyjnych

Rozwazmy nastepujacy przyktadowy graf wspétdzielenia danych. Dana jest relacja R, =
(attr,, attr,) oraz trzy zapytania eksploracyjne: dmq, = (R, “attr,”, “5 < attr, < 20”, &, 3),
dma, = (Ry, “attr,”, “10 < attr, < 30", &, 5), dmgz = (Ry, “attr,”, “15 < attr; < 40”, &, 4).
Zbiér roziacznych formut selekcji bedzie zatem nastepujacy: S={s, = “5 < attr; < 10”7, 5, =
“10 < attr; < 157, 3= “15 < attr; < 20”7, 4 = “20 < attr; < 30”7, 5= “30 < attr; < 40”}. Graf
wspotdzielenia danych dla {dmq;, dmg,, dmqs} zostal przedstawiony na rys. 1. Elipsy
reprezentuja zapytania eksploracyjne, a prostokaty — roztaczne formuty selekcji.



3. Optymalizacja zbioru zapytan eksploracyjnych jako problem
partycjonowania grafu

3.1. Partycjonowanie grafow

Partycjonowanie grafu jest interesujacym problemem naukowym, posiadajacym szereg
odniesen do dziedzin: optymalizacji, czesciowych réwnan rézniczkowych, duzych
systeméw réwnan liniowych, projektowania ukfadéw VLS|, podzialu zadan w
przetwarzaniu réwnoleglym, projektowania wspomaganego komputerowo, itp. Podstawowa
definicja problemu partycjonowania grafu przedstawia si¢ nastepujaco. Dany jest graf
G=(V,BE), gdzie V jest zbiorem wierzchotkow, a E jest zbiorem krawedzi #aczacych
wierzchotki. Zardwno wierzcholtki, jak i krawedzie sa opisane wagami; |v| oznacza wage
wierzchotka ve V, a |e| oznacza wage krawedzi ec E. Klasyczny problem partycjonowania
grafu polega na podziae G na k roztacznych partycji w taki sposob, aby suma wag
wierzchotkdw w kazde) partycji byta w przyblizeniu taka sama, a suma wag krawedzi
taczacych wierzchotki nalezace do r6znych partycji bytajak ngjmnigjsza.

Problem partycjonowania grafu jest traktowany obliczeniowo jako problem NP-trudny
[6], w zwiazku z czym stat sie inspiracja dla wielu heurystyk dostarczajacych rozwiazan
suboptymalnych [4][8][12]. Najbardziej obiecujaca i efektywna grupe heurystyk stanowia
wielopoziomowe agorytmy partycjonowania grafu, skltadgjace si¢ z czterech faz:
coarsening, initial partitioning, uncoarsening i refining. Celem fazy coarsening jest redukcja
rozmiaru grafu przy jednoczesnym zachowaniu tych jego whasnosci, ktére sa kluczowe dla
dobrego partycjonowania. W fazie initial partitioning, zredukowany graf jest dzielony na
przyblizone partycje. W fazie uncoarsening, zredukowane wierzchotki grafu sa rozbijane na
wierzchotki oryginalne. W kazdym kroku fazy uncoarsening, granice partycji podlegaja
korekcie stuzacej podniesieniu jakosci partycjonowania.

3.2. Graf uzysku

Na potrzeby transformacji problemu optymalizacji zbioru zapytan eksploracyjnych do
problemu partycjonowania grafu wprowadzimy kolejna strukture grafowa nazywana grafem
uzysku. W grafie uzysku wierzchotki reprezentuja zapytania eksploracyjne, a krawedzie —
oszczednos¢ na kosztach 1/0, jaka bedzie uzyskana w przypadku, gdy zapytania
eksploracyjne polaczone krawedzia zostana wykonane wspbtbieznie (oszczednosé
wynikajace z jednokrotnego wspdlnego odczytu fragmentu bazy danych zamiast wykonania
dwéch niezaleznych odczytéw). W przypadku, gdy wspdline wykonanie dwéch zapytan
eksploracyjnych nie umozliwia redukcji kosztow 1/O, krawedz pomiedzy tymi zapytaniami
nie istnigje. Wierzchotki sq opisane wagami, oznaczajacymi rozmiar wymagane pamieci
buforowej. Graf uzysku dla przyktadowych zapytan eksploracyjnych z rys. 1 zostat
przedstawiony narys.2 . Dla przyktadu przyjelismy, ze zapytanie dmg; wymaga 100 blokéw
pamieci, dmg2 — 130, a dmg3 — 150. Ponadto, zalozylismy, ze koszty 1/0 odczytu danych



opisanych roztagcznymi warunkami selekcji s,, s3 i 4 wynosza odpowiednio: 5 blokéw, 5
blokéw, 10 blokéw. Na podstawie rys. 1 mozemy zaobserwowaé, ze np. wspotbiezne
wykonanie zapytan eksploracyjnych dma, i dmg, pozwoli zredukowa taczny koszt 1/O
wykonania zbioru zapytan 0 10 blokéw dyskowych, poniewaz zapytania te wspotdziela
dwie roztaczne formuty selekcji, kazda o koszcie wykonania 5 blokéw. W zwigzku z tym, w
grafie uzysku zapytania te sa potaczone krawedzia o wadze 10.

Rys. 2. Przyktadowy graf uzysku

3.3. Redefinicja problemu partycjonowania grafu

Korzystajac z pojecia grafu uzysku przystepujemy do transformacji problemu optymalizacji
zbioru zapytan eksploracyjnych do nastepujacego problemu partycjonowania grafu. Dany
jest graf G=(V,E), gdzie V to zbior wierzchotkéw opisanych wagami, a E to zbi6r krawedzi
opisanych wagami. Kazdy wierzcholek veV reprezentuje pojedyncze zapytanie
eksploracyjne, a zwigzana z nim waga, |v|, to rozmiar bufora pamieci operacyjnej
wymaganego do wykonania zapytania. Kazda krawedz ec E reprezentuje wspotdzielenie
danych zrédtowych przez dwa zapytania eksploracyjne, zwiazana z nia waga |e], to taczna
liczba blokéw dyskowych wspétdzielonych przez zapytania eksploracyjne potaczone dana
krawedzia. Definiowany problem polega na podziale G naroztaczne partycje w taki sposob,
aby suma wag wierzchotkéw w kazdej partycji nie przekraczata arbitralnie ustalonego
progu (rozmiar systemowej pamieci operacyjnej) a faczna waga wszystkich krawedzi
taczacych ze soba wierzcholtki nalezace do réznych partycji bytajak najmnigjsza.

Nasze sformutowanie problemu partycjonowania grafu rézni sie od oryginanego
podejscia tym, ze naktadamy dodatkowe ograniczenie na taczna wage wierzchotkéw w
partycji oraz tym, ze liczba partycji, ktére chcemy uzyskaé jest nieznana z goéry. Takie
ograniczenia moga jedna¢ by¢ zaimplementowane poprzez rozszerzenie wielu znanych
heurystycznych algorytméw partycjonowania graféw. W kolginym podrozdziae
przedstawiamy przyktadowy agorytm partycjonowania grafu uzysku oparty na znane
metodzie heavy-edge matching method [12].



3.4. Przykladowa adaptacja algorytmu partycjonowania grafu

Oryginalny algorytm heavy-edge matching iteracyjne redukuje (ang. coarsening) graf w celu
zmnigjszenia liczby jego wierzchotkéw. W kazde iteracji algorytm znajduje taki
maksymalny zbidr krawedzi, w ktdérym zadne dwie krawedzie nie wspdtdziela wierzchotka
Zbiér taki nazywany jest dopasowaniem (ang. matching). Nastepnie, krawedzie z
dopasowania sa usuwane, a taczone przez nie wierzchotki sa redukowane do jednego
wierzchotka, ktérego waga réwna jest sumie wag wierzchotkow sktadowych. Redukdji
ulegaja réwniez krawedzie, a ich wagi podlegaja sumowaniu. W celu wygenerowania
dopasowania, oryginalny agorytm heavy-edge matching dokonuje losowego wyboru
wierzchotka nieuczestniczacego dotad w dopasowaniu, nastepnie wybiera wychodzaca z
niego krawedz o nagjwigkszej wadze prowadzaca do innego wierzchotka, ktory takze nie
uczestniczy jeszcze w dopasowaniu, by ostatecznie oznaczy¢ oba wierzchotki jako
.matched”.

Nasza adaptacja algorytmu heavy-edge matching skupia sie na modyfikacji kroku
redukcji wierzchotkdw. Kiedy wybierany jest losowy wierzchotek nieuczestniczacy dotad w
dopasowaniu, sortujemy malejaco wychodzace z niego krawedzie, prowadzace do innych
wierzchotkdw nieuczestniczacych w dopasowaniu. Nastepnie wybieramy krawedz o
najwiekszej wadze i szacujemy oczekiwana wage potaczonego wierzchotka. Jezeli waga ta
nie przekracza arbitralnie ustalonego limitu, to dokonujemy potaczenia wierzchotkdw, w
przeciwnym razie wybieramy kolejna krawedz z posortowangj listy i prébujemy potaczy¢
badany wierzchotek z innym, itd. Jezeli badany wierzcholek nie moze zosta¢ potaczony z
zadnym innym w ramach ustalonego limitu, to nie dokonujemy zadnego potaczenia, ale
badany wierzchotek oznaczamy jako ,,matched”. Algorytm konczy prace w chwili, gdy nie
mozna juz dokona¢ zadnego potaczenia wierzchotkow. Wynikiem pracy algorytmu jest
niewielki graf, ktérego wierzcholki reprezentuja wspotbiezne wykonania podzbioréw
zapytan eksploracyjnych — zapytan opisanych zredukowanymi wierzchotkami.

3.5. Przykiad

Rozwazmy nastepujacy przyktad optymalizacji zbioru zapytan eksploracyjnych. Rys. 3a
przedstawia graf uzysku dla zbioru 8 zapytan eksploracyjnych. Wigkszos¢ z tych zapytan
wspoétdzieli pewne fragmenty bazy danych, w zwiazku z czym proba wspétbieznego ich
wykonania jest uzasadniona. Przyjmijmy, ze rozmiar pamigci operacyjngj wynos 500
jednostek. Zapotrzebowanie zapytan na pamigé¢ operacyjna jest zapisane jako wagi
wierzchotkéw grafu uzysku. Jak mozna zauwazy¢, wszystkie zapytania eksploracyjne nie
zZmieszcza Sie jednoczesnie w pamigci operacyjnej, w zwiazku z czym konieczne jest ich
partycjonowanie.

Zaadaptowany agorytm heavy-weight matching dokonuje losowego wyboru
wierzchotkéw. Poczatkowo, zaden z wierzchotkéw nie nalezy do dopasowania. Zatdézmy, ze
pierwszym losowo wybranym wierzchotkiem jest dmgs. Sortujemy krawedzie wychodzace z
dmgs a prowadzace do innych wierzchotkéw nieuczestniczacych dotad w dopasowaniu.
Najciezsza krawedzia jest krawedz taczaca dmgg z dmg,. Szacujemy oczekiwana wage
potaczonego wierzchotka: 60 + 150 = 210 < 500. Oznacza to, ze rozwazane zapytania



Zmieszcza Sie W pamieci operacyjnej, w zwiazku z czym potaczenie wierzchotkdw jest
akceptowane, a wierzchotki oznaczane sa jako ,,matched”. W podobny sposbb nastepuje
redukcja pozostatych wierzchotkow, jak pokazano narys. 3a. Wynikiem pierwszej iteracji
jest nowy graf przedstawiony na rys. 3b. Wierzchotki tego grafu nie przedstawigja juz
pojedynczych zapytan eksploracyjnych lecz grupy zapytan, ktére powinny zosta¢ wykonane
wspothieznie. Zauwazmy, ze w wyniku potaczenia wierzchotkow, redukcji ulegly réwniez
krawedzie grafu. Podczas drugigj iteracji algorytmu, znajdujemy dopasowanie w grafie z
rys. 3b. Zaldzmy, ze losowy wybor wytonit wierzchotek dmgs/dmgs, z ktérego najcigzsza
krawedz prowadzi do wierzchotka dmq,/dmq,. Polaczenie tych wierzchotkow jest mozliwe,
poniewaz waga nowego wierzchotka wyniesie 200 + 210 = 410 < 500, co oznacza, ze
reprezentowane zapytania nadal zmieszcza sie w pamigci operacyjnej. W podobny sposob
potaczone zostang wierzchotki dmgs/dma, i dma,/dmgg. Wynik drugig iteracji algorytmu
przedstawia rys. 3c. W nastepng iteracji usitujemy potaczy¢ wierzchotki grafu z rys. 3c.
Niestety potaczenie takie nie jest mozliwe poniewaz oczekiwana waga potaczonego
wierzchotka przekracza rozmiar dostepnej pamieci operacyjnej (410 + 380 = 790 > 500).
Algorytm konczy prace.
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Rys. 3. Metoda Heavy-Edge M atching zaadaptowana na potr zeby optymalizacji
wykonania zbioru zapytan eksploracyjnych



Uzyskalismy nastepujace partycjonowanie naszego zbioru zapytan eksploracyjnych:
wspothieznie zostana wykonane zapytania dmq;, dmg,, dmgs, dmge, a nastepnie zapytania
dmgs, dmag,, dmg,, dmgg. Postugujac sie grafem uzysku szacujemy, ze taki sposob zbioru
wykonania zapytan eksploracyjnych pozwoli zredukowac faczny koszt /004 +3+6+4 +
2+ 1+ 5= 25 blokéw dyskowych.

4. Podsumowanie

W niniejszej pracy rozwazalismy problem optymalizacji zbioru zapytan eksploracyjnych
polegajacy na podziale zbioru zapytan na wspotbieznie wykonywane podzbiory w taki
sposob, aby: zapytania z kazdego podzbioru miescity sie réwnoczesnie w pamieci
operacyjnegj i taczny koszt 1/0O wykonania wszystkich zapytan byt jak namnigszy.
Pokazalismy, ze problem taki moze by¢ traktowany jako zmodyfikowany problem
partycjonowania grafu. Poniewaz problem partycjonowania grafu jest problemem NP-
trudnym, to skupilismy sie na heurystycznych rozwiazaniach, ktére moga by¢ zaadaptowane
na potrzeby rozwiazania problemu optymalizacji zbioru zapytan eksploracyjnych.
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MULTIPLE DATA MINING QUERY OPTIMIZATION THROUGH
GRAPH PARTITIONING

Multiple data mining query optimization consists in partitioning a set of data mining queries
into non-overlapping subsets of concurrently executed queries in such a way that the total
1/0O cost of the queries is minimized. In this paper we argue that multiple data mining query
optimization problem can be transformed into the graph partitioning problem, which was
extensively researched in many scientific areas. We reformulate the classica graph
partitioning problem and demonstrate how existing heuristic algorithms can be adapted to
perform multiple data mining query optimization.



