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Resumo

Restruturacao Dinamica de Estruturas Multidimensionais de

Dados em Tempo Util

O crescimento do tamanho dos Data Warehouses e do nimero dos utilizadores impuseram um
stresse sucessivamente crescente nos sistemas de processamento analitico. Desde cedo se
percebeu que a materializacdo de estruturas multidimensionais era uma forma de melhorar o
tempo de resposta a interrogacdes de caracter agregado. Também a distribuicdo dessas
estruturas podia ser uma mais-valia para aliviar o problema, permitindo uma escalabilidade a
custos controlados, maior disponibilidade e eliminacdo de pontos-quentes. Mas estas solugdes ndo
sao de implementacdo simples. Se a seleccdo das estruturas multidimensionais apropriadas se
constitui como um problema NP-hard, a segunda vertente vem aumentar ainda a complexidade da
primeira, uma vez que incorpora na equacao de custos uma dimens3ao adicional — espago —
gerando novas dependéncias, cujas semanticas sdo capturadas pelo /attice distribuido. Ja ndo se
trata apenas de seleccionar as estruturas mais adequadas, considerando um perfil de carga, mas
também materializa-las no(s) nd(s) mais vantajoso(s). Transversal a esta dupla abordagem da
solugdo estda uma outra dimensdao, sempre omnipresente — o tempo — implicando o

“envelhecimento” de cada solucao proposta e a necessidade da sua afinacdo periddica.

Esta dissertacdo surge assim na confluéncia das trés problematicas aludidas: a seleccdo das
estruturas multidimensionais, a sua possivel distribuicdo e a temporalidade de recalibracdo. A
solucdo para esta tripla abordagem implicou: 1) a evolucdo de modelos ja existentes, mas

estendidos para incorporar a dimensdo espaco com o0s seus custos de comunicagdo,




heterogeneidade das redes de interligacdo dos nds da arquitectura e respectiva capacidade de
processamento; 2) a concepgao de algoritmos para a estimativa de custos, capazes de simular a
execucdo paralela de tarefas (tipica ao dispor-se de diversos nds de armazenamento e
processamento); 3) a proposta de novas heuristicas para a solugdo do problema ou melhoria de

propostas ja existentes.

Em resultado da investigacdo empreendida, desenvolveu-se o nicleo de um protétipo de uma
ferramenta para a administragao de data warehouses, na forma de um conjunto de algoritmos que
permitem empreender a optimizacao das estruturas multidimensionais de dados supondo uma
qualquer distribuicdo espacial das estruturas e nds arquitecturais. Esta ferramenta constitui-se
como uma bancada de trabalho pois foi concebida de forma a possibilitar investigacdo futura e
suportar evolugdes sucessivas e a sua inclusao num sistema de gestdao global de um sistema de

data warehousing.
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Abstract

Multidimensional Data Structures Dynamic Restructuring in

Useful Time

The increasing size of data warehouses and the number of users imposed a succeeding stress on
the OLAP systems. From early times, it was perceived that the materialization of multidimensional
structures was a way of improving the answering time of those systems to aggregated queries.
Moreover, the distribution of those structures could be another way to deal with that problem,
allowing scalability with controlled costs, a better availability and bottleneck avoidance. But these
solutions aren't of easy implementation. If the proper selection of the multidimensional structures
is @ NP-hard problem, yet the other prospect increases the complexity of the problem, as it implies
the inclusion of a new dimension — space — into the costs’ equation, generating new dependencies,
whose semantics are captured by the distributed cube lattice. Now, we have to deal not only with
the selection of the most profitable multidimensional structures, but also to materialize them into
the most advantageous node(s). A new dimension transverses this double solution’s approach —

time — implying the “aging” of each proposed solution and the need to a periodic tuning.

This dissertation emerges in the confluence of the mentioned triple points: the selection of the
multidimensional structures, its possible distribution and the timing of recalibration. The solution
for this triple approach implied: 1) the evolution of existent cost models, nhow extended to include
the space dimension with its communication costs, the heterogeneity of nodes’ interconnecting
networks and the processing power of the OLAP server nodes; 2) the design of cost estimation

algorithms, which are able to simulate the parallel execution of tasks (a typical situation, having

Vii



several storage and processing nodes); 3) the proposal of several new approximate optimizing
algorithms or the improving of pre-existent proposals applied to the optimization of the
multidimensional structures.

This research allowed the development of a prototype’s core tool for data warehouses
administration, shaped as a set of algorithms which allows making the optimization of the
multidimensional data structures, supposing any spatial distribution of the architectural structures
and nodes. This tool is just like a workbench, as it was designed in order to allow the future
research work and the easy support of succeeding evolutions and also its inclusion into a global

data warehousing management system.
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Introducao

Capitulo 1

Introducao

1.1 Sistemas de Processamento Analitico

Com a crescente globalizacao, abertura e desregulamentacao dos mercados, a economia actual
evidencia um ambiente progressivamente mais dinamico e volatil. A rapidez evolutiva faz surgir a
todo o instante ndo sé novas oportunidades de negdcio, mas também novas ameacas a posigao
competitiva de uma organizacdo. E crucial para as empresas poder responder as novas situacoes
que se Ihe colocam, tomando decisdes atempadas, conexas e ajustadas. O decisor, confrontado
com este ambiente de incerteza, desespera por algo capaz de o ajudar e guiar. Esta realidade
transformou a informacdao no “novo Graal’, em cuja demanda todas as organizagbes estdao
envolvidas. A disponibilidade de informacdao em tempo real, que permita uma caracterizacao do
negdcio, ndo s6 a nivel geral, mas também de detalhes acerca de tdpicos especificos, tornou-se
condigdo de sobrevivéncia. Esta informacdo correcta, de acesso global e atempado, permite as
empresas tomar as decisdes certas e no momento adequado: eis por que a maioria das empresas
grandes e médias criaram Data Warehouses (DW), definidos como “uma coleccdao de dados
empresariais, orientados a temas, integrados, mostrando a variabilidade no tempo e ndo volateis”
[Inmon, 1996].

Esta abordagem implica, em regra, a extracgdo periddica de dados dos sistemas operacionais
(normalmente sob a forma de instantdneos temporais) que, depois de sujeitos a um conjunto de
operacoes, cujo objectivo € assegurar a sua desejavel consisténcia e pureza, sao integrados no
DW. Os DW surgiram numa perspectivacao dual dos sistemas de informagdao. Postularam a

separacao do mundo operacional do informacional, respondendo a fraquezas e incongruéncias
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varias que eram patentes nos sistemas de informacdo originais para a gestao. Também, e
particularmente, a disponibilizacdo de dados fidveis para anadlise veio permitir aos decisores
compreender o que os dados realmente significam. Mas os decisores véem o negdcio de uma
forma caracteristicamente multi-perspectiva: um dado facto em analise (a informacdo de interesse
para o decisor) pode ser analisado segundo caracterizacGes varias (as dimensoes) que devem ser
passiveis de manipulacdo directa pelo préprio utilizador. Assim, surgem os sistemas capazes de
possibilitar ao decisor a investigagdo dos dados segundo diferentes perspectivas de negécio e
navegar por eles de acordo com o resultado das observacOes prévias. Os sistemas capazes de
possibilitarem este tipo de analise foram cunhados em [Codd. et al., 1993] de sistemas OLAP (On-
Line Analytical Processing) ou sistemas de processamento analitico, usando dados organizados
multidimensionalmente hum modelo conhecido como cubo de dados [Chaudury & Dayall, 1997],
uma simplificacdo da metafora multidimensional para trés dimensGes. Estes permitem organizar a
informagao segundo as varias linhas de analise definidas pelos agentes de decisao — as dimensdes
— e armazenar tanto os dados base como os resultados de processos de calculo realizados sobre
um conjunto de medidas — os indicadores de gestao — previamente definidas. As dimensdes estdo
normalmente organizadas em hierarquias. Por exemplo, a hierarquia tempo poderia ser do tipo:
dia — més — trimestre — ano, ou entdo dia — semana — ano. A organizacao dos dados na sua
forma multidimensional e hierarquica vai assegurar as operacoes tipicas em OLAP, como drill-

down, roll-up, pivoting e slice and dice [Chaudury & Dayall, 1997].

As interrogagdes OLAP tipicas e manipulagdes multidimensionais devem ser, desejavelmente,
respondidas num intervalo de tempo curto. O préprio acrénimo OLAP traduz explicitamente essa
caracteristica. Também a qualidade das decisbes, produtividade e satisfacdo dos agentes de
decisdo dependem fortemente dos tempos de resposta as interrogacoes colocadas. Um exemplo
da conveniéncia e necessidade das agregacOes sera, porventura, mais ilustrativo. Suponhamos que
se pretende uma analise comparativa das vendas de uma cadeia de supermercados, deste ano,
face ao ano transacto, de um conjunto de familias de produtos, por meses, para as lojas da zona
norte do pais. Esta-se em presenca de trés dimensdes de analise — produtos, lojas e tempo —
sendo as vendas o dado em analise. Ora, para satisfazer esta consulta, uma solucao poderia ser:
pesquisar os dados base (a nivel de detalhe — vendas correspondentes a cada taldo) e agrupa-los
até ao nivel conveniente da hierarquia em cada dimensdo. Estar-se-ia em presenca dos chamados
calculos on-the-fly, muito consumidores de tempo e recursos de processamento, especialmente
para grandes volumes de dados. Contrariamente, se a agregagdo loja-més-produto tiver sido

previamente calculada e armazenada, a satisfacao dessa interrogacao resume-se a uma consulta
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simples de alguns valores. Todavia, a elegancia desta solucao tem um preco: o pré-calculo e
armazenamento (materializagdo) da agregacdao, denominada vista ou subcubo materializado. O
prego desta solucdo é pago em espago de armazenamento e, especialmente, em tempo de calculo
e materializacdo (ou manutencao), ja que € necessario assegurar a consisténcia das agregacoes
materializadas com as relacdes base, sempre que estas sdao modificadas em resultado das
transacgOes ou eventos ocorridos. Mas o nimero possivel das agregacoes é muito elevado. Basta,
por exemplo, considerar cinco dimensGes com quatro niveis de hierarquias por dimensdo (valores
modestos, em sistemas OLAP reais), para se ter 1024 agregacbes, que terao de ser alojadas
(armazenadas) e mantidas. Para um valor mais elevado de dimensbes e complexidade, o seu
numero torna-se muito elevado, tornando-se incomportavel a sua materializacao total e havendo,

portanto, que procurar solugdes tendentes a limitacao do seu nimero.

Percebeu-se também, ja, que uma dada agregacao, sendo idealmente adequada a resposta a uma
interrogagdao e podendo responder a muitas outras, pode também, e dado um perfil de
interrogag0es, ser inutil - ndo haver qualquer interrogagao que a utilize. O perfil de utilizacdo pode,
assim, ser utilizado para seleccionar, de entre as possiveis agregacdes, quais as que se revelam
mais benéficas, atendendo a um ou mais constrangimentos (espaco de materializacdo e/ou tempo
disponivel para a manutencdo das estruturas). E este, na sua esséncia, o denominado problema de
seleccdo de vistas ou subcubos (pss), de caracteristicas reconhecidamente NP-hard [Harinarayan
et al., 1996]. A seleccdo adequada pode traduzir-se em ganhos muito elevados, conseguindo-se,
com uma percentagem baixa (da ordem dos 10-20%) do espaco de materializacao total do
subcubo, valores quase idénticos para o tempo de resposta as interrogagbes colocadas, tomando,
como valor comparativo base, a materializacao completa do cubo. Este ganho potencial mostrou a
relevancia do problema, que mereceu, desde muito cedo, a atencdo da comunidade cientifica e
para o qual foi sendo proposto um variado nimero de solugdes. O surgimento de novos desafios e
solugdes arquitecturais incentivou a investigacdo neste dominio, ja que importa adaptar e estender

as velhas solucdes as novas realidades.

Neste contexto, aparece a possibilidade de tirar partido do perfil de utilizador, permitindo a aludida
possibilidade de seleccdo das estruturas mais apropriadas. Mas, alterando-se as necessidades dos
utilizadores, sera necessaria a recalibragao das estruturas multidimensionais. Vai haver subcubos
materializados que deixardao de ser Uteis, e outros, ndo materializados, que seriam, porventura,
benéficos. Esta recalibracao (restruturacdo) deveria, desejavelmente, acompanhar de muito perto

as mutagles no perfil de utilizagdo. Mas, devido a dimensdo das estruturas multidimensionais, o
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custo €, normalmente, muito elevado. Eis por que este processo assume, em regra, trés possiveis

abordagens:

1. A denominada abordagem estdtica, tendo como alvo grandes estruturas e um ambito
alargado, efectuada a intervalos temporais longos, dado o seu custo muito elevado.

2. A abordagem dindmica, que permite um ajuste mais fino, conseguida, em regra, por
captura e materializacdo, em caches apropriadas, das respostas as interrogacGes
colocadas por utilizadores.

3. A abordagem pré-activa, onde é assumida uma vertente especulativa, procurando

adequar as estruturas as necessidades futuras do utilizador.

Com o volume sempre crescente de dados, o tamanho dos cubos materializados tornou-se muito
grande. Também o numero de utilizadores aumentou. Os dois factores impuseram um stresse
crescente aos sistemas de processamento analitico - hardware sucessivamente mais poderoso foi
necessario a custos financeiros exponencialmente crescentes. A distribuicdo das estruturas
multidimensionais por varios nds, doravante designados por nos-servidores OLAP (NSO) € outra via
que pode ser tomada. Esta solugdo vai permitir uma facil escalabilidade! a custos controlados, ja
que utiliza hardware mais simples, mas com capacidade agregada idéntica. Esta nova realidade
aumenta a complexidade do problema da selecgao de subcubos, introduzindo uma nova dimensao:
espaco, capturavel pela utilizacdo de facilidades de comunicagdo, mas que acrescenta um novo
custo a levar em conta. As dependéncias agregacionais entre subcubos assumem agora duas
realidades: intra e inter-nd. Em resumo, ndo basta agora seleccionar os subcubos mais adequados,
mas impde-se providenciar a sua correcta alocacdao, havendo que ter em conta, neste momento, o
espaco por nd, o perfil de utilizacdo por no, os links de comunicagao e custos inerentes, e as

dependéncias inter-nos.

! Traduggo para scalability. Apesar de o termo ndo ser contemplado no Dicionério da Lingua Portuguesa Contemporanea,
Academia das Ciéncias de Lisboa e Editorial Verbo, 2001, nem no Dicionario Houaiss da Lingua Portuguesa, Circulo de
Leitores, Lisboa, 2002, os dois dicionarios de Lingua Portuguesa tidos como mais representativos, duas possiveis tradugbes
parecem perfilar-se: escalabilidade e escalaridade. Da primeira surgem 211000 entradas no Google, enquanto da segunda,
apenas 210. Também em ciberdividas www.[3] surge o primeiro como a melhor tradugdo e de igual forma em Wikipédia
www.[5], a escalabilidade é definida como a propriedade de um sistema qualquer que lhe confere a capacidade de
aumentar o seu desempenho sob carga quando recursos (tipicamente hardware, no caso de computadores) sdo
acrescentados a esse sistema. Um tal sistema denomina-se de escalavel. Por outro lado, escalaridade aparece ligada
principalmente a super-escalaridade dos processadores. Também em Glossario Tecnoldgico Digitro www.[4], escalabilidade
é definida como a caracteristica do sistema ou equipamento que pode crescer em escala, isto &, que possibilita incrementos
de capacidade ou funcionalidades, acompanhando as necessidades dos utilizadores.
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1.2 Motivagao, Vectores e Objectivos de Investigagcao

Cedo se percebeu que os sistemas de processamento analitico sao pecas fundamentais no apoio a
tomada de decisdes, cuja qualidade vai depender de muitos factores, de que poderemos salientar
a propria natureza dos dados disponiveis e a obtencdo da informacdo pretendida, quando
desejada. Para estes factores contribuem a extensdo dos dados recolhidos (em profundidade
temporal, abrangéncia de sectores de actividade e geografica), a sua confiabilidade, a sua
organizagdao e a arquitectura do sistema instalado. Um crescimento na extensao dos dados vai
provocar um crescimento da complexidade dimensional do cubo, fazendo aumentar o nimero de
agregagdes e o seu tamanho, mas também o tamanho intrinseco de cada agregagao. Este facto
impde um stresse acrescido sobre o hardware, degradando o tempo de resposta as interrogagGes
e aumentando o tempo necessario ao refrescamento do DW e agregacoes. A distribuicao das
estruturas multidimensionais, sob a forma de novas solugdes arquitecturais, surge como uma
possivel solucdo, sendo necessario prover a sua optimizacdo, pela adaptacao das solucdes
existentes e, porventura, utilizando heuristicas recentes que surgem a cada passo, constituindo-se
como a motivacao para este trabalho. Importa investigar a aplicacdo de umas e outras aos
sistemas de processamento analitico de forma a optimiza-los e contribuir para a minimizagdo do
tempo de resposta a interrogacdes e assim a satisfagdo dos decisores e maximizagdo da sua
produtividade. A resolucdo desta problematica pode ser resumida em trés grandes vectores

complementares, cuja investigacdo parcial norteou este trabalho:

1. se a materializacdo das agregacoes constitui condicao de desempenho, uma mais eficaz
seleccdo dos subcubos traduzir-se-a, decerto, numa melhoria da satisfacdo dos
utilizadores e qualidade das decisdes suportadas pelo conhecimento obtido;

2. com o crescimento do volume de dados, a plataforma de hardware de suporte OLAP
torna-se de dificil crescimento: uma distribuicdo do cubo por varios servidores permite
essa escalabilidade a custos controlados;

3. com a alteracdo do perfil de utilizagdo, importa efectuar a recalibragdo das estruturas
multidimensionais.

Os trés vectores e sua interdependéncia, que resumem a motivacdo deste trabalho, mostram-se na
Figura 1.1.

O primeiro vector constituiu, desde muito cedo, motivo de grande esfor¢o de investigacdo. Trata-
se de um problema de optimizacdo de caracter combinatorio, pois que uma dada agregagao pode

estar ou nao materializada. Novos algoritmos de solugdo aproximada para estes problemas surgem
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a cada passo e, por outro lado, novas formas de aplicar os ja utilizados podem ser intentadas,
nomeadamente, sob a forma de heuristicas hibridas. A complementaridade faz-se, aqui, ja que os
algoritmos podem, por um lado, actuar na optimizagdo de sistemas OLAP de repositdrio
centralizado e, por outro, assumindo uma qualquer arquitectura de distribuicdo, desde que o
modelo de custos referente a arquitectura em causa esteja disponivel (complementaridade para o
vector 2). Contudo, ha que ter em conta que um maior grau de distribuicao implica, em regra, uma
maior complexidade, colocando assim requisitos de satisfagdo mais apertada aos algoritmos de
optimizacdo, nomeadamente no que concerne a respectiva escalabilidade. A complementaridade
para o vector 3 pode traduzir-se nas trés abordagens ja referidas (estatica, dindmica e pro-activa),
actuando especialmente sempre que o objecto de restruturacdo sejam os repositdrios de caracter

mais estavel, estando as caches, em regra, excluidas.

Vector 1:
Selecgdo

Aplicagio de Movos Algoritmos
Heuristicas Hibridas

riclwos_ Mc'dedlosEdz‘a Custos Vector 2: Vector 3:
it il . . P _———————_—mem—_—m————m H
G Distribuigao Recalibragao

Solugdes Estaticas
e Dindmicas

Arquitecturais
Movos nos ou
nova redistribuigdo

+

Figura 1.1. Complementaridade dos trés vectores de investigacdo.

O segundo vector tem desenvolvimentos recentes, assumindo uma forma de distribuicdo local do
cubo, estando, neste caso, os varios servidores em locais espacialmente préximos, ou assumindo
uma perspectiva mais alargada, na qual se podera dispor de um conjunto de servidores OLAP

interligados por uma WAN e constituindo-se como actores de diferentes papéis: servidores base de
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refrescamento periddico tipico, caches OLAP intermédias [Kalnis & Papadias, 2001] € mesmo
caches em clientes numa base peer-to-peer [Kalnis et al., 2002a]. Para qualquer destas solugdes
ha que encontrar um modelo de custos que permita aquilatar do beneficio da materializacdo de
uma dada agregacao (ou fragmento) numa determinada localizagao. Depois, o vector selecgao

pode encarregar-se de propor solugdes, sempre que a recalibragao o entender oportuno.

No que diz respeito ao terceiro vector, ha que diferenciar as trés solugdes quanto a frequéncia de
recalibracao das estruturas referidas na secgao anterior: estatica, dindmica e pré-activa. Se bem
gue as duas Ultimas implicam um esforco, em regra, pequeno, a primeira obriga a reconstrugoes
de custos de materializagdo muito elevados. Para a abordagem estdtica, a utilizagdo dos algoritmos
de seleccao do vector 1 e modelos e algoritmos de estimativa de custos fornecidos pelo vector 2
permitem um calculo do desvio face a distribuicdo de melhor qualidade proposta pelo algoritmo de
seleccdo, em face de um novo perfil de utilizagdo, o que poderd desencadear o processo de
recalibracao em larga escala. Esta podera também ocorrer a intervalos temporais mais curtos (por
exemplo a cada refrescamento) através da simples eliminagdo de umas (poucas) agregacoes e
inclusdo de outras, mais benéficas, observando o constrangimento temporal de manutencdo e
continuando a utilizar os mesmos meios. Ja para as duas Ultimas abordagens, que implicam
normalmente repositdrios de caracter transitorio (caches), o processo de decisdo de seleccao sera,
em regra, distribuido, ainda que os modelos e estimativa de custos possam ser utilizados, tal como
os algoritmos de seleccdo, que poderao, igualmente, surgir sob a forma de agentes residentes em
cada no servidor. Além disso, a utilizacdo de heuristicas e modelos de custo poderdo permitir a
sugestao de modificacbes da arquitectura, nomeadamente a inclusdo ou a eliminagdo de nds e

alteracdo de caracteristicas (capacidade de processamento ou armazenamento, por exemplo).

No horizonte, ou subjacente a todos os vectores acabados de descrever, esta sempre o utilizador.
Este aparece imediatamente no vector 1 e esta subentendido nos vectores 2 e 3, ja que a facil
escalabilidade e a recalibragdo das estruturas sdo consequéncia das accoes dos utilizadores e
meios para a sua satisfacdao. Pode assim dizer-se que a resultante dos trés vectores descritos
conflui no objectivo principal deste trabalho de investigacdo: contribuir para a satisfagdo dos
utilizadores das plataformas de processamento analitico, mormente dos decisores, aumentando a
sua produtividade e qualidade das suas decisdes, através da melhoria substancial do tempo de
resposta as interrogacoes OLAP colocadas. Na Figura 1.1 mostram-se (com chamadas nas
chavetas) as formas de actuacdao que se constituem como objectivos deste trabalho: a accdao sobre

os trés vectores referidos anteriormente.
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Se a accao em todos os vectores e de igual extensao seria ideal, ha factores temporais limitativos
e, portanto, importa restringir o seu dominio. Assim, no vector seleccdo, a actuacao coloca-se ao
nivel da optimizagdo das estruturas multidimensionais de dados na sua vertente centralizada e,
com especial énfase, na sua vertente distribuida. A prossecucdo deste objectivo envolve a
concepcao, desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos de seleccdo e alocacao de cubos para
sistemas OLAP centralizados e distribuidos, utilizando heuristicas estabelecidas (greedy),
evolucionarias (genéticas e co-evolucionarias), de enxame (optimizagao por enxame de particulas),
hill climbing com simulated annealing e por combinagao de varios métodos de pesquisa através de
um mecanismo de metamorfose, onde cada entidade de busca vai assumir a forma mais adequada
ao estado actual do processo de pesquisa. No vector 2, foca-se, com especial énfase, a perspectiva
distribuida OLAP, sendo desenvolvidos modelos de custos lineares e nao lineares capazes de
permitir o calculo de custos de interrogacao e manutengao, recorrendo para tal a algoritmos de
calculo com caracteristicas apropriadas que, em arquitecturas distribuidas, incluem simulagdo de
execucao paralela, especialmente para a estimativa dos custos de manutencdo a usar pelos
algoritmos de seleccao do vector 1. Quanto ao vector 3, o dominio é algo restrito, pois que o
objectivo cinge-se a abordagem estatica ou dinamica, enderecada a estruturas estaveis. Na
verdade, os modelos e algoritmos de calculo de custos permitem uma abrangéncia temporal mais

alargada, mas importa limitar o ambito deste trabalho.

1.3 Exequibilidade dos Objectivos Propostos

A viabilidade da prossecucao dos objectivos apresentados é sustentada, por um lado, pela
percepgdo aprioristica das vantagens que a distribuicdo de dados pode trazer na resolugdo de
muitos dos problemas atrds focados (especialmente quanto a escalabilidade facil, a custos
controlados) e, mais ainda, da prova da eficacia desta solucdo, especialmente no dominio
transaccional, onde estd bem estabelecida a sua viabilidade pratica. Por outro lado, os estudos de
desempenho dos algoritmos referenciados em problemas genéricos de caracter combinatorio e,
também, a sua aplicacao, ja reportada, ainda que em ambitos diversos, a este mesmo problema
(essencialmente em arquitecturas centralizadas), permitem esperar um bom desempenho para os

novos enquadramentos propostos.

Também uma analise SWOT — pontos fortes (forcas), pontos fracos (fraquezas), oportunidades e

ameacas) [Adams, 2005], [Pearce & Robinson, 2005] — relativa aos sistemas de processamento
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analitico, ajuda a justificar as formas de actuacao definidas na seccao 1.2 e, por outro lado, mostra
também o seu impacto nos sistemas de processamento analitico e a sua viabilidade. Segundo a
metodologia relacionada com o planeamento estratégico, ha que actuar de forma a maximizar os
pontos fortes e aproveitar as oportunidades para combater as ameagas e minorar os pontos fracos.
Veja-se em que medida os objectivos tracados e sua viabilidade permitem o fortalecimento da
posicao dos sistemas OLAP, discutindo o seu impacto em cada um dos vectores da analise SWOT

mostrada na Figura 1.2.

- ™ ™
Pontos Fortes: Potos Fracos:
1. Intuitividade do modelo E .\’r?la"“dad? d%;ﬁ:g &
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Figura 1.2. Andlise S.W.O.T. relativa a sistemas OLAP.

Iniciando a discussdo pelas oportunidades, e relativamente a cada uma, ha a considerar o

seguinte:

1. Os novos métodos de optimizacdo permitirdo uma mais conveniente seleccdo das
estruturas a materializar que terdo um impacto positivo em todas as ameacas:
promoverao uma melhoria do tempo de resposta das interrogacdes colocadas pelos

utilizadores; permitirdo que bons tempos de resposta sejam conseguidos com a utilizacdao
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de plataformas de hardware menos poderosas (deixa de ser necessaria uma abordagem
do tipo “forca bruta”), implicando custos de instalacdo e exploracdo mais baixos; e,
especialmente, usando arquitecturas OLAP multi-né (que aqui serdao designadas pelo
acrénimo M-OLAP), sera possivel o crescimento dos modelos dimensionais (com
consequente aumento do tamanho e numero de agregacbes) e do numero de
utilizadores, simplesmente por adicdo de mais nds e redistribuicdo dos subcubos. Este
mesmo suporte simples de arquitecturas distribuidas terd um impacto positivo sobre
todos os pontos fracos enumerados, incluindo o primeiro, se for permitido o suporte
simultdneo de agregacdes em refrescamento incremental e integral.

As facilidades de comunicacdo, com larguras de banda crescentemente superiores e
menores laténcias, permitem a distribuicdo do cubo OLAP e a construcao de
arquitecturas distribuidas, uma amalgama de repositorios estaticos e dinamicos. Estas
reduzirdo a pressdo de todas as ameacas referidas sobre o OLAP, ja que permitirdo um
scale-up simples e eficaz. Permitirdo também actuar sobre o 1.9, 2.9 e 4.° pontos fracos
enumerados, ja que permitirdo a distribuicdo dos repositdrios de caracter transitorio e
terdo um impacto positivo sobre os custos de comunicagdao no acesso remoto ou no
refrescamento de repositorios remotos e diminuirdo os custos de manutencdao das
agregacoes.

As novas heuristicas hibridas, permitindo conceber e desenvolver novos algoritmos de
seleccdo e alocacdo de cubos, terdo um impacto idéntico ao referido em 1., pelo que nao
serdo tecidos mais comentarios.

Relativamente a distribuicdo das bases de dados (ponto 2.), na pratica, estd dependente
de facilidades de comunicacdo e disponibilizacdo de algoritmos de seleccdo e alocacao
apropriados (pontos 1. e 3.). Assim, os impactos positivos enumerados em todos os

pontos anteriores terdao, desta oportunidade, uma quota parte.

Quanto as oportunidades atras referidas vao intensificar os pontos fortes nimeros 2 e 3 mostrados

na Figura 1.2, ja que:

1) Melhoram a disponibilidade de dados modelados multidimensionalmente, ao permitir uma

facil escalabilidade e assim a disponibilizagdo de meios que suportem maiores
repositorios.

2) Reforcam os créditos do OLAP, aumentando a satisfagao dos utilizadores e retorno do

investimento (ROI) realizado, ao melhorar a qualidade das decisdes tomadas.

10
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Relativamente ao ponto forte nimero 5, conhecido o aumento da capacidade dos proprios
servidores, especialmente com a disponibilizacdo de processadores e dispositivos de
armazenamento cada vez mais poderosos a precos idénticos (atente-se a chamada lei de Moore
[Moore, 1965],www.[1],www.[2] que pode expressar-se como previsao de duplicacao de
capacidade de processamento e armazenamento a cada 18 meses), vai contribuir para combater

todas as ameagas identificadas.

1.4 Estrutura da Dissertagao

Este trabalho tem como objecto as estruturas multidimensionais de dados que, de uma forma
simplista, passaremos a designar por cubo de dados. Importa, portanto, enquadrar o leitor na
problematica a ser tratada, mostrando as suas vertentes, com especial énfase no cubo de dados e
processamento analitico, seus desafios e solugdes. Depois desta introducao, inicia-se o capitulo 2
com um conjunto de conceitos e nogdes associadas ao cubo de dados e sua utilidade. Mostra-se
depois a sua evolugao e desafios colocados. A enumeracdo das solugdes com uma analise custo X
beneficio vai dar sustentabilidade a direccao tomada neste trabalho. Estas solugdes, estando
claramente no dominio da optimizagao, e, dado o custo incomportavel do calculo de custos em
situacdes de simulacdo real, serao sempre suportadas por modelos de custos, discussao esta que

termina o capitulo 2 e introduz o seguinte.

O capitulo 3 inicia com a descricdo do modelo de custos linear e /attice de dependéncias.
Apresenta, depois, modelos de custos sucessivamente mais abrangentes, resultantes de evolugbes
do modelo de custos linear, procurando adapta-lo a novas condigGes ambientais. Estes modelos
suportardo a concepcdo e desenvolvimento de algoritmos de estimativa de custos adequados a
arquitectura OLAP em causa, que serdo apresentados e discutidos ainda neste capitulo, que

termina com a avaliacdo dos algoritmos propostos.

Estando em posse das ferramentas de estimativa de custos, importa agora langar a tarefa da
optimizagcdo das estruturas multidimensionais, quer na sua abordagem tradicional centralizada,
guer especialmente na sua vertente distribuida. Perfila-se um conjunto de algoritmos: desde a
tradicional heuristica greedy, enveredando depois decididamente pelas aproximacoes
evoluciondrias, de enxame e com Ail climbing, com aplicacdo de hibridacdes, sempre que

resultados reportados em avaliacdes de desempenho o parecam aconselhar. A descricao da
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concepcao dos varios algoritmos, a sua descricdo formal e avaliacdo simulada experimental na sua

aplicacao as varias solugbes arquitecturais vai ser o objecto dos capitulos seguintes deste trabalho.

Assim, no capitulo 4, vai propor-se um algoritmo de optimizacdo estabelecido em 1995/97:
optimizacdo por enxame de particulas, na sua variante discreta (ODIiEP) também denominado
(OEP-Q), ja que a variante discreta introduz um mecanismo probabilistico, com possivel simbologia
e analogia quéantica. A aplicacdo do algoritmo com mapeamento do problema no espaco
multidimensional de pesquisa ao problema de seleccdo do cubo para uma arquitectura
centralizada, aplicando um constrangimento espacial de materializacdo, vai ser central neste
capitulo, sendo efectuada igualmente uma avaliagdo comparativa da nova solucdo em face das

solucOes ja existentes: algoritmos greedy e genéticos padrdo.

O capitulo 5 alarga a abrangéncia do processo de optimizacdo a uma arquitectura M-OLAP. O
problema aqui ja ndo se constitui apenas como a seleccdo dos cubos, sendo também necessario
estabelecer onde sera efectuada a respectiva materializacdo. O objecto de optimizacdo continua a
ser a minimizacao dos custos de interrogacdo e manutencdo, aplicando-se igualmente um
constrangimento espacial (agora relativo a cada nd), tendo como referencial o modelo de custos
linear estendido e respectivos algoritmos de calculo de custos. Abordagens evolucionarias
(genéticas padrao) e co-evolucionarias, ODIEP e sua variante cooperativa e multi-fase sao
sucessivamente propostas e avaliadas, sendo igualmente utilizada uma heuristica greedy para

avaliacdo comparativa de desempenho.

No capitulo 6 vai utilizar-se 0 modelo de custos mais abrangente, com inclusao de ndo linearidades
e suporte ao calculo de custos de manutengado integral ou incremental, aplicado mais uma vez a
arquitectura M-OLAP. Vai propor-se a utilizacao de dois outros algoritmos: 1) Hill climber com
simulated annealing (HC-SA) e 2) metamorfose. No primeiro, temos uma populagao de A/
climbers que procura a minimizacdo de custos de interrogacdo, mas observando um
constrangimento temporal de manutengdo. Esta optimizacdo vai ser tratada numa dupla
perspectiva: estatica e dinamica. A primeira, se for permitida, por exemplo, a recriacdo das varias
estruturas multidimensionais, supondo uma reconfiguragdo em larga escala (provavelmente com
custos de manutencdo bastante elevados), podendo mesmo tratar-se da sua completa recriagdo.
Ja a segunda, que poderemos englobar no que se convencionou denominar abordagem dinamica,
vai proceder a ajustes “finos” acomodaveis na janela de manutencdo (obedecendo assim ao
constrangimento de manutencdo) e efectuando este ajuste a intervalos temporais curtos

(correspondentes, por exemplo, ao periodo tipico de refrescamento das estruturas), dai a
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caracterizacao dinamica dada a esta perspectiva. Ao permitir a simulacdo de desmaterializacao de
estruturas multidimensionais pré-existentes com sua substituicao por outras (a ser consideradas
como custos de manutencdo integral) adicionados ao custo de manutencdo incremental das
estruturas mantidas, o acompanhar de perto das alteragdes havidas no perfil de utilizagao
permitird decerto uma melhoria do tempo de resposta as interrogactes colocadas, evitando o
“envelhecimento” das estruturas e sua actualizacdo em massa tipico na primeira perspectiva, onde,
durante um periodo normalmente longo, se assiste a uma desadaptacao progressiva das estruturas
em face da carga colocada. No segundo algoritmo, esta mesma perspectiva é tratada, utilizando
um algoritmo que constitui como que uma tripla abordagem, mas mais do que uma simples
justaposicdo dos elementos constituintes e mais do que uma simbiose: utiliza uma comunidade de
entidades de busca capazes de transmutacao. Na realidade, cada entidade de busca pode decidir
transformar a sua forma e comportamento actual, metamorfoseando-se. A descricao do algoritmo
e sua avaliacdo experimental sdo também apresentadas no capitulo 6. Algumas conclusoes,

relativas as solugGes algoritmicas apresentadas, completam este capitulo.

Esta dissertacao termina com o capitulo 7, no qual se fara uma avaliacao comparativa das solucdes
propostas e discussao do seu enquadramento arquitectural, mostrando em que medida os
objectivos foram atingidos e terminando com propostas de trabalho futuro. Desde ja, podera
mencionar-se a inclusao de outras formas no algoritmo metamorfose (por exemplo a pesquisa
tabu) e incluir heuristicas de pesquisa local em algum dos intervenientes ou utilizar algumas
variantes. Outra vertente pode constituir-se como a utilizagdo de um outro algoritmo de enxame ja
tdo aplicado a problemas de caracter combinatdrio: optimizagdo por coldnia de formigas. Apesar
de baseado num paradigma algo diverso, onde o nimero de estados é limitado e existe a
possibilidade de usar heuristicas locais, a sua adaptacdo ao problema é possivel, havendo que
avaliar o seu desempenho. Mais ainda, a hibridacdo deste paradigma com o algoritmo HC-SA
podera permitir a melhoria do seu desempenho, nomeadamente com a inclusao de uma partilha de

conhecimento na forma de stigmergy.
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Capitulo 2

Optimizacao de Estruturas Multidimensionais de

Dados

2.1 Estruturas Multidimensionais de Dados

As estruturas multidimensionais de dados sdo o componente central de qualquer sistema de
processamento analitico. Independentemente da sua localizacdo e distribuicdo, permitem o
armazenamento de dados modelados sob o paradigma multidimensional, derivado da forma nativa
como os gestores e outros agentes de decisdo véem um negocio — uma visao multi-perspectiva
que permite a caracterizagao multipla de um facto. Os modelos de dados multidimensionais sao
concebidos expressamente com o proposito de suportar a analise OLAP: navegar os dados a varios
niveis de agregacao, seleccionando umas perspectivas e escondendo outras, usar funcdes de
agregagao diversas, rodar as perspectivas, etc. A visualizacdo desta metafora multidimensional
segundo trés dimensdes € apresentada como um cubo (onde cada dimensdo espacial corresponde
a cada caracterizacdo do facto em analise). Em sistemas analiticos reais, o nimero de dimensoes
€, normalmente, maior, devendo-se entdo falar em hipercubo ou multicubo (generalizado para n
dimensoes), mas, por simplicidade, a designacdo cubo continua a ser a preferida, ja que a Unica

que permite um mapeamento visual imediato.

O modelo relacional introduzido nos anos 70 por Codd possui um conjunto de caracteristicas que o
torna ideal para a modelagao de dados relativa a sistemas de processamento transaccional (OLTP).
A normalizagao assegura a consisténcia e a integridade dos dados, permitida pelas caracteristicas

das transacc0es que ai decorrem: muitas transaccoes concorrentes, mas individualmente
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pequenas. Cada transaccdo vai lidar com um pequeno nimero de registos, em ambiente de
actualizacdo. Este modelo normalizado é, contudo, inadequado para analise de dados. Uma
consulta ira requerer, em regra, operacoes de jungao entre muitas tabelas (dada a dispersao dos
dados consequéncia da normalizacdo). Ora, as operaces de jungao sdo inerentemente “caras”,
mesmo quanto se utiliza algoritmos avancados, o que torna as analises demoradas. Mas o
ambiente cada vez mais competitivo e a necessidade de tomar decisbes num ambiente em
mudanca rapida, obrigou a langar mao de todos os meios tendentes a minimizagcdo da incerteza.
Um maior conhecimento permite que as decisdes e gestdo das organizacdes sejam as mais
adequadas, permitindo assim alcancar uma melhor posicdo no mercado. Mas esta necessidade
esbarrava com as limitacdes do SQL, ja que, qualquer resultado a uma consulta é apresentada
como uma lista, de dificil e longa leitura, pois que uma simples tabela de dupla entrada ndo era
suportada. O decisor necessitava de poder manipular livr.emente os dados e visualiza-los segundo
a sua forma nativa de ver o negdcio. A resposta a estas necessidades fez surgir, nos anos 90, uma
nova classe de aplicagbes analiticas. O proprio Codd baptizou-as de OLAP (On-Line Analytical
Processing) [Codd. et al., 1993], sendo uma das suas caracteristicas mais salientes o facto de
permitirem a analise de dados multidimensional. Esta multidimensionalidade inerente aos modelos
de dados OLAP deriva, de forma imediata, da visao que o analista tem do negdcio e da forma
como € permitida a interacgdo com o utilizador. O negdcio € visto sob a forma multi-perspectiva,
em que um dado facto pode ser analisado segundo caracterizacoes varias, que devem ser passiveis
de manipulacdo directa pelo proprio utilizador. Ou seja, o utilizador deve poder interagir
directamente com o esquema légico multidimensional do sistema OLAP para formular consultas.
Assim, um sistema OLAP é modelado sob a forma de um esquema multidimensional [Kimball,
1996] que tem um impacto directo sobre a funcionalidade do sistema e é conduzido pelos

requisitos do utilizador.

2.2 Os Cubos

Um cubo de dados, em termos técnicos, ndo é mais do que uma projeccdo multidimensional
redundante de uma relacdo, tendo sido proposto em [Gray et al., 1996] como uma generalizagdo
do operador SQL Group-By. Um cubo pode ser visualizado como uma grelha multidimensional
construida a partir dos valores das dimensdes. Cada célula nesta grelha contém uma série de
medidas (valores numéricos que “vivem” dentro da célula), todos caracterizados pela mesma

combinacdo de coordenadas, instancia para dimensoes ou niveis.

16



Optimizacao de Estruturas Multidimensionais de Dados

A nocdo de dimensdo é um conceito essencial e diferenciador em dados multidimensionais. As
dimensdes sdo utilizadas com dois propositos: a selecgdo de dados e o seu agrupamento a um
dado nivel. Cada dimensdo estd organizada sob a forma de uma ou varias hierarquias. Por
exemplo, a hierarquia da dimensao produto poderia ser, como € mostrado na Figura 2.1, do tipo:

produto- - tipo-ou produto- — toumanho; sendo o produto, neste caso, uma dimensdo

multipla. Cada hierarquia € composta de um ndmero de niveis, cada um representando um nivel
de detalhe que pode interessar as analises a ser executadas. Também, para cada par
dimensdo/nivel, teremos um conjunto de instancias (por exemplo para més, ter-se-a Janeiro,
Fevereiro, etc. ou para zona geografica, a zona norte, centro, etc.) que se denominam tipicamente

por membros de dimensao ou valores de dimensao.

Nenhum (-) Nenhum (-)
Nenhum (-}
Pais (P) Ano (A)
tipo (1) Tamanho (T)
Zona (Z) Més (M)
Produto (P)
Cliente (C) Dia (D)
Dimenséo Cliente Dimensao Produto Dimens&o Tempo

Figura 2.1. Exemplo de esquema dimensional adaptado de [TPC-R, 2002].

Na Figura 2.2 mostra-se um exemplo de um cubo de dados. Mostram-se trés dimensdes (produto,
cliente e tempo) que irdo caracterizar as medidas nimero de produtos vendidos e valor das vendas

(o facto em analise), relativa a uma cadeia de supermercados.

O nivel das dimensdes ao qual ocorre a combinacdo de valores ird determinar a granularidade! do
facto. No exemplo da Figura 2.2 (a esquerda), a granularidade do cubo é “produto por cliente por

més”, aqui representado por “cliente x produto x més” ou simplesmente pela combinagdo de letras

! Traducdo para granularity, designando a qualidade ou condicio de granular. Refira-se que o termo é inexistente no
Dicionario da Lingua Portuguesa Contemporanea da Academia das Ciéncias, onde mesmo granulosidade também ndo é
referenciado. No entanto ambas as palavras surgem no Dicionario Houaiss da Lingua Portuguesa, sendo aqui preferida a
locogdo ganularidade, pois que além do termo ter um significado mais consentaneo com o conceito, € uma tradugdo mais
imediata do termo em inglés.
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correspondentes a cada dimensao e hierarquia (cpm). A granularidade sera mais grossa se o nivel
de combinacdo dos valores das dimensdes for mais alto, por exemplo “tipo de produto x zona x
més” (conforme a hierarquia dimensional mostrada na Figura 2.1), ou mais fina, por exemplo
“produto x cliente x dia”, em caso contrario. Um cubo de granularidade mais grossa pode, em
regra, ser obtido a partir de cubos de granularidade mais fina, seguindo simplesmente as
hierarquias dimensionais que, no limite, podem implicar mesmo o seu colapso (a dimensdo é
agregada até ao nivel maximo), nenhum na Figura 2.1, cujo significado ficara claro, ja de seguida.
No exemplo da Figura 2.2 (a direita), a dimensdo cliente é colapsada, sendo agregados os valores

das células correspondentes a cada cliente x produto x més, gerando-se o cubo produto x més.

Pode agora clarificar-se o significado de “nenhum (-)”, muitas vezes representado também como
“todos”, o topo de cada hierarquia. Esta dupla e antagénica designacdo sera compreensivel, pois
gue resulta de duas perspectivas diversas de olhar o processo de agregacdo. A nomeacao
“nenhum” deriva do facto de resultar do processo de colapso da dimensdo, onde a dimensdo é
omitida - dai o (-) - que o representa também. Ja a designagdo “todos” significa que todos os
membros da dimens3o sdo agregados. No contexto do presente trabalho, a designacdo (-) sera
preferida, excepto quando se pretender traduzir a nocdo de agregacao de todos os membros de

uma dimensdo (Figura 2.2, a direita).

A Dimensao 4
|
Produto Produto
Célula
P51 s | e L <
Medidas
P4 =1 Pt et P4 == *
P 1 Pl ] <
P2 | P2+ %
longe da dil Ao clignte
Més «<—— Més
Pl Mar T LAl o Mar
Fev e.erE: G 31, f1) # (cdp1.81) + (63.p1.11) + (cdp i1} Fev
de dimensao
| | | | Jan | | | 1 | Jan
T T T T T T T T T hl
¢l c2 c3 cd Cliente Todos c1 c2 c3 c4 Cliente

Figura 2.2. Visualizacdo de um cubo de dados (cliente x produto x més).

Esta possibilidade de gerar um cubo utilizando outros evidencia as relagbes de dependéncia
existentes que sugeriram o denominado /attice de dependéncias, introduzido em [Harinarayan et
al., 1996] (Figura 2.3), uma conceptualizacdo de todas as agregacOes possiveis e respectivas

dependéncias. No caso apresentado, sao supostas trés dimensoes (cliente, produto e tempo) e
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também a inexisténcia de niveis hierarquicos intermédios (por exemplo o nivel cliente agrupa

imediatamente no nivel todos). Como ha trés dimensbes, vdo ter-se 23 cubos possiveis.

d

Genericamente, o nimero de cubos é dado pela formula Hhi, onde A; sera o nimero de
i=1

hierarquias da dimensdo /e d o nimero de dimensoes. Tratando-se de um produto, o nimero de
cubos relativo a um dado esquema dimensional assume um caracter de explosao combinatdria,
podendo facilmente ser muito grande. Bastara ter cinco dimensGes cada uma com quatro niveis
hierarquicos e ter-se-a: 4x4x4x4x4=1024 cubos possiveis. Esta explosao combinatdria da origem a
um problema da maior relevancia em sistemas analiticos: a grande dimensdo fisica dos dados
agregados quando materializados e a necessidade absoluta de limitar o seu tamanho e,

especialmente, o seu custo de actualizagao, sempre que tiverem de ser refrescados.

c-- - -t

cp- et -t

ept

Figura 2.3. Lattice de dependéncias relativo as dimensoes produto, cliente e tempo.

2.3 Utilidade e Justificagao dos Cubos

Um cubo de dados, ndo é mais do que uma agregacao de dados a um nivel determinado de
granularidade, entendida esta como o maior ou menor nivel de detalhe. Vendo o /attice
apresentado na Figura 2.3, a agregacao (cpt) tera uma menor granularidade do que a agregacao
(c--). Mas, o termo cubo designa, muitas vezes, o proprio espaco multidimensional e,
especialmente, o conjunto de todas as agregacdes possiveis, ou mesmo um seu subconjunto. Se,
muitas vezes, o significado pode ser inferido do contexto em que o termo é aplicado, outras vezes,
0 seu uso pode suscitar algumas duvidas e gerar varias incompreensoes. Assim, e para clarificar o

seu significado no contexto do presente trabalho, sera usada a seguinte terminologia: cubo OLAP,
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ou simplesmente cubo designara o conjunto de todos as agregacoes possiveis (calculo de todos os
Group-By possiveis) de um qualquer esquema dimensional; uma agregagdo sera designada de
subcubo, cubdide ou ainda vista; ja o resultado de uma operacdo de restrigdo num subcubo sera

designado como fragmento (de subcubo).

A resposta a interrogagdes agregadas nao carece, necessariamente, do célculo e armazenamento
do cubo ou parte dele. Os dados das relagdes base, de um maior nivel de detalhe, podem ser
utilizados. Contudo, implicam obviamente a sua leitura e posterior agregagao, operacdes estas
gue podem ser muito demoradas, ja que podem envolver muitos registos na operacao, mesmo
quando os indices mais convenientes estiverem disponiveis. Esta situacao €, de todo, incompativel
com a caracterizacdo on-/ine do processamento analitico, condicdo ultima de produtividade dos
agentes de decisao e da qualidade das respectivas decisdes. Mas se uma agregagao conveniente
estiver ja calculada e armazenada, a resposta a interrogacdo pode ser imediata. Atente-se na
elegancia da solucdo. Uma consulta do tipo “mostra-me as vendas totais mensais relativas ao ano
de 2006" sera respondida por leitura directa dos dados correspondentes ao subcubo (--t) do /attice
apresentado na Figura 2.3 (algumas dezenas de células), que carecera de poucas operacoes de
restricdo ou agregacdo (desnecessaria se 0 més for a granularidade considerada para a data),
evitando-se assim a leitura, seleccdo e posterior agregacdo dos proprios dados base
(eventualmente muitos milhdes de registos). O ganho cifra-se em varias ordens de grandeza.
Mesmo se o subcubo idealmente mais adaptado ndo estiver disponivel, as dependéncias entre
subcubos podem ser utilizadas para encontrar outro que, alternativamente, possa ser utilizado,
implicando provavelmente a leitura de um maior nimero de células e sua posterior agregacao,
mas, ainda assim, a um custo definitivamente muito inferior aos custos incorridos com a utilizagao
dos dados base. Conhecidos os subcubos materializados e seus custos, sera muito simples
seleccionar aquele a utilizar para gerar a resposta a uma dada interrogagao, ja que a minimizacao
do tempo de resposta &, em regra, o objectivo Ultimo. O exemplo da Figura 2.4, em cujo /attice
apenas alguns dos subcubos se encontram materializados, permite ilustrar a situacao. Entre
paréntesis esta indicado o custo de utilizacdo de cada subcubo. O utilizador pretende conhecer as
vendas agregadas por cliente. Uma vez que o subcubo (c--) ndo esta materializado (que implicaria
um custo de 50), ha que encontrar alternativas: os subcubos (c-t), (cpt) e ainda as prdprias
relacdes base, a custos 600, 6000 e 18000, respectivamente. Neste caso seria seleccionado o
subcubo (c-t) para responder a interrogacao, ja que seria aquele que implicaria o0 menor custo (de
entre os disponiveis). Claro que a resposta ideal a esta interrogacdo seria conseguida a partir de

(c--) que, estando materializado, implicaria um custo de resposta bastante inferior. Mas esta
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afirmacdo sbé seria verdade para esta interrogacdo, outra interrogacao ou interrogagoes
implicariam, para uma resposta ideal, diferentes combinagbes de subcubos materializados. Em
resumo, pode dizer-se que a materializacao do cubo (ou de uma parte) € condicdo de desempenho
num sistema de processamento analitico e, por outro lado, que, na impossibilidade de materializar
todo o cubo, o perfil de utilizagdo pode ser utilizado para a sua optimizagdo. Mas, como o proprio
DW, esta solugdo tem um preco: o espaco de armazenamento, o tempo de calculo e materializacdo
e, especialmente, tempo de actualizacdo, ja que as alteragGes das relagbes base deverdo ser
reflectidas em todos e quaisquer subcubos materializados. Além disso, ocorre um problema
adicional: a selecgdo dos subcubos mais adequados. Esta problematica ira ser discutida mais

adiante, ainda neste capitulo.

Subcubo Materializado Q Q
Mikzador

O Subcubo nao-Materializado
@ o )

I{vendas por cliente
(subcubo c--) R(subcubo c--)

- lep4 (3161)
min< cpt| (6000)
5 relagbes base (18000)

Figura 2.4. Seleccdo de um subcubo para resposta a uma interrogacao.

2.4 Exploracao de Cubos de um Cubo

Para melhor se compreender como a forma de utilizagdo dos sistemas OLAP determina este
esquema de modelacdo, importa descrever um exemplo tipico de uma sessdo de consulta, a um
cubo de dados relativo a uma empresa de comercializagdo de veiculos automodveis. O esquema
multidimensional (que utiliza a notacao ME/R [Sapia et al., 1999]) é mostrado na Figura 2.5, em

que estao representadas as trés dimensoes: veiculo (com hierarquias modelo — marca —
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fabricante), tempo (dia — més — trimestre — ano ou dia — ano) e localizacdo (stande — cidade

— zona geografica — pais).

Vendas
#a valoulos
akor

| modelo ‘ | dia %
n

| fabricante ‘ | trimestre ‘

dimensao maltipla A
|

com hierarquias ' ano
paralelas I

Figura 2.5. Modelo dimensional exemplificativo de um DW.

Normalmente, o utilizador inicia a sessao de consulta num ponto de entrada sob a forma de um
relatorio de negdcio pré-definido, por exemplo, o total de vendas mensais, relativas ao primeiro
trimestre de 2003, por pais, dos veiculos das marcas Mercedes e BMW, agrupadas por modelo. O
formato da consulta esta apresentado na Figura 2.6. Nela s3ao apresentados os resultados das
vendas através de uma visao multidimensional (MD), sob a forma de uma tabela - outro formato
possivel seria um grafico correspondente. Algumas dimensdes sdo restritas a um Unico valor
(executando-se uma operacao de sficing), no caso mostrado, a dimensdo tempo: ano e trimestre.
Estas dimensbGes podem chamar-se de “dimensdes seleccao” da consulta, mostradas na Figura 2.6,
no canto superior esquerdo. Outros membros de dimensdes (no caso, Pais, Marca, Modelo e Més)
vao ser mostrados distribuidos por cada um dos eixos (na tabela, linha para o primeiro, segundo e
terceiro e coluna para o ultimo), sendo entdo chamados de “dimensGes resultado”, ja que o facto

em analise vai ser agregado segundo os valores para cada um dos membros seleccionados nestas
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dimensdes e mostrado o resultado respectivo nas células da vista multidimensional, constituindo as

denominadas “medidas resultado” da consulta.

Ano | 2003 |
Trimestre | 1.2 v|
Sum of Weiculos Yendidos Més |
Paig w |Marca w| Wodelo w Jan Fev Mar  [Grand Total
Espanha By 320d 2144 2480 2551 7325
525d F12 E75 E11 1393
530d 1250 1403 1522 4175
Wa 02 o941 951 2754
Bhdwy Total 4508 5505 5775 16192
hercedes Al70 G2 740 7 2179
220 2072 2345 2571 Sl
270 1563 1700 1952 5215
SkLS00 a9 =2 104 292
SLkE00 421 490 515 1425
Mercedes Total 4757 5374 5529 16100
Espanha Total 9705 10853 11704 el
Portugal Bihufi 320d 156 186 202 544
5265d 45 J=i0] [X] 169
530d =3 9 10 7
Wa 49 B1 52 172
By Total 255 316 337 912
hercedes A170 91 a7 104 292
220 223 256 258 737
270 146 164 178 488
CLkE00 45 53 J=11] 159
Mercedes Total 506 570 G00 1676
Portugal Total 7E5 346 937 2585
Grand Total 10470 11765 12641 34850

Figura 2.6. Resultado de uma interrogacdo multidimensional.

Prosseguindo a sua sessao, a interrogacdo seguinte sera formulada, através da manipulacao da
estrutura da visao MD, por exemplo, fazendo a troca entre as medidas resultado e dimensdo
resultado, ou alterando a seleccdo de uma dimensdo seleccdo. Um outro grupo de operacdes
bastante tipico consiste na alteracao do nivel de detalhe da consulta. Por exemplo, o utilizador,
depois de conhecer as vendas num dado pais, marca e més, pode pretender conhecer com maior
detalhe as vendas realizadas. Pode entdo efectuar uma operagao denominada por drill-down,
neste caso relativa a dimensao localizacdo, que lhe permitira detalhar as vendas relativas a um
pais, passando a exibi-las por cidade ou zona do pais (Figura 2.7). Inversamente, a operacao que
corresponde a procura de dados mais gerais denomina-se por ro//-up. Todas estas operacoes de
consulta devem ser realizadas de forma rapida, dada a forma de dialogo tipica da interaccdo de um

utilizador com o sistema OLAP que se acabou de descrever.
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Ano | 2003 |
Trimestre | 17 |
Surn of Yelculos Yendidos Més |

Pais w|7ona w|Marca hd Modelo + Jan Fev Mar  |Grand Total

Portugal IC Bttty 320d 45 Faia] o 168

5254 45 =i B3 169

1] i 13 15 =]

B Total 102 128 138 366

Mercedes A170 23 24 23 70

Cc220 a7 61 B3 181

c270 54 B3 BE 183

CLK500 7 33 39 99

Mercedes Total 161 181 191 533

ZC Total 253 309 F7 499

21 By 320d a4 B0 BB 180

530d 4 3 4 "

1] 12 14 12 S|

Bk Total 70 7 32 229

Mercedes A170 34 35 37 108

cz220 112 130 132 374

C270 65 77 a7 233

CLKEOD 7 9 9 %

Mercedes Total 222 251 265 738

7N Total 202 328 347 967

I3 Bttty 320d a7 71 74 206

530d 4 [ B 18

bl 2B 34 35 95

Bty Total a7 111 118 M7

Mercedes A170 34 S| 44 116

Cc220 54 B5 B3 182

C270 23 24 25 72

CLKB0O 12 11 12 35

Mercedes Total 123 138 144 405

Z5 Total 210 249 23 s

Paortugal Tatal 7B5 886 937 2588

Grand Total =] 866 937 2583

Figura 2.7. Resultado multidimensional de uma operagao de dri/l-down sobre uma dimensao.

Apresenta-se seguidamente um resumo das operacdes OLAP mais comuns realizadas sobre um
cubo com as dimensdes cliente, produto e tempo. Na Figura 2.8 mostram-se as operagoes ro/l-up e

drill-down, enquanto que na Figura 2.9 as operagdes slice and dice e pivot.

(35') — Rollup

d1 <— Drill Down
p1 50

p2 | 11 8 10 ...'
(cd)[ 23 | 8 | 50| 81 (c)

¢l c2 c3 (-pd) / ol = Drillc%owr’l\\‘

Roll up no Drill Down em Clien(tes)
Tempo l T em Produtos .’

() )
P~ < (-p-)
pi [ 56 4 | 50 . o .7' )

1
Roll up por P

p2 | T B Cliente p2 | 19 Roll up em
¢l ¢c2 3 Produtos

Figura 2.8. Representacao das operacbes de Ro//-Up e Drill-Down sobre um cubo.
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Como se acabou de ver, o didlogo entre o utilizador e o sistema OLAP decorre de uma forma que
pode ser descrita como uma sequéncia iterativa do tipo “uma resposta leva a uma nova questao”.
Assim, a demora na obtencdo da resposta degrada a produtividade do utilizador. No limite, ndo so
se assistird a uma baixa produtividade, prejudicial para o negdcio, mas a dois outros efeitos
colaterais: a intercalacdo de outras tarefas com as operacdes de consulta e a consequente
diminuicdo da concentragdo e capacidade de gerar novas hipoteses (com a possivel perda do novo
conhecimento resultante da confirmacdo ou negagao dessas hipdteses), podendo, eventualmente,

causar a simples ndo utilizacdo do sistema OLAP.

(") /AR 7 47 "0 7710 d1
gL s 7 248 N =
= P 5
p1 12 50 62 i 2 11 8
- Sliceem P
p2 | M 8 19 d1 cl 2 ¢3
(ca)[ 23 [ 8 [ 50 | &1
cl c2 c¢3 (-pd) pivot
Dice em d1,d2;
p1.,p2; e cl,c2 d1
d id2 c3 50
= % c2| 8
Pl :? - o [T [ 12
p2 [T
2 1
cl c2 P P

Figura 2.9. Representacdo das operacdes Slice and Dice sobre um cubo.

2.5 Impacto do Processamento Analitico nos Modelos de
Negocio Reais

A possibilidade de navegar sobre dados correspondentes ao negdcio, na sua forma nativa, confere
aos agentes de decisao a capacidade de saber o que os dados efectivamente querem dizer. O
exemplo apresentado na seccdo anterior mostra apenas um caso de utilizacdo, ndao sendo, de
modo algum, a Unica situacdo em que o processamento analitico pode ser utilizado. Para se
perceber melhor a abrangéncia global do OLAP, num qualquer negdcio, nada melhor do que
avaliarmos a sua praticabilidade e poder em cada uma das areas dum negdcio. Para isso, sera
necessario, antes de mais, langar mao de uma forma de representagao conceptual de um qualquer

negocio, algo que é possivel utilizando os modelos introduzidos por Michael Porter [Porter, 1985].
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Vai-se, aqui, mostrar a sua instanciagdo a um negocio de manufactura. Todavia, qualquer outro

sector de actividade poderia, igualmente, servir de caso, ja que este modelo é genérico.

A cadeia de valor interna (Figura 2.10), categoriza as actividades genéricas que adicionam valor
numa organizacdo. Estdo divididas em “actividades primarias”, aquelas directamente ligadas ao
valor acrescentado criado pela unidade de negdcio, tal como € vista no seu contexto de empresa
pelos fornecedores e clientes, e “actividades de suporte”, necessarias para facilitar, controlar e
desenvolver o negdcio ao longo do tempo, ndo adicionando valor de forma directa, mas somente

através das actividades primarias.

‘ Gestéo de Infra-estruturas ‘

Actividades ‘ Gestdo de Recursos Humanos ‘

i
de Apoio ‘ Desenvolvimento Tecnoldgico (| & D) ‘

Aprovisionamento

W

Logistica Operagoes Logistica Marketing e Servigos e

de Entrada (producéo) de Saida Vendas Manutencao

Actividades )
Primarias

Figura 2.10. Cadeia de valor interna de uma industria de manufactura.

A realizagdo de cada uma das actividades gera valor, mas implica o consumo de recursos, devendo
ser optimizada individualmente. Também o conjunto das suas actividades deve ser optimizado,
para que o melhor desempenho total seja atingido. Assim, a identificacgdo do valor gerado e
recursos consumidos, para cada actividade, permite a prossecucao do objectivo ultimo da

utilizacdo deste modelo: a maximizacdo da criacdo de valor, mantendo os custos controlados.

O conceito de cadeia de valor pode ser estendido para la das fronteiras de cada organizacao
individual e aplicado a toda a cadeia de aquisicao e redes de distribuicdo. A entrega de um
conjunto de produtos e servicos ao consumidor final mobiliza diversos actores, cada um gerindo a
sua propria cadeia de valor. A sincronizacdo do sector de negdcio, a nivel global, dessas cadeias de
valor local, criam uma cadeia de valor estendida, que Porter denominou de “sistema de valor”
(Figura 2.11). Imaginando o sistema de valor como um rio (cujo caudal serd o fluxo de bens ou

servicos, que vado sendo gradualmente transformados através da incorporacdo de valor em cada
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um dos elos constituintes), percebe-se que este inclui as cadeias de valor dos fornecedores da
empresa (e de todos os outros para montante), a propria empresa, os canais de distribuigdo da

empresa e os clientes da empresa, estendidos estes para jusante, até aos consumidores finais.

fornecedores de
matérias primas,
bens de capital

agéncias e
distribuidores

\->- canais de distribuigao

A A

)\ J

consumidaor
final
fornecedores directos,
componetes, trabalho, clientes empresa de venda
SErvigos de automoveis

concorréncia

Figura 2.11. Sistema de valor de um sector de actividade de produgdo e comercializacdo de bens

manufacturados.

A diferenga entre o valor acrescentado e o consumo de meios sera o ganho global do sector. Cada
um dos intervenientes luta por uma fatia desse bolo, quer actuando internamente, quer facilitando
e agilizando os processos de interface que modificam a competicdo e a transformam em partilha.
Na realidade, o conhecimento das relagbes de forca do sector de negdcio, visto como um todo,
pode permitir a adopcao de estratégias que permitam uma melhoria global da sua posicao (isto em

termos de uma andlise de forcas concorrenciais [Porter, 1980], [Hunger & Wheelen, 2003]).

Os sistemas de informacao, de um modo geral, podem ter um grande impacto, a varios niveis, na
cadeia de valor interna e no sistema de valor. Ao nivel desta Ultima, pode actuar, por exemplo, na
facilitacdo dos processos de interface entre os varios intervenientes (cite-se o processo de
encomendas por meios automaticos, que pode propagar-se por toda a cadeia de jusante para

montante). Esta a falar-se, neste caso, de sistemas a nivel operacional, mas a sua aplicagao pode
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estender-se ao nivel de gestdo e estratégico. E aqui que poderdo actuar os sistemas de
processamento analitico. A analise do comportamento de um conjunto (normalmente pequeno) de
requisitos, devidamente mensurados, cuja satisfacdo assegure o sucesso do negécio (dai
denominados de factores criticos de sucesso — (FCS)) que se traduzem em ganhos consideraveis
para cada um e possivelmente para todos os intervenientes, tem uma intervencao relevante de
sistemas de processamento analitico. Veja-se o exemplo da analise descrita na seccao anterior. Na
Figura 2.11 mostra-se o posicionamento da empresa que executa a analise no sistema de valor,
neste caso ao FCS vendas de veiculos, pois que a unidade de negdcio em analise é uma empresa
de comercializagdo de veiculos automoveis. O conhecimento obtido relativo as vendas permitira
actuar, quer a nivel de tomada de decisGes com impacto na relagdo com os clientes (definicao de
novos pontos ou canais de venda), quer a nivel de fornecedores, como a reducdo do seu poder ou
partilha de informacdo, permitindo-lhe empreender accdes atempadas no sentido de se dotarem
de capacidade produtiva e de aprovisionamento adequados. Este conhecimento pode ser assim
propagado para montante, a todos os elos da cadeia. Mas o impacto do OLAP pode também

observar-se, e talvez com maior relevancia, a nivel de cada elo da cadeia do sistema de valor.

Observando a Figura 2.10, quase todas as actividades podem beneficiar do conhecimento obtido
pelo processamento analitico, aqui focado na adopcdo de accdes a nivel de cada actividade e no
seu relacionamento interno. O sistema OLAP de andlise de vendas permite, por exemplo,
empreender campanhas promocionais, novos servicos pos-venda, avaliar rotatividade de
existéncias e sua rentabilidade; um comportamento algo anémalo pode ser um primeiro sintoma
de um problema nascente ou de uma nova tendéncia (oportunidade). Na actividade de produgao,
a analise da qualidade e de interrupcbes na producdo (devido a avarias ou descalibrages de
maquinas) pode permitir a adopcao de medidas pro-activas capazes de evitar ou limitar esses
problemas. No sector de recursos humanos, a analise de produtividade dos funcionarios e de faltas
permite, por um lado, actuar no sentido de evitar o abstencionismo (medida de ambito interno a
propria actividade, embora com impactos em toda a empresa) e, por outro, uma vez que esta
ligada a actividade de produgdo, possibilita a adopcdo de medidas atempadas, no sentido de um

planeamento mais correcto da producao.

Muitos outros exemplos poderiam ser acrescentados, ja que o processamento analitico é parte
integrante fundamental da denominada Business Intelligence. Esta pode definir-se como uma
categoria ampla de aplicagdes e tecnologias capazes de permitir a obtencao de percepgao acerca
do negdcio ou organizagdo, com vista a compreensdo dos activos em informacdo da empresa, para

permitir que os decisores das empresas tomem melhores decisdes. O termo implica um
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conhecimento de todos os factores que afectam o negdcio, sendo imperativo que o decisor tenha
um profundo conhecimento acerca de factores como clientes, cadeia de fornecimento,
competidores, parceiros de negdcio, ambiente econdmico e operacOes internas. Veja-se, para
finalizar esta seccdo, em que medida o processamento analitico pode contribuir para o

conhecimento de cada um destes factores.

Relativamente a clientes, o processamento analitico permite conhecer os seus gostos. Ha que
adaptar o negdcio as suas alteracdes: o seu conhecimento antecipado, muitas vezes conseguido
através de andlise aprofundada de singularidades, pode permitir o desenvolvimento de produtos

ou servigos inovadores, a frente das alteracdes na procura dos clientes.

Quanto aos competidores, ha que considerar que os objectivos sdo 0os mesmos: maximizar os
lucros e a satisfacao dos clientes. Para que a empresa seja bem sucedida, ela tem de estar um
passo a frente dos competidores. O processamento analitico pode dizer quais as accdes que 0s
competidores estdao a empreender, a fim de permitir a tomada de decisbes de forma mais

informada.

Os parceiros de negdcio devem possuir a mesma informacdo estratégica, ndo devendo existir erros
de comunicacdo que levem a ineficiéncias. Ja foi discutido o impacto dos sistemas de
processamento analitico na partilha de informacdo. Por exemplo, é agora comum permitir aos
fornecedores o acesso aos niveis de inventario, métricas de desempenho e outros dados relativos a

cadeia de fornecimento, de forma a colaborar na melhoria da sua gestao.

Ja relativamente ao ambiente de negdcio, € algo que atras ainda ndo foi aflorado, quanto ao
impacto possivel dos sistemas de processamento analitico. Mas o estado da economia e dos seus
factores chave sdo consideragdes importantes a levar em conta na tomada de decisdes de negdcio.
O processamento analitico pode ser aqui uma grande mais-valia, ja que, sendo o tempo uma
dimensdo omnipresente, a visualizacdo da evolucdo temporal de muitos dos factores chave e a sua
inspeccdo a varios niveis de abstraccdo mostram aspectos que podem ser determinantes na
avaliacdo da oportunidade de um investimento, da expansdo ou contraccao das operagoes relativas

ao negocio da empresa.

Finalmente, mas ndo menos importante, ha um factor que é talvez aquele em que o
processamento analitico terda uma maior aplicabilidade: a analise as operacbes internas. Estas
constituem as actividades do dia-a-dia da empresa. Ja se viu atras: o processamento analitico pode

aplicar-se a todas as actividades da cadeia de valor.
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2.6 Materializagao de Cubos

Nas seccOes anteriores, foi ja, por varias vezes, aflorada a questdo da necessidade da
materializacdo do cubo e da impossibilidade da sua efectivagdo total para casos reais. Agora,
vamos aprofundar a questao, procurando mostrar o problema, utilizando um caso de aplicacao
tipico, retirado da base de dados [TPC-R, 2002], utilizada profusamente em testes de desempenho
de sistemas de processamento analitico e de DW. Utilizando esse conjunto de dados teste e
seleccionando a base de dados mais reduzida (1 GB) para as dimensdes cliente, produto e
fornecedor as quais foram adicionadas as hierarquias dimensionais cliente (c-n-r-all)?, produto (p-t-
all) e (p-s-all) e fornecedor (s-n-r-all) — ir-se-a gerar um cubo com 4x4x4=64 subcubos possiveis,
uma vez que temos trés dimensoes, cada uma com quatro niveis na hierarquia. O cubo, de ora em
diante designado por cubo A, estd apresentado na Tabela 2.1, bem como o seu tamanho (em

tuplos ou células).

Tabela 2.1. Cubo A: subcubos gerados com as dimensdes cliente, produto e fornecedor.

Subcubo Tamanho Subcubo Tamanho Subcubo Tamanho Subcubo Tamanho
1 cps 5,000,000 17 nps 5,000,000 33 rps 4,000,000 48 -ps 500,000
2 cpn £ 000,000 18 npn £ 000,000 34 rphn 4 000,000 a0 -pn 800,000
3 cpr 000,000 19 npr 5,000,000 3= tor 4,000,000 a1 -pr 800,000
4 cp- 5,000,000 20 np- 5,000,000 5] - 1,000,000 52 - 200,000
3 Css £ 000,000 Al nss 500,000 7 rss 2 500,000 a3 55 500,000
4] Csh 5,000,000 22 hsh 30,000 38 rshn B, 2680 a4 -5h 1,250
7 Csr 5,000,000 23 nsr h,250 39 rsr 1,250 a5 -5F 250
a CE £ 000,000 24 ns- 1,260 40 rs- 25 5] -5 13
9 cts 5,000,000 25 nts 800,000 41 Hs 3,000,000 a7 -ts 1,500,000
10 cin 5,590,000 5] ntr 90,000 42 n 18,750 5] -th 3,750
1 cir 5,990,000 aF ntr 18,750 43 rr 3,750 58 -tr 750
12 ct- £ 5900000 28 nt- 3,750 44 - 7E0 =] -t- 150
13 -5 5,000,000 2 n-g 260,000 45 I 50,000 A1 -5 10,000
14 c-n 2.500,000 a0 n-f G25 45 r-h 125 52 -h 25
15 o-r 500,000 Ell n-r 126 47 r-r 25 53 -t 25
15 - 100,000 32 f-- 25 43 f-- 5 F4 1

Este modelo dimensional é bastante simples. Procurou-se gerar um outro, um pouco mais
complexo, a partir deste, pela adicdo de uma nova dimensdo: tempo e respectiva hierarquia
dimensional dia(d)-més(m)-ano(y)-all. O tamanho do novo cubo OLAP supde um ano de dados e

as probabilidades de gerar uma célula s3ao mostradas na Tabela 2.2.

2 As iniciais dos nomes das hierarquias dimensionais em inglés foram mantidos, para manter a consisténcia com a norma
TPC-R original, neste caso (costumer-nation-region-all), (product-type-all) e (product-size-all), (supplier-nation-region-all).
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Tabela 2.2. Probabilidade de geracao de células relativas a dimensao tempo.

Hierarquias s Existentes no Lattice
Nova Dim. | nivel-baixo |1 Dim. Colapsada|2 Dim. Colapsada| Todas Dim. Colapsadas
20% 40% 60% 100%
50% 80% 90% 100%
90% 95% 100% 100%
100% 100% 100% 100%

Baseado nestas suposicoes, gerou-se um novo cubo com 256 subcubos (64x4 niveis da dimensdo

tempo), designado como cubo B (Tabela 2.3).

Os cubos A e B vao ser utilizados ndo s6 na discussdo que se segue, mas também nos testes dos

algoritmos desenvolvidos no ambito do presente trabalho e a descrever em capitulos futuros.

Tabela 2.3. Cubo B: gerado adicionando a dimensdo tempo ao cubo A.

Subeubo [N EFLLGE Subeubo PNELELLEE] Subeubo [T FL]Y Subcubo Tamanho

0| cpsd 438,000,000( 64 | cpsm 43,200,000)128] cpsy 5,400,0000192] cps- 5,000,000
1 cpnd 438,000,000[ 65 | cpnm 43,200,000)129] cpny 5.400,0000193] cpn- 6,000,000
2| cbssd 365,000,000] 66 | cssm 36,000,000]130] cssy 4.600,000]194] cs5- 5,000,000
) ctsd 437,270,000| 67 [ ctsm 43,128,000)131]  ctsy 5,391,000]195]  cfs- 5,950,000
4| npsd 365,000,000| 68 | npsm 36,000,0000132| npsy 4.500,0000196] nps- 5,000,000
5| cprd 438,000,000] 69 | cprm 43,200,0000133] cpry 5400,0000197] cpr- 5,000,000
6| csnd 365,000,000 70 | csnm 36,000,0000134| csny 4.500,0000198] csn- 5,000,000
7 ctnd 437,270,000 71 | cthm 43,128,000]135] ctny 5,391,000]199] ctn- 5,950,000
8] csd 876,000,000 72 | c-sm 57,600,0000136] c-sy 5,700,000]200] -5 5,000,000
9| npnd 365,000,000 73 | npnm 36,000,0000137] npry 4,500,000]201| npn- 5,000,000
10| nssd 36,200,000) 74 | nssm 3.600,0000138| nssy 450,000]202| nss- 500,000
11] ntsd 58,400,000) 75 | ntsm 5,760,00001358] ntsy 720,000]1203] nts- 200,000
12| rpsd 292,000,000 75 | rpsm 28,800,0000140| rpsy 3,600,000)204| rps- 4,000,000
13| cp-d 876,000,000 77 | cp-m 57.600,0000141] cpy 5,700,000)205] cp-- 5,000,000
141 csrd 365,000,000 78 | csrm 36,000,0000142] csry 46000001 206] csr- 5,000,000
15| ctrd 437,270,000( 79 | ctrm 43,128,000)143]  ctry 5,391,000)207 Cir- 5,950,000
16| c-nd 365,000,000{ 80 | c-nm 24,000,0000144 | c-ry 2,375,000]208] c-n- 2,500,000
17] nprd 365,000,000 81 | nprm 36,000,000]145]  npry 4 500,000]209] npr- 5,000,000
18] nsnd 2,190,000( 82 | nsnm 216,0000146] nshy 27,000)210] nsn- 30,000

L I I ]

46] r-nd 16,250{ 110] r-nm 1,200[174]  rny 118/238] rn- 125
47| -prd 116,800,000] 111} -prm 7,680,000{175] -pry 760,000{238( -pr- 500,000
48| -snd 182,500 112] -5nm 12,000) 176] -sny 1,187]240( -sn- 1,250
49| -tnd 547,500{ 113] tnm 36,0000 177 -thy 3,562 241 -th- 3,750
20 --sd 21,900,000) 114 —sm 1,080,000)178] -5y 100,000) 242 --5- 100,000
51 n--d 5475 115] n--m 2700178]  n-y 251243 n--- 25
52| rs-d 33,6500 116] rs-m 2400180]  rs-y 231 244(  rs-- 25
53 rt-d 109,500] 117 rt-m 7,200[181 -ty 712|245 - 750
541 r-rd 3,650] 118] r-rm 2400182]  r-ry 23| 246 r-r- 25
55 -p-d 43,500,000{ 113] -p-m 2,160,000{183] -p-y 2000000247 -p-- 200,000
S6( -srd 36,500 1201 -srm 2400[184) -sry 237|248 -sr- 250
57 -trd 108,5000121] -trm 7.2000188] Ay 712|249 -tr- 750
58| --nd 54750122] --nm 2700186 --ny 253|250 --n- 29
9] r-d 1.0850123] r—m 340187 -y 3| 251 F-—- i
60| -5-d 1.0850124] -5-m 34(188] -5y 53|252] -5 i
61| -td 32,850]128] -t-m 16200189 -t 150|253 -t-- 150
62 --rd 54751 126] -rm 2700190] -y 25284 -r- 25
63| --—-d 365 127] —m 120191] -y 11285 - 1
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Mas volte-se a questdo central desta seccdo: se a disponibilizagdo das agregacdes

multidimensionais é interessante, porque nao disponibiliza-las na sua totalidade?
E necessario olhar este problema de duas perspectivas:
— de um lado, os custos de interrogacao (Ci);
— do outro, os custos de materializagdo e manutencao das agregagdes materializadas (Cm).

O primeiro custo € monotonico relativamente as agregagoes disponiveis: dado um conjunto 7 de
interrogacdes e um conjunto M de agregacdes materializadas, a adicao de uma nova agregacao
tera um efeito, em regra, benéfico para o custo de interrogacao (no maximo ndo tera qualquer
efeito, se a nova agregacao nao for utilizada por qualquer interrogacao em /), mas nunca podera
aumentar o custo. Ou seja, os custos serdo tdo mais pequenos quanto mais pré-agregagdes

adequadas estiverem disponiveis.

A materializacdo e manutencdo das estruturas importa em espaco e tempo. Vimos ja que o
numero de subcubos possiveis pode tornar-se muito grande, mas € relevante mostrar também a
dimensdo real de um cubo. Mesmo considerando o cubo A, bastante simples em termos de
complexidade dimensional (e o mais pequeno), considerando a base de dados TPC-R, temos um
numero total de tuplos de 122.097.911. Para o cubo B, o nimero ascende a 12.853.175.791, e
ainda estamos perante um esquema simples e uma base de dados pequena. Facilmente se
percebe que, para dimensdes dos dados base maiores e maior complexidade dimensional, o
numero de registos torna-se completamente incomportavel. Mesmo sabendo da natureza
“ambiente de so-leitura” de um sistema de DW (SDW), ha que considerar as actualizagoes
necessarias, ja que as relacdes base sdo alteradas, em resultado das transaccbes e eventos
ocorridos no mundo real, sendo necessario que essas alteracoes sejam reflectidas por toda a
cadeia hierarquica de agregacOes, de forma a manter a consisténcia e evitar-se a obtengdo de

informacao desactualizada.
Reflictamos na natureza dos custos envolvidos na materializacdo do cubo. Neste caso, ter-se-a:

1. 0 espago para a sua efectivacao;
2. o tempo de materializagdo inicial ou reconstrucao; e

3. o tempo de actualizacao (refrescamento).

O primeiro é de natureza monotdnica: mais agregacoes implicam sempre um maior espaco de
armazenamento ocupado; cada nova actualizacdo implica ndo sd novos tuplos nas relacdes base,

mas também muitos outros nos subcubos materializados, ja@ que a dimensao tempo é
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omnipresente, excepto se a granularidade mais fina considerada ndo for muito pequena (por
exemplo més). Os custos restantes sao nao-monotonicos [Bauer & Lehner, 2003]: a adigdo de uma
nova agregacdo a um conjunto M prévio pode implicar uma diminuicdo de custos. Suponha-se a
situacdo mostrada na Figura 2.12. Para simplificar, considere-se que a manutengao ¢é realizada por
geracao integral dos subcubos a materializar. Vamos calcular o custo de cada distribuicao M e M’

(correspondente aos cenarios 1 e 2, respectivamente).

O custo de materializacdo de M é de: 18000 (subcubo 1) + 3 x 6000 (subcubos 2, 3, € 4) + 12
(subcubo 5) = 36012; enquanto que o custo de materializacdo de M’ é de: 18000 (subcubo 1) + 2
X 6000 (subcubos 2 e 4) + 2 x 600 (subcubos 3 e 5) + 12 (subcubo 6) = 31212 é menor do que o

valor anterior, apesar de M'=M+(c-t).

Subcubo Materializado

O’ bcubo néo-Materializado

Cenario 1 Cenario 2

relagies base ‘68 relaghes base -
(18000) {18000)

Figura 2.12. Calculo de custos de manutencado para duas distribuicdes M de subcubos.

Este exemplo mostra que o custo de materializacdo é claramente ndo-monoténico. O custo de
materializacdo é equivalente ao custo de manutencdo por recriagdo dos subcubos a materializar,
que podemos denominar como manutencdo integral. O mesmo tipo de consideracdes e calculos
poderiam ser aplicados para o caso da manutencdo incremental [Gupta, A. et al., 1993], [Griffin &
Likkin, 1995], [Zhuge et al., 1995], onde podem ser aplicadas técnicas de manutengdo incremental
(por aplicacdo dos denominados deltas [Mumick et al., 1997]) para actualizar as vistas
materializadas, sempre que as relacdes base sao modificadas em resultado das alteracdes havidas
nos sistemas operacionais ou outras fontes externas, alteragOes estas resultantes dos eventos

ocorridos no ambiente de negdcio. Em regra, os custos de manutencdo incremental s3o bastante
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mais pequenos do que os custos de manutencao integral. A razao é simples: as modificacoes tém

um impacto limitado em muitos dos subcubos materializados.

Esta analise custo/beneficio dos diversos factores intervenientes mostra que estamos perante um
problema de natureza complexa. Em resumo: a natureza de 7 determina a utilidade das
agregagoes em M: Ci(I, M) é monotdnico com M Cm(M) é ndo monotdnico com M. Assim, dados
0s custos e 0 seu comportamento, importa, dado 7, seleccionar as agregages M cuja existéncia se

revelar mais benéfica: é o denominado problema de selecgao de vistas ou subcubos a materializar.

2.7 Seleccao de Subcubos: Optimizacao por Calculo
Simulado de Custos

A procura de solucdes para o problema da selecgao de vistas ou subcubos a materializar devera
assumir um caracter necessariamente aproximado e simulado. Sendo, vejamos: o problema, ja
caracterizado como AP-hard, é de natureza combinatdria, ja que uma qualquer vista ou subcubo
pode estar ou ndo materializado em M. Se o numero de subcubos possiveis € muito grande, o
numero das suas possiveis combinagoes é muito maior. Além disso, mesmo considerando o cubo
A, o nimero de possiveis M (subconjuntos de subcubos materializados) sera de 25*=1.84467E19.
A procura da solugdo por pesquisa exaustiva do espaco de solugGes implicaria um ndmero igual de
iteracbes, cada uma obrigando a um calculo de custo. Mesmo supondo que cada iteracdo tivesse
uma duracdo de 1 ps, o processo de optimizacdo teria a duracao de 584542 anos. Desta forma,
pode concluir-se que o processo de optimizagdo devera procurar as zonas mais promissoras do
espaco de solugbes, para que assim possa ter um tempo de execucao realizavel. No entanto, este
implica, em regra, um numero relativamente elevado de iteracdes, o que introduz a questao do

caracter simulado do calculo de custos.

Para exemplificar, considere-se o caso do calculo dos custos de interrogacdo. Para um conjunto de
interrogagdes @, sabe-se que o custo dependera de M. Os custos de geracao de um qualquer M
sao muito elevados, ja que, mesmo considerando o cubo A (mostrado na Tabela 2.1), ter-se-a um
numero total de tuplos de cerca de 122 milhGes. Assumindo como valor do nimero de tuplos em
M, /2 do valor maximo, ter-se-iam ainda cerca de 61 milhdes. Mesmo supondo que os custos de
materializacao fossem apenas os ligados ao armazenamento das vistas (o que nao é verdade, pois

que havera a considerar os custos de busca e agregacao) e que tivéssemos disponivel um servidor
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e base de dados capaz de armazenar 100000 registos.s !, teriamos um tempo de materializacdo de
610s, cerca de 10 minutos. Se fossem considerados os valores de busca e agregacao, certamente
maiores, ja que a geracao de um subcubo implica a utilizagdo de um subcubo algo maior
(suponha-se trés vezes maior, em média), ter-se-iam mais 30 minutos, perfazendo um total de 40

minutos.

Considere-se um algoritmo simples de optimizagao: “Ail climbing’. Por ora, descreve-se o seu
funcionamento de forma basica: uma populacao de Aill climbers percorre o espago de solugdes,
sendo permitidos movimentos que resultem em localizacdes de custo inferior. Diga-se, para
simplificar, que cada Aill climber procura um vale (minimo) no espaco de solugdes. Trata-se de um
método de optimizacao por procura aleatdria e bastante ineficiente, pois que se um Aill climber cair
num minimo local, jamais conseguira sair de la e continuar a procura de uma melhor localizagdo.
Mas, para a discussdo presente, € suficiente. Vamos supor que temos uma populagao de vinte A/
climbers e que, para conseguirmos uma solucdo minimamente aceitavel, sdao executadas 1000
iteracdes. Em cada iteracdo teremos vinte propostas de solucdao (uma distribuicdo M de subcubos a
materializar), perfazendo um total de 20000 (1000x20) solugbes. Cada uma destas implica um
calculo de custo, que permite aceitar ou ndo a deslocacdo do Al climber e avaliar a qualidade da
solugdo. Ora, supondo as 20000 avaliacdes e considerando o custo de 40 minutos de
materializacdo real, teriamos um valor de 555 (40x20000=800000min) dias! Pode concluir-se que
o calculo experimental dos custos de materializacdo de forma real €, simplesmente, inexequivel.
Desta forma, a simulacdo torna-se a Unica forma viavel, desde que haja disponivel um modelo
adequado que permita emular o comportamento e as varidveis existentes no sistema real. Na
posse deste modelo, poder-se-ao deduzir as férmulas de calculo de custos e, com elas, estimar os

custos das simulacdes de M (solugbes) propostas por um qualquer algoritmo de optimizagao.

As soluces serdo obrigatoriamente aproximadas, dado o ja discutido caracter explosivo do nimero
de combinagbes de M possiveis, que inviabiliza uma pesquisa exaustiva. Em resumo, estamos
assim perante um problema claro de optimizacao, onde temos um conjunto S de subcubos
possiveis do cubo G e relagbes de dependéncia D entre subcubos do /attice. Dado um conjunto de
interrogagOes agregadas 7, caracterizadas por uma frequéncia £ importa encontrar o subconjunto
M €S que minimize o custo de interrogagdo Cj que ndo serd mais do que o somatorio do custo
de resposta a cada uma das interrogacdes i e/, conforme mostrado na eq. 2.1, importando

encontrar um M que minimize este custo.
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Ci(I,M) =Y C(i,M).f, (eq. 2.1)

iel
Contudo, M importa em dois custos: espaco e tempo. O primeiro actua, de imediato, como um

constrangimento ao processo de optimizagdo. Considerando 7'(s;) o tamanho (em registos) do

subcubo s,, entdo o constrangimento anterior podera ser definido como ZT(SI.) <T,, em que

s5;€8
T, sera o espago de materializagdo disponivel. Quanto ao segundo custo, pode ser tratado como

um custo adicional ao custo de interrogacao ou também como um constrangimento. Na primeira
situacdo, calculado o custo utilizando a eq. 2.2, é utilizado em conjunto com o custo de
interrogacao, sendo procurada a minimizacdo da soma dos dois custos. Ja na segunda situacao,

um M :Cm(M) > Cml (onde Cml sera o custo de manutengdo maximo admissivel) deverd ser

recusado ou tratado de outro modo, ja que existe, neste caso, um constrangimento ao processo.

Cm(M)= )" Cm(s,) (eq. 2.2)

s;eM
Estes considerandos tém um reflexo imediato no processo de optimizacdo e consequentes
algoritmos. A primeira situacdao (a minimizacdo conjunta de Gie Gm) é, a partida, mais simples:
uma comparacao sucessiva de custos, procurando-se sempre um menor; j@ um constrangimento

(normalmente resultante de uma imposicao fisica de caracter restritivo), implica

1. arecusa da solucdo faltosa (ou a sua inadmissibilidade),
2. asua correcgao ou

3. aimposicao de uma penalizacao.

No caso presente, a abordagem de tipo 1 implica que, a) a cada solucao encontrada, seja
efectuada a sua verificagdo e consequente nao admissibilidade ou substituicdo, no caso de ser
verificada a sua inconformidade face aos constrangimentos ou b) que o proprio processo de
procura de solugdes contenha em si mesmo uma qualquer heuristica que evite a geracao de
solugdes invalidas. Ja numa abordagem do tipo 2, depois de gerada a solugdo, se verificada a sua
inconformidade, importa disponibilizar uma heuristica que permita a eliminacdo sucessiva de

subcubos, até que a conformidade seja atingida.

Finalmente, a ultima abordagem: a imposicao de uma penalizacdo. Trata-se de um esquema sb

utilizavel em técnicas de optimizacdo onde se efectue a avaliagdo de uma funcdo de elegancia que
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determine, de algum modo, o processo de optimizacdo. E o caso, por exemplo, dos algoritmos
genéticos, em que o processo de seleccdo é guiado pela adaptacao ou elegancia de cada solugao
(neste caso, o custo). Se uma dada solugdo violar um constrangimento imposto, é-lhe
simplesmente aplicada uma coima, nao mais do que um valor de um custo extra, que ira penalizar
a sua adaptacao e, assim, prejudicar a sua probabilidade de seleccao e consequente transmissao
de algumas das suas caracteristicas a proxima geracao, ainda que mantendo alguma possibilidade
de isso acontecer, o que permite que algo de bom contido na solugdo nao seja definitivamente
perdido.

2.8 Caracterizacao das Solucoes de Optimizacao de
Estruturas Multidimensionais de Dados

O processo de optimizacdo descrito de forma genérica na secgao anterior inclui ja o objectivo, o
modelo, a légica de seleccdo e restrigdes. Se fosse pretendido, poder-se-ia, decerto, efectuar uma
classificagdo das propostas de solucdo para o problema da seleccao de cubos segundo estes
quatro referenciais. Contudo, estar-se-iam a esquecer duas dimensOes, porventura mais
relevantes, ja que omnipresentes em quaisquer classificacdes das actividades humanas: o tempo e

o espaco. Discuta-se, de imediato, a primeira.

Se ha algo que, cada vez mais, parece ser inevitavel, € a mudanga. Inexoravelmente, o perfil de
necessidades dos utilizadores altera-se, implicando uma progressiva desadequagao dos subcubos
materializados a carga de interrogagoes colocadas. Mas, por outro lado, ja se sabe que a geracdo
destas estruturas importa em custos muito elevados, especialmente se implicar uma recriagcao
extensiva. Se, idealmente, este ajuste deveria ser efectuado a intervalos pequenos, € bom nao
esquecer que os custos de rematerializacao serdo incorridos a cada ajuste. Mesmo que intervalos
mais curtos signifiquem modificacdes de extensdo mais limitada, se subcubos de grandes
dimensbes estiverem em consideragdo, ter-se-ao custos muito elevados, porventura muito para
além das janelas temporais de actualizagao disponiveis. Por outro lado, quando se utilizam perfis
instantaneos, pode estar a incorrer-se num erro grosseiro: tentar uma sobreadaptacdo do sistema,
procurando seguir tendéncias instantdneas e nao perfis estabilizados e correspondentes a
necessidades de longo prazo. As consideracoes anteriores ndo sdo validas se o acompanhamento
das necessidades de resposta a interrogacoes nao implicar custos adicionais ou estes forem muito
reduzidos. Mesmo que se verifique a sobreadaptagdo e as modificagdes nao se revelem proficuas,

as perdas nao terdo sido grandes.
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Até ao momento, consideraram-se, na presente discussao acerca da temporalidade da recalibracao
das estruturas multidimensionais de optimizagdo, duas variantes possiveis: intervalos algo
alargados ou muito pequenos (quase em tempo real), ou seja >0 e ¢ ~(0; pensando no eixo
de tempo de uma possivel representacdo grafica das solucdes para o problema de seleccao de
subcubos, hd ainda a temporalidade #<0, implicando a introdugdo de um componente
especulativo, em que se vai procurar prever as necessidades futuras, adequando atempadamente

as estruturas multidimensionais a esse perfil de interrogagdes antevisto.

Em resumo, em termos da caracterizacdo das solugdes para ajuste das estruturas
multidimensionais a alteracdo do perfil de interrogacdes, ter-se-a de considerar uma tripla
abordagem:

1. As denominadas solucdes estaticas, com ¢>> 0, onde as recalibracdes irdo ocorrer a
intervalos alargados. A nomeagao “estatica” (e.g. [Harinarayan et al., 1996], [Gupta &
Mumick, 1999], [Lin & Kuo, 2004]) mostra a relativa estabilidade das estruturas nesta
abordagem: s6 a intervalos longos serdo aplicadas reconfiguracdes. Esta é a solucdo
tipica em estruturas multidimensionais de grandes dimenses, ja que, como foi referido,
implica custos muito elevados. Podem também classificar-se como abordagens reactivas,
ja que se assiste a uma reacgdo desfasada temporalmente em face das alteragcbes do
perfil de utilizacao.

2. As solugdes dindmicas, com ¢ — 0, pretendem acompanhar de perto as alteracdes do
perfil de interrogagdes (e.g. [Scheuermann et al., 1996], [Kotidis & Roussopoulos,
1999]). Podem também denominar-se de solugbes activas, ja que se assiste a accao
(adaptacgdo) quase imediata em face das necessidades. Ja foi referido que esta solugdo é
praticavel apenas quando os custos de reconfiguragao sdo baixos:

a) Quando s3ao armazenados os resultados de interrogacGes colocadas pelos utilizadores,
procurando a sua reutilizagao futura; neste caso os custos de manutencao sdo baixos,
ja que a geragdo das agregagOes é conseguida a custo zero (pois que aproveitados os
incorridos na resposta as proprias interrogacoes). O esquema implica normalmente a
utilizacdo de uma cache na qual sao armazenados os fragmentos de cubo, utilizando
uma politica de admissao e substituigdo de fragmentos, construida normalmente a

volta de heuristicas de tipo temporal e/ou espacial.

b) Se a reconfiguracao for de extensao muito limitada, utilizando alguma “folga” na

janela de refrescamento (sempre que o tempo total de manutencdo é inferior ao
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tempo maximo de manutengao admissivel). Neste caso, esse tempo pode ser utilizado
para geracao de algum(ns) novo(s) subcubo(s) que o algoritmo de optimizacdo

mostre(m) ser adequado(s), atendendo a variacdo do perfil de interrogagdes.

3. As solugles pré-activas (e.g. [Belo, O., 2000], [Sapia, 2000], [Park et al., 2003]) com
t <0, pretendem ndo s6 uma reaccdo quase em tempo real, mas estar a frente no
tempo: preparar as estruturas multidimensionais de optimizacao tendo em conta as

necessidades futuras. Também este dominio de solugdes conhece variantes:

a) Utilizando caches com pré-busca, de proactividade temporal curta, procurando, por
predicao de uma ou duas interrogacbes em avanco, lanca-las antecipadamente e
armazenar o resultado. Se a predicdo se revelar correcta, o sistema fornecera
imediatamente a resposta. Se a taxa de acertos for elevada, a melhoria sentida nos

custos de interrogacdo podera ser grande.

b) Outras solucbes que permitem que os algoritmos de admissdao e substituicdo de
caches incluam, nas suas heuristicas, uma avaliacao da utilidade futura dos subcubos
ou fragmentos, ou que facam uma analise prévia dos dados multidimensionais que
permita avaliar da sua provavel utilidade e propor possiveis interrogagbes aos

utilizadores.

Quanto a segunda dimens3o, ainda nao discutida, é talvez de abordagem mais simples. A
dimensdo espacial das solu¢des de materializacao dos cubos pode apenas assumir duas variantes:
centralizada e distribuida, podendo esta Ultima conhecer uma evolugdao no sentido de uma
distribuicdo em larga escala.

A maioria das propostas de solucdo para o problema de seleccao de cubos ou vistas a materializar
endereca um repositorio centralizado. E a solugdo classica. Um cubo cuja distribuicio M é
armazenada num servidor e alvo dos posteriores processos de refrescamento. Fazendo um
mapeamento na dimens3ao discutida anteriormente, dir-se-ia que a perspectiva estatica sera aqui

territorio de eleigdo.

Ja a distribuicdo das estruturas pode conhecer variantes, algumas consequéncia das solucdes
abordadas quanto a dimens3o anterior. A abordagem activa e algumas pré-activas impéem a
utilizacdo de cache, que pode residir num ou varios servidores. De qualquer maneira, uma cache
constituir-se-a quase sempre como um repositdrio mais, o que significa, de imediato, uma

distribuicdo (ainda que limitada) das estruturas multidimensionais. Mas, também, facilmente se
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percebe que esta solucdo pode ser estendida, considerando, ndo uma, mas varias caches, algo
proposto em [Kalnis & Papadias, 2001]. Ha apenas a considerar os custos de comunicacdo e a
distribuicdo das interrogacdes no modelo de custos e prover a um mecanismo de admissdo e
exclusao de cache centralizado, semi-centralizado ou completamente distribuido [Kalnis &
Papadias, 2001], [Stonebraker et al., 1994].

Considerando a abordagem mais tradicional, a materializagao do proprio cubo pode ser feita, nao
num, mas em varios servidores. Estaremos perante a arquitectura ja atras denominada como M-

OLAP, e que sera abordada mais detalhadamente na préxima seccao.

Esta proposta ndo sera mais do que a migragao das solucdes de bases de dados distribuidas algo
vulgares, com provas dadas em ambientes operacionais. Para ambientes informacionais, a sua
aplicacdo serd mais simples, ja que estamos perante um ambiente de utilizacdo dual e nao
interceptavel, sendo dominante a utilizacgdo em ambiente de so-leitura. Todos os esquemas que
asseguram a consisténcia da base de dados em presenca de transaccdes distribuidas® sdo aqui
desnecessarios. As vantagens deste ambiente s3o conhecidas: capacidade de crescimento de
armazenamento e processamento sustentado, maior disponibilidade a custos controlados. Sao
consequéncia da conhecida relagao de preco x desempenho: é mais barato um conjunto de varios
servidores pequenos do que um servidor grande com a mesma capacidade agregada®. Uma
solugdo M-OLAP implica, é claro, um aumento da complexidade da administracdo: ha que lidar com
uma nova dimensdo — espaco. O classico problema da seleccdo de cubos transforma-se agora no
problema de seleccdo e alocacdo dos cubos. Ndo é suficiente seleccionar os cubos mais
convenientes, mas importa também materializa-los no(s) no(s) mais apropriado(s). Mas, se
heuristicas ou algoritmos capazes de lidar com o novo problema estiverem disponiveis, as
vantagens poderdo ser muitas e a distribuicdo pode ser extensiva: uma sala ou campus cujos
servidores estariam ligados por uma LAN (eventualmente de alta velocidade); ou ainda em varias
destas instalagdes, e mesmo cubos residentes em clientes numa base peer-to-peer interligados por
WAN heterogéneas [Kalnis et al., 2002a]. As consequéncias do aumento de complexidade de uma

arquitectura deste tipo ndo serdo dramaticas. Ha apenas a considerar os efeitos dos custos de

3 Nomeadamente aqueles que asseguram o critério da seriebilidade [Ozsu & Valduriez, 1997], que leva em consideracdo a
propriedade do isolamento das transacgGes, assegurada pelo protocolo de bloqueio em duas fases, de que existem muitas
variantes [Abbot & Garcia-Molina, 1992], [Lam & Hung, 1995], [Ulusoy & Belford, 1993].

4 Uma consulta aos Benchmarks TPC-H [www.[7]], mostra que, por exemplo, a relagdo preco/QphH: 1) do servidor SunFire
X4100 (o melhor para bases de dados de 100GB) é de 4.61 US$, 2) para o SunFire X4200 (o melhor para uma base de
dados de 300 GB) é de 6.29 US$, 3) para o HP ProLiant DL585G1 (o melhor para bases de dados de 1000GB) é de 13.85
US$, 4) para o IBM eServer xSeries 346 (o melhor para bases de dados de 3000 GB) € ja de 32.34 US$, finalmente 5) para
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comunicagao relativos as varias redes em presenca e valores de capacidade de processamento e
armazenamento de cada nod, algo que devera ser reflectido no modelo de custos e equacgdes
respectivas, utilizados depois pelos algoritmos de estimativa de custos, que deverdo incluir
também considerandos relativos a paralelizagdo de tarefas, ja que a arquitectura M-OLAP é
inerentemente paralela. Em termos da nossa classificacdo, poderemos considerar solugdes

centralizadas, distribuidas e fortemente distribuidas.

Para finalizar, importa sistematizar as propostas segundo a caracterizacdo multidimensional
apresentada. N3o se pretende uma mostra exaustiva de todas as solucdes, mas apenas referir as
mais representativas, pelo seu grau de inovacdo quando foram apresentadas, pela sua importancia
ao abrirem uma nova linha de investigacdo ou familia de solugdes ou, ainda, pela sua eficacia na
actualidade. Ainda assim, dada a extensdo do nimero de solugdes e nimero de dimensdes
identificadas, decidiu-se pela sua apresentacdo sob uma forma dupla, tabular e grafica
multidimensional, j& que cada uma encerra virtudes e limitagdes. Esta apresentagao resumida é
depois complementada pela descricdo algo pormenorizada das propostas reputadas como mais

relevantes.

A representagao tabular, dada a sua extensdo, é apresentada em Anexo 1. Inclui as dimensdes
referidas atras e, como tal, € mais exaustiva. Cada linha da tabela mostra uma dada solucao,
caracterizada segundo as dimensoes, referindo o artigo e as caracteristicas mais relevantes da
proposta. Devido a exiguidade do espago, empregar-se-do abreviaturas para alguns membros das

dimensodes. Como dimensdes, ter-se-a:

1. Objectivo, o alvo do processo de optimizacdo: o custo de resposta as interrogagdes surge
em destaque (minimizagdo do custo de interrogagdes — Min(Ci)), pois que
directamente relacionado com a satisfagao dos utilizadores; também, e atendendo a que
o tempo de refrescamento deve ser desejavelmente o mais curto possivel, a soma dos
custos de interrogagdo e manutengdo pode constituir-se também como um objectivo
mais alargado ( Min(Ci + Cm)).

2. Logica de seleccdo, relativa as heuristicas e outras ldgicas, consubstanciadas nos
algoritmos de optimizacdo empregues para a prossecucao do objectivo definido em 1.

Muitos métodos de procura de solugbes aproximadas foram sucessivamente utilizados,

0 IBM System P5 575 (o melhor para bases de dados de 10000 GB) a mesma relagao é de 47.00 US$. Informagdo obtida
em 2006/10/03.
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sendo os mais relevantes, constituindo-se assim como membros desta dimensao, os
seguintes:

— algoritmos greedy (Gr);

— algoritmos evolucionarios (mais especificamente genéticos (Ge) e genéticos co-

evolucionarios (GeCoev) e algumas hibridagoes(GeH));

— algoritmos de pesquisa aleatdria e pseudo-aleatdria, empregando Al climbing e

simulated annealing (Aleat);

— algoritmos de optimizagdo por enxame de particulas, na sua variante discreta (OD/EP)

com variantes cooperativas (ODIEP-Coop) e multi-fase (ODIEP-MF);
— heuristicas especificas, tipicas de controlo de caches (HE);

— uma combinagdo de algoritmos genéticos com heuristicas de pesquisa local, algo que
se denominou de algoritmos miméticos (M) e outros, uma combinacdo de algoritmos
genéticos, hill climbers e de enxame de particulas, algo que foi denominado de
algoritmos /ife cycle, aqui uma implementacao denominada algoritmo metamorfose
(Me), onde o agente de busca se vai metamorfoseando em formas sucessivas,

procurando explorar as virtudes de cada um dos algoritmos.

. Tempo, periodicidade de recalibragao, correspondendo ao intervalo temporal que medeia

duas recalibragbes das estruturas multidimensionais. Como se indicou atras, teremos
como membros desta dimensdo: a) solucbes estaticas (t>>0 - £), b) solugdes dinamicas

(t=0-D) e c) solugdes pré-activas (t<0-A).

. Constrangimentos, nao mais do que limitacOes ou restricoes severas, de ordem fisica,

impostas ao processo de optimizagdo. Estao relacionados com duas grandezas fisicas
guase omnipresentes: espaco (£) e tempo (7). O primeiro surge como a restricao
espacial de armazenamento imposta a materializacdo dos cubos, que pode ser de
natureza multipla (no caso de OLAP distribuido). O segundo resulta da necessidade de
actualizacao das agregacGes materializadas, consequéncia dos eventos ocorridos no
mundo real (principalmente as transacgdes havidas nos sistemas operacionais). SupOe-
se, neste caso, que o DWS terd uma utilizacdo dual: um periodo em que estara
disponivel para responder a interrogacdes ou fonte de dados para outras aplicacbes e
outro periodo devotado a actualizacdoes (janela temporal de refrescamento ou de

manutencdo). O constrangimento de manutencdo &, assim, ndo mais do que o periodo
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de tempo disponivel para o refrescamento do DW e demais agregacOes materializadas.
Constitui-se também como uma possivel restricdao (ainda que algo elastica), mas que
colide necessariamente com o periodo “Gtil” do DWS.

. Espaco, correspondendo a distribuicdo das estruturas multidimensionais. Aplicacdo da
velha maxima “divide ut imperes’. Resume-se a classica solucdo da engenharia:
transformar um grande problema em varios pequenos problemas, mais manejaveis
individualmente. No caso dos sistemas de processamento analitico, este surge em
resposta ao crescimento do nimero de utilizadores e, especialmente, da dimensao fisica
das proprias estruturas multidimensionais. Os membros desta dimensao sdo algo
previsiveis, surgindo naturalmente as solucdes centralizadas (C), distribuidas (D) e
fortemente distribuidas (ou dispersas-DD). As implementacdes praticas relativas a cada
membro desta dimensdo podem assumir diversas formas arquitecturais. Estas serdo
descritas aguando da respectiva apresentacao.

. Natureza do modelo de custos, a simples caracterizacdo do modelo utilizado para
estimativa (calculo) dos custos de interrogacdo e manutencao. O modelo de custos surge
inevitavelmente baseado em grafos [Diestel, 2005] AND-OR ou OR [Gupta, H., 1997]. A
maioria das propostas surgem ligadas ao modelo de custos dito linear (L), proposto
inicialmente em [Harinarayan et al., 1996], que postula a dependéncia linear dos custos
relativamente ao tamanho do subcubo utilizado. O modelo nao linear (VL) admite a
inclus3ao de nao linearidades, permitindo assim um maior grau de abrangéncia em
sistemas reais, ja que, por exemplo, a existéncia de ordenacOes ou indices pode
beneficiar a obtengao de um subcubo em detrimento de outro, mesmo utilizando o
mesmo subcubo fonte. Qualquer calculo de custo é baseado num modelo e, assim, este
assume uma extrema relevancia - um capitulo desta dissertacdo ser-lhe-a dedicado. De
qualquer forma, apesar da sua relevancia, a capacidade diferenciadora desta dimensao é
baixa.

Quanto a representagdo grafica multidimensional das solugGes de optimizagdo para estruturas

multidimensionais de dados (Figura 2.13), apesar de algo limitada, j@ que esta restrita a trés

dimensbes, beneficia da clareza conferida pelo caracter visual. Além disso, como foram

seleccionadas trés dimensdes — espago, tempo e ldgica de seleccao - que introduzem, do nosso

ponto de vista, um maior grau de diferenciacdao, continua a apresentar um elevado grau de

informagdo. E com base nesta representacdo que sera efectuada, ja de seguida, a descricao das

propostas mais relevantes, completando cada solucdo com os demais elementos caracterizadores
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relativos as dimensbes em falta. Refira-se que em anexo 2 é mostrada a mesma figura, mas algo
mais completa, incluindo referéncias as propostas mais relevantes ou representativas de cada

classe de solucdes.
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Figura 2.13. Caracterizagdo tridimensional das solugdes propostas para o problema de seleccao de

cubos.
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Uma observacdo da Figura 2.13 revela que, quanto a primeira dimensdo (espaco), ha um
sobrepovoamento de solugbes enderecadas a estruturas centralizadas. Quanto a segunda
dimensdo (ldgica de selecgdo), ha a considerar uma maioria de propostas no dominio dos
algoritmos greedy. A estas ha a juntar solucdes baseadas em heuristicas especificas, em
algoritmos genéticos e selecgdo aleatdria com pesquisa iterativa, por simulated annealing uma
combinacdo de ambas. A optimizacdo por enxame de particulas surge ja no ambito deste trabalho
de doutoramento. Quanto a terceira dimensdo (tempo), tem-se um claro predominio das solucoes

estaticas, ainda que as solucdes dindmicas tenham também alguma relevancia.

Consideremos, entdo, em primeiro lugar, a distribuicao das estruturas. A maioria das solugGes é
focada na perspectiva centralizada, ja que é a mais utilizada e também, até ha muito pouco tempo,
a Unica a ser implementada. Das muitas abordagens ao problema que poderiam ser referidas,
seleccionaram-se algumas que passam a descrever-se, fundamentalmente utilizando duas ldgicas
de selecgao: heuristicas greedy (representadas como um quadrado na Figura 2.13) e abordagens

evolucionarias (representadas como um quadrilatero com as faces verticais curvas).

[Harinarayan et al., 1996] foi o primeiro trabalho a considerar o problema da seleccdo das vistas a
materializar para suportar o processamento analitico de dados, tendo proposto um algoritmo
greedy para solucdo do problema. Uma extensdo a esta proposta é feita em [Gupta, H. et al.,

1997] que inclui também a seleccdo de indices.

Apesar das caracteristicas greedy dos algoritmos propostos, a sua escalabilidade ndo é facil. Em
[Baralis et al., 1997] é considerado o perfil de carga para a seleccdo das vistas. Dito de outra
forma, se um conjunto de consultas relevantes especificadas pelo utilizador estiver disponivel,
entdo a exploracdo desta informacao pode levar a uma significativa reducdao do espaco de
solucdes, dado que o nimero de consultas mais relevantes é extremamente pequeno quando
comparado com o numero de elementos do cubo de dados completo. Também procurando
melhorar a escalabilidade de aplicagdo destes algoritmos, é proposta em [Shukla et al., 1998] uma
modificacao ao algoritmo greedy que selecciona as vistas de acordo com o seu tamanho. Esta

mostra-se bastante mais eficiente, mantendo a mesma qualidade de outras propostas.

Por sua vez em [Soutyna & Fotouhi, 1997] é proposto um algoritmo de programacdo dindmica
para resolver o mesmo problema, que devolve o conjunto Optimo de vistas, dado um espaco
disponivel e frequéncia de consultas. Em [Shukla et al., 2000] é proposto um algoritmo multi-cubo,
no qual o problema é considerado nao baseado na suposicao de que todas as agregacdes sao

calculadas a partir de um Unico cubo, mas para modelos de dados multi-cubo.
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Em [Gupta, H., 1997] é proposta uma metodologia sistematica para a seleccdo das vistas a
materializar, estendendo as consultas agregadas para uma forma mais geral, aquelas que possam
ser representadas por um grafo AND-OR. Em [Gupta & Mumick, 1999] é considerado o
constrangimento ndo sé do espaco ocupado pelas vistas a materializar, mas também o seu custo

de manutengdo. Este mesmo problema € discutido em [Liang et al., 2001].

A forma de abordar o problema utilizando um grafo AND-OR é adequada para lidar com o
problema da selecgdo de vistas de um modo geral, mas ndao é adequada para OLAP. A questdo
reside no facto deste grafo ser utilizado na avaliagdo de todas as possiveis alternativas na forma de
executar uma interrogacdo, usando um conjunto de relacdes base, na presenca de outras
interrogacOes e vistas. Contudo, em OLAP, a natureza das agregacOes e de agrupamentos nas
interrogagOes é tal que a dependéncia das vistas, considerando-as numa perspectiva do /attice (ou
grafo de vistas OR), é a mais adequada, tal como foi proposto inicialmente em [Harinarayan et al.,
1996], [Gupta, H., 1997] e [Gupta, H. et al., 1997].

Outras propostas seguiram uma abordagem indirecta. Em [Theodoratos & Selis, 1997] é proposto
gue todas as interrogacdes devam ser respondidas sé pelas vistas materializadas, reescrevendo ou
nao as interrogacdes colocadas pelos utilizadores. Ndo é considerado o problema de
constrangimento espacial, sendo propostos algoritmos que fazem a procura de solucdes de forma
exaustiva e heuristica, modelando o problema como uma optimizacdo no espago de estados. Um
outro modelo, chamado Plano de Processamento por Vistas Multiplas (PPVM), é proposto em [Yang

et al., 1997], explorando a existéncia de sub-expressdes comuns na maioria das interrogacgoes.

Uma abordagem mais geral, que procurou incorporar todas as questOes tratadas até entdo foi
proposta por [Theodoratos & Bouzeghoub, 2000], baseando-se mais uma vez em grafos AND-OR.
Este autores procuraram acomodar todos os objectivos possiveis de concepgao, tais como custo de
processamento para resposta as interrogagdes e manutengdo das vistas e constrangimentos como
custos de espaco e manutencdo. Ja em [Jamil & Modica, 2001], é apresentada a concepgao e

implementacao de um sistema de seleccao de vistas para bases de dados multidimensionais.

Abordagens num outro dominio foram também intentadas e propostas, como, por exemplo, a
pesquisa de solugbes utilizando técnicas evolucionarias ou aleatorias. Assim, ha algum trabalho
dedicado a aplicacdo de algoritmos genéticos [Horng et al., 1999], [Zhang et al., 1999], [Zhang et
al., 2001], [Lin & Kuo, 2004] ou pesquisa aleatéria em [Kalnis et al., 2002b]. Em [Horng et al.,
1999] ¢é proposto um algoritmo genético para seleccionar o conjunto de vistas a materializar de

forma a minimizar os custos de consultas, atendendo a constrangimentos de espaco e tempo de
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manutengao e a frequéncia de utilizacdo e de manutencdo. A proposta de [Lin & Kuo, 2004] tem
um objectivo semelhante, diferindo no esquema incluido para lidar com as solugGes inviaveis, pois
gue violam o constrangimento. Se em [Horng et al., 1999] é utilizada uma funcdo de penalidade
que castiga qualquer solucdo impraticavel, ja em [Lin & Kuo, 2004] é proposto um esquema de
reparacao, sob a forma de um algoritmo de reparacdo greedy. As duas outras propostas, no
dominio dos algoritmos genéticos, sdao, na realidade, abordagens hibridas, ja que utilizam uma
combinacdo de heuristicas e de algoritmos genéticos, conseguindo-se assim uma grande

diminuicdo do grau de complexidade e consequente diminuicdo do tempo de execucao.

A Ultima proposta, ja no dominio da pesquisa aleatdria, representada como uma estrela de 5
pontas com sombreado compacto (Figura 2.13), utiliza algoritmos progressivamente mais
eficientes (desde a pesquisa iterativa, por simulated annealing e uma combinacdao de ambos),
especialmente interessantes para DW com elevada dimensionalidade, conseguindo solugbes de
qualidade préxima dos algoritmos greedy, num tempo trés ordens de grandeza inferior [Kalnis et
al., 2002b].

A solucdo distribuida sé muito recentemente é que veio a terreiro [Bauer & Lehner, 2003] (Figura
2.13 como um losango), na qual o cubo ira ser distribuido por varios nds (podendo conter algum
grau de replicacdo). E introduzido um /attice de agregacdes distribuido e um modelo linear
estendido, considerando-se custos de interrogacao para calculo do beneficio. Esta solugdo nao
inclui explicitamente custos de comunicacdo e processamento, apenas um factor adicional
correspondente & razdo entre os dois. E proposto um algoritmo greedy, denominado “distributed
node set greedy’ [Bauer & Lehner, 2003], que pode ser visto como uma extensdo natural ao
algoritmo greedy para um s6 né. A avaliacao experimental mostra uma vantagem do algoritmo

proposto face ao algoritmo greedy para um so6 no.

Todas as propostas acabadas de descrever sao caracteristicamente estaticas, com excepcao parcial
da apresentada em [Kalnis et al., 2002b], que pode ser utilizada também numa abordagem
dindmica. Introduzindo a segunda dimensao da Figura 2.13, vao abordar-se algumas das propostas
dinamicas e prd-activas, uma vez que as estdticas acabaram de ser ja descritas. A primeira
proposta no dominio das propostas dinamicas (mostradas como uma elipse sombreada a tracejado
na Figura 2.13) talvez tenha surgido em [Scheuermann et al., 1996], sob a forma de um gestor de
caches denominado WATCHMAN (WArehouse inTelligent caCHe MANager) que armazena em cache
o resultado das consultas em conjunto com a expressao da consulta. As consultas seguintes

podem ser satisfeitas pela cache se houver uma correspondéncia perfeita entre as expressoes das
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consulta, podendo utilizar-se um conjunto de algoritmos [Chen & Roussopoulos, 1994], [Gupta, A.
et al., 1995] para testar a equivaléncia entre consultas, e, assim, alargar o nimero de consultas
eventualmente satisfeitas pelo conteldo da cache. Em [Scheuermann et al., 1996] sdo propostos
dois algoritmos: um para a substituicdo de cache (LNR-C — Least Normalized Cost Replacement) e
outro para a admissao em cache (LNC-A — Least Normalized Cost Admission). Ambos utilizam uma
denominada “métrica de lucro”, que considera para cada resultado de uma consulta ndo sé a sua
taxa média de referéncia, mas também o custo do recalculo de um resultado em conjunto com o
tamanho do resultado. Tal como o sistema é descrito, depreende-se que a localizac3o e instalacao
podem considerar-se bastante versateis, visto que o gestor de cache é implementado como uma
biblioteca de rotinas que podem ser ligadas com um qualquer gestor de warefouse. Assim, pode

residir na mesma plataforma do DW, podendo a cache ser armazenada em meméria ou em disco.

Em [Karayannidis & Sellis, 2001] € proposto um gestor de armazenamento especifico para cubos
de dados, nomeado SISYPHUS. A solugdo proposta é baseada na divisdo regular do espaco
multidimensional em chunks [Desphand et al., 1998], [Zhao et al., 1997]. Tem a vantagem de
poder ser implementado sobre um gestor de armazenamento orientado a registos, proporcionando
um conjunto de niveis de abstraccao tipicos em sistemas de gestdo de armazenamento, mas
modificados, adaptando-os as caracteristicas do espaco de dados em OLAP (multidimensionalidade
e hierarquias). O sistema de ficheiros SISYPHUS é nativamente multidimensional e suporta
hierarquias, agrupando os dados de acordo com elas, sendo eficiente na utilizacdo do espaco.
Quando um resultado novo é recebido, este é colocado na cache nos chunks correspondentes. Ao
ser necessario responder a uma nova interrogagao, o sistema calcula o conjunto de chunks
necessarios a resposta, dividindo-os em dois grupos: os que estao presentes na cache e os que
nao estdo. A resposta € depois construida pela busca dos primeiros na cache, sendo os restantes
pedidos ao sistema subjacente (um qualquer repositério OLAP). Nao é permitida agregacao de
resultados armazenados na cache. Isto implica que s6 sao utilizados chunks do mesmo nivel de
agregacao da consulta. Quanto a algoritmos de admissdo e substituicdo, aqui sao utilizados os
mesmos que em WATCHMAN. O sistema SISIPHUS é mais propriamente um gestor de

armazenamento, mas que pode ser implementado como uma cache, se for esse o objectivo.

Em [Kotidis & Roussopoulos, 1999] é apresentado outro gestor de caches OLAP: Dynamat. Nesta
proposta s3o armazenados os denominados “fragmentos de cubo” que sao resultados de consultas
agregadas, com uma granularidade mais fina do que as vistas (podem incluir seleccao de valores
simples em algumas das dimensdes). O sistema proposto tem duas fases de funcionamento: uma,

denominada de “on-/in€’, e outra, nomeada “janela de actualizacao”.

48



Optimizacao de Estruturas Multidimensionais de Dados

Durante a fase on-/ine, quando uma interrogacdo chega, o sistema verifica se existe um fragmento
de cubo relacionado na cache (ndo necessariamente ao mesmo nivel de agregacao da consulta),
cujo repositorio se denomina poo/ de vistas. Para isso, utiliza um localizador de fragmentos que os
procura, pesquisando um outro componente da arquitectura, denominado de indice de directdrio.
Se existir, o fragmento é utilizado para responder a consulta; caso contrario, as tabelas base sao
acedidas, sendo o resultado armazenado como um novo fragmento de cubo na cache. Claro que,
como a cache nao é de dimensdo infinita, esta Ultima operagao pode implicar a violagdao do
constrangimento espacial, sendo necessario seleccionar um fragmento a eliminar, utilizando uma

métrica de beneficio descrita um pouco mais abaixo.

Na fase de actualizagdo, surge em cena o constrangimento temporal: dada uma janela de
actualizacao de dimensdo temporal fixa, 0 Dynamat deve excluir um conjunto de fragmentos que
permitam que a actualizacdo seja efectuada no tempo disponivel. Uma métrica de avaliacdo de
beneficio é utilizada para seleccionar o fragmento da cache a eliminar, utilizavel nas duas fases. A
métrica é baseada em varios critérios: o tempo do Ultimo acesso (que pode ser considerado como
uma politica de substituicdo tipo Least Recently Used - LRU); a frequéncia de acessos ao
fragmento (uma politica de substituicao tipo Least Frequently Used - LFU); o tamanho do
fragmento, considerando que fragmentos grandes serdo provavelmente mais Uteis em consultas e
que conduzem a um nimero menor de fragmentos na cache e consequentemente a um menor
tempo de procura no directdrio (esta pode ser considerada como uma politica tipo Smaller
Fragment First — SFF). A combinacdo destes critérios conduz a chamada métrica Smaller Penalty
First (SPF), que é directamente proporcional ao nimero de acessos e ao custo de recalculo do
fragmento e inversamente proporcional a idade do fragmento, normalizado tendo em conta o
tamanho do fragmento. O Dynamat é também um gestor dindmico de armazenamento de vistas,
gue é proposto como uma cache OLAP, ja que surge como um componente interposto entre o DW
e o utilizador. De qualquer modo, nao devera colocar-se de lado a possibilidade de poder ser

estendido a outros niveis da arquitectura dum DWS.

Em [Shim et al., 1999] é proposto mais um gestor de caches dinamicas para sistemas de suporte a
decisdo. Esta solugdo inclui politicas de substituicdo de caches e gestao dinamica do seu contetido
e permite a resposta a consultas baseada n3ao s6 em correspondéncia exacta a resultados
armazenados (como no WATCHMAN e em parte no Dynamat), mas também utilizando fragmentos
com correspondéncia ndo exacta, para consultas ditas candnicas [Shim et al., 1999]. O mecanismo
que o permite é a utilizacao de um algoritmo de divisao de consultas, que vai transformar a

consulta colocada, de forma a poder encontrar eventuais resultados armazenados de consultas que
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possam satisfazé-la, utilizando um grafo dinamico denominado “grafo de ligacdo de consultas”,
que representam os relacionamentos entre as consultas. A informacdo contida neste grafo é
também utilizada no mecanismo de célculo de lucro utilizado no algoritmo de admissdo e
substituicao de resultados de consultas da cache LNC-RA, um derivado do LNC-R [Scheuermann et
al., 1996], que atende a diminuicdo dos custos devidos a sua materializacdo, a taxa média de
referéncia, a taxa média de actualizagdes, ao seu custo de actualizacdo e ao seu tamanho. Aqui
nao é especificado explicitamente um qualquer enquadramento num DWS, aparecendo, no
entanto, no diagrama arquitectural do gestor de cache, um componente de armazenamento
denominado de “dados base”, ao qual aparece ligado o gestor de cache. Assim, dada esta
panoramica, pode depreender-se a sua utilizagdo como um novo componente da arquitectura,
funcionando entre o DW e o utilizador, podendo assim residir num servidor dedicado, num DM ou

ainda no proprio cliente.

Em [Kalnis & Papadias, 2001] é apresentada e avaliada experimentalmente uma arquitectura
denominada de Servidores-Cache OLAP (SCO), que ja fornece solugGes de enquadramento a nivel
global, surgindo como uma extrapolacao para os sistemas OLAP dos servidores proxy, que sdo
largamente utilizados no ambiente WWW. Um SCO, contudo, ndo armazena paginas estaticas, mas
armazena dinamicamente os resultados de consultas OLAP, tendo também capacidades
computacionais, sendo, assim capaz de gerar novas agregagdes. Na arquitectura proposta, os SCO
estdo geograficamente dispersos e ligados através de uma rede arbitraria. Os clientes de dados
OLAP n3o acedem ao DW directamente, mas sim através de um SCO, que, por seu turno, ou
responde a consulta da sua cache local, ou a redirecciona para um dos seus vizinhos. Esta
arquitectura proporciona uma maior disponibilidade dos dados OLAP a clientes remotos, um
abaixamento de trafego da rede e uma melhor escalabilidade, j@ que a adigdo de novos SCOs
aumenta a capacidade de armazenamento e de processamento. Do ponto de vista do utilizador, a
melhoria traduz-se num menor tempo de resposta. Esta proposta traz para o dominio OLAP um
assunto relevante: o denominado caching activo em proxies Web [Cao et al. 1998]. Isto permite ao
servidor proxy construir paginas dinamicamente, armazenando os dados em conjunto com uma

applete para os manipular.

Se as propostas dinamicas, atras descritas, supunham uma arquitectura em trés camadas, onde a
cache surge na camada intermédia, a arquitectura SCO é mais geral, permitindo varios niveis de
cache com a cooperacao entre os seus diversos servidores, entrando também em consideracdo

com o factor rede. A arquitectura do sistema segue o esquema tipico de uma arquitectura
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servidor-proxy, largamente utilizada para fazer o caching de paginas Web, na qual existem trés

camadas:
— Data Warehouse (DW), que permite eventualmente varios DWs distintos;

— Servidores-Cache OLAP (SCO), ligados aos DWs, e interligados através de uma rede

arbitraria;

— cliente, onde os utilizadores acedem aos DWs de forma indirecta, colocando as

interrogacdes ao SCO.

Cada SCO contém uma cache que armazena resultados de interrogagOes, cujas capacidades
computacionais lhe permitem agregar os resultados armazenados localmente para responder a
uma nova interrogagao. A intuicdo base desta arquitectura é que algum SCO na rede sera capaz de
satisfazer um qualquer pedido de um cliente, poupando assim recursos de rede e de computacdo

que seriam incorridos se a resposta fosse proporcionada pelo DW.

O cerne desta arquitectura é a distribuicdo e a consequente cooperacao; ha uma distribuicdo de
dados e de processamento, que permitem a resposta a interrogagdes. Ha que decidir como saber
guem vai responder a interrogagdes e quem decide onde armazenar (em que cache SCO) um novo
resultado de uma interrogacao obtido de um DW. Em resumo, e dada a versatilidade da

arquitectura, esta pode materializar-se de diversas formas. As mais relevantes sdo porventura trés:

— Arquitectura centralizada, em que um sitio central tem informacdo sobre o estado de
todos os SCOs. Este sitio sera responsavel pela criacdo de todos os planos de execucgdo
de consultas e decidir se e onde quaisquer resultados de interrogacdes serdo

armazenados.

— Uma arquitectura semi-centralizada, onde continua a haver um sitio central responsavel
pelo planeamento de execugdo das interrogacdes, mas cada SCO controla localmente a

sua cache.

— Uma arquitectura auténoma, onde ndo teremos qualquer sitio central. Todas as decisGes

sao locais.

Tendo sido avaliados comparativamente os trés tipos de arquitecturas, e de forma intuitiva, poder-
se-a dizer que, porventura, o primeiro permitird custos de execucdo mais baixos e melhor
utilizagdo dos SCOs, devido a um conhecimento do estado global do sistema. Essa é a abordagem

utilizada na maioria dos SGBDs distribuidos e serd, em OLAP, a adequada para instalacdes
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Intranet, onde a infra-estrutura pertence a mesma organizagao, especialmente se a distribuicao
tipica (DMs) ndo é vidvel, dada a natureza dindmica e altamente imprevisivel dos padrdes de
consultas. No outro extremo da arquitectura, a autonomia total sera adequada para grandes
ambientes ndo estruturados (por exemplo Internet), proporcionando maior escalabilidade e
disponibilidade do sistema. A solucdo intermédia permite naturalmente estabelecer um

compromisso entre as duas solugdes extremas.

Ainda no dominio das solugdes dindmicas em ambiente fortemente distribuido, importa referir a
proposta de [Kalnis et al., 2002a] (Figura 2.13), a estrela de seis pontas, sombreada. Aqui é
proposta uma arquitectura PeerOLAP, constituida por um nimero possivelmente grande de clientes
simples (vulgares PCs), cada um contendo uma cache, com os resultados mais Uteis, clientes estes
conectados por uma rede de comunicagdes, eventualmente heterogénea. Se uma interrogacao nao
puder ser respondida localmente (i.e. utilizando o conteldo da cache do computador onde a
interrogagao foi colocada), ela é propagada pela rede até que um peer tenha na sua cache a
resposta pretendida. Uma resposta pode igualmente ser gerada utilizando resultados parciais
(fragmentos) existentes em varias caches. Desta forma, PeerOLAP actua como uma grande cache
distribuida que estende os beneficios da utilizagao das caches tradicionais no lado do cliente. Este
sistema é completamente distribuido e pode auto-reconfigurar-se de forma a acompanhar as

variacOes do perfil de carga, diminuindo assim os custos de interrogacao.

Para terminar a descricdo de algumas propostas relativas a dimensdo temporal de recalibracdo,
estdo em falta as pré-activas (ver a Figura 2.13 a elipse com sombreado continuo). Caches com
prefetching ou restruturacdo (com recalculo dindmico dos subcubos futuramente necessarios) séo
formas possiveis de solugdes desta classe de propostas [Belo, O., 2000], [Sapia, 2000]. Também a
inclusdo de avaliacdo de utilidade futura de subcubos ou fragmentos na politica de admissao e
substituicdo de cache constitui uma proposta englobada nesta categoria de solucdes [Park et al.,
2003].

A primeira proposta [Belo, O., 2000] surge como um assistente pessoal — um agente de software
tipico — dotado de capacidades de actualizacdo dindmica das “ CubeViews" mais requeridas por um
ou um grupo que partilhe um conjunto de fragmentos de cubos de dados num ambiente
distribuido. A arquitectura proposta € mecanismos de aprendizagem, na qual sobressai a unidade
de aprendizagem e o motor de inferéncia, sdo responsaveis pelo processo de aquisicdo de
conhecimento e pela seleccao de regras sobre as necessidades dos utilizadores e decisao da

melhor forma de reestruturar os cubos, permitindo a redefinicao das vistas mais acedidas num
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tempo razoavel. Desta forma, operacoes de pivoting, slice and dice e consultas a novas
“CubeViews" podem ser propostas ao utilizador tendo sido pré-preparadas on-the-fly as estruturas
de disponibilizacdo das consultas adequadas. Tudo isto sera feito através da analise de uma base
de conhecimento relativa a histéria de interaccdo com o utilizador, agrupada por eventos,

analisada temporalmente, constituindo um cubo do perfil do utilizador.

Nesta proposta, parece estar implicita a existéncia de duas categorias principais de acgdes: 1) o
recalculo on-the-fly de valores agregados, correspondentes a possiveis operagOes de pivoting ou
slice and dice, na qual poderemos considerar que havera a predicao da ou das prdéxima(s)
operacao(des) do utilizador; para tal, vao calcular-se e propor-se as “cubeviews”, estando-se em
presenca de uma proactividade de profundidade curta; 2) a restruturacao de “CubelViews" para

novas operagoes de consulta, onde a profundidade podera considerar-se média ou longa.

Em resumo, pode entender-se o assistente pessoal proposto como de funcdo dual: efectua o
recalculo e a restruturacdo de “Cubeliews” e propde as proximas acgbes ao utilizador,
minimizando a laténcia percebida pelo utilizador. Uma e outra funcdo tém como base o
conhecimento do perfil de necessidades do utilizador. Esta Ultima funcdo é, alids, alvo de muita
investigacdo em varios trabalhos em sistemas de recomendacdo, de que [Mitchel et al., 1994] é

um exemplo.

A segunda proposta [Sapia, 2000] denominada PROMISE (Predicting User Behavior in
Multidimensional Information Systems Environments), utiliza um mecanismo preditivo baseado

num modelo Markoviano de 1.2 ordem. Estabelece a exequibilidade da solugao em duas vertentes:

— A primeira, ao analisar a carga de um sistema OLAP real, mostra que um pedido tem uma

grande probabilidade de estar “perto” do pedido anterior.

— A segunda mostra a existéncia de um periodo longo entre dois passos navegacionais, dito
de “tempo de consideracao”, aquele que se segue a uma resposta de uma interrogacao e
termina com a colocacao da préxima; é o tempo que o utilizador leva a analisar a
resposta a sua interrogagao anterior, até formular nova hipdtese e colocar a nova
interrogagao. Ora, este tempo permite que se possa efectuar um prefetching da proxima

interrogacao.

Desta forma, e criando modelos Markov como um formalismo para modelar o processo de analise
OLAP (o comportamento interactivo), mas utilizando abstraccao de padrdes no que é chamado de

prototipo de estrutura de interrogacdo, € possivel propor um algoritmo de predicao, o qual vai ser
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utilizado para efectuar o prefetching. Efectivamente, sdo criados dois modelos de Markov
independentes por cada dimensdo: um, o denominado modelo estrutural, relativo a estrutura das
consultas (podendo ser utilizado para predizer os niveis de seleccdo, a granularidade resultado e as
medidas resultado da proxima consulta); outro, chamado de modelo baseado em valor, que
contém informacdo acerca de caminhos de navegacao tipicos na dimensao (pode ser utilizado para
predicdo de valores de restricdo da consulta). Em termos praticos, a proposta parece nao
contemplar propriamente uma cache, mas apenas o mecanismo de prefetch de profundidade
curta. De qualquer forma, trata-se de uma primeira abordagem explicita de mecanismos de
prefetch em OLAP.

Quanto a terceira proposta [Park et al., 2003] apresenta um gestor de caches baseado na utilidade
dos resultados de interrogagbes para a reescrita e processamento de outras interrogagdes. A
politica de admissdo e substituicdo dos resultados OLAP na cache considera o beneficio ndo s6 em
termos das interrogacdes lancadas recentemente, mas também atendendo as interrogacOes
esperadas no futuro. Também aqui € utilizado um mecanismo de predicdo tal como em [Sapia,
2000], mas nao utilizado para prefetching, mas sim para a inclusdo de interrogacoes futuras na
politica de gestao da cache, denominada /owest-usability-first-future. Este mecanismo de predicdo
é baseado na exploragao dos relacionamentos semanticos entre as sucessivas interrogacoes de
uma sessao OLAP, derivados da natureza interactiva e navegacional das interrogagdes OLAP,

utilizando um modelo probabilistico.

Ja no que respeita a terceira dimensdo, a primeira familia, que poderemos denominar de
“heuristicas greedy”, é aquela que mereceu um maior nimero de propostas de solucdo. Logo em
[Harinarayan et al., 1996], ela foi iniciada, sob a forma de um algoritmo GSC (Greedy under Space
Constraint), que introduz a heuristica base de toda a familia: o conceito de beneficio e o inicio com
um conjunto de subcubos vazio, ao qual se vai adicionar aquele que, em cada fase, se revelar
como o mais benéfico em termos da diminuicao do custo de resposta ao conjunto de interrogacoes
colocadas. Muitas outras propostas poderiam ser referidas, que foram acrescentando varias
heuristicas a heuristica base descrita, alargando a sua aplicacdo e introduzindo novos
constrangimentos (como é o caso do tempo de manutencdo [Gupta & Mumick, 1999]). Na
actualidade, ha nesta familia quatro propostas dominantes: os algoritmos greedy de arvore
invertida e A* [Gupta & Mumick, 1999], e os algoritmos greedy de duas fases e greedy integrado
[Liang et al., 2001] - uma andlise comparativa utilizando um modelo de custos ndo linear e

descrigao pormenorizada pode ser encontrada em [Yu et al., 2004].
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A segunda familia traz para o dominio da seleccdo das vistas ou subcubos os algoritmos genéticos
[Holland, 1992]. Na sua esséncia, um algoritmo genético procura capitalizar directamente a forma
como se processa a evolucdo, sabendo-se que esta € um método robusto e com sucesso para
adaptacao em sistemas bioldgicos. Estes algoritmos podem pesquisar espacos de hipoteses,
contendo partes inter-actuantes complexas, onde o impacto de cada parte nas hipoteses genéricas
de elegancia possa ser dificil de modelar. Eles comegam com uma populacao aleatdria (grupos de
cromossomas); em cada geragao sao seleccionados pais e gera-se uma descendéncia, utilizando
operacdoes analogas aos processos bioldgicos, tipicamente, as operacdes de cruzamento e
mutagdo. Adoptando o principio da sobrevivéncia do mais apto, todos os cromossomas sdo
avaliados utilizando uma funcao de adaptacao para determinar a qualidade de cada solugdo, que é
entdo utilizada para decidir que individuos (e respectivos cromossomas) vao ser eliminados ou
propagados. Quanto mais elevada for a adaptacdo, maior é a probabilidade do cromossoma
respectivo ser utilizado na geragdo da nova populacdo. O processo é repetido sucessivamente até
gue um determinado critério de finalizacdo seja satisfeito. O cromossoma com o maior valor de
adaptacdo, na ultima populacdo, da a solucdo. Uma descricdo geral dum algoritmo genético
simples pode ser consultada em [Goldberg, 1989]. Ao fim de um nimero reduzido de geracgoes,
conseguem chegar a solugdes, senao melhores do que as dos algoritmos greedy, pelo menos algo
comparaveis [Horng et al., 1999], [Zhang et al., 2001], [Lin & Kuo, 2004].

Ja as propostas no dominio da pesquisa aleatoria procuram dar resposta ao tempo de execugdo
muito longo dos algoritmos greedy, sem aplicagdo em DW de elevada dimensionalidade. Em
[Kalnis et al., 2002b] é proposta uma heuristica sob a forma de um reservatério (com um tamanho
correspondente ao constrangimento espacial), a qual sao adicionadas vistas (previamente
ordenadas), até que o constrangimento temporal seja violado. A seleccdo e eliminagdo das vistas
pode ser efectuada através de trés tipos de pesquisas: melhoramento iterativo (II), que mais nao é
do que um Ail climber, simulated annealing (SA) e optimizacdo em duas fases (2PO), uma
combinacdo das duas anteriores, dando origem a trés algoritmos. Estes s3o aplicados ao problema
da selecgdo de vistas sob constrangimento espacial num DW centralizado, mostrando o Ultimo
conseguir solugbes de qualidade comparavel ao algoritmo GSC em tempos trés ordens de grandeza

inferiores (para um DW com 15 dimensdes).

Uma outra proposta [Maniezzo et al., 2001], utiliza um método de optimizagao inspirado na vida,
neste caso, o comportamento de uma coldnia de formigas, apropriadamente designado como Ant
Colony Optimization (ACO) [Dorigo et al., 1996]. As formigas depositam uma substancia quimica

(chamada feromona) no solo que percorrem. Esta substancia influencia a escolha que elas fazem
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ao seleccionarem o caminho a seguir: um determinado caminho é seleccionado com maior
probabilidade por uma formiga se ele tiver maior quantidade de feromona. Este comportamento
implementa um mecanismo autocatalitico (realimentagdo positiva). A deposicdo de feromona, que
cria um caminho, pode ser visto como uma forma simples de comunicacao indirecta, conhecida
como stigmergy. A proposta aborda o problema mais restrito da seleccdo de fragmentos de vistas
a materializar num DW, também designado como problema de fragmentagao vertical, descrito em
[Munneke et al., 1999]. Utiliza ANTS [Maniezzo, 1999], uma técnica da classe de optimizacdo por
coldnia de formigas. A ideia principal, subjacente a todos os algoritmos ACO, é a pesquisa paralela
efectuada por varias threads computacionais, todas baseadas numa estrutura dindmica de
memoria que incorpora informagao acerca da eficacia dos resultados obtidos anteriormente. Uma
formiga é definida como um agente computacional simples que iterativamente constréi uma
solugdo para o problema a resolver. O comportamento colectivo emerge da interaccao das diversas
threads de procura, tendo provado ser eficaz na solucdao de problemas de optimizagao de caracter

combinatdrio.

Também no dominio dos algoritmos inspirados na vida, ha a referir a optimizacdo por enxame de
particulas, dado que utilizada no ambito desta dissertacdo, sendo portanto a base de alguns dos
esquemas de optimizacao propostos. O conceito do enxame de particulas teve origem numa
simulacdo de um sistema social simplificado, mais especificamente um bando de aves ou cardume
de peixes. A sua aplicacdo em optimizagao € proposta em [Kennedy & Eberhart, 1995] e [Eberhart
& Kennedy 1995]. O algoritmo de optimizacdo por enxame de particulas (PSO) simula a
capacidade de processar conhecimento das sociedades animais mais evoluidas. Aqui, tem-se um
conjunto de agentes simples, as particulas, que voam num espago multidimensional, mapeado no
espaco de solugGes do problema a resolver. Desta forma, cada posigao da particula corresponde a
uma solucdo para o problema. Como qualquer sistema dindmico, a particula tem, em cada
instante, uma posicdo e uma velocidade. A velocidade é depois modificada por actuacdo de uma
aceleracdo, onde intervém dois tipos de informagdo: o conhecimento relativo ao seu proprio
sucesso (a melhor posicao atingida) e o conhecimento do sucesso colectivo (a melhor posicdao
conseguida por uma qualquer particula do enxame). Esta alteragdo da velocidade e,
consequentemente, da localizagao da particula, procura leva-la a localizagdes correspondentes a
melhores solugBes para o problema. Ha duas versoes principais do algoritmo PSO: a versdo inicial,
que usa valores reais, podendo assim denominar-se continua (onde o espaco € continuo) e a

versao binaria ou discreta (onde o espaco é discreto — a posicao da particula em cada dimensdo é
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0 ou 1), proposta em [Kennedy & Eberhart, 1997], vocacionada para a solucao de problemas de

optimizacdo de caracter combinatdrio.

2.9 Como Assegurar a Escalabilidade do Sistema

O sucesso do processamento analitico levou a uma procura sucessivamente crescente dos seus
servicos: o numero de utilizadores cresce e cada vez mais areas de negocio sdo englobadas.
Também o volume dos proprios dados cresce (em resultado da dimensdo temporal e do
crescimento das proprias organizacdes). Torna-se necessario haver hardware sucessivamente mais
poderoso e de custo exponencial; a prépria administragdo da informagdo torna-se uma tarefa
quase impossivel. Portanto, é necessario um sistema de processamento analitico mais escalavel,
nas suas varias vertentes. Varias solucdes arquitecturais e conceptuais foram sendo propostas,
para as quais as solugdes de optimizacdo acabadas de descrever foram gradualmente

enderegadas.

As respostas aos problemas colocados pela procura crescente aos dados de interesse analitico
podem ser englobadas em duas grandes categorias de solucdes. A primeira, de actuacdo local,
almeja a melhor adequacgdo de cada nivel da infra-estrutura informacional: acgdes que podem ser
denominadas de “intra-nivel”, j& que procuram a optimizacdo de recursos dentro de cada nivel. E o
caso, por exemplo, das solugOes para o problema da seleccdo de vistas a materializar no DW, ou a
distribuicdo dessas vistas por varios nds computacionais. Ja a segunda actua a nivel global,
procurando atrair novos conceitos consubstanciados em novos componentes arquitecturais,
providenciando a sua inclusdao harmoniosa no todo da arquitectura informacional, através da
necessaria coordenacdo entre os varios niveis da arquitectura, podendo assim denominar-se de
actuagOes “inter-nivel” e globais. Na pratica, assiste-se a uma extensao do proprio conceito de
Data Warehousing, ao postular a separacdo dos sistemas operacionais dos de suporte a decisdo,
aqui separando fungdes pela inclusdo de novos niveis na arquitectura do DWS. Alguns exemplos
deste tipo de acgdes serdo a inclusao de Data Marts (DMs), as caches de armazenamento de
resultados de interrogacdes, procurando a sua reutilizagdo futura, a hierarquizacdo destas, e

solugdes de coordenacdo e visao global, forcando a inclusao de middleware apropriado.

Até aqui, mostrou-se apenas como as solucdes surgiram em resultado da pressao da procura, mas,
na realidade, um outro actuador foi também determinante: a histéria. Na verdade, se recuarmos

um pouco, a propria génese do conceito de Data Warehousing resultou da confluéncia da evolucdo
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histdrica dos sistemas de informagao e da sua aparente impossibilidade de adaptagdo, em face das
necessidades de informagdo das organizagGes. A pressdo no sentido da eficiéncia dos sistemas
operacionais € a sua continuada urgéncia levaram a criagdo de uma entidade altamente
especializada e autista, em grande medida incapaz de mudar em consequéncia das alteragdes do
meio (as emergentes necessidades informacionais). Na verdade, muitas tentativas de extraccao de
dados dos sistemas operacionais, para tratamento externo, esbarravam com o seu isolamento
relativamente aos seus pares (com a consequente panoplia de incongruéncias e inconsisténcias) e
da sua quase impossivel alteracdo (ambas consequéncia da histéria do seu desenvolvimento).
Também a perturbacdo causada pela nova funcdo, que tentava ser-lhe acometida, era lesiva da
sua tarefa primordial: acompanhamento e suporte dos processos de negdcio. Esta confluéncia de
factores concernentes a histéria da evolucdo dos sistemas operacionais ditou a emergéncia do
Data Warehousing. a procura de uma resposta rapida as necessidades de informagao do negdcio,

com um minimo de interferéncia no suporte aos proprios processos operacionais.

A maior ou menor preméncia na obtencgdo de informacgdo, muitas vezes consequéncia do atraso da
introducdo do Data Warehousing (e sua oportunidade), ditou também o seu processo de
introducado, a sua arquitectura de suporte e respectiva evolucdo. Também é preciso ndo esquecer
os factores atras referidos, resultantes da procura crescente de informacdo analitica. Assim, a
arquitectura de um DW pode assumir varias configuragdes possiveis, ndo sé por imperativos de
desempenho e administracdo, mas também por questSes ligadas a propria histéria do seu
desenvolvimento e operacdo nas organizacdes. Assim, se num grande DW se torna dificil (dir-se-ia
impossivel) a adaptacdo as necessidades individualizadas de cada utilizador, sendo igualmente de
grande complexidade a sua administragao, o que vai obrigar a sua distribuicdo, também o inverso
pode suceder: tendo-se um DM, ao qual vao sendo acrescentados outros, em algum momento
assiste-se a necessidade de criar uma perspectiva global. Estas situacdes mostram as varias
classes de arquitecturas de DWS que podem ser consideradas: os denominados DW empresariais
(a perspectiva centralizada), os DMs, os DW empresariais distribuidos e a perspectiva hibrida, que
pode incluir uma amalgama de cada uma destas. De seguida, vamos apresentar uma panoramica

de cada uma destas, mostrando em que medida procuraram responder aos problemas colocados.

A adopcao atempada do conceito nascente permitiu um desenvolvimento harmonioso e concepgao
do DW: é a abordagem tradicional e aquela em que a maioria das pessoas pensa quando se fala
em DW. Nesta, os dados da empresa estdo armazenados numa Unica base de dados, com um
Unico modelo de dados. Dada a perspectiva centralizada, permitem correlacionar informacdo entre

quaisquer sectores ou actividades de uma empresa, proporcionando aos decisores dados
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consistentes e integrados de todas as areas mais relevantes do negdcio. Parece ser uma
abordagem do maior interesse do ponto de vista da disponibilizacao dos dados, mas que pode,
também, gerar problemas quanto a sua escalabilidade: quando o nimero de fontes de dados é
grande e diversificado e o nimero de utilizadores é igualmente grande, esta torna-se de dificil
implementacdo, podendo causar o falhanco de todo o projecto. Além disto, mesmo se a
implementacdo e instalacdo é bem sucedida, dado o DW ser uma estrutura “viva”, o seu
crescimento € inevitavel. Muitas das solugbes de optimizagao (tendentes a seleccdo das
agregacoes a materializar) que, na seccao anterior, foram caracterizadas como estaticas e
centralizadas (por exemplo [Gupta & Mumick, 1999], [Liang et al., 2001], para esquemas de baixa
dimensionalidade, [Lin & Kuo, 2004], [Zhang et al., 2001] para esquemas de média
dimensionalidade e [Kalnis et al., 2002b] para esquemas de elevada dimensionalidade) enderegam
este tipo de DW. Surgem depois problemas relacionados com a sua manutencdo, optimizacao e,
acima de tudo, questdes relativas a limitacao da janela de refrescamento: o tempo necessario a
extraccdo, preparacdo e integracdo dos novos dados no DW. Neste caso, a preparagao das
estruturas de optimizagao de acesso necessarias torna-se progressivamente maior, a medida que o
DW vai crescendo, o que, no limite, torna tendencialmente nulo o tempo em que o DW fica

disponivel para consultas.

As limitagbes acabadas de evidenciar depressa conduziram a novas solugdes. Percebeu-se que a
tradicional solucdo do “divide ut imperes’ teria de ser adoptada: em grandes DWs o nimero de
sumarizagdes tornou-se demasiado elevado. Isto tornou o DW dificil de manejar e administrar,
além de implicar um tempo de refrescamento muito grande. Mas o facto, observavel, de cada
departamento da empresa estar interessado em apenas uma parte de todos os dados existentes
no DW, permitiu a criacao de estruturas mais leves, o que alivia a carga imposta sobre a “janela de
down time' disponivel para refrescamento do DW, durante a qual este fica normalmente,
indisponivel para consultas. Todavia, ao mesmo tempo, muitas outras organizacdes pretendem
instalar DWs, requerendo resultados rapidos, ainda que sectoriais. Estes factores conjugados
motivaram o surgimento de um novo conceito: os DMs, que podem ser considerados como um
downsize dum DW, um DW departamental. Estes, uma vez que sao justificados por duas
realidades opostas, podem ser de dois tipos: 1) aqueles que existem em conjunto com um DW
central (abordagem centralizada - Figura 2.14-a esquerda); e 2) aqueles que resultam da criagdo,

por cada departamento, de um DM préprio (abordagem descentralizada - Figura 2.14-a direita).

Neste Ultimo tipo, dado ndo existir o DW que proporcione uma visao global dos dados, devera ser

dotado de uma camada de middleware que se encarregara dessa funcdo, assegurando que nao
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havera ilhas de informacao em cada departamento e inconsisténcias nao desejadas, e ainda que a
comunidade de decisores ndo fique limitada a visdes parciais da empresa. Este tipo de DM também
é denominado de DW Empresarial Distribuido de Area Local. Aqui, as solucdes de optimizacio
estaticas de indole espacial centralizada, acabadas de referir atras, a propdsito das arquitecturas

tradicionais do DW, continuam a ser adequadas a seleccao dos cubos mais benéficos.
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Figura 2.14. Duas abordagens possiveis para os Data Marts.

Se a inclusdo de DM na arquitectura de um DWS se constitui como uma actuagao inter-nivel, uma
accao interna, ao nivel do repositorio base (se ai se encontrarem materializadas as vistas
correspondentes) ou no DM, pode ser procurada: a distribuicdo do cubo por varios nos,
aproveitando o efeito de utilizacdo de plataformas de hardware correntes, gera uma arquitectura
OLAP multi-né (M-OLAP)(Figura 2.15).

A arquitectura OLAP multi-nd é caracterizada por ser constituida por um conjunto de 7 nds
servidores OLAP (NSO) interligados por uma rede de comunicacdes, que pode ser heterogénea,

sem ser obrigatdrio que esteja completamente conectada, embora seja esta a situagao considerada

60



Optimizacao de Estruturas Multidimensionais de Dados

no exemplo da Figura 2.15. Estes servidores serdo capazes de responder a interrogacoes colocadas
por uma comunidade de utilizadores, sendo caracterizados, obviamente, por um espago de
armazenamento e uma capacidade de processamento. Desta forma, o problema da seleccao e
alocacdo de cubos é constrangido pelo espaco de armazenamento por né [Bauer & Lehner, 2003],
havendo que considerar a capacidade de processamento de cada nd e o perfil das interrogaces
distribuidas, além da possibilidade de paralelizacdo das tarefas, que pode ser conseguida devido ao
paralelismo inerente a arquitectura [Loureiro & Belo, 2006f], [Loureiro & Belo, 2006i]. Esta
caracteristica sera especialmente desejavel para o processamento das operacoes relacionadas com
o periodo de actualizacao (refrescamento) [Loureiro & Belo, 2006g], [Loureiro & Belo, 2006h],
[Loureiro & Belo, 2006d], [Loureiro & Belo, 2006b], permitindo uma maior rapidez (assim uma
menor janela de actualizagdo) e a possibilidade de aplicar uma abordagem dinamica. Ainda
relativamente a arquitectura M-OLAP, facilmente se percebe que as facilidades de comunicacdo
estendem as dependéncias entre os subcubos do /attice para além das fronteiras de cada nd. No
proximo capitulo (secgbes 3.2 e 3.3) serdo descritos dois modelos de custos e respectivos

algoritmos de calculo que podem ser considerados para esta arquitectura.

@ Subcube materializado

O Subcubo ndo materializado
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N6 Servidor OLAP 1
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Figura 2.15. Exemplo de arquitectura OLAP multi-n6 (M-OLAP).
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A solucdo que podemos observar na Figura 2.14-b, se alargada geograficamente, vai constituir o
denominado Data Warehouse Empresarial Distribuido, cuja arquitectura é apresentada na Figura
2.16, também chamado de Data Warehouse Federado ou Data Mart Empresarial [Informatica,
1997]. As vantagens desta abordagem sao claras: os DMs individuais podem ser criados e geridos
de forma flexivel, mas sempre permitindo uma visdo consolidada da informagdo da empresa na
sua globalidade. O reverso da medalha é patente na complexidade adicional, relativa a gestdo do
esquema global e no processamento das interrogacdes, distribuido pelos varios DMs. Facilmente se
percebe que gquanto mais global a distribuicdo do DW maior serda a importancia do aumento de
acesso local através de replicacdo de dados, o que vem mostrar a transicdo para o que podera ser
designado de DW Hibrido.

Cliente OLAP Cliente OLAP Cliente OLAP Cliente OLAP Cliente OLAP

U Consultas

Middleware OLAP Distribuido ‘

-
‘e
I
1

I |

Europa Ameérica

Figura 2.16. Arquitectura de um Data Warehouse Empresarial Distribuido.

Nesta arquitectura poderemos ter uma combinagao de algumas das arquitecturas apresentadas
anteriormente, a que poderdao ser acrescentadas novas camadas de armazenamento ou
processamento a nivel mais local. Veja-se a importancia da sua existéncia. No estado actual da

tecnologia, o acesso a dados remotos é condicionado pelos custos bastante elevados a nivel de
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comunicagoes. Isto faz pensar em replicar algumas estruturas, procurando aproximar os dados da
sua utilizacdo. Esta replicacdo podera assumir a forma de uma ou mais camadas de servidores
intermédios, e mesmo de estruturas localizadas nos proprios clientes. Como se pode imaginar,
esta diversidade permite constituir arquitecturas bastante complexas e distintas. No limite, poder-
se-a ter algo como o que se mostra na Figura 2.17. A vantagem da inclusdo das novas camadas de
servidores OLAP intermédios reside na possibilidade de adaptacdao activa (dinamica), como o
apresentado em [Scheuermann et al., 1996], [Kotidis & Roussopoulos, 1999], [Roy et al., 2000],
[Kalnis et al., 2002a] ou pro-activa [Belo, O., 2000], [Sapia, 2000], [Park et al., 2003] das

estruturas multidimensionais ai residentes, ao perfil de carga dos clientes.

Esquema
Global

Europa ....(Asia, Africa, Oceania) América

Figura 2.17. Data Warehouse Hibrido Global Distribuido.
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Capitulo 3

Modelos e Algoritmos de Estimativa de Custos

3.1 Modelo Linear Centralizado

O modelo linear centralizado foi apresentado pela primeira vez em [Harinarayan et al., 1996] e é
suporte de muitas das propostas algoritmicas vocacionadas a seleccdo de vistas a materializar para

repositorios centralizados.

Suponhamos um esquema relacional simplificado de um DW com apenas trés dimensdes e sem

quaisquer hierarquias, cuja tabela de factos representa as vendas de produtos:

Fact Vendas (Cliente, Produto, Fornecedor, Vendas)

Um esquema como este, embora simples, serve no entanto para responder a varias interrogagoes,
podendo o decisor avaliar as vendas segundo as diversas perspectivas de analise: cliente,
fornecedor e produto. Lancando mdo do conceito de cubo introduzido na seccdo 2.2, poder-se-a
considerar que as vendas podem ser conceptualizadas na forma do cubo de dados, consistindo em
trés dimensbes: CLIENTE, PRODUTO e FORNECEDOR. Cada célula conterd o valor das vendas
efectuadas a um determinado cliente, de um dado produto e adquiridos a um determinado
fornecedor, vendas estas correspondentes a um Unico conjunto de valores para as trés dimensoes.
O cubo de dados correspondente é mostrado na Figura 3.1 (idéntica a uma das ilustracdes da
Figura 2.2 - aqui repetida para mostrar o conceito de agregacdao multidimensional e dependéncias

no /attice), que inclui apenas cinco produtos, quatro clientes e trés fornecedores.

65



Modelos e Algoritmos de Estimativa de Custos

Se for necessario saber as vendas de cada produto por fornecedor, teremos de efectuar uma
agregacao ao longo da dimensdo cliente, relativamente aos diferentes produtos e fornecedores.

Em SQL teriamos algo do género:

SELECT Produto, Més, SUM (Vendas) AS Vendas Totais
FROM Fact_Vendas

GROUP BY Produto, Fornecedor

Esta agregacdo corresponderia a “fatia” mostrada na Figura 3.1 a sombreado. O subcubo

A\

correspondente a agregacdo pode ser representado como (-pf), onde o simbolo (cujo
significado foi ja discutido na secgao 2.2) representa a situagdo nas quais o atributo da dimensdo
(neste caso, cliente) ndo esta presente na clausula GROUP BY. A agregacado segundo a combinacao
destas trés dimensdes leva a obtengdo dos oito subcubos possiveis (2¢), cujas relagdes podem ser
modeladas através do /attice ja apresentado na seccao 2.2 e que se apresenta, novamente, na
Figura 3.2, modificado para atender as dimensdes em causa e incluir, para cada subcubo, o
tamanho respectivo e frequéncia de utilizacdo. O tamanho apresentado corresponde ao nimero de

células ndo nulas do subcubo em consideragao.

Produto

P5 +4—

P4 - +

P3

P2 4 <

Fornecedor

Lol o « F3
F2
| | | I | Lt I

Todos cl c2 c3 c4 Cliente

Figura 3.1. Cubo relativo as vendas de produtos, com dimensdes produto, cliente e fornecedor.

A ligacdo entre quaisquer dois subcubos no /attice representa a relacdo de dependéncia entre eles.

A resposta a uma interrogacdo relativa as vendas por cliente, dadas as relacdes entre os subcubos
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mostrados na Figura 3.2, pode ser respondida pelos subcubos (cpf), (¢p-), (c-f) ou (c--) a custos
sucessivamente mais baixos, 6M, 6M, 5M e 0.1M, respectivamente. Os mesmos considerandos se

poderiam aplicar relativamente a quaisquer dois subcubos colocados num dado caminho entre os

dois vértices (¢pf) e (---). Poder-se-a dizer que c; ¢, (o subcubo ¢ é dependente de ¢), se

qualquer interrogagao que possa ser respondida por ¢ 0 possa ser também por ¢, onde <
representa a relacdo de dependéncia (derivado-de, ser-calculado-de). Voltando ao exemplo,

(ecp—) 2 (epf) e (c——) = (cp—) Vv (cpf) . Deve notar-se que esta relagdo de dependéncia ndo se
verifica no sentido inverso ¢ ; ﬁ ¢;, ou seja, nem todas as interrogagdes respondidas por ¢; 0 serdo

por ¢. Por exemplo, (¢p-) na Figura 3.2 ndo pode responder a interrogacdo “mostrar as vendas

agrupadas por cliente, produto e més”.

==(1,0)

T

c—(0.1M, 0.15) -p-(0.2M,0.25) ¢ (0.01M, 0.2)

cp-(6M,0.1)  c-f(5M,0.1) -pf(0.8M, 0.15)

W

cpf (6M, 0.05)

Figura 3.2. Lattice correspondente as dimensoes cliente, produto e fornecedor.

3.1.1 Modelo de Custos e Formulas de Calculo

As relagoes de dependéncia entre subcubos impdem uma ordenagdo parcial dos subcubos. Entdo,

dado um /attice (L,<), onde L é o conjunto possivel de vistas e < as respectivas relagdes de

dependéncia, e um subcubo ¢, de um subconjunto M < L, a relagdo antecessor € definida como
A”C(C,-»M)={C,- lc,eM A 5c[}, ou seja, o antecessor de ¢ sera um qualquer subcubo ¢

pertencente a M capaz de responder a qualquer interrogacao que possa ser respondida por ¢, ou
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seja que ¢ dependa de ¢ A relagdo inversa, denominada descendente, pode ser definida como

Desc(c;,M) ={cj lc,eM A ¢ <c}

Em [Harinarayan et al., 1996] foi demonstrado que o tempo de execucdo da resposta (Rf) a uma
interrogacao variava quase linearmente com o tamanho do subcubo S utilizado para sua resposta,
ou seja Rt =m*|S|+c, onde m é a razdo do tempo de resposta a interrogagao e | S| é o
tamanho do subcubo S utilizado para lhe dar resposta, e ¢ o custo fixo, a sobrecarga
correspondente a execugdao de uma interrogacdo de tamanho desprezivel. Esta variagdo linear
determinou 0 nome dado ao modelo (de custos linear) e, por outro lado, a possibilidade de
desenvolver todo um conjunto de algoritmos de calculo de custos e outros tendentes a sua
minimizagao.

Como o objectivo é responder a uma qualquer interrogacao da forma mais rapida possivel, ha que
usar o subcubo que implique um custo minimo, o seu antecessor minimo, que pode ser definido

como  Manc(c;,M)= min |c, |, ja que Ci(Cl.):oc|Cj |, ou seja, o custo de uma qualquer
€

¢ ednc(q
interrogagao é proporcional ao tamanho do subcubo utilizado para a sua resposta. Similarmente,

pode definir-se o chamado maior descendente como Mdesc(c,,M)= max lc, |-
¢ €Desc(c;)

Voltando ao exemplo do /attice apresentado na Figura 3.2, os antecessores de (c¢--) sdo (¢p-), (¢-H
e (¢pf). Ja o antecessor minimo é (c-f), visto que o tamanho é 5M registos, ao passo que, para os
outros dois, tem-se um tamanho de 6M registos.
Considere-se agora o exemplo da Figura 3.3. Os custos de resposta a interrogagdo 7/
Ci(i,, M) =min{|(—— 1) |,/ (cpf) |} ou, generalizando,

Ci(c;,M) = Manc(c,,M) = n}i;(ly)\cj\ (eq. 3.1).

Os custos de resposta ao conjunto de interrogagbes [ :{il,iz,...,zn} com frequéncias

F={fi, fiy,.... fi,}, serd D fiCi(i, M) ou Y firManc(ci, M), j& que uma interrogagdo
i=1 i=1

agregada i, € representada pelo correspondente subcubo c,. Finalmente, usando a eq. 3.1, ter-

se-a:
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n
Ci(I,M) = ZI: ﬁ,-.cjg&) ¢, | (eq. 3.2).
Conforme atras foi referido (seccdo 2.6), os custos de manutencdo revelam um comportamento
nao monotodnico, podendo o préprio processo de manutengao ser levado a efeito de duas formas
distintas: por recriagdo completa (denominada manutencdo integral - from scratch) ou aplicando
técnicas de manutencdo incremental. Esta maior complexidade e variedade impora,
necessariamente, uma maior complexidade do proprio modelo e equacao de calculo. Para
simplificar, vai aqui considerar-se que apenas vao ser inseridos novos tuplos na(s) tabela(s) factos
das relagdes base. Esta suposicao faz sentido, ja que os dados armazenados no DW estao em
expansdo continua, sendo as modificagbes muito limitadas. Além disso, assume-se que as
insercdes nao violam quaisquer constrangimentos de integridade referencial no esquema em

estrela.

Subcubo materializado g E
Uiikzador

Subcube ndo materializado

Subcubo virtual

(custo de utilizar as relagdes base)
@ Ethemet )

i1 (subcubo --f)
vendas agregadas por
~fornecedor r(subcubo --f)

—
l(cpfl

Figura 3.3. Custos correspondentes a resposta a interrogagao do tipo “vendas por fornecedor”.

Considerando a primeira abordagem a manutencdo (integral), os custos de manutencdo de um

subcubo a materializar sdo analogos aos custos de resposta a uma interrogagdo similar. Ou seja,
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Cm(c;,M)=| Manc(c,,M)|= min |c,|. Se fm representar a frequéncia de actualizagdes no

¢; ednc(c;)

periodo em consideragdo, teremos um custo de manutencao obtido a partir de:

n
Cm( ) fm i=1 C/ejflz}{g’M') ’ “ ’

(eq. 3.3),

em que M sera o resultado final da materializacdo dos sucessivos subcubos, podendo considerar-se
a existéncia de um M’ que constituira, em cada passo, o conjunto dos subcubos ja materializados
(considerados para custos) e que ira sendo adicionado dos sucessivos subcubos entretanto ja

refrescados, estando, portanto, no inicio vazio e devendo no final ser igual a M, ou seja,

. M, «

Memd . .
M M Ol ieeM\M i =1{0,.. 80

i+1

A segunda abordagem a manutencdo resulta em custos bastante menores, pois que a extensdo
das células (ou tuplos) das estruturas multidimensionais afectadas pelas alteragGes &, em regra,
limitada. Também os deltas® [Mumick et al., 1997] gerados s&o, normalmente, muito menores do
gue os correspondentes subcubos. Esta reducdo de impacto das alteragbes pode, neste modelo
simplificado, ser aproximado pela inclusao de um peso adicional (em), ndo mais do que um factor
correspondente a extensao do impacto das alteragdes em cada subcubo e nos custos de geracao

do préprio delta. Desta forma, a eq. 3.3 ficara:

Cm(M) = fm. 2 ng/lrﬂ%gm |c; lem (eq. 3.4).

% Deltas ou tabelas de sumarizacdo delta representam as alteracbes liquidas a tabela de sumarizacdo (ou subcubo)
correspondente, devidas as alteragdes ocorridas nas relages base (p. ex. tabela factos). Na prética, cada delta é gerado
calculando as agregacdes correspondentes a um dado subcubo, relativas a alteragdes ocorridas nas relagbes base. Este
delta pode depois ser utilizado para actualizar o subcubo correspondente ou ainda ser agregado para calcular outros deltas
a usar para actuualizar outros subcubos. Esta Ultima situagdo € normalmente vantajosa (em relagdo ao calculo dos outros
deltas utilizando as alteragGes havidas nas relages base) ja que o delta origem, sendo ja uma agregacdo, devera implicar o
acesso a um menor de tuplos do que as alteragGes havidas nas relagdes base.
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3.1.2 Algoritmo de Estimativa de Custos de Interrogacao

O calculo dos custos de interrogacao é bastante simples, e resume-se a nao mais do que uma

aplicagdo directa da eq. 3.2. Como dados necessérios ao calculo tem-se: 1) (L,<), os subcubos,

tamanhos e relacbes de dependéncia (informacdo relativa ao proprio cubo); e 2) o perfil de

interrogagdes, aqui representado na respectiva frequéncia. Para facilitar a especificagdo de (L,<),

e dada a possibilidade de se estar a lidar com cubos complexos, optou-se por incluir um servico de
geracao e disponibilizacdo das dependéncias, utilizando informagao acerca de cada subcubo (o seu
cédigo), e relativa as dimensdes e hierarquias respectivas (suportando hierarquias paralelas).

Assim sendo, o algoritmo usa, como dados de entrada:

— os subcubos do /attice, sendo cada um codificado usando a notagdo (xyz...) que tem
vindo a ser utilizada para designar cada subcubo, em que cada simbolo representa o nivel
da dimensdo e hierarquia a que é efectuado o group-by e que devera ter valores distintos

em cada dimensao, mas que podem ser repetidos em dimensodes diferentes;
— 0 tamanho de cada subcubo (em tuplos), dado o modelo de custos linear;
— a frequéncia das interrogages, ~.

Assim, e atendendo a eq. 3.2, o algoritmo devera, para cada interrogacdo, procurar o antecessor
minimo em M. Dada a previsivel utilizagao intensiva do algoritmo, o seu tempo de execucdo deve
ser 0 mais reduzido possivel. Neste sentido, a pesquisa do antecessor minimo vai ser
disponibilizada por um servico que usa uma matriz de adjacéncia [Cormen et al., 2001], relativa as
correspondéncias do tipo (interrogacao — possiveis subcubos a utilizar). A natureza do problema
mostra uma sobreposicdo de subproblemas: um mesmo subcubo pode ser utilizado para resposta
a varias interrogacdes. Por outro lado, o calculo das relagdes de dependéncia pode ser efectuado
uma vez e armazenado para utilizacdo posterior. Assim, o emprego de programacgdo dinamica
[Bertsekas, D., 2000] foi determinante para reduzir o tempo de execucdo do algoritmo. O método
utiliza, para a solugdo de um problema, um processo de trés passos que, instanciados ao problema

em causa, podem ser assim descritos:

1. o problema (encontrar o antecessor de custo minimo) foi dividido em problemas mais
simples (calculo dos possiveis antecessores de um qualquer subcubo €, de entre estes, o

de custo minimo);
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2. cada um dos subproblemas foi resolvido optimamente (encontrado o custo de cada par
subcubo - subcubo utilizavel), ou seja calcularam-se para cada subcubo, todos os
possiveis antecessores;

3. para resolver o problema original, basta depois, de entre os possiveis antecessores (ja

conhecidos), procurar o de custo minimo (abordagem denominada de memoization).

Na verdade, a solucdo para cada um dos subproblemas é utilizada repetidamente, dada a possivel
utilizagdo do mesmo subcubo como antecessor de muitos outros e devido a natureza altamente
iterativa dos algoritmos de optimizacao, onde a estimativa de custos vai ser utilizada. A inclusao
desta tecnologia permitiu um aumento da eficiéncia do tempo de execucdo de trés ordens de
grandeza, segundo testes efectuados. Desta forma, ao saber-se qual a interrogacdo, a simples
inspeccao desta matriz permite logo conhecer o respectivo antecessor minimo. No Algoritmo 3.1

apresenta-se uma descricdo formal do algoritmo de estimativa de custos de interrogacao.

Input: L // Lattice com todos os subcubos, dependéncias e tamanhos
Fi=( Fi,, Fi,,...., Fi,) // Distribuicdo das interrogacdes
M= (Cu;, Cuj...., Cu,) // Subcubos materializados
Output:C (I, (M,Fi))// custo de resposta as interrogacdes I de freq. Fi,
dado M
1. Inicializacdo: C(I) < 0;
2. Calcular e totalizar custo de resposta a cada uma das
interrogagdes colocadas
Para cada interrogacdo i, fazer:
Ci « «; // inicializar custo de resposta a i com um valor maximo
Para cada antecessor Ca=Anc (i), fazer:
Canc(i,M) « |[Cal; // custo de resposta pelo antecessor de i
Se Ci > Canc(i,M) entdo Ci « Canc(i,M);
C(I) « C(I) + Ci; //totalizar custo das sucessivas interrogacdes
3. Devolver Resultado:. Return C(I)

Algoritmo 3.1. Algoritmo de estimativa de custos de interrogacdo.

Dada a complexidade e simplificagdo conseguida com a inclusdao do servico de geracdo das
dependéncias entre subcubos no /attice, e para uma melhor compreensdo deste algoritmo, importa

discutir alguns detalhes da sua concepgao.

Na pratica, o que se pretende fazer é carregar uma matriz com a informagao dos subcubos
capazes de responder a uma dada interrogacdo, ou dos antecessores do seu subcubo
correspondente. Como o algoritmo devera suportar dimensdes com hierarquias paralelas,

considere-se o /attice mostrado na Figura 3.4. Se for colocada uma interrogacao agregada por
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regidao e tipo de produto (rt), os subcubos capazes de |lhe responder serao (rp), (ct) e (cp), ou
seja, um qualquer subcubo que tenha na primeira dimensdo a prdpria dimensao/hierarquia ou uma
mais abaixo nessa dimensdo (r ou c), aplicando-se o mesmo tipo de heuristica para a segunda

dimensado (neste caso, valores possiveis, t ou p). Outros exemplos possiveis podem ser:

1. para a interrogagdo relativa as vendas por tipo de produto (-t), os subcubos
respondentes possiveis serao (-t) - o subcubo correspondente e um seu antecessor, (rt),
(-p), (rp), (ct) e (cp), ou seja, um qualquer subcubo que tenha na primeira dimensao
um qualquer membro dessa dimens3ao, e, na segunda dimensdao, t ou p, sendo
igualmente valida a heuristica atras deduzida;

2. para a interrogacdo (--), qualquer subcubo é elegivel (um qualquer membro em
qualquer dimensao);

3. para responder a interrogagdo agregada por regido e produto, s os subcubos (rp) e

(cp) sdo elegiveis, confirmando mais uma vez a heuristica enunciada.

P S N VAN
s e I 4

ce p ct
dimensao dimensao
W cliente produto
cp

Figura 3.4. Lattice relativo as dimensdes cliente e produto e respectivas hierarquias.

Assim, em resumo, os subcubos antecessores de um determinado subcubo poderdo encontrar-se:

1. procurando outros que, em cada dimensdo, tenham um membro igual ou de nivel mais
baixo na hierarquia nessa dimensao;
2. sb os subcubos que satisfacam a condicdo anterior em todas as dimensoes, é que serao

0S seus antecessores.
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No Algoritmo 3.2 apresenta-se a descricao formal deste algoritmo.

Input: L // Lattice com todos os subcubos
EDW // dimensdes e hierarquias do esquema multidimensional
Output:MDep:{]_<()} // conjunto das dependéncias: matriz com os subcubos
i= v

// capazes de responder a cada interrogagdo agregada
1. Inicializagdo: MDep « @; // limpar conjunto de dependéncias
2. Procurar antecessores para cada subcubo e carregar MDep com resultado
Para cada subcubo i, fazer:
// Carregar Mt[j][k] (uma matriz transitéria de correspondéncias) com os subcubos
// antecessores [k] do subcubo em andlise, para cada dimens&o [j]
Mt[j][k] ~false; // inicializar a matriz transitoéria
Para cada dimensédo j, fazer:
Para cada subcubo k, fazer:
Para cada nivel 1 de hierarquia na dimensdo j, fazer:
// a dimensdo j pode ser uma das hierarquias paralelas dessa dimensé&o
Se caracter (CodSubcubo 1i[j])=caracter correspondente a membro da
dimensdo j do nivel k ou inferior), Entéo
Mt[j] [k] ~true; // o subcubo k, na dimensdo j, qualifica como antecessor
do subcubo i
// Em Mt[j][k] tem-se agora o valor true se o subcubo k
// qualificar para o subcubo i, relativamente a dimensédo j
// Mas o subcubo k sé é um antecessor de i se qualificar para todas as dimensdes
// Fazer o AND para todas as dimensdes e no final carregar MDep com o resultado
Para cada dimensdo j \0, fazer:
Para cada subcubo k, fazer:
Mt[0] [k] < Mt[O0][k] AND Mt[j][k];
Para cada subcubo k, fazer:
Dep[i] [k] < Mt[O][k];
3. Devolver Resultado:Return MDep

Algoritmo 3.2. Algoritmo de geracao de dependéncias.

3.1.3 Algoritmo de Estimativa de Custos de Manutencao

Comparando as eq. 3.2 e 3.3, as semelhangas sdo notorias. Supondo, numa primeira abordagem,
gue vai ser considerado um esquema de manutencao do tipo integral, o algoritmo sera bastante
semelhante ao Algoritmo 3.1. H3, contudo, que ter em atencdo que materializar M é o objectivo.
Definindo M ' como o conjunto dos subcubos ja efectivamente materializados (considerados para
custos) e passiveis de ser utilizados para gerar outros subcubos ainda a materializar, inicialmente
M ' estara vazio, sendo sucessivamente acrescentado de subcubos até que M '« M. A

caracteristica de ndao-monotonicidade dos custos de manutengdo vai também implicar que a ordem
de materializagdo determine o seu valor. Se a ordem pode ser determinada exteriormente (como é

0 caso do calculo dos custos de manutencdo, quando sao utilizadas heuristicas construtivas no
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problema da seleccao de cubos, tipo greedy, por exemplo), o oposto é igualmente valido: é o caso
dos algoritmos evolucionarios, nos quais os sucessivos M ndo tém qualquer correlacao
obrigatoria. Como o algoritmo a desenvolver devera ser de utilizacao genérica, ja que sera utilizado
em algoritmos de optimizacdo baseados em heuristicas varias, devera ser capaz de seleccionar

uma ordem de materializagdo.

Conhecidas as relagdes de dependéncia entre subcubos no /attice, e sabendo que estas
determinam os subcubos a usar para materializar outros, é forcoso concluir que estas poderao
fornecer a base para possiveis heuristicas a utilizar. Assim, poder-se-d usar uma ordem
determinada pelo nivel dos subcubos no /attice, iniciando nos niveis mais baixos; olhando para o
/attice apresentado na Figura 3.4, ter-se-ia: (cp), (ce), (rp), (ct), (rs), (1Y), (c-), (-p), (r-), (-e), (-b),
(=)

Outra heuristica, porventura mais eficaz, consiste na utilizacdo de um esquema tipo greedy,
empreendendo, em cada estagio, uma pesquisa do subcubo a materializar que maior beneficio
trouxer em termos das futuras materializagbes. Esta heuristica implicara, decerto, um custo
computacional muito superior, o que poderd ser lesivo da desejada eficiéncia do algoritmo,
devendo assim ser de utilizagdo cautelosa (implicando uma analise cuidadosa em termos de custos

X beneficios).

Pode-se também, simplesmente, usar uma ordem especificada pelo utilizador, que pode,
inclusivamente, ser objecto de alguma afinacdo prévia. Pesadas as alternativas, optou-se pela
utilizagdo de uma heuristica do terceiro tipo, pela sua simplicidade e provavel eficiéncia. As outras
alternativas, possivelmente mais eficazes, serdo investigadas aquando do ataque de problemas
mais complexos, como sera o caso das arquitecturas M-OLAP nas quais o paralelismo introduz um
maior grau de liberdade e heuristicas mais elaboradas poderao trazer uma mais-valia. Em resumo,

o algoritmo de estimativa de custos de manutencao podera ser descrito da seguinte forma:

1. inicialmente M '=J, ou seja, ndo ha qualquer subcubo efectivamente materializado;

2. para cada subcubo C, em M, numa ordem especificada exteriormente, procurar em M’ o
seu antecessor minimo, ou usar as relagdes base, se nao houver em M’ um qualquer
subcubo capaz de |he dar resposta;

3. adicionar C; a M e considerar os custos em termos dos custos de manutencao totais;

4. repetirle2atéque M'=M.
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A descricdo formal do algoritmo de estimativa de custos de manutencdo é apresentada em
Algoritmo 3.3.

Input: L // Lattice com todos os subcubos, dependéncias e tamanhos
EDW // dimensdes e hierarquias do esquema multidimensional
MDep // conjunto das dependéncias: matriz com os subcubos
//capazes de responder a cada interrogacdo agregada
M= (Cu;, Cu,,...,Cu,)// Subcubos a materializar ou actualizar na ordem
// especificada
Output: C(M) // custo de manutengdo de M

1. Inicializacgdo:
C(M)— 0; // inicializacdo do custo de manutencéio
M’<@; // no inicio nd&o h& qualquer subcubo efectivamente materializ.ou actualizado
2. Calcular e totalizar custo de manutencdo de cada subcubo a materializar
Para cada subcubo ¢ em M & M’, fazer: // para cada subcubo em M
// ainda ndo materializado ou actualizado
Se Ndo Existir Ant(c) em M’ entdo // se ndo existe um antec. j& materializ.
Cm « custo correspondente a geragdo usando as relacdes base
Sendo // se houver um antecessor em M’, calcular o antecessor de custo minimo
Cm « «; // inicializar custo de antecessor com um valor maximo
Para cada antecessor Ca=Anc(c) € M’, fazer:
Cant (c,M’")<|Cal|; // custo de manutencdo de c pelo antecessor Ca
Se Cm > Cant(c,M’) entdo Cm ~ Canc(c,M’);
M « M U c // c passa a efectivo
C(M) —~ C(M) + Cm; //totalizar custo de manutencdo dos sucessivos subcubos em M
3. Devolver Resultado: Return C (M)

Algoritmo 3.3. Algoritmo de estimativa de custos de manutencdo para uma arquitectura OLAP

centralizada.

3.2 Modelo Linear Distribuido

Basicamente, este modelo € uma extensdo do modelo descrito anteriormente, sendo o suporte a
optimizacdo das solugdes arquitecturais de distribuicao intra-nivel (seccao 2.9), mantendo a
caracteristica linear do modelo base.

A ideia da distribuicao das estruturas emerge, naturalmente, da migracdo para o mundo
informacional das vantagens obtidas do seu uso em sistemas operacionais: a diminuicdo da
complexidade, o evitar de estrangulamentos, a deslocacao dos locais de distribuicdo para mais
perto do consumo e, naturalmente, a reducao de custos, ja que um servidor OLAP de grande
capacidade (de armazenamento e processamento) tem um custo bastante superior a varios
servidores de capacidade agregada idéntica [Loureiro & Belo, 2006b]. Em resumo, a distribuicdo

das estruturas multidimensionais surge em resposta a necessidade de escalabilidade OLAP.
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Relembrando e pormenorizando o que discutiu anteriormente, nesta arquitectura, tem-se um
conjunto de N nds-servidores OLAP (NSO), cada um com um espaco de armazenamento (£s) e
capacidade de processamento (Cp) determinado. A sua arquitectura simplificada pode ver-se na
Figura 3.5. Nesta figura, sdo mostrados trés nds NSO e o n6 0 (onde residem as relagdes base —
um DW, por exemplo). Neste modelo, teremos ndo so relagées de dependéncia intra-nd, descritas
e discutidas no modelo apresentado na seccdo anterior (tipicas do /attice de dependéncias), mas
também as relacdes de dependéncia inter-nds que permitem a resposta a uma interrogagao,
utilizando um subcubo existente num outro nd, a um custo adicional, correspondente aos custos

de comunicacdo envolvidos.

- Dependéncias Inter-Nos:
@ subcubo materiaiizado o subcubo (¢c-f) pode ser gerado a partir de
O Subcube ndo materializado qualquer outro (c-f) em outros nos (implica

custos de comunicagio adicionais) g Q
Utilizadar
@ Ethernet )
I, (subcubo c-f)

vendas agregadas por
clienteffornecedor R,(subcubo c-f)

NSO1 |(cpf)|
mink NSOZ2 |(c-f)] + CC21
NSO3 (ndo capaz)

N6 Servidor OLAP 1
(NSO1)

Figura 3.5. Arquitectura OLAP Multi-N6é (M-OLAP) e dependéncias inter-no.

No caso da Figura 3.5, esta-se a supor uma rede local a interligar os diversos nos. Esta
arquitectura pode, no entanto, assumir duas variantes e algumas combinagdes, consoante a area
fisica abrangida: 1) os nds estarao localizados numa pequena area (edificio ou campus); 2) nés em

localizacOes fisicamente distantes; ou 3) uma combinagdo das duas anteriores.
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3.2.1 Modelo de Custos Distribuido e Formulas de Calculo

Na arquitectura M-OLAP que ird ser aqui discutida, estd a considerar-se uma variante do tipo 1
referido no final da secgdo anterior. A rede de comunicacdo que interliga os diversos NSOs pode
assumir diversas formas, mas aqui sera caracterizada por um conjunto de parametros genéricos

como os definidos em [Walrand & Varaiya, 2000]:

— 0 débito bindrio (DB) ou largura de banda, relativo ao nimero de bits (liquido ou total)
que podem atravessar o canal de comunicagao por unidade de tempo (em bps),

— a laténcia (La), valor do tempo que medeia o pedido de comunicacdo e o seu inicio
efectivo e

— 0 tamanho de pacote (Tp).

Para as variantes 2 e 3 atras referidas, outros parametros deveriam ser considerados como
[Walrand & Varaiya, 2000], [Huang & Chen, 2001]: atraso em transito (AT), tempo de
estabelecimento de uma ligacdo (TEL), utilizado em conexdes em modo de nao-ligacao, e tempo
gasto no estabelecimento de um canal virtual (TECV), tipicos para redes tipo WAN. Assim, para
areas restritas, o custo de comunicagdo de transmissao de dados entre os nds / e j (CC;) podem

ser assumidos como lineares e dados por:
CC, =Np*Sp/BD+ La (eq. 3.5),

na qual Ajp representa o nimero de pacotes de dados a transferir e Sp o tamanho de cada pacote.

A existéncia dos canais de comunicacao vai gerar uma nova rede de dependéncias, atras
nomeadas de dependéncias inter-nds - apresentadas na Figura 3.5 a tracejado forte — que, neste
caso, sao apenas as relativas ao subcubo (c-f. Estas dependéncias vdo existir entre todos os
subcubos de todos os nés (se a malha da rede for completamente conectada), gerando o /attice de
agregagoes distribuido [Bauer & Lehner, 2003] (Figura 3.6). O conceito de /attice de agregagao é
agora alargado de forma a capturar a distribuigao pelos varios NSOs. Desta forma, além das setas
que representam as dependéncias (de agregacdo) intra-nd, outras foram introduzidas para
considerar os canais de comunicacdo relativos ao cenario distribuido, por exemplo entre os nds
(¢pf) e (cp-) no /attice da Figura 3.6 nos varios NSOs, que correspondem a dependéncia inter-no
relativa aos subcubos (cpf) e (¢p-). O lattice completamente expandido deveria incluir outros
conjuntos de setas, um para cada no, que, para simplificar a figura, foram omitidos e apenas

representados pelas linhas tracejadas.
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Veja-se agora como utilizar estas dependéncias estendidas para resposta a uma interrogacao.
Considere-se o caso apresentado na Figura 3.5. Um utilizador, conectado ao NSO1, pretende
conhecer o total das vendas agregadas por cliente/fornecedor, ou seja, em termos de agregacoes,
coloca a interrogagao (c-. O subcubo (c-f), ou um qualquer outro que, através de agregacoes,
possa gera-lo, poderao ser utilizados, independentemente de estarem materializados no NSO1 ou
em outro nd qualquer. Desta forma, a resposta a interrogacdo podera ser fornecida por (cpf) de
NSO1 ou (c¢-f) de NSO2, havendo neste Ultimo caso um custo adicional correspondente aos custos
de comunicacao entre NSO2 e NSO1. Como o objectivo sera, em regra, a minimizacao de custos,
desde que disponivel um modelo de custos, um qualquer agente, que pode residir em cada um dos
nds, poderad decidir acerca do redireccionamento ou n3o de uma qualquer interrogacao. Neste
caso, ja que em NSO2 reside a resposta directa, devera ser este o nd respondente, excepto se os
custos de comunicagdo ultrapassarem a diferenca para os custos de busca e agregacao a incorrer
com a utilizacao do subcubo (¢pf). Em resumo, os custos de resposta a uma interrogacao serao a
soma: 1) dos custos de busca (e agregacao) - Csa - do subcubo utilizado na resposta e 2) dos

custos de comunicacao (Ccom), se o no respondente for diferente do n6 onde é colocada a

questdo. Ou seja, Ci(i;) = Csa(Anc(c,))+ Ccom(c,) , atendendo a que i, =c,.

(“')m (- ')NZ ( "JNa
L
-7 s
S
e | S
- S
- I -~
{C' )m (C")Nz (C“}Na {' f)NI 5 f)NZ (“ﬂwa {'p'}m {'p')Nz ('p‘)m
I ~- - - S« - - |
- = S
| - (Cp‘)lm (Cp')luz (Cp')tm = - |
(cfhyy (e (g %ﬁ (POt (P2 (PDs
- -~
RN (CP-Fny (OP-Fhg (CP-Pig -7
- 3 [ -~
-~ -~
-~ -~

PNy (e (cPy
(cpffy,; (epffy, (pf)ys

Figura 3.6. Lattice de agregacao distribuido, com as dependéncias intra e inter-n6 [Bauer &
Lehner, 2003].
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Csa é de natureza idéntica ao discutido anteriormente na seccao 3.1.1. Assim, lancando mao da

eg. 3.2, ter-se-a:
Ci(I,M)= 7. min (|c. |+ Ccom(c. eqg. 3.6).
(1,M) Zf min (e, | () (eq. 3.6)

Contribuindo para os custos de manutencao de um subcubo (¢) num qualquer no, é importante ter
em conta os dois custos considerados na eg. 3.6, mas também um outro relativo aos custos de
integragdo no nd destino (Ginf). Similarmente, para os custos de manutengdo, e utilizando a eq.

3.4, ter-se-a:

Cm(M)= fmZn: min )((\ ¢; [+Ccom(c,))+ Cint(c,)).em (eq. 3.7).

- c;ednc(c;,M

Tente-se entdo aplicar a eq. 3.6 ao calculo do custo da resposta a interrogacdo indicada na Figura
3.5. O custo de resposta, utilizando o subcubo (gpf) do NSO1, é Ci(i;, M) =| (cpf) |= 6M , uma
vez que que os custos de comunicacdo sao nulos. Contudo, se for considerado o subcubo (c-f,
residente em NSO2, ter-se-a um custo Ci(i;, M) =| (¢ — f) | +Ccom((c = ) nso2-sns01 - SUPONdO,

para simplificar, que a rede nao obriga a um tamanho definido de pacote, ter-se-a

vol dados a tranf
DB

gue a rede que interliga os varios nds M-OLAP tem um DB=1Gbps e La=50ms, obter-se-a:

Ceom() ysorsnso1 = + La . Aplicando esta equagdo em cima e supondo

c— SM (tam tuplo
Cili, M) =| (c— f) |+ =D g = s S lam _tuplo) | g0,

DB 1G
Cada tuplo ou célula contera, em regra, um valor (vendas, custo, quantidade, média, etc.), valor
este que serd necessario transmitir. Um valor deste tipo ocupa tipicamente 8 bytes, que podera ser
acrescido de mais 2 bytes para considerar alguma sobrecarga protocolar de comunicagdo. Podera

assim considerar-se que cada tuplo tera um tamanho de 10 bytes. Voltando ao calculo, teremos:

5M.10.8
Ci(i,, M)=5M +T+ 50ms . Ou seja, tem-se um primeiro termo em unidades tuplos e os

segundo e terceiro termos em unidades temporais. Ha que encontrar uma forma de converter uma

na outra. Voltando ao modelo de custos linear descrito em 3.1.1, na equagdo Rt =m*|S|+c, m

representa efectivamente o tempo de execucao da interrogagao por cada tuplo do subcubo
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utilizado para lhe dar resposta. Ou seja, 777 sera o custo de processamento de cada tuplo. O inverso
sera o nimero de tuplos que o servidor conseguira processar em cada unidade de tempo, uma
grandeza que podera ser designada como (p (capacidade de processamento). Conhecendo esta
grandeza, poder-se-a converter um custo (em tuplos) num custo em unidades temporais, tal como
¢é pretendido. Por outro lado, uma arquitectura M-OLAP tem varios NSOs, podendo cada um ter
uma capacidade de processamento (e espago de armazenamento) diferenciado. Assim, a
especificagdo de Cp para cada n6 e a sua inclusdo na equacdo de custos permitira esta
generalizagdo do modelo. Retomando o calculo entretanto interrompido, e supondo uma

capacidade de processamento do NSO1 de 10K tuplos.s™ ter-se-a:

SM 5M.10.8
+

Ci(i;,,M) = +50ms =500+0.4 =500+0.4+0.05=500.45s
10K 1G

Generalizando, o custo de resposta a um conjunto de interrogacdes sera calculado por:

n ) ‘C-
Cll,M)= 2 fui >+ Ceom(c, .3.8),
(1M =3 fie, min (o Ceom(c,) (e9.38)
na qual
|c;1.10.8
Ccom(ci)NSOXeNSOy :T‘FLCZ (eq. 3.9),

se para a rede considerada o tamanho do pacote for variavel.

De contrario, para o calculo dos custos de comunicacdo, € aplicada a eqg. 3.5, em que

lc,[.10.8

+1 eq. 3.10).
S ) (eq )

Np = trunc(
Para finalizar, e considerando que uma interrogacao inclui, em regra, clausulas de restricdo, pode
estar em questao a busca e agregagao de apenas uma parte do subcubo (se disponiveis os indices
apropriados). Também os custos de comunicacao serdo afectados, ja que apenas um fragmento de
subcubo sera transportado. Esta situacdo pode ser considerada pela inclusdao de um novo peso — a

extensao de interrogacao (e/). Desta forma, a eq. 3.8 ficara, finalmente,

Ci(I,M) = Zn:ﬁi.eii min (| |+Ccom(cl.)) (eq. 3.11).
i=1

¢
¢; ednc(c;) Cp
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3.2.2 Algoritmos de Estimativa de Custos de Interrogacao

Para calculo de custos de interrogacao, poder-se-a, como em 3.1.2, efectuar a aplicacao directa da
equacdo de calculo de custos, neste caso, a eq. 3.11. Mas, ja que se estda a lidar com uma
arquitectura M-OLAP, inerentemente paralela, pode também conceber-se um algoritmo em que
seja simulada a execucao paralela das diversas tarefas. Assim, serdo apresentados dois algoritmos
de calculo de custos de interrogagbes: o algoritmo ACCIESST (um acronimo de Algoritmo de
Glculo de Custos de nterrogagao com Execucao Sequencial Simulada de T7arefas), que supde a
execucdo sequencial das interrogacoes colocadas para o calculo de custos de interrogagdo,
abreviado para ASCII, e o algoritmo ACCIEPST (acrénimo para Algoritmo de Gilculo de Custos de
Iterrogacbes com Execucdo Paralela Smulada de 7arefas), ambos vocacionados para utilizagao

em arquitecturas M-OLAP.

No Algoritmo 3.4, apresenta-se o processo de estimativa de custos de interrogacao [Loureiro &

Belo, 2006b], uma transposicao directa da equacao 3.11.

Input: L // Lattice com todos os subcubos, dependéncias (MDep) e tamanhos

Ei=(Eiji,1...ns-.-,Biy, .. .n) // Extensdo de utilizacdo dos subcubos em cada
// né/subcubo, correspondente as clausulas de restrigcdo das interrogacdes
Fi=(Fi,. . .n,17----, Fi1. . .n,n) // Frequéncia de interrogagdes nos varios nds
M=(Cui. .n,17----+, Cui, . .n,n) //subcubos materializados nos nés da arg. M-OLAP
Cp=(Cpi... Cpy.) // Capacidade de Processamento de cada nd
X=(X;... X,.) // Conexdes de comunicacdo e pardmetros respectivos
Output: c(I, (M,Fi,Ei,P,X)) // custos de resposta as interrogacdes I, dados Fi,

// Ei, M, P e X

1. Inicializacdo: C(I) « 0;
2. Calculo e totaliz. dos custos de resposta a cada uma das interrogacgdes:
Para Cada nd, Fazer:
Para Cada interrogacdo i, Fazer:
Ci « *; // inicializar o custo a um valor muito elevado (um maximo admissivel)
Para Cada antecessor Ca=Ant (i, M), Fazer: // o antecessor pode residir no ndé
// onde foi colocada a interrogagdo ou outro qualquer né, dado o lattice
// estendido (criado pelas dependéncias inter-né)
Ci(Ca, M) « (scan + aggr. + comm. costs); // custo de resposta a
// interrogacdo I, se o antecessor Ca for utilizado,
// calculado pelas eq. 3.9, 3.10 e 3.11.
Se Ci>Ci(Ca, M) Entdo Ci ~ Ci(Ca, M); // cédlculo do antecessor minimo de i
Préximo Ca
// Totalizar o custos das interrogag¢des sucessivas
C(I) « C(I)+Ci;
Préximo i
Préximo nod
3. Devolver Resultado: Return C(I)

Algoritmo 3.4. Algoritmo sequencial de calculo de custos de interrogacdo (ASCCI).
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Neste algoritmo supOe-se que as interrogagdes vao ser respondidas de uma forma sequencial. Isto

significa que o paralelismo inerente da arquitectura M-OLAP ndo ¢é utilizado.

Embora possa parecer um pouco que este algoritmo é inutil, de facto, os algoritmos de
optimizacdo, onde podera ser utilizado, tentam minimizar os custos de interrogacdo totais: mesmo
gue os custos calculados sejam maiores do que os reais, como o objectivo é a sua minimizacdo, o
algoritmo podera ser utilizado, desde que a relagdo dos custos estimados / custos reais seja
mantida (ou com uma aproximacdo razoavel). Assim, embora se saiba, a partida, que os custos
aqui calculados deverao ser bastante superiores aos reais, admitindo a condicdao enunciada,
beneficiar-se-a da vantagem de estar a utilizar-se um algoritmo menos complexo, portanto, mais

eficiente e, consequentemente, mais escalavel.

Um calculo mais realista imp0e a utilizagdo dos varios NSOs disponiveis numa arquitectura M-OLAP
capazes de dar resposta, em paralelo, as interrogacbes colocadas. Dessa forma, concebeu-se
também um algoritmo com simulacdo de execugao paralela de tarefas, ja que, numa situagao real,
o sistema tenderd a utilizar todos os recursos disponiveis (Algoritmo 3.5). Basta olhar para esse
algoritmo para se perceber (pelo seu tamanho) a sua muito maior complexidade (face ao
Algoritmo 3.4). Na verdade, a simulacdo da execucdo paralela impde um controlo da paralelizacao
das tarefas (especialmente a alocacdo de tarefas a cada um dos NSO e resolugao de conflitos).
Dada a sua complexidade, optou-se por se discutir alguns conceitos e esquemas utilizados na sua
concepgdo. O Algoritmo 3.5 supde um lote com as interrogacdes e tenta aloca-las a NSOs de uma
forma paralela, tentando utilizar o paralelismo inerente a arquitectura M-OLAP. Para calculo dos
custos, o algoritmo utiliza o conceito de janela de execucdo, adoptada e descrita em [Loureiro &
Belo, 2006g]. A janela de execucdo é uma versao simplificada do processamento tipico de tarefas
num pijpeline [Hennessy & Patterson, 2002]. O conceito de janela de execucao sera clarificado na
seccao 3.2.3. Simplificadamente podera dizer-se que é uma forma de dividir o tempo em intervalos
sucessivos, em que as tarefas sao executadas de uma forma paralela e cujo valor do intervalo
temporal (o0 custo maximo de um qualquer conjunto de tarefas que formam uma transaccao) é

depois utilizado para fazer o calculo dos custos totais de resposta as interrogagoes.

Como o tempo de execugdo do algoritmo é uma caracteristica muito importante, dada a sua
possivel utilizagdo intensiva, heuristicas simples deverdo ser preferidas, pois que, decerto,
permitirdo que a correspondente implementacdo do algoritmo seja mais rapido. Com este

proposito, foram adoptadas um conjunto de opgGes de concepcdo:
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1.

nao sera tentada a utilizacdo de qualquer fungdo de “/ook-ahead de interrogacdes”, de
forma a efectuar uma reordenagdo das interrogacdoes, sempre que a proxima
interrogagdo tenha de ser processada num NSO ja ocupado;

se uma situacdo de ocupagdo se verificar, sé serd procurado um antecessor alternativo
que possa ser processado num NSO ainda livre na janela de execugao corrente;

se a estratégia anterior ndo for bem sucedida, o algoritmo conforma-se simplesmente
com a situacdo (um ou mais NSOs ficardo desocupados na janela corrente), algo
semelhante a existéncia de “bolhas” (stalls) [Hennessy & Patterson, 2002], quando se

fala em processamento em pjpelines de microprocessadores.

Input: L // Lattice com todas as combinacdes de granularidades, dependéncias (MDep) e

tamanhos
Ei=(Ei;,1...ns...,Ei,, .. .n // Extensdo de utilizacdo dos subcubos em cada
// nd/subcubo, corresp. as clausulas de restrigdo em I
Fi=(Fi;, . n,1s+---, Fil1. .  n,n,I)// Distribuicdo de frequéncias de interrogacdo
M=(Sui.. .n,1s----, SUi.. .n,n) // Alocagdo de subcubos materializados aos NSOs
P=(P;... P,.) // Capacidade de processamento de cada NSO
X=(X;... X,.) // Conexdes de comunicacdo e seus parametros

Output: C(I, (M,Fi,Ei,P,X)) // custos de resposta as interrogacdes I, dado M, Fi,
// Ei, P e X

1.1.
2. Processamento das interrogagdes:
Para Cada interrogacdo i do lote, Fazer:

Inicializacdo: C(I) « 0, nWindow— 0; // reset dos custos de interrogacdo e do

// nimero da janela de processamento corrente
Carga do lote: carrega o lote com todas as interrogacdes a processar;

2.1. Encontrar um né e subcubo n s materializado em M, o antecessor a

utilizar para responder a 1i:
// procura um antecessor que seja o de menor custo ou aquele com o custo mais
// baixo a seguir (quando estd a procura de antecessores alternativos, o
// antecessor é um par nd e subcubo
n_s « préximo antecessor minimo (i) € M;
custoProc « custoBusca/Agr(n s) // custo de producdo de s (i) de n s no né n,
// onde s (i) é o subcubo corregpondente a i
custoCom « custoCom(s(i)),n —» n(i) // custo de transporte de s(i) de n
// para n(i), o né onde foi colocada i
2.1.1. Se ndo ha nenhum antecessor, usar as relacdes base:
n < 0; // oné 0 & o né base
custoProc « custoBase // custo de processamento base definido
custoCom « custoCom(s(i),0 - n(i) // custo de transporte de s (i)
// desde o né base até n(i)
2.2. Aloca o processamento de i1 ao né n OU tenta encontar um antecessor
alternativo OU fecha a janela corrente se ndo houver qualquer nd
desocupado capaz de processor I a partir de um qualquer antecessor
a um custo admissivel

Algoritmo 3.5. Algoritmo ACCIEPST M-OLAP.
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Algoritmo ACCIEPST M-OLAP (continuado da pagina anterior).

Se Encontado um antecessor, mas busyNode[n]=true, Entéo
// foil encontrado um antcessor, mas estd localizador num ndé j& ocupado:
// tentar encontrar um antecessor alternativo
encontrar antec altern = true
Repetir 2.1.;
Se anc(i)=@ E encontar antec altern=false E busyNode[0]=false, Enté&o
// aloca o processamento de I ao né base (ndé 0) e adiciona os custos
// & janela corrente
busyNode[0] « true, valUsoProc[0] ~custoProc;
valUsoCom([0,n(i)] «valUsoCom[0O,n (i) ]+custoCom;
Processa Préxima Interrogacéo;
Sendo Se anc(i)=@ E encontar antec altern=false E busyNode[0]=true, Enté&o
Process. A: // a interrogacgdo corrente sé pode ser respondida pelas relagdes base
// (né 0), mas este né ja estd ocupado: nada mais pode ser feito para resolver o
// conflito; a janela corrente tem de ser fechada e reprocessar esta interrogacdo
corrWinProcCusto « max (custoProc[qgg. ndé] // calcula o méximo custo de
// processamento num gqg. né
corrWinComCusto « max (custoCom[qg. nd — gg. nd] // calcula o custo maximo de
// comunicacdo de um gg. link
busyNode [gqg. nd] « false; // todos os nbés sdo libertados (estado=desocupado)
nWindow++; // incrementa o numero da janela de processamento
// actualizar os custos de interrogagdo totais
C(I) «C(I) + (corrWinProcCusto + corrWinComCusto)*F(1)*E (1) // F(i) e E(i)
// sd@o a freq. e extensdo da interrogacédo
Reprocessar a interrogacdo Corrente i;
Sendo Se encontar antec altern=true E nenhum Is Found, Entédo
// nada mais pode ser feito, fechar a janela de processamento corrente e
// reprocessar a interrogagdo corrente i
Executar o processamento como Process. A;
Sendo Se encontar antec altern=true E encontrou um E custo admissivel,
Entéao
Process. B: // encontrou um antecessor a processar num ndé desocupado a um custo
// admissivel: processar a interrogagdo i
busyNode [n] « true, valUsoProc[n] «custoProc;
valUsoCom[n,n(i)] <valUsoCom[n,n (i) ]+custoCom;
Processar Prdxima Interrogacgdo;
Sendo Se encontar antec altern=true E encontrou um E custo n/ admissivel,
Entao
// encontrou um antecessor a processar num nd desocupado mas o seu custo é
// superior ao admissivel
Executar o processamento como em Process. A; // fechar a janela corrente e
// reprocessar a interrogacdo corrente
Sendo Se encontar antec altern=false E encontrou um, Entdo
Executar processamento como em Process. B; // processar a interrogacéo
// corrente e alocar o ndé respondente
2.3. Acumula o custo da ultima janela de processamento // todas as
// interrogag¢des foram processadas, acumular custos
corrWinProcCusto « max (custoProc[qgq. nd]; // calcula o maximo custo de
// processamento de num gg. nd
corrWinComCusto — max (custoCom[gg. né — gg. ndl; // calcula o custo maximo
// de comunicagdo de um gg. link
C(I) «C(I) + (corrWinProcCusto + corrWinComCusto)*F (i) *E (1) ;
3. Devolver o Resultado::
Return C(I) // devolve o custo estimado das interrogacdes
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Possivelmente, esta Ultima heuristica configura uma abordagem pessimista de solucdo para o
problema, mas, decerto, mais optimista e proxima da realidade do que a execucdo sequencial das

tarefas suposta no Algoritmo 3.4, onde um s6 NSO é utilizado em cada janela de execucdo.

Em resumo, o que atras se referiu, significa que em cada janela de execucdo, se uma interrogacado
for alocada ao NSO x, e esse mesmo NSO for o eleito para processar a proxima interrogacdo, o
algoritmo ndo procura qualquer (futura) interrogacao ainda ndo respondida que possa ser alocada
num nd livre. Contudo, para a nova interrogagao, tenta encontrar um antecessor alternativo (um
subcubo residente num NSO y que esteja ainda livre), ainda que implicando um custo superior

para a resposta a interrogagdo.

Acrescente-se que o algoritmo ndo aceita um qualquer antecessor (sendo, no limite, as relagbes
base poderiam ser utilizadas), mas o valor do custo a incorrer devera estar dentro de um limiar
(um parametro definidor, um factor aplicado ao valor da janela de execucdo corrente). Isto
significa que o algoritmo aceitara apenas um antecessor alternativo se o seu custo ndo for muito
superior ao custo total de processamento da janela corrente. Desta forma, a utilizagdo de
subcubos alternativos implica um custo adicional bastante limitado, ja que utiliza tempo ja gasto
para processar outra(s) interrogagao(des) em nos ja alocados, fazendo trabalhar um NSO que, de

outra forma, poderia ficar desocupado.

3.2.3 Algoritmos de Estimativa de Custos de Manutencao

Numa arquitectura distribuida OLAP, cada nd6 é caracterizado por uma capacidade de
armazenamento maxima (aqui sem uso, sé de interesse em algoritmos de selecgao e alocacao de
cubos, como um constrangimento para a seleccdo de M) e uma capacidade de processamento Cp.
Como referido anteriormente, qualquer conexdo € caracterizada, neste trabalho, por um débito
binario e uma laténcia. O /attice L é caracterizado pelos subcubos e suas dependéncias, tamanho,
frequéncia e extensao de actualizacdo de cada subcubo. Na sua esséncia, o calculo dos custos de
manutengdo de uma distribuicdo de subcubos M (a materializar nos varios NSOs) pode resumir-se
como a soma da manutencao de todos os subcubos em M. Se o conjunto dos subcubos realmente
actualizados esta inicialmente vazio e os subcubos forem progressivamente adicionados um a um
(criando-se M’), como € o caso dos algoritmos de selecgdo de cubos greedy, o calculo do custo de

manutencdo é facil, j@ que, para cada novo subcubo, conhece-se o M’ actual. Contudo, esta

simplicidade é aparente: ja que sd é valida para abordagens centralizadas (ver secgdo 3.1.3).
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Numa arquitectura distribuida, a sua aplicacao conduz ao calculo de um custo pessimista, porque é

suposta uma execucao sequencial (sem usar o paralelismo inerente da arquitectura M-OLAP).

Na pratica, uma solucdo mais realista pode ser a criacdo de um novo plano de execugdo, caindo-se
numa abordagem mais genérica, na qual M é conhecido, sem qualquer ordem pré-estabelecida de
geracdo ou de actualizagao dos subcubos em M. Nesta situacdo, tém de ser utilizadas heuristicas
de forma a construir a ordem de actualizagdao dos subcubos, tendo-se em conta um conjunto de

principios orientadores, nomeadamente:

1. o paralelismo da arquitectura M-OLAP vai ser, sempre que possivel, utilizado;

2. no inicio, as actualizagdes (ou relagbes fonte) residem nas relagdes base, ai estando as
sementes do processo de refrescamento;

3. o0s subcubos ou deltas [Mumick et al., 1997] sdo calculados no né base, migrados depois
para o(s) no(s) destino(s);

4. os subcubos ou deltas gerados em 2) devem ser seleccionados criteriosamente, pois
que, como sdo gerados no no base, ndo é possivel tirar partido do paralelismo da
arquitectura;

5. o0 processo de refrescamento pode prosseguir, utilizando os subcubos actualizados (ou
gerados) para actualizar (ou gerar) outros, de uma forma paralela;

6. o processo de refrescamento € dividido em varios passos, sendo o custo total de
manutengdo a soma dos custos incorridos em todos eles;

7. o0s custos de manutencdo podem ser utilizados em algoritmos de seleccao de cubos de
duas maneiras: a) para permitir a avaliagdo da “elegancia” (adaptacao) de uma
distribuicdo M de subcubos (tipicamente adicionada dos custos de interrogacao); e b)
para permitir a rejeicdo (ou correccdo obrigatdria) de uma solucao de materializagdo M,

se implicar a violagdo de um constrangimento temporal.

Para limitar a complexidade, o algoritmo ndo tentara efectuar a transferéncia para outros nos de
qualquer possivel processamento de subcubos ou deltas. Isto significa que todas as agregagbes
necessarias serdo executadas no proprio nd onde os dados fonte habitarem. Uma abordagem
semelhante sera adoptada relativamente as comunicagGes: ndo sera feita qualquer tentativa de

procurar vias alternativas, se uma dada conexao estiver congestionada.

Ja que varias possiveis heuristicas se perfilaram como base de concepcdo do algoritmo de
estimativa de custos a desenvolver, optou-se por criar trés algoritmos, cada um baseado numa

forma distinta de propagar as alteragdes que ocorreram nas relacdes base. Desta forma, permitiu-
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se a execucao de uma avaliacdo comparativa de que se fara uma breve descricao e discussao de

resultados (seccdo 3.2.4).

Também a execucdo paralela torna o calculo dos tempo de execucdo (custos) algo mais complexo,
de acordo com o principio referido no ponto 5) da enumeragao anterior. O processo de
manutengdo € dividido em janelas de execucdo sucessivas, onde podem decorrer varias tarefas.
Para cada janela de execugdo, o algoritmo usa a maxima utilizacdo de um recurso para a

estimativa do custo de manutencao.

A apresentacao formal de cada um dos algoritmos vai ser complementada com uma descricdo
informal que explicara alguns detalhes de concepcdo e implementacao. Todos os algoritmos tém
em comum uma concepcao baseada em heuristica greedy e uma execugao em duas fases (origem
do acrénimo base Greedy2F), sendo a primeira comum ao primeiro e segundo algoritmos, e que se

descreve ja a seguir.

Fase um: o algoritmo vai procurar todos os subcubos em M (de qualquer dos nds) que sd possam
ser calculados utilizando as relagbes base (que habitam no nd 0). Entdo, esses subcubos (ou
deltas) sao gerados e enviados para o(s) no(s) destino. Os custos de execucdo serao a soma: dos
custos de processamento do né 0 (a producdo dos subcubos ou deltas), do maximo do custo de
comunicagao em qualquer conexdao de comunicacdo e do maximo dos custos de processamento

em qualquer dos nos destino (correspondendo a actualizagdo ou integracdo dos subcubos).

No algoritmo Greedy2FSH [Loureiro & Belo, 2006g], a segunda fase utiliza uma heuristica simples
para seleccionar a sequéncia de propagacao das alteracdes; seguindo uma sequéncia hierarquica
(dai o seu acronimo SH). Esta sequéncia hierarquica é executada usando subcubos nivel a nivel,
comegando no nivel de hierarquia mais baixo (maior detalhe) e actualizando um seu descendente
mais replicado; o algoritmo procurara encontrar um subcubo a processar em cada né disponivel na
arquitectura. O processo € repetido com a geracao (ou actualizacdao) de subcubos nivel a nivel, até
que o subcubo de nivel mais elevado seja gerado. A versao formal do algoritmo é mostrada em

Algoritmo 3.6.
A segunda fase do algoritmo Greedy2FSH pode ser descrita como:

1. O processamento das operacoes ligadas a manutencdo nesta fase esta dividido em
janelas sucessivas, cujo conceito é descrito ja no proximo paragrafo. Em cada janela, o
algoritmo usa subcubos ja actualizados (ou gerados) — subcubos efectivos — comecando

com subcubos a um nivel mais baixo (maior detalhe), pesquisando todos os nds e
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procurando outros subcubos, nivel a nivel, que ndo tenham sido ainda actualizados (ou
gerados), que os subcubos efectivos possam ser utilizados para actualizar. Se forem
encontrados varios subcubos passiveis de ser gerados (ou actualizados) pelo mesmo
subcubo efectivo, serad eleito o subcubo mais replicado. Os subcubos ou deltas sdo
gerados (sendo o processamento alocado aos nos respectivos) e enviados para 0s nds
destino, sendo considerados os custos de pesquisa, agregacao e integragao para os nds
respectivos e de comunicagdo para as conexdes utilizadas na transferéncia dos subcubos
ou deltas. Ao fechar cada janela, sera considerado como o seu custo, a soma do custo
maximo num qualquer né (geracdo, integracdo ou ambos) e 0 custo maximo em
qualquer conexdo, sendo registadas as tarefas realizadas e custos, que constituem o
plano de manutencao.
2. Repetir o passo 1 até que todos os subcubos em M sejam actualizados (ou gerados).

3. Devolver Custo(M) e fica também disponivel o plano de manutencao.

Para terminar a discussao dos mecanismos e conceitos utilizados neste algoritmo e nos dois
seguintes, importa clarificar o conceito de janela de execucdo. Esta ndo é mais do que uma divisdo
temporal, correspondente ao tempo de execucao de um conjunto de operacdes de manutencao
(geracao de subcubos ou deltas, a sua transmissdo e integragao nos nds destino). Podemos ver o
conceito de janela de execugdo como um esquema simplificado, uma alternativa a utilizagdo de
conceitos ligados a gestdo de processamento tipo pipeline, sendo o seu uso motivado pela
impossibilidade de pensar na capacidade de processamento e comunicacado como um reservatorio
de recursos, sem ter de se lidar com conflitos, quer em termos dos proprios recursos, quer em
termos da disponibilidade dos subcubos (ou deltas) ja efectivamente actualizados (ou gerados). De
facto, ndo se pode usar um subcubo para actualizar outro antes do primeiro ter sido efectivamente
actualizado, impondo a utilizacdo de conceitos ligados a gestdo de projectos, dadas as

interdependéncias entre tarefas.

O conceito de janela de execucao permite, assim, a exploracdo do paralelismo inerente a
arquitectura M-OLAP, sem obrigar a utilizagdo dos mecanismos complexos ligados ao
processamento tipo pipeline. O esquema é provavelmente menos rigoroso, mas € bastante
intuitivo, pois que, cada janela corresponde efectivamente ao conjunto de operagdes
correspondentes a carga possivel dos varios nds da arquitectura M-OLAP. Além disso, corresponde

a propria sequéncia temporal da propagacdo das actualizagGes.
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Input: L;// Lattice com todas as combinag¢des de granularidade, dependéncias e tamanhos

E=(Ey, ...,Ey); M=(Cuy. . n,27-.--.+, CUi  .n,n)7 // extensdo de actualizagdes
// e distribuicdo de subcubos a materializar em todos os nés
P=(P;... P,); X=(X;... X,); // Capacidade de processamento dos nds,

//conexdes de comunicacdo e suas caracteristicas
Output:C (M, E,P,X), P(M, E,P,X); // Custo de manutencdo de M, dados E, P e X
// e respectivo plano de manutencéio
Begin
1. Inicializacédo
C(M) « O // inicializacdo do custo de manutencdo de M
M" « { }, P(M) « { } // no inicio n&o h& gg. subcubo efectivamente materializado
// (ou actualizado) e plano de manut. vazio
UgenN ~ 0; UintegN ~ 0; Ulink — O // inicializacdo da capacidade de processamento
// usada na geragdo, integrac¢do e uso de comunicagdo em links
2. Processamento da Fase 1:
P(M) <« “Fase 1, Window 0” // Inicio da fase 1: na fase 1 materializa ou
// actualiza os subcubos que ndo tém gq. antecessor em M
Para Cada c, € {M, n} ¢ M’, fazer: // para cada subcubo ainda ndo actualizado
// residente em gg. nd
Se Ndo Existir Ant (c,) Em M, fazer: // se ndo existir um gg. antecessor de c,
// em M, calcula c, utilizando as relacdes base
M — M U+ ¢, // c, passa a efectivo;
UgenN (n6 base) — UgenN (né base) + proc. utiliz. na geracdo do subcubo
// ou delta
UintegN (né,) ~ Uinteg(nd,) + proc. no né n // (ndé destino onde
// ocorre a integracéao)
Ulink —~ Ulink+capacidade de comunicagdo utilizada da conexdo(né 0 — ndé n);
P(M) « P(M) + c, // gerar c,ou delta de c, e exportad-lo para o né n
Préximo c,
C(M) ~ UprocN(nbé6 base) + max(UintegN (nd,)) + max (Ulink)
3. Processamento da Fase 2:
// Fase 2: na segunda fase, em cada né, o algoritmo procura por subcubos
// j& efectivamente actualizados segundo uma ordem hierdrquica directa
// (de subcubos de granularidade fina, para subcubos de granularidade mais elevada)
// que possam ser utilizados para actualizar (ou gerar outros)
Window « 0; P (M) « “Fase 2, Window”+Window // inicio de segunda fase, window=0
Enquanto M # M’ // enquanto houver subcubos ainda ndo actualizados (ou gerados)
Para Cada c, € {M’, n} numa ordem hierdrquica directa // para cada subcubo
// J& actualizado em gg. né na ordem especific.
Para Cada n // para cada né
Para Cada nivel hierdrquico h // procura subcubos nivel a nivel
Para Cada c¢,, ¢ {M, n} ¢ M e h // para cada subcubo c,, ainda
// ndo actualizado em qualquer ndé nn e do nivel h
Se c,, E Descendente (c,) Entdo// procura descendentes de cada subcubo
// Jjé& actualizado
Cse1l « Max (num(Descendent (c,))); // selecciona o descendente (cs)
// mais replicado
// o subcubo mais replicado é alocado e processado (considerado
// para custos) e passa a efectivo
M’ « M" U g1 ;s // altera o estado do subcubo ce para actualizado
UgenN (n) « UgenN + cap. de proc. usada no né n (na geracdo de Cge1 )
// e totaliza os custos de geracéo
UintegN (nn) < UintegN + cap. de proc. usada no né nn // totaliza
// custos de integracgdo (de Cg1 nos nds destino)

Algoritmo 3.6. Algoritmo Greedy de Duas Fases com Pesquisa Hierarquica.
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Algoritmo Greedy de Duas Fases com Pesquisa Hierarquica (continuado da pagina anterior)

Ulink « Ulink + capacidade de comunicacdo usada do link (se n # nn)
// totaliza os custos de comunicacédo
P(M) « P(M) + c, + Ccun // gera c, ou correspondente delta no né n
// e exporta-o para os ndés nn
Préximo c,,
Préximo h
Préximo n
Préximo c,
C(M) «~ C(M) + max(UgenN(né n) + UintegN(nd,,) + Ulink); // totaliza o custo
// médximo da janela
Window — Window + 1; // incrementa o numero de janela
Para Cada n, nn
UgenN (n) < 0;
UintegN (nn) < 0; Ulink(n,nn) < 0; // limpa todos os totalizadores de custos
// intermédios, quando muda de janela
Préximo c,, Cp,
Fim Enquanto
4. Devolver Resultado:
Return C(M) e P(M); // devolve o custo e plano de manutencao
End

Ja o algoritmo Greedy2FPR [Loureiro & Belo, 2006b] (Algoritmo 3.7), utiliza uma outra heuristica
para seleccionar a sequéncia de propagacao das actualizagBes (ou geragbes). Renuncia a pesquisa
hierarquica de subcubos ja efectivos e separagdo em niveis dos subcubos (ou deltas) produzidos
(como em Greedy2FSH) e, em seu lugar, procura simplesmente por eventuais subcubos replicados,
tentando reutilizar um maximo de custos de actualizagdo (dai o seu nome PR — pesquisa de

replicacao).

O passo 1 da segunda fase deste algoritmo, descrito ja a seguir, substitui o correspondente do

algoritmo anterior:

Em cada janela, o algoritmo procura por subcubos (ja actualizados), para alocar um a cada
né da arquitectura M-OLAP, que possam ser utilizados para actualizar (ou calcular) outros
subcubos ainda nao actualizados (ou gerados). Se um subcubo (ou delta) pode ser utilizado
para materializar ou actualizar varios outros, o algoritmo vai eleger aquele que é capaz de
gerar ou actualizar o subcubo mais replicado, permitindo assim uma reutilizacdo maxima dos
custos de geragdo. Os subcubos ou deltas s3o gerados e enviados para os nds destino,
sendo adicionados os custos de busca e agregacao, de comunicagao e integracdo. O custo
calculado para a janela de execugdo sera a soma do custo maximo incorrido num qualquer

nd e o custo de comunicacdo maximo ocorrido numa qualquer conexao.
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Input: L;// Lattice com todas as combinag¢des de granularidade, dependéncias e tamanhos

E=(Ey, ...,Ey); M=(Cuy.. .n,1s---., Cui . n,n)7 // extensdo de actualizacdes
// e distribuicdo de subcubos a materializar em todos os nés
P=(P;... P,); X=(X;... X,); // Capacidade de processamento dos nods,

//conex&es de comunicacdo e suas caracteristicas
Output:C (M, E,P,X), P(M, E,P,X); // Custo de manutencdo de M, dados E, P e X
// e respectivo plano de manutencdo
Begin
1. Inicializacdo
C(M) « O // inicializacdo do custo de manutencdo de M
M« { }, P(M) « { } // no inicio ndo h& gg. subcubo efectivamente materializado
// (ou actualizado) e plano de manut. vazio
UgenN ~ 0; UintegN ~ 0; Ulink « O // inicializacdo da capacidade de processamento
// usada na geracdo, integracdo e uso de comunicacdo em links
2. Processamento da Fase 1:
P(M) « “Fase 1, Window 0” // Inicio da fase 1: na fase 1 materializa ou
// actualiza os subcubos que nio tém gq. antecessor em M
Para Cada c, € {M, n} ¢ M’, fazer: // para cada subcubo ainda ndo actualizado
// residente em gg. nd
Se Ndo Existir Ant (c,) Em M, fazer: // se ndo existir um gg. antecessor de c,
// em M, calcula c, utilizando as relacdes base
M’ « M U+ ¢, // c, passa a efectivo;
UgenN (né base) ~ UgenN (né base) + proc. utiliz. na geracdo do subcubo
// ou delta
UintegN (né,) < Uinteg(nd,) + proc. no nd n // (né destino onde
// ocorre a integracéo)
Ulink « Ulink+capacidade de comunicacdo utilizada da conexdo(né 0 - nbé n);
P(M) « P(M) + c, // gerar c,ou delta de c, e exporta-lo para o ndé n
Préximo c,
C(M) ~ UprocN (né base) + max(UintegN(nd,)) + max(Ulink)
3. Processamento da Fase 2:
// Fase 2: na segunda fase, em cada né, o algoritmo procura por subcubos
// ja efectivamente actualizados, seleccionando aquele que va gerar um outro
// com o maior numero de replicacdes
Window « 0; P(M) « “Fase 2, Window”+Window // inicializa a segunda fase
// com window=0
Enquanto M (\ M’ # M // enquanto existirem subcubos ainda ndo actualizados
// (ou gerados)
Para Cada n // para cada né
Para Cada c, € {M’, n} // para cada subcubo ja actualizado em cada nd
Para Cada c,, € {M, n} & M’ // para cada subcubo c,, ainda ndo actualizado
// em qualquer né nn
Se c,, & Descendente(c,) Entdo // procura descendentes para cada subcubo
// j& actualizado
Cge1 < Mmax (num (Descendente(c,))); // selecciona o descendente (c,)
// mais replicado

Préximo c,,

// o subcubo mais replicado é alocado e processado (considerado para custos)

// e passa a efectivo

M « M U cg1 ;s // altera o estado do subcubo cg; para actualizado

UgenN (n) — UgenN + cap. de proc. usada no ndé n (na geracdo de Cge1 ) // e
// totaliza os custos de geragdo

Algoritmo 3.7. Algoritmo Greedy de Duas Fases com Pesquisa de Replicagdes.
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Algoritmo Greedly de Duas Fases com Pesquisa de Replicacdes (continuado da pagina anterior)

UintegN (nn) < UintegN + cap. de proc. usada no né nn // totaliza custos
// de integracdo (de Cse nos nds destino)
Ulink « Ulink + capacidade de comunicacédo usada do link (se n # nn)
// totaliza os custos de comunicacdo
P(M) « P(M) + ¢, *+ Cun // gera c,ou corr. delta no né n e exporta-o para
// os nés nn
Préximo c,
Préximo n
C(M) « C(M)+max (UgenN (né n)+UintegN (nd,,)+Ulink) // totalize o custo maximo
// da janela
Window « Window +1; // incrementa o numero da janela
Para Cada n, nn
UGenN (n) < 0; UintegN(nn) « 0; Ulink(n,nn) « 0; // limpa todos
// os totalizadores de custos intermédios, quando muda de janela
Préximo n, nn
Fim Enquanto
4. Devolver Resultado:
Return C(M) e P(M); // devolve o custo e plano de manutencao
End

O terceiro algoritmo, denominado Greedy2FPB (Algoritmo 3.8), tem uma primeira fase que é um
refinamento da fase 1 do Algoritmo 3.6 ou do Algoritmo 3.7 e uma fase 2 em que é utilizada uma

heuristica completamente diversa.

A fase 1 tenta tirar vantagem do paralelismo, gerando subcubos ou deltas enderecados a nds
inactivos em Greedy2FSH ou Greedy2FPR. Na fase 2, utiliza a métrica de beneficio tipica dos
algoritmos de seleccdo de cubos (como em “GSC - Greedy under Space Constraint’ [Harinarayan et
al., 1996], dai o nome PB (pesquisa de beneficio). Neste algoritmo vai ser utilizado um beneficio
absoluto, sem qualquer relagdo com o espaco de materializacdo, ja que este ndo esta em causa.
Para cada um dos subcubos ainda ndo actualizados, o algoritmo vai seleccionar seguidamente
aquele cuja utilidade futura para actualizar (ou gerar) outros subcubos seja maior. O tratamento
de custos também é algo refinado, ja que usa, como unidade atdmica de custos, a transaccdo,
compreendida esta como o conjunto correspondente a geragdo, transmissdo e integracao de cada

subcubo ou delta. Cada janela vai ter um custo imputado igual a transacgdo de custo maximo.
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Input: L;// Lattice com todas as combinag¢des de granularidade, dependéncias e tamanhos

E=(Ey, ...,Ey); M=(Cui, . n,17----+s CUi  .n,n)7 // extensdo de actualizacgdes
// e distribuicdo de subcubos a materializar em todos os nés
P=(P;... P,); X=(X;... X;); // Capacidade de processamento dos nés,

//conexdes de comunicacido e suas caracteristicas
Output:C (M, E,P,X), P(M, E,P,X); // Custo de manutengdo de M, dados E, P e X
// e respectivo plano de manutencdo
Begin
1. Inicializacdo
C(M) —« O // inicializacdo do custo de manutencdo de M e ocupacdo dos nés
M - { }, P(M) « { } // no inicio ndo had gg. subcubo efectivamente materializado
// (ou actualizado) e plano de manut. vazio
UgenN ~ 0; UintegN ~ 0; Ulink « O // inicializacdo da capacidade de processamento
// usada na gerag¢do, integragdo e uso de comunicag¢do em links
2. Processamento da Fase 1:
P(M) « “Fase 1, Window 0” // Inicio da fase 1l: na fase 1 materializa ou
// actualiza os subcubos que nio tém qq. antec. em M
Para Cada c, € {M, n} € M’ // para cada subcubo ainda ndo actualizado
// em qualguer nd
Se Nao Existir Anc(c,) Em M // se ndo houver gg. antecessor de c, em M,
// calcula c, utilizando as relacdes base
M « M’ U ¢, // c, passa a efectivo
UgenN (né base) ~ UgenN(ndé base) + proc. utilizado na geracgéo
// do subcubo ou delta
UintegN (node,) < Uinteg(node,) + proc. no né n // (nd destino onde
// ocorre a integracdo)
Ulink «~ Ulink + capacidade de comunic. utilizada da conexdo(né 0 — né n);
P(M) « P(M) + ¢, // gerar c,ou delta de c, e exporta-lo para o ndé n
Nb6Sgoup « NbSgooue U nj
Préximo c,
Para Cada n € {Nés} & NOsSg.y // para cada né sem subcubo a integrar
Para Cada ¢, € {M, n} € M’ // para cada subcubo ainda ndo actualizado
Cge1 < Max (Gain(c,,, € {M, n} & M’) // o subcubo selec. é aquele com o ganho
// max. para actualiz. subcubos na fase 2
M" « M’ + (Cge1 )s // Cser muda para ja actualizado
UgenN (né base) < UgenN (nbé base) +
proc. gasto na geracdo do subcubo ou delta;
UintegN (ndé n)~ UintegN(né n) + proc. no nd n; // (onde ocorre a integracéio)
Ulink < Ulink + capacidade de comunic. utilizada da conexé&o(né 0 — ndé n);
P(M) « P(M) + c,; // gerar c,ou delta de c, e exporta-lo para o né n
Next c,
Next n
C(M) — UgenN(ndé base) + max (UintegN (nd,)) + max (Ulink)

Algoritmo 3.8. Algoritmo Greedy de Duas Fases com Pesquisa de Beneficio.
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Algoritmo Greedy de Duas Fases com Pesquisa de Beneficio (continuado da pagina anterior).

3. Processamento da Fase 2:
// Fase 2: procura em cada nd subc. j& act. que possam ser utiliz. para act.
// outros, selec. o que permita um > beneficio futuro
Window « 0; P(M) « P(M) + “Fase 2, Window ”+Window; Nodesgcy « { }// inicia
// fase 2, window=0; limpa ocup. de nbs
Enquanto M # M’ // enquanto houver subcubos ainda ndo actualizados (ou gerados)
Para Cada n € {Nés} & NOsg., // para cada ndé ainda ndo ocupado
Para Cada c, € {M’, n} //para cada subcubo actualizado no né n
Para Cada c,, € {M} € M’ // para cada subcubo ainda ndo actualizado
Se c,, & Descendente (c,) Entdo // procura descendentes do subcubo c,
Cge1 « Max (Gain(cp,)):; // subc. selec. serd aquele cujos desc. Assegurem
// um ganho max. na act. dos seus descendentesS
Préximo c,,
// o subcubo mais lucrativo é alocado e processado, sendo considerados
// os custos respectivos
M’ —« M" U cg7 // o subcubo mais lucrativo muda o estado para actualizado
UgenN (n6,) « UgenN (nd,) + proc. utilizado na geracdo do subcubo
// ou delta cg no né n
UintegN (nb,,) < UintegN (nd,,) + proc. no nd nn // (onde ocorre a
// integracdo de Cge )
Ulink — Ulink + capacidade de comunicacdo utilizada da conexdao,
se n # nn;
P(M) « P(M) + cu; // gera c, ., ou delta de c, e exporta-o para todos os nds
// nn se houver c, replicados
Nb6Sgoup « NOSgoye U n; // sinaliza que o né n passa a ocupado
Préximo c,
Préximo n
Para Cada n, nn
C(M) « C(M)+max (UgenN (node n)+UintegN (node,,)+Ulink) // update C (M)
UgenN(n) < 0; UintegN(nn) < 0; Ulink(n,nn) « 0;
Préximo n, nn
Window « Window +1; P(M)  “Fase 2, Window ”“+Window;
Fim Enquanto
4. Devolver Resultado:
Return C(M) e P(M); // devolve o custo e plano de manutencéo
End

Informalmente, este algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira:

1. A primeira fase é semelhante a fase 1 do algoritmo Greedy2FPR, mas alterada para
tentar tirar partido de um processamento extra no né base (eventualmente exterior a
janela de refrescamento). Entdo, se numa janela houver nds inactivos (sem subcubos a
integrar), o algoritmo vai gerar aqueles que proporcionardo um beneficio maximo na
fase 2.

2. Na fase 2, para cada no, o algoritmo procura o subcubo capaz de gerar outros que

possam assegurar um beneficio maximo na manutencao futura de outros subcubos
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ainda nao actualizados. O custo de cada janela é calculado como o custo da transaccdo
mais demorada. O custo total de manutengdo sera a soma do tempo de execugdo de
todas as janelas.

3. Semelhante ao algoritmo Greedy2FPR.

4. Semelhante ao algoritmo Greedy2FPR.

3.2.4 Avaliacao Experimental Comparativa dos Algoritmos de
Manutencgao

Para a avaliacio dos algoritmos usou-se o cubo A, descrito anteriormente na seccdo 2.6. E
importante salientar que a dimensdo produto tem hierarquias paralelas. Desta forma, os algoritmos
devem suportar esta caracteristica. Como se tém trés dimensdes, cada uma com quatro niveis
(2+2 na dimensdo produto), perfaz-se um total de 64 subcubos possiveis (Tabela 2.1). Vai supor-
se também que o custo de usar as relagbes base é 18M tuplos (3 vezes o custo do subcubo de

granularidade mais fina (cps)).

O desempenho dos algoritmos apresentados, em termos dos custos de manutencdo estimados e
do tempo de execucgdo respectivo, tém de ser analisados, avaliando o impacto de varios factores,
tais como: o espaco de armazenamento por nd; o nimero de subcubos materializados em cada n6
e, indirectamente, o espaco de armazenamento utilizado em cada nd; o nimero de nds da
arquitectura M-OLAP (nimero de NSOs); e a possivel materializacdo de subcubos no n6é 0 (nd
base). Nesse sentido, desenhou-se um conjunto de testes que vai ser descrito juntamente com os
resultados obtidos. A arquitectura M-OLAP utilizada nos testes iniciais tem 4 nds: o nd 0 contém as
relagGes base e ndo tem mais espago disponivel para materializar quaisquer subcubos. Os nds 1, 2
e 3 tém espaco disponivel, permitindo a sua populagdo com subcubos. A rede de comunicagao é
completamente conectada e tem um DB de 16 Gbps e uma laténcia de [15<=La<=40] ms,

diferente para cada conexao.

O primeiro teste tem como objectivo a comparacdo dos custos estimados por cada um dos
algoritmos, variando o espaco para materializacao de subcubos nos nés 1, 2 e 3 desde 1 a 80%
(percentagem relativa ao tamanho de materializacdo total do cubo). Cinco distribuicdes aleatdrias
de subcubos foram geradas nos nds, obedecendo ao constrangimento espacial imposto. Os
resultados sdo mostrados na Figura 3.7, sendo a média do custo de manutencao estimado para as

cinco distribuicoes M. Inspeccionando o grafico apresentado nessa figura, verifica-se que, para
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valores baixos de espaco de materializacao (até cerca de 30%), todos os algoritmos exibiram um
desempenho semelhante, com uma desvantagem ligeira do Greedy2FPR. Todavia, para espagos
de materializacao acima de 30%, o algoritmo Greedy2FSH exibe um melhor desempenho,

especialmente visivel acima dos 50%.

Grafico Comparativo dos Custos de Manutengao
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Figura 3.7. Grafico comparativo do custo de manutengao estimado.

Num segundo teste, vai-se avaliar o impacto do nimero de subcubos nos custos de manutencdo
calculados pelos algoritmos. Neste teste, um subcubo é adicionado sucessivamente ao né que, no
momento, tenha um espaco disponivel maior, tentando assim manter o espaco ocupado pelos
subcubos em cada n6 o mais equilibrado possivel no decurso do teste. O subcubo a adicionar é
seleccionado de uma forma probabilistica: sdo gerados aleatoriamente dois subcubos e, com uma
probabilidade (1-p), o maior é seleccionado. Usou-se p=0.8, favorecendo uma seleccdo de
subcubos de tamanho mais reduzido. A cada subcubo adicionado, é calculado o custo de
manutengao, utilizando cada um dos algoritmos. O maximo de espaco de materializacao nos nés 1,
2 e 3, foi também variado desde 1 a 80%. Foram executados cinco testes. A Figura 3.8 mostra os
valores médios dos resultados obtidos. Os resultados observados manifestam imediatamente o
comportamento ndo-monoténico dos custos de manutencdo: por vezes, a adicao de um novo
subcubo causa uma diminuicdo do custo de manutencdo. J4 em relacdo ao desempenho
comparativo, observou-se um comportamento semelhante ao do primeiro teste, mas aqui mais

visivel.
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Grafico Comparativo de Custos de Manutengao
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Figura 3.8. Grafico comparativo do custo de manutencao estimado devolvido pelos algoritmos.

Um terceiro teste vai avaliar o tempo de execucdo de cada um dos algoritmos, sob as mesmas
condigBes do teste anterior. Os resultados obtidos evidenciam o facto de que, para um nimero
baixo de subcubos em cada no, todos os algoritmos mostram um desempenho semelhante. Para
mais de cinco subcubos em cada nd, os algoritmos comportam-se de uma forma muito diversa. Os
algoritmos Greedy2FSH e Greedy2FPR exibem uma evolucdo do tempo de execucdo muito
favoravel: o seu crescimento € baixo (de 4 para 60 ms e de 2 para 20 ms, respectivamente),
quando o nimero de subcubos cresce de 1 para 177. Mas o tempo de execugdo do algoritmo
Greedy2FPB evidencia um crescimento dramatico (de 2 para 9934 ms). O detalhe do grafico da
Figura 3.9 (a direita), onde é mostrada a relacao tempo de execucao x nimero de subcubos,
evidencia a complexidade dos algoritmos: O(n!) para Greedy2FPH e Greedy2FPR e pelo menos
O(n?) para Greedy2FPB. De facto, a relagdo tempo de execugdo / (nimero de subcubos)? mostra
um perfil quase linear, revelando uma complexidade n? do algoritmo Greedy2FPB, o que constitui
um obstaculo claro para sua utilizacdo em algoritmos de selecgao de cubos, especialmente em

arquitecturas com muitos nds, e para cubos de elevada dimensionalidade.
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Grafico Comparativo de Tempo de Execugao Racio Comparativo do Tempo de Execugédo
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Figura 3.9. Impacto do nimero de subcubos em M no tempo de execugdo dos algoritmos.

O quarto teste aspira a avaliar o desempenho relativo dos algoritmos em arquitecturas com um
numero de nos diferente, ou seja, pretende avaliar-se o impacto do nimero de nds no
desempenho dos algoritmos. Para isso, usaram-se duas arquitecturas: aquela utilizada até agora
(nos testes 1 a 3) e outra com 10 nds (de facto, o n6 base + 10 outros nds). Os resultados obtidos
estdo apresentados na Figura 3.10. Todos os demais parametros e condicoes de teste continuaram

os mesmos do teste anterior.

Um comportamento semelhante, relativo ao tempo de execucao, foi observado: os algoritmos
GreedyZFPH e GreedyZFPR mostraram um crescimento moderado (nem sequer linear com o
numero de subcubos — no segundo grafico da Figura 3.10 as linhas respectivas sdo pouco visiveis,
pois que permaneceram praticamente sobre o eixo dos xx); ja o algoritmo Greedy2FPB mostrou o
crescimento exponencial atras evidenciado.

Os custos de manutencao calculados pelos algoritmos mostraram um comportamento ainda mais
inesperado do algoritmo Greedy2FPB (dada a sua heuristica muito mais elaborada e
complexidade). Para a arquitectura com trés nds, ja se viu atras que todos os algoritmos tém um
desempenho semelhante (com alguma vantagem do Greedy2FPH, especialmente visivel para um
numero grande de subcubos). Contudo, para a arquitectura com 10 nds, a supremacia dos

Greedy2FPH e Greedy2FPR é evidente para qualguer nimero de subcubos.
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Custos de Manuetngzo

Grafico Comparativo dos Custos de Manutengéao
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Figura 3.10. Desempenho comparativo em termos do custo de manutengao e do tempo de

€xecucao.

Este quarto teste pode ser também utilizado para avaliar o scale-up e speed-up da arquitectura M-
OLAP. A Tabela 3.1 mostra um exemplo ilustrativo dos valores observados. Inspeccionando as
primeira e segunda linhas da tabela, pode concluir-se que o speed-up da arquitectura M-OLAP é
pobre (mesmo para o melhor algoritmo, relativamente a esta caracteristica particular) para a
manutengao de 150 subcubos, foi observado um decréscimo de 16787 para 9296 — uma razao de
1.8 (claramente menos do que 11/4=2.75 - limite tedrico admissivel). De facto, a fase 1 da
manutencao ja foi referida como sendo nao paralelizavel, e isso prejudica grandemente o speed-
up. Ja no que diz respeito ao scale-up, e observando as linha 1 e 3 da Tabela 3.1, pode concluir-se
que a arquitectura M-OLAP exibe um comportamento decididamente muito melhor. Esta
arquitectura evidenciou um custo de manutengao total, quase igual para os algoritmos
GreedyZ2FPH e GreedyZ2FPB, e mesmo um decréscimo, quando Greedy2FPR é considerado
(provavelmente devido a elevada probabilidade de replicacdo de subcubos, que é aproveitada pela

heuristica do algoritmo).

Tabela 3.1. Custos de manutencao calculados pelos varios algoritmos.

Namero Namero Custo Custo Custo
de Nos de Manutencao Manutencao Manutencao
Subcubos (Greedy2FSH) (Greedy2FPR) (Greedy2FPB)
3 150 14,318 16,667 17,765
10 150 10,025 9,296 12,893
10 495 14,788 12,464 20,744

Um ultimo teste foi ainda efectuado, algo diverso de todos os testes anteriores. Agora, pretende-se

avaliar o desempenho dos algoritmos sob condicOes idénticas as do teste 3, mas permitindo que o
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nd base (0) materialize subcubos (uma situacao normal quando a arquitectura do DWS tem um
DW onde algumas vistas podem ser materializadas), previamente actualizados, e que possam ser

igualmente a fonte para refrescamento de subcubos nos outros nos.

E importante referir que os custos de busca e agregacdo vdo ser atribuidos ao né 0,
independentemente de serem o resultado de custos respeitantes as relacoes base ou as vistas ai
materializadas. Para espaco de materializacdo do no 0, vao ser usados valores de 0, 10, 20 e 40 %
do tamanho total do cubo. As Figura 3.11, Figura 3.12 e Figura 3.13 mostram os resultados
obtidos.

E patente um melhoramento no tempo de manutencdo, mais evidente para valores baixos de
espaco de materializacdo (10%) no né 0, se 0 nimero de subcubos a refrescar também for baixo.
Para um numero elevado de subcubos, o desempenho maximo ocorre para espagos de
materializacdo de 20% no nd 0. Um valor mais elevado para o espaco de materializacdo admissivel
no nd 0 ja ndo é benéfico. Este comportamento era expectavel: se o nimero de subcubos nos nés
1, 2 e 3 for elevado, espera-se que muitos dos subcubos do nd 0 possam ser utilizados como
sementes, havendo nesses casos um grande beneficio — de outra forma, as relagbes base teriam
de ser utilizadas. A partir de um certo valor, as vistas materializadas no n6 0 poderdo existir
também nos outros nds. Como, no teste empreendido, a capacidade de processamento do né 0
era dupla da dos restantes nds, os subcubos no nd 0 serdo, em regra, preferidos, sobrecarregando
esse nd e limitando seriamente a eficiéncia do processamento paralelo. Refira-se, mais uma vez,
que o algoritmo GreedyZFPH mostrou o melhor desempenho global, entre todos os algoritmos
testados.

Custo de Manutencgao Estimado pelo
Greedy2FSH para Espacos de Materializagao
no n6é Base de 0,10, 20 e 40%

20000

15000

10%
- - - .20%
40%

10000

5000

Custo de Manutengdo
Estimados

1 21 41 61 81 101 121 141 161

Numero de Subcubos em N6s OLAP

Figura 3.11. Custos de manutencao estimados pelo algoritmo Greedy2FSPH com materializagao no

nd base.
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Custo de Manutencao Estimado pelo
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Figura 3.12. — Custos de manutencao estimados pelo algoritmo Greedy2FPR com materializagdo no

nd base.

Custo de Manutengao Estimado pelo
Greedy2FPB para Espacgos de Materializagao
no n6 Base de 0,10, 20 e 40%

25000 -

20000 -

15000 +

10000 +

5000 +

Custos de Manutencao
Estimados

0 — T T T T T T T T T T
1 21 M 61 81 101 121 141 161

Nimero de Subcubos em Nés OLAP

Figura 3.13. Custos de manutencdo estimados pelo algoritmo Greedy2FPB com materializacdo no

nod base.

3.2.5 Analise Critica da Arquitectura, Modelo e Algoritmos

A seccdo 3.2 introduz a arquitectura M-OLAP distribuida caracterizada por um ndmero variavel
(potencialmente alto) de nds-servidores OLAP (NSOs) interligados por uma rede de comunicacao
heterogénea. A ideia base consiste em utilizar muitos servidores pequenos com uma capacidade
agregada elevada, que serao, a partida, de custo inferior a um grande servidor de capacidade total
idéntica. Isto assegura, a partida, uma escalabilidade quase ilimitada da arquitectura. Outras

vantagens vao ser também conseguidas, como a elevada disponibilidade e limitagao (eliminacado)
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de pontos quentes. Para esta nova arquitectura, foi adaptado um modelo de custos proposto em
[Bauer & Lehner, 2003], de forma a incluir suporte explicito de custos de comunicagao e

capacidade de processamento.

No calculo dos custos de interrogacao, esta-se a lidar com dois tipos de custos: os custos de busca
e agregacao (transcritos do modelo linear centralizado) e os custos de comunicacdo. Os custos
integrantes da primeira classe, segundo o modelo linear, ttm como unidade de medida o tuplo ou
célula, o que na pratica mede o esforco da sua leitura e agregagdo. Ja os contribuintes para os
custos da segunda classe utilizam o tempo como unidade, pois que mais ndo sdo do que a
consequéncia de diversos atrasos impostos pelo atravessar de canais e outras unidades de
interligacdo. Tém-se, assim, duas parcelas de custos que utilizam unidades de medida diferentes, o
que faz com que seja necessario uniformiza-las, sob pena de ndo ser conseguido um calculo eficaz.
Por outro lado, se pensarmos numa arquitectura multi-nd, o “poder” do hardware, que constitui o
no, vai determinar a sua maior ou menor rapidez na resposta a uma mesma interrogagao. Ou seja,
o tempo de resposta a uma interrogacdo vai depender ndo s6 do subcubo utilizado, mas também
do seu hospedeiro. O “poder” do servidor, mais especificamente, a sua capacidade de
processamento, permite responder as duas questdes em aberto: 1) por um lado, permite
transformar o custo (em tuplos ou células) no tempo de execucdo, uniformizando os dois termos
da equacao de custos descrita; 2) por outro, permite normalizar o custo numa rede heterogénea
de servidores. Com base nestes considerandos, foi desenvolvido e apresentado um novo modelo
de custos e respectivas equacdes de cdlculo de custo de interrogacao. Quanto aos custos de
manutengao, foi aqui introduzido um novo custo: o custo de integracdao. Este ocorre quando o
subcubo ou delta produzido vai ser integrado no nd destino, variando linearmente com o nimero
de tuplos do subcubo ou delta a integrar e considerando a respectiva capacidade de

processamento.

A abrangéncia espacial da arquitectura M-OLAP foi, nos exemplos apresentados, limitada a
algumas centenas de metros (uma sala, edificio, ou campus). Todavia, 0 modelo desenvolvido,
especialmente no que concerne ao calculo dos custos de comunicagdo, permitiria estender o
ambito espacial, considerando uma WAN que iria assegurar as facilidades de interligagdo entre os
varios NSOs, introduzindo apenas um conjunto de novos parametros contribuintes para os custos
de comunicacdo na nova realidade alargada. Esta expansao da arquitectura permitiria acomodar a
realidade emergente dos sistemas peer-to-peer [Kalnis et al., 2002a], possibilitando a criacao de
uma arquitectura generalizada, uma expansdo arquitectural do Data Warehouse Hibrido Global

Distribuido (mostrado na Figura 2.17 da seccdo 2.9). O modelo de custos estendido poderia
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suportar ndo so a seleccao estatica das estruturas de optimizacao (residentes em DW e DM
multiplos), mas também a politica de admissdo e substituicdo em servidores OLAP dindmicos e

peer-to-peerem clientes.

Em resumo, no modelo aqui introduzido, os aspectos a salientar sao: em primeiro lugar, o suporte
da distribuicdo das estruturas OLAP por varios nds, considerando custos de comunicagdo de forma
explicita, facilmente expandidos de forma a acomodar uma abrangéncia espacial mais alargada;
depois, e especialmente, a inclusao da capacidade de processamento de cada NSO como um meio
de normalizacdo da possivel heterogeneidade dos nds e conversdo de unidades de custos,
permitindo, no fim, utilizar como referencial de custos o tempo (de nivel abstractivo elevado) e,
inclusivamente, com reflexao imediata na fungao objectivo de um qualquer sistema com interacgao

com utilizadores: a sua satisfagao.

Tendo como referencial 0 modelo mostrado e descrito, foi concebido um conjunto de algoritmos de
estimativa de custos de interrogacdo e manutengao que estendem os trabalhos existentes em

quatro vertentes distintas:

1. sdo vocacionados a arquitectura M-OLAP (distribuida);

2. introduzem a paralelizacdo das tarefas do processo de manutencao;

3. geram um plano de manutencado capaz de ajudar no processo de ETL (extract, transform
and load) ou no processo de restruturagao;

4. incluem suporte explicito para o0s custos de comunicagdo e capacidade de

processamento no modelo de custos.

Os testes experimentais levados a cabo mostraram um comportamento algo inesperado. Ao
conceber os algoritmos, as heuristicas mais elaboradas empregues no algoritmo Greedy2FPB
elevou as expectativas acerca do plano de manutencao que ele iria gerar e dos correspondentes
custos de manutengdo estimados, algo que seria pago pelo muito maior tempo de execucao que
implicaria. Se a Ultima expectativa se verificou, ja a primeira foi parcialmente negada, uma vez que

o0 algoritmo Greedy2FPH revelou um desempenho igual ou melhor.

Em geral, pode concluir-se que os algoritmos Greedy2FPHS e Greedy2FPR tém uma grande
aplicabilidade em algoritmos de seleccao de cubos, porquanto evidenciaram uma complexidade
baixa (o tempo de execucdo ndao depende do nimero de subcubos materializados e do nimero de
nds da arquitectura) e planos de manutencdo algo semelhantes. A complexidade O(n?) do
Greedy2FPB (onde n representa o numero de subcubos em M) torna-o inaplicavel em algoritmos

altamente iterativos, mesmo quando cubos OLAP de baixa dimensionalidade estejam a ser

104



Modelos e Algoritmos de Estimativa de Custos

considerados. Mesmo para o caso simples do /attice com 64 subcubos, quando aplicado a

arquitectura de 10 nos, o tempo de execucao foi quase inaceitavel.

Geralmente, podera dizer-se que Greedy2FPH é o algoritmo que mostra o melhor comportamento
global, sequido, a curta distancia, pelo Greedy2FPR. Ambos proporcionam um bom plano de
manutengdo, evidenciando um tempo de execucao curto, podendo entdo ser utilizados em
algoritmos de seleccao de cubos em arquitecturas multi-né que previsivelmente fardo um uso

intensivo da estimativa de custos de manutencao.

A concepcao e implementacdo das alteracdes necessarias para acomodar os requisitos implicados
pelo Ultimo teste (a pré-existéncia de vistas materializadas no né base) e os resultados obtidos
nesse teste mostraram as limitagdes do modelo e heuristicas utilizadas. Uma nova visdo do
processo de manutengao foi induzida: a possibilidade da coexisténcia de nds ou subcubos passiveis
de manutencdo integral (onde os subcubos sdao gerados integralmente — “from scratch"),
coexistindo com outros a ser refrescados de forma incremental. Além disso, o suporte ao calculo
dos custos de manutencao na sua vertente incremental, aquela de interesse crescente, dado ser a
Unica admissivel em larga escala (devido aos constrangimentos temporais da janela de
refrescamento) é bastante limitado: o parémetro extensdo de actualizagdo, especificado por
subcubo, se é conveniente para o calculo dos custos de integracao e comunicacao (na pratica
corresponde ao tamanho do delta), ndo o sera para o calculo dos custos de busca e agregacdo, ja
gue a suposta existéncia de indices ou ordenacdes adequados é variavel, conforme o antecessor
usado, e, assim, estes custos serdo bastante diversos. Na pratica, serd necessario incluir ndo
linearidades com impacto nos custos de manutencdo, implicando a modificagdo do modelo de
custos. Por outro lado, a operacdo de busca e agregacdo é comum ao processo de manutencdo e
de resposta a interrogagdes. E forcoso concluir que estas ndo linearidades poderdo ser igualmente
incluidas no calculo dos custos de interrogagao, permitindo assim ao modelo ser capaz de suportar
uma muito maior abrangéncia e consequente alargamento da sua aplicabilidade. A proxima seccdo
apresenta este novo modelo, explicando a sua génese e concepcao, além das equacdes de custo e

respectivos algoritmos de estimativa de custos.

3.3 Modelo nao-Linear Distribuido

Como o nome indica, este novo modelo introduz ndo linearidades, permitindo assim acomodar as

especificidades de cada subcubo e NSO. Neste caso é abandonada a dependéncia linear dos custos
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em relagdo ao tamanho do subcubo utilizado, introduzindo pesos adicionais que permitem uma
diferenciagdo. Como se disse no final da seccdo anterior, 0 modelo linear distribuido permite o
calculo de custos de interrogagdo e manutengdo, mas, para estes Ultimos, apresenta limitagGes. Se
a manutengao integral é suportada (ja que, na pratica, mais nao € do que a leitura e a agregacao
do subcubo mais favoravel ja materializado num qualquer né ou mesmo na relagdo base), gerando
0 subcubo pretendido e sua posterior integracao no nd destino, a manutencdo incremental é
conseguida pela inclusdo de uma extensao de actualizacao que, mesmo sendo especificada por nd
e subcubo, se torna algo limitativa. Para responder a esta limitacdo, bastara adicionar ao /attice de
dependéncias um novo peso w;, que chamaremos peso de custo de actualizacdo, a ser colocado

em cada seta entre s;e s; correspondendo ao custo de actualizagdo de s;a partir de s;

Outra situacdo comum é o calculo dos custos relativos a um subcubo poder considerar outros
custos, que ndo so aqueles relacionados com a busca e agregacdo de um subcubo antecessor. Por
exemplo, a existéncia de indices ou ordenacdes pode beneficiar o calculo de um subcubo
relativamente a outro, ainda que o mesmo antecessor seja utilizado, introduzindo ndo linearidades
nos custos de busca e agregagdo. Esta diferenciagdo pode ser mapeada no modelo com a
introducdo de um novo peso de custo, colocado em cada seta correspondente as dependéncias

entre subcubos no /attice, funcionando como um valor aditivo aos custos de leitura base.

3.3.1 Modelo nao-Linear Distribuido e Equagdes de Calculo

Adicionando os novos pesos ao modelo anterior, teremos o que pode ser denominado como /attice
de dependéncias estendido, também sob a forma de um grafo directo aciclico (Figura 3.14), no
detalhe relativo ao NSO1.

Em cada vértice do grafo estara localizado um subcubo com os seguintes pardmetros e pesos

associados:

- 7: tamanho do subcubo, um valor para os custos de busca;

- fi e fm: frequéncias de interrogacao e actualizacdo;

- e/ e em: extensao de utilizacdo em interrogacodes e extensao de actualizacao.
Cada uma das setas tem associados dois pesos, nomeadamente:

- wiz. custos de processamento do subcubo s; gerado a partir de s;
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- wmy;: custo de processamento de actualizagdo do subcubo s;a partir de s;

N6 Servidor OLAP 1 (NSO1)

. subcubo materializado

O subcbo nao-materializado Pesos em dependéncias no lattice:

wi - peso de interrogagao
wm - peso de actualizagao

Pesos em subcubos:
T - Tamanho (em tuplos)
fm - frequencia de actualizagao
em - extensdo de actualizagao

Dependéncias
Intra-Nés

Pesos em Noés/Subcubos:
fi - frequéncia de interrogagao
ei - extensao de interrogagao

Dependéncias Inter-Nés
(neste caso entre 52 dos
diversos nés) ®'—-=—._._._ _ _

Parédmetros em nés:
Cp( idade de pr to)
Es (espago de armazenamento)

Figura 3.14. Arquitectura OLAP multi-n6 e modelo de custos generalizado.

E importante salientar que wmy; representa o custo de preparagao de um delta [Mumick et al.,
1997] utilizando j. Os custos de integracao do delta ou subcubo vao ser considerados utilizando
em, que corresponde ao impacto das alteragdes nas relagdes base em cada subcubo (a razdo entre
o numero de células actualizadas no subcubo refrescado e o tamanho respectivo). Esta divisdo em
duas parcelas para o calculo do custo de manutencao € necessaria. No processo de paralelizacao,
a geragdo dos deltas e a sua integragdo pode ocorrer em nds distintos e, dessa forma, ser

paralelizada, o que seria impossivel se os custos correspondentes nao pudessem ser diferenciados.

Apresentado o modelo, importa agora deduzir as respectivas equacoes de calculo, que permitam
estimar os custos de interrogacdo e manutencao. Este novo modelo tem implicacdes profundas na
forma de calcular os custos respectivos. As nao linearidades surgem como pesos e novos termos
contribuintes para os custos. Estas vao permitir distinguir as contribuicdes para os diversos tipos
de custos a um nivel de maior detalhe. Assim, e genericamente, para os custos de interrogagao

contribuem: os custos de busca (proporcionais ao tamanho do antecessor utilizado), de agregacao
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(a considerar utilizando wij; segundo o principio do caminho mais curto) e de comunicagdo. O
segundo custo apenas sera aplicavel se o antecessor utilizado for diferente do subcubo
correspondente a interrogacdo, e o terceiro, sempre que o NSO onde reside o antecessor utilizado

seja diferente do NSO onde foi colocada a interrogagao. Em resumo, Ci(i,M)=Cb+Ca+Cc.

Assim, a equacao de calculo de custos tera de incluir agora uma parcela adicional, correspondente
ao calculo dos custos de agregacgdo (g, calculados por

Ca = min > wi (eq. 3.12),

v
veCnhs(Anc(i;)—i;)

em que v sera um qualquer caminho (Cnh) entre /; e o antecessor considerado, sendo depois
seleccionado aquele que implicar o custo minimo (utilizando um algoritmo de calculo do caminho
mais curto, por exemplo Dijkstra [Cormen et al., 2001], A* [Hart et al., 1968], Bellman-Ford
[Bellman, R., 1958],[Cormen et al., 2001] ou Floyd-Warshall [Floyd, 1962],[Cormen et al., 2001]).

Incluindo a eq. 3.11 na eq. 3.8 ter-se-3, finalmente, para os custos de interrogacao,

Ci1.M) =Y fi; (min(| Anc(i M) +min Y wi,)/ Cp(Node.sn,)+ CCr ;) (4 313)

iel l vecnhs(Anc(i;)—>i;)

na qual os custos de comunicacdo podem ser calculados através das equacdes 3.14 e 3.15,

alteradas a partir das equagbes 3.9 ou 3.10, pois que se esta agora a refinar o calculo,
considerando-se que a extensdo de interrogacdo (ei, ) vai ter impacto apenas no tamanho do
fragmento correspondente a resposta a interrogacdo e, consequentemente, no volume de dados a

transferir, visto que os custos de laténcia serdo tipicamente idénticos e independentes do volume

de dados transferidos. Assim, se para a rede considerada, o tamanho do pacote for variavel,

teremos:
|c |.ei .10.8
Ccom(c, = +4la (eq. 3.14).
( I)NSOX—>NSO‘. DB
De contrario, para o calculo dos custos de comunicagdo aplica-se a eq. 3.5, sendo
|c, |.ei,.10.8
Np = trunc(————) +1 (eq. 3.15).
Sp

Discutindo, agora, os custos de manutencdo, sua diferenciagdo por tipo de manutencao

considerada, os seus contribuintes e variabilidade de comportamento, ha a referir o seguinte:
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os custos de manutencao integral sdo, em regra, bastante maiores do que os custos de
manutengao incremental;

o modelo em desenvolvimento, ja se disse, deve dar suporte a ambos os tipos de
manutencdo e de uma forma mais precisa, ja que a principal limitagdo do modelo
anterior era o suporte para custos de manutencgao incremental;

atendendo a 1. e 2., compreende-se que o comportamento de um e outro tipo de
manutengbes, sendo diverso, implicara a diferenciagdo das respectivas equagdes de
calculo;

para custos de manutencgdo integral, e uma vez que os factores contribuintes para os
custos de geracdo de um subcubo s3o similares aos da producao do subcubo (e
interrogacao correspondente), a equagao de calculo devera ser similar a eq. 3.13, com
as devidas alteracOes, para considerar os pesos correspondentes a manutencao e os
custos de integragao;

para os custos de manutencao incremental, como os custos de busca poderdao ser muito
mais pequenos do que em 4. (um delta pode ser utilizado ou podem ser exteriores), vai
considerar-se que o peso wmj inclui ambos, havendo que calcular o caminho de

dependéncias que assegure um custo minimo, analogamente a eq. 3.12.

Atendendo aos considerandos e principios enunciados acima, ter-se-a, para os custos de

manutengao integral:

Cm(M)= fin Y (min(( Anc(S, M) [+min > W)/ CoNo, )+ CCypos))+Sem, [Co(No,)) (€0 3.16).

S.EM vecnhs(Anc(s;)—s;)

Ja relativamente aos custos de manutencao incremental,

Cm(M)= fm.» min( wi, | Cp(NO 4., )+ CCh, e )+ S,em, | Cp(No, ) (eq. 3.17).

S,EM vecenhs(Anc(s;)—>s;)

Para o calculo dos custos de comunicagao aplicam-se, identicamente, as eq. 3.14 e 3.15.

Uma mostra do calculo do custo de interrogacdao e manutengdo sera, porventura, elucidativa.

Suponha-se, na Figura 3.15, que se pretende calcular os custos de resposta a interrogagao i6 (s6)

colocada no NSO1. Olhando a figura, e atendendo as dependéncias intra e inter-nd, pode ver-se

gue no mesmo NSO poderao ser usados S2 e S3, ou usar S6 no no 2, e, naturalmente, também Sb

(subcubo virtual correspondente as relagoes base).
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Ent3o, aplicando a eg. 3.13, e atendendo aos valores das tabelas da Figura 3.15, ter-se-3,

respectivamente:

Custo de resposta se S2 de NSO1 for utilizado,
Ci(s6)=0.3*((3161E3+205E3)/5000+0)=2019.96 s;

usando S3 do NSO1: Ci(s6)=0.3*((600E3+60E3)/5000+0)=39.6 5, e
S6 NSO2: Ci(s6)=0.3*((50E3+0)/5000+(50E3*10*8)*1/1E9+0.05)=3.05 s.

Em conclusao, S6 de NSO2 devera ser seleccionado para responder a interrogacao, ja que é aquele

que assegura um custo minimo.

Para o calculo do custo de manutencao vai considerar-se também a distribuicdo de subcubos
materializados M mostrada na Figura 3.15, supondo que os subcubos em NSO1 deverdo ser
objecto de manutencao integral, que o NSO2 deve ser refrescado incrementalmente e, ainda, que

0 NSO3 nado tem qualquer espaco disponivel para materializacdo.

Pesos emD ependencia: Capacidade de Process.
SCuboAnt| SCubo | wi (kreg) [ wm (kreg dos Hés {req/'sh
. . Sh =0 1800 40 Hé Cap.Process.
No6 Servidor OLAP 1 (NSO1) 0 st &0 25 0 G
 so 52 300 60 1 5000
@ subcubo materilaizado 20 53 20d 22 2 5000
= 54 19 15 K] 5000
5 A 1 S5 239 24
O subcubo nao-materializado =2 =4 BT a0
S2 S6 205 20
jox ] 55 1] g
S5 S6 1] =}
54 =7 10 10
55 57 ] b=
SE j=rd X 10
PesosemSubcubos Pesos emHos/Subcubos
SCubo | T{kregh fm an Hé SCubo fi el
A&000, 0] 1.00E-05) 1] 1] i}
E000 02| 1.00E-05) 2 0z
51 1192] 01| 1 mED4| 12 01
=¥ J61 001 1.00E-03) [ 0z
|53 600 o01| 1.00E03) 0 s
54 100) 02 1.00E-02 n 05
23 12 015) 1.00E-02) 0.3 1
56 a0 002| 1.00E-01 7 1
7 ] 1] 1.00E +00] o ]

1 03

tafrafro ralralr ro [ra)= = = | = | = (=] ==
| [ | e b = (2] e o] oo fra | =

03 0z
0.4 012
0.3 025
2 1
a 1]

1 1

Figura 3.15. Modelo de custos generalizado para o célculo de custos.
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Uma vez que os subcubos actualizados poderdo ser utilizados para gerar outros subcubos, em
primeiro lugar, deve ser empreendida a manutengdo incremental, ja que é a mais “barata”, e os
custos menores, assim incorridos, podem, depois, ser benéficos na geragdo de outros subcubos.
Entdo, iniciando no nd 2, e adoptando uma estratégia de actualizagdo hierarquica que provou em

3.2.5 obter bons resultados e desempenho, ter-se-a:

Cm(M, n6 2)= Cm(S1)+Cm(S5)+Cm(S6).

Aplicando a eq. 3.17 para calcular os custos de actualizacdo de S1:
Cm(S1)=0.1*(40E3+25E3)/10000+1192E3*0.0001*10*8/1E9+1192E3*0.0001/5000)=0.657 s.

A mesma equagao pode ser aplicada para S5 e S6. A Tabela 3.2 mostra os resultados do valor do

custo de manutencao relativos ao NSO2.

Tabela 3.2. Custos de manutencgao incremental relativos aos subcubos materializados em NSO2
(Figura 3.15).

& Gerado | MG Antec | SCubo Ant ||Scubo Ant| | MNé Integ | mindwm | CpindAnt) | Cp(Mdlnteg) || em | Atr | fm | Cm(Si M)
51 Base | Rel Base | 1.800E+07 2 B.5E+04 10000 5000| 1.192E+06| 0.0001) 0.05] 0.1] 6.574E-01
55 2 51 1.192E+1B 2 24E+04 5000 5000| 1.200E+04]| 001 0.05] 0.15] 7.236E-01
56 Base | Rel Base | 1.800E+07 2 B.8E+15 10000 5000] 5.000E+04] 0.1 0.05] 0.02] 1.381E+00

Custo de Manutencdo Total 2761993

Similarmente, para a manutengao integral dos subcubos em NSO1, aplicando a eq. 3.16, obter-se-
3o os valores da Tabela 3.3, onde os custos de manutengdo minimos de cada um dos subcubos a

materializar aparecem a sombreado.

Tabela 3.3. Custos de manutencao integral relativos ao NSO1 da Figura 3.15.

SCubo Ger, | N6 Antec | SCubo Ant | |Scubo Antl | NéInteg | minkwi | Cp(ndAnt) | CpiNdlnteg) || e | Atr | fm | CmiSiM)
52 Base | Rel Base | 1.BOE407 1 2.10E+06 10000 5000) 3.1BEHIR 1] 0.05] 0.01] 26425029

23 Bage | Rel Base | 1.BOEHF 1 2.70E+06 10000 5000) 6.00E+DS 1] 0.05) 0.01] 21.90095

57 1 52 3.16E+06 1 225E+05 5000 5000 1 11 0.05) 1| B77.2002

57 1 53 6.00E+05 1 8.00E+04 5000 5000 1 10 005 1] 136.0002

57 2 55 1. 20E404 1 B.O0E+03 5000 5000 1 10 0.05] 1| 36502001

57 2 5 5 00E+04 1 2. 00E+04 5000 5000 1 10005 1| 140602
Custo de Manutengdo Total 51.576209

Para terminar, duas pequenas observagoes:

1. Quando as relagdes base (nd base) sao requisitadas, assume-se que o processamento é

realizado localmente, sendo contudo utilizados os wis e wms dos outros nds, ja que é
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legitimo supor que as eventuais ordenacdes ou indices possam ser recreadas também
no no base.

2. A observacdo anterior levantou uma questao mais global: no modelo sdo especificados
parametros e pesos iguais para todos os nds, limitando assim a diversidade e eventuais
diferencas de estruturas auxiliares existentes em cada nd. Tratou-se apenas de uma
simplificagdo, mas poder-se-iam especificar wis e wms diferentes em cada no,
permanecendo, contudo, validas as equacdes de calculo deduzidas. Neste caso, haveria
apenas que considerar, para estimar os custos relativos a cada interrogacao ou

manutengao de subcubo, os pesos e parametros relativos a cada né em consideragao.

3.3.2 Algoritmos de Estimativa de Custos de Interrogacao

Para o calculo dos custos de interrogacdo, considerando um modelo de custos ndo linear
distribuido vao apresentar-se também dois algoritmos, a semelhanga do que foi feito na secgdo
3.2.2. No primeiro algoritmo supde-se a execuc¢ao simulada sequencial de tarefas (ACCIESST). O
segundo algoritmo, vai ja incluir a execugdo paralela simulada das tarefas. As consideracoes entao
tecidas a volta da conveniéncia desta dupla sugestdo, sao aqui, de igual forma, validas. Embora
separados, os algoritmos podem ser implementados como servicos da mesma classe, tendo a

vantagem da reutilizacdo de estruturas de dados e outros servicos complementares.

O primeiro algoritmo (Algoritmo 3.9) é em tudo idéntico ao correspondente baseado no modelo
linear, apresentando-se aqui também por uma questdo de sistematizacgdo e ja que a
implementacdo considera a forma diferente de cdlculo dos custos. O acréonimo ACCIESST é retirado
de Algoritmo de Calculo de Custos de Interrogagdo com Execucdo Sequencial Simulada de Tarefas
[Loureiro & Belo, 2006h]. E um algoritmo simples: uma transcricao directa da eq. 3.13. E
perfeitamente idéntico ao algoritmo ASCCI, diferindo apenas nas equagbes de calculo utilizadas,
agora as eq. 3.13 (com a variacao de considerar apenas cada uma das interrogacoes), 3.14 e 3.15.
Utiliza, tal como todos os outros, o servico de geragdo e disponibilizagdo das relacdes de

dependéncia, cujas vantagens foram ja discutidas anteriormente.

112



Modelos e Algoritmos de Estimativa de Custos

Input: L // Lattice com todos os subcubos, dependéncias (MDep) e tamanhos

Ei=(Eii,1...ns--.-,Ein, . .n) // Extensdo de utilizacdo dos subcubos em cada
// nd/subcubo, correspondente as cldusulas de restricdo das interrogagdes
Fi=( Fi;  n,2s7.-.-, Fij  .pn,n) // Distribuicdo da frequéncia de interrogacdes
// nos varios nos
M=(Cui.. .n,17----s CUi . .n,n) // subcubos materializ. nos varios nés da arg. M-OLAP
P=(P;... P,.) // Capacidade de Processamento de cada nd
X=(X;... X,.) // Conexdes de comunicagdo e pardmetros respectivos

Output: C(I, (M,Fi,Ei,P,X)) // custos de resposta as interrogacdes I,
// dado Fi, Ei, M, P e X

1. Inicializacdo: C(I) « 0;
2. Calculo e totalizagdo do custos de resposta a cada uma das interrogagdes:
Para Cada nd6, Fazer:
Para Cada interrogacdo i, Fazer:
Ci « *«; // inicializar o custo a um valor muito elevado (um méximo admissivel)
Para Cada antecessor Ca=Anc(i, M), Fazer: // o antecessor pode residir no nd
// onde foi colocada a interrogacdo ou outro qualquer nd, dado o lattice
// estendido (criado pelas dependéncias inter-nd)
Ci(Ca, M) « (busca + aggr. + custos de comun.) ; // custo de resposta a
// interrogacdo I, se o antecessor Ca for utilizado, calculado pelas eq. 3.13
// (para cada interrogacdo), 3.14 e 3.15.
Se Ci>Ci(Ca, M) Entédo Ci —~ Ci(Ca, M); // célculo do antecessor minimo de i
Préximo Ca
// Totalizar o custos das interrogacdes sucessivas
C(I) « C(I)+Ci;
Préoximo i
Préximo nd
3. Devolver o resultado:
Return C(I)

Algoritmo 3.9. Algoritmo de célculo de custos de interrogacdo com execugdo sequencial simulada
de tarefas (ACCIESST).

Ja o segundo algoritmo é bastante diferente. Se o correspondente baseado no modelo linear
(Algoritmo 3.5) utilizava o conceito de “janela de execucdao” como um esquema de alocacao de
tarefas a nos, sendo uma simplificacao da forma de paralelizacao com pijpelines, como entdo foi
dito, aqui, o esquema de controlo de processamento paralelo vai mesmo utilizar conceitos de
alocacdo de tarefas e controlo de utilizagao de recursos tipicos do esquema pijpelining. Esquemas e
conceitos como scoreboarding, “bolhas”, multi-pipelining, slots e conflitos de dados ou recursos,
vao ser de utilizagdo comum. Dadas as caracteristicas mais relevantes serem o paralelismo, a
inclusdo de pipelines e a reordenagao de tarefas, o algoritmo é apropriadamente denominado de
Algoritmo de Execucdo Paralela de Interrogacées em Pipeline com Alocagdo de Nos por
Reordenagéo Constrangida (APIRC) [Loureiro & Belo, 2006h]. E formalmente apresentado em

Algoritmo 3.10 e, dada a novidade (neste contexto) de alguns conceitos, importa incluir aqui uma
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descricdo aturada da sua organica. Antes, porém, discutir-se-3o alguns assuntos relacionados com
0 processamento paralelo, e s6 entdo sera utilizado um exemplo para melhor explicar a operagao

do algoritmo.

Num sistema OLAP real, o processamento ocorre em tempo real e cada interrogagao acontece hum
instante temporal, considerado como ¢ = 0, de forma a calcular o respectivo tempo de resposta. Se
o modelo tivesse de lidar com a execugao em tempo real das interrogagOes, seria muito mais
complexo. Todos os valores dos somatorios e médias no modelo de custos proposto, relacionados
com caracterizacao das interrogacoes, seriam completamente inlteis. Mesmo o algoritmo (as suas
estruturas de controlo, a gestao do lancamento das interrogaces nos pipelines e o estado dos
objectos) seria mais complexo, tornando também o tempo de execucao muito maior. Por outro
lado, o objectivo aqui ndo é o controlo em tempo real do sistema OLAP, mas apenas a estimativa
dos custos de interrogacao. Nao se pretende realmente saber quando uma interrogacdo ocorreu e
como, por quem e quando foi respondida, mas tdo somente que aconteceu e estimar o custo
incorrido na sua resposta. Entdo, considerar-se-a uma sequéncia de interrogacGes geradas
aleatoriamente, /sg, em que cada interrogacdo é caracterizada pelo codigo do subcubo (ou
numero), uma frequéncia e uma extensdo (um conjunto de parametros consistente com aqueles
incluidos no modelo generalizado de custos descrito atrds). Supor-se-a também que ndao ha

tempos mortos, o que significa que, se € possivel lancar uma interrogacao, esta estara disponivel.

Anteriormente, em 3.2.2 e 3.2.3, para lidar com a paralelizacdo, introduziu-se o conceito de “janela
de execucao”, uma forma de sincronizar a resolucao de conflitos de dados ou recursos. Agora, ele
vai ser substituido pela técnica pipelining, usada amilde para descrever e compreender a operagao
dos processadores [Hennessy & Patterson, 2002]. Com o pijpelining, é possivel executar varias
instrucdes sobrepostas. E um esquema tipo linha de montagem numa fabrica: cada estagio do
pipeline executa uma fraccao da instrugdo, tal como numa linha de montagem cada operacao
contribui para a criacdo da pega no seu estado final. O paralelismo é evidente: no mundo dos
processadores, tem-se um conjunto de recursos (replicado total ou parcialmente) e instrucdes que
operam os dados. No processamento de interrogacbes numa arquitectura M-OLAP tem-se um
conjunto de recursos (capacidade de processamento em nos e um débito de comunicagao em cada
conexao), um conjunto de interrogacdes a dar resposta e subcubos OLAP a ser utilizados. No
mundo dos processadores, ha conflitos de recursos e dados. O primeiro acontece quando um dado
a utilizar num pjpeline ndo estd ainda disponivel (pois que estd a ser calculado num outro

pipeline). O segundo acontece simplesmente quando um recurso necessario a execugdo do
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proximo estagio do pijpeline nao esta disponivel. A forma de resolucdo destes conflitos pode ser

mais ou menos complicada:

1. reordenamento de instrugoes;

2. forwarding ou bypassing, tentando tornar um recurso disponivel, antes do términus
normal da execucdo onde esta a ser gerado;

3. ou simplesmente através da introducao de uma ou mais “bolhas” (sta/ls) no pipeline,
durante as quais este permanece inactivo (@ espera que 0S recursos sejam

disponibilizados).
Transponham-se estes mecanismos para o algoritmo em concepgao.

Na resposta a interrogacdes nao ha conflitos de dados, uma vez que: a) os subcubos ja foram
refrescados e estdo disponiveis para interrogagoes, e € suposto que a busca e eventual agregagao
sdo executadas no mesmo no; b) o suposto pipeline tera um estagio de processamento que lidara
com ambas as tarefas. Assim, restam os recursos como possibilidade para a origem de conflitos: a
utilizagao simultdnea do mesmo noé ou conexao de comunicacdo. Na arquitectura M-OLAP ndo ha o
relégio do microprocessador para impor a sincronizacdo temporal dos estagios do pipeline. Mas os
atrasos impostos pelos conflitos de recursos devem ser respeitados. Vai aqui usar-se a técnica de
scoreboarding, para administrar a gestao dinamica dos pipelines. O scoreboard controla a
execucao das instrugoes, criando uma imagem das dependéncias e necessidades, e monitorizando
0s recursos, para decidir quando uma instru¢ao pode ser lancada [Hennessy & Patterson, 2002]. A
deteccao de conflitos e a sua resolucdo é da sua responsabilidade. Assim, cada recurso é rotulado
pelo seu tempo de libertacao, #/},, sendo contado desde o instante s (inicio da sincronizacdo dos

pipelines).

O algoritmo mantém actualizado o tempo global de execucdo actual (fg) dos pipelines, que é
utilizado para controlar o tempo de execucao final em cada estagio do pipeline onde decorre o
processamento de cada interrogacao. Em cada estagio do pipeline, quando um recurso €
necessario, o scoreboard controla se #, <= tg, condicao cuja satisfacao permite a utilizacdo do
recurso. Uma resposta negativa causa uma espera (stall), até que o recurso seja libertado. Para
sincronizar periodicamente os pjpelines, é estipulado um tamanho maximo para o lote (¢m)), que
corresponde ao tamanho maximo do lote de interrogacdes a ser respondido como um todo, antes
gue um novo lote seja admitido. Na pratica, isto previne a existéncia de grandes diferencas entre
tempos de langamento de interrogacGes nos varios pipelines e permite a limpeza periddica das

estruturas de controlo do scoreboard, bem como a inclusdo de alguns custos de comunicagao,
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como se vera. O fg que permite a libertacdo de todos os recursos (significando que todas as
interrogagbes foram processadas) € adicionado aos custos de interrogacdo totais, antes que a
sincronizacao dos pipelines e o reset de tg sejam efectuados. Este processo de sincronizacdo nao é
estritamente obrigatorio a operacdo correcta do algoritmo, podendo &m/ ser arbitrariamente

grande.

Input: L // Lattice com todos os subcubos, pesos wi’s e dependéncias (MDep) e tamanhos

Ei=(Eii,1...nsr---,Eiy, .. .n // extensdo de utilizacdo de interr. De cada né/subcubo
Fi,=(Fi; . n,2r+-+-r Fii.  .nnsr,S1i) // Distrib. das interrogacdes pelos nés
// e sequéncia respectiva Si
M=(Cui...n,i7+--., CUi  .n,n) // Distribuicdo de subcubos pelos nés
P=(P;... P,.) // Capacidade de processamento em cada né
X=(X;... X,.) // Conexdes e parédmetros respectivos

dmr, tml // disté&ncia méxima de reordenagdo e tamanho maximo do lote
Output: C(I, (M,Fi,Ei,P,X))// custo de resposta as interroga¢des Fi dado M, Fi,
// Ei, P e X
1. Inicializacdo: C(I)<0; // custo de interrogacdo=0
2. Processa cada lote de interrogacgdes:
tg—0; // reset da hora global dos pipelines
tap(l... nnés)<0; tlr(l...nrec) ~0; // reset do tempo actual do pipeline (tap)
// e tempo de libertacdo de cada recursos (tlr)
pip<@; // no inicio, pip (pool de interrogacdes possiveis) vazia
2.1.Para cada lote Ln na sequéncia Si, fazer:
2.1.1. Carrega pip e pré-processa interrogacées admitidas:
// pip é a pool de interrogacgdes possiveis
2.1.1.1. Enquanto Ln# ¢ E Enquanto pip# cheio
pip—pip U préxima interrogacdo i € Ln;
pré-processar 1i; // calcular o custo de processamento e comunicagdo
// da interrogacdo admitida na pip e né respondente
2.1.2. Carregar pipelines:
2.1.2.1. Enquanto pip#@ E pipeline disponivel e possivel
Lanca interrogacdo Ia; //a+ antiga interr. da pip que obedeca ao constrangimento
pip—pip \ Ia; // a interrogacdo lancada no pipeline é retirada da pool
Actualiza tap, tlr; // actualiza tempo actual do pipeline onde foi lancada Ia
// (considerando os seus tempos de execugdo) e actualiza tlr relativo aos
// recursos alocados para execucdo de Ia
2.1.3. Verifica términus de execugdode um qualquer estdgio num qq. pipeline
ou insere uma bolha (stall):
2.1.3.1. Quando Préximo estidgio em qualquer pipeline que termine, Fazer:
Tornar recurso e pipeline disponivel;
Actualizar tg;
2.1.3.2. Quando I Conflito, Fazer: // conflito de recurso que impede
// o langamento de uma qualquer Ia existente na pip
tg « tg + tempo necessario a resolucdo do conflito; // bolha no pipeline
3. Actualizar custos:
3.1. C(I)<C(I)+tg; // totaliza custo total
4. Repete 2 e 3 até que todos os lotes estejam processados
5. Devolver Resultado: Return C(I);

Algoritmo 3.10. Algoritmo de Execucao Paralela de Interrogages em Pipeline com Alocacdo de Noés

por Reordenacao em Janela Constrangida (APIRC).
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Veja-se como decorre o processo de atribuicdo das interrogagdes aos nds de processamento. A
maximizacdo da utilizacdo dos recursos sera assegurada se a proxima interrogacdo seleccionada
para langar nao implicar quaisquer tempos mortos, iniciando a sua execugao num no, logo que a
interrogagao prévia (em execucdo nesse nd) tenha terminado, implicando, porventura, a
reordenacdo da ordem de execucdo das interrogacdes. Mas esta reordenacdo distorce a sequéncia
de interrogacdes aleatéria (indo buscar a interrogacdo mais favoravel). Por outro lado, numa
situacdo real, uma reordenacdo com um deslocamento muito generoso implicaria um tempo de
resposta muito longo (simplesmente o langamento - e consequente execucdo da interrogacao - era
adiado de um generosamente excessivo At). Desta forma, vai especificar-se um parametro dmr
(distancia maxima de reordenamento) que corresponde a distdncia maxima permitida ao
scoreboard para procurar a préxima interrogacao a langar. Para simplificar o algoritmo, assume-se
gue o numero de pipelines é igual ao nimero de nds da arquitectura M-OLAP (supondo que os
custos de processamento sao dominantes na operagao do pjpeline) e que cada nd é alocado a um,
simplificando dessa maneira a resolugdo de conflitos. Esta simplificacdo ndao € absolutamente
irrealista: se &m/for baixo, a alocacdo de tarefas aos nds serd a mesma, ainda que o mapeamento

no-pipeline ndo seja utilizado.

Depois da apresentacdo formal do algoritmo, e dada a sua complexidade, vai exemplificar-se o seu
funcionamento supondo o lote de interrogacdes apresentado na Tabela 3.4, a processar num
sistema M-OLAP com 3 nos, como foi mostrado na Figura 3.14. Desta forma, e atendendo ao atras
referido, ter-se-a um processamento paralelo com 4 pjpelines (PO, P1, P2 e P3). Seleccionaram-se
dmr=4 e tm/=16. Uma vez que a atribuicdo de uma interrogacdo a um pipeline (nd) vai depender
do no respondente e s6 de entre as dmr interrogagdes seguintes, importa criar uma poo/ com as
dmr interrogagbes possiveis, seguidamente referida com o acrénimo pjp, e ja pré-processadas
(calculados os custos de busca, de agregacao e de comunicacado, e né respondente). Uma vez uma

interrogagao atribuida, é feita a busca e pré-processamento da interrogacdo seguinte para a pjp.

Quanto ao processo de atribuicdo das interrogacdoes aos varios pipelines, ha que tomar em
consideracdo a disponibilidade do recurso necessario (aqui reduzida a disponibilizagdo da conexao

de comunicagoes e de uma interrogagao relativa ao né na pip).

Considere-se a sequéncia de interrogacdes apresentada na Tabela 3.4, que corresponde a um lote
qualquer. Na Figura 3.16 mostra-se o respectivo diagrama da sequéncia temporal de execucdo, por

execucao paralela utilizando quatro pijpelines, que permite acompanhar a descricao que se segue.
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Tabela 3.4. Sequéncia de interrogacbes usada pelo algoritmo APIRC numa arquitectura OLAP com
3 nds (mais né 0 - base).
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No inicio, vai carregar-se a pjp com I1, 12, I3 e I4. I3 é atribuida a P1; segue-se o carregamento
de I5 na pip. 12 é entdo atribuida a P2, utilizando a conexao n2—n1, dos 5 aos 7 ms; carrega-se,
na pip 16. 11 é atribuida a P3, utilizando a conexdo n2—n3, dos 10 aos 11 ms; na pip é carregada
I7. 14 e I5 ndo podem ser atribuidas (lancadas) ja que o pipeline necessario (P2) estd agora
ocupado. O unico disponivel é PO, sendo-lhe atribuida 16 e carregada I8 na pip. 5ms depois, a slot

de processamento de P2 fica livre, o que permite langar nova interrogacdo, se disponivel.

Em t=5ms, a pip contém 14, 15, 17 e I8. 15 pode ser lancada em P2, n3o carecendo de qualquer
conexao; na pip é carregada I19. Em t=10ms, a s/ot de processamento de P2 e P3 ficam novamente
livres, pelo que podem ser lancadas novas interrogaces. Neste momento, a pjp contém 14, 17, 18
e I9. Destas, so 17 é processada num dos pipelines disponiveis, P2, sendo-lhe atribuida, utilizando
a conexao n2 — n3 (entretanto ja livre) dos 20 aos 22 ms; 110 € carregada na pjp, mas P3

continua a ndo poder ser carregado, uma vez que 110 ndo pode ser ai processada.

Em t=15ms, P1 fica livre também. 14 é-lhe atribuida, sendo utilizada igualmente a conexdo n1 —
n2 dos 25 aos 26 ms; I11 é carregada na pip (em t=15 ms), ficando la I8, I9, 110 e I11. Como P3
espera por uma interrogacao, I11 é-lhe imediatamente atribuida (tendo ficado em espera por 5 ms
— ocorreu uma bolha); usa também a conexdo n3— n1 dos 25 aos 27 ms; 112 é carregada na pip,
gue passa a conter I8, 19, I10 e I12. Em t=20ms, o s/ot de processamento de P2 fica livre,
podendo ser-lhe atribuida 19, que vai usar a conexao n2— n1, de 30 a 37 ms; na pjp é carregada

I13. Em t=25 ms, a s/ot de processamento de P1 e P3 ficam livres. I8 € atribuida a P1, que usa
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também a conexdo n1 — n3 em 1 ms; 114 é carregada na pip. 113 é atribuida a P3 e usa n3 — n2
por 2 ms; I15 é carregada na pip. Em t=30ms, a s/ot de processamento de PO, P1 e P2 fica livre; a
pip contém agora 110, 112, 114 e 115. 110 é atribuida a PO, 114 a P1, utilizando as conexdes n 0—
n2 e n1 — n3, respectivamente. 112 pode ser lancada na s/ot de processamento de P2, mas n2 —
n3 so esta disponivel 2 ms depois de ser necessaria: ocorre um conflito. Mas, se o lancamento de
112 for atrasado de 2ms, o conflito é resolvido, podendo assim 112 iniciar-se em t=32 ms; na pjp é
carregada 116 (a ultima interrogacao). Em t=30ms, s6 115 e 116 permanecem na pjp. A primeira
precisa de P1 para ser processada, enquanto a segunda precisa de P3. Em t=35ms, a P3 fica livre
e I16 é lancada, usando n3 — n1 por 1 ms. Em t=45ms, 114 €, por Ultimo, langada em P1, e usa
n2 — nl por 3 ms. A Ultima s/ot de processamento a ficar livre € P1 em t=55ms, a que teremos de
adicionar 2ms de tempo de comunicacdo. O tempo total de processamento do lote de
interrogacoes foi efectuado em 57 ms.
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stageP : : 3 i : : 3 | :
PO | Ly
T,y
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Figura 3.16. Sequéncia temporal da execugdo das interrogactes do lote mostrado na Tabela 3.4,

utilizando quatro pjpelines.
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3.3.3 Algoritmo de Calculo de Custos de Manutencao: AGM2FHSMP

Na concepcdo do algoritmo de manutencdo, a semelhanca de 3.2.3,, o paralelismo é sempre
utilizado, pois que assim € conseguida uma maior aproximacgao dos valores estimados a realidade,
embora implicando um aumento de complexidade (e consequente tempo de execucdo), sabida a

possivel utilizagdo dos valores de custos de manutengdo como constrangimento temporal.

Também agora se concebeu um algoritmo greedy em duas fases que, a semelhanca do APIRC, é
concebido com base num esquema de paralelizacdo tipo pjpelining. O cbédigo AGM2FHSMP é a
simplificagdo do acrénimo de Algoritmo Greedy de Estimativa de Custos de Manutencdo em Duas
Fases em Sequéncia Hierdrquica com Simulacdo Paralela de Processamento de Tarefas em
MultiPipelining. A apresentacao formal do algoritmo de estimativa de custos de manutengao é

mostrado em Algoritmo 3.11.

Como se pode observar facilmente, este algoritmo é mais complexo do que o anterior, cuja
complexidade se relaciona apenas com a gestao do paralelismo, ja que s6 ocorrem conflitos de
recursos, pois a resposta a interrogacdes vai utilizar subcubos ja materializados. Neste caso, ja
podem ocorrer conflitos de dados. Dada a possivel utilizagdo de uns subcubos para refrescar
outros, nao se pode utilizar um subcubo antes dele ter sido efectivamente actualizado. Por outro
lado, em cada fase, a pesquisa completa e exaustiva do subcubo que asseguraria, ho conjunto, o
custo minimo imporia um stresse elevado na procura da sequéncia de refrescamento e, tal como
no problema da seleccdo de cubos, seria demasiado onerosa, para ser Util em situagGes reais.
Importa relembrar que este algoritmo deve ser de execucdo rapida, dada a possivel utilizacado em
algoritmos de seleccdo de cubos. No balancear entre eficacia e eficiéncia, o prato da balanca,
neste caso, pende para o lado da segunda. Esta decisdo é reforcada pelas conclusGes retiradas da
avaliacdo experimental dos algoritmos descritos na seccao anterior, Greedy2FSH, Greedy2FPR e
Greedy2FPB. Este ultimo, de complexidade O(n?), onde n é o nimero de subcubos por nd, ndo
apresentou o desempenho esperado, face a heuristica empregue, bastante mais complexa.
Revelou mesmo um desempenho muito semelhante aos Greedy2FSH e Greedy2FPR, de
complexidade muito menor, estes com tempos de execucao quase independentes do nimero de
nos da arquitectura e nimero de subcubos materializados. Estas motivacbes vém fortalecer a

opgcao pela simplicidade do algoritmo que vai ser proposto seguidamente.
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Input: L // Lattice com todos os subcubos,

// e pesos wi’s e wu’s

Ea=(A,;,...,A,) // Extensdo de actualizacdo do cubo base
M:(Cul.”n,l,.. .y Cul.“n'n)

tipo de manutencédo a aplicar (Mt)

. // Distribuicdo de subcubos pelos nbs
P=(P;... P,.) // Capacidade de processamento em cada nd
X=(X;... X,.) // Conexdes e pardmetros respectivos
tml, tmp, sh // tamanho max. do lote,

tamanho max. pspm e seq. process. hierarq.
nha;

// numero de niveis de hierarquias cujos subcubos a actualizar
// devem ser incluidos em cada lote
Output: C (M, L,Ea,P,X)

// custo de manutencdo de M, dado L, Ea,
P(M, L,Ea,P,X)

P e X
// plano de manutencdo de M, dado L,

Ea, P e X

1. Inicializacdo: C(M)<0; // custo de manutencdo=0

M'— @ // M’ é o conjunto de subcubos j& actualizados, no inicio estd vazio
2. Carrega o lote:

2.1. Bn@; // limpa o lote

2.2. Bn—Bn U subcubos sc Em M, na sequéncia sh ndo Em M’

nhb<=nh (sc)<nha E Mt (sc)=tipo especificado; // nh(sc) devolve o nivel
// hierdrquico de sc;

// Mt (sc) devolve o respectivo tipo de manutencédo

cada lote é carregado com os subcubos ainda ndo actualizados na sequéncia
hierdrquica cujos niveis estejam entre nhb

// nha (nivel hierdrquico alto) e cujo tipo de manutencdo seja do tipo
// I(incremental) na fase 1 ou S (from scratch) na fase 2
3. Processa cada lote de subcubos a refrescar:
tg—0; // reset da hora global dos pipelines
tap(l... nnés)<0; tlr(l...nrec) — 0;
// tempo de libertacdo dos recursos
pspm—d; // no inicio, pspm (pool de subcubos possiveis a manter) vazia
3.1.Para cada lote Ln, carregado de M, Na seq. sh, Fazer:
3.1.1. Carrega pspm com interrogacdes ja pré-processadas:
Enquanto (Ln # ¢ E tamanho (pspm) <= tmp) // tmp é o tamanho méximo da pspm
Busca e pré-processa o préximo subcubo s Em Ln; // custo(s): min. custo
// (processamento e comunicac¢do), nd/subcubo origem e custos de integragédo
pspm « pspm U s; // carrega s pré-processado na pspm;
// sdo incluidas: sdo tratadas em 3.1.2
3.1.2. Carrega pipelines:
Enquanto

(nivel hierdarquico baixo) e

// reset do tempo actual dos pipelines e

replicagdes néao

(pspm # @ E pipeline disponivel E possivel E —3 (conflito de
comunicacdo ou de disponibilidade de dados))

Langa processamento do subcubo s no pipeline:

pspm « pspm \s; //s=subcubo cujo processamento é lancado num gqualquer pipeline
actualiza tap, tlr; // actualiza o tempo de libertag¢do dos recursos utilizados
pspm—pspm U integragdo de s ou As;

// de s ou As no ndé destino em pspm
Se (s replicado) Entéo

// lanca o processamento da integracdo

pspm « pspm U comunicacdo e integracdo dos s ou As replicados;
// langa o processamento da transferéncia
// e integracdo dos s ou As replicados nos nés destino em pspm

3.1.3. Verifica términus de execugdo num gq. pipeline ou insere uma bolha
(stall) :

3.1.3.1. Quando Préximo estagio em Qualquer pipeline que finaliza Fazer

Recursos e pipeline torna-se disponivel;
Actualiza tg;

Algoritmo 3.11. O algoritmo AGM2FHSMP.
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0 algoritmo AGM2FHSMP (continuado da pagina anterior).

Se estagio=integracdo Entéao
MM’ U s;
3.1.3.2. Quando d conflito de Comun. Ou Conflito de Dados: // evita o
// lancamento de gg. tarefa em pspm
tg « tg + tempo necessdrio a resolucdo do conflito; // insere uma bolha
// (devido a conflito de comunicacdo ou dados)
4. Actualiza custos:
C(M) « C(M) + t; // totaliza custos de manutencao
5. Repete 2 e 3 até que todos os lotes relativos a subcubos a actualizar por
manutengdo incremental estejam processados
6. Repete 2 e 3 até que todos os lotes relativos a subcubos a actualizar por
manutengdo integral estejam processados
7. Devolver Resultado: Return C (M)

A heuristica baseia-se na premissa base de que a manutencdo incremental é substancialmente
menos onerosa do que a manutengdo integral. Desta forma, o algoritmo é dividido em duas fases
distintas: na primeira, vai executar-se a manutencao incremental, deixando para a segunda a
manutengdo integral que pode beneficiar dos subcubos entretanto refrescados. Cada uma das
fases vai ser dividida em duas sub-fases: a primeira lida com os subcubos que sé podem ser
mantidos utilizando as relagdes base. Os deltas (ou subcubos) sdao gerados no né base, sendo
integrados nos nds destino, depois de transportados. A segunda sub-fase prossegue com a
manutengdo, através da agregacao dos deltas primarios (ou subcubos gerados), mantidos numa
estrutura M’ (M actualizada), que sao subsequentemente transportados e integrados. Esta sub-fase
lida com o refrescamento dos subcubos, segundo uma sequéncia hierarquica (SH) ditada pelas
relacdes de dependéncia do /attice. E uma abordagem tipo “breath first deep last". O algoritmo
selecciona, para refrescamento, os subcubos de nivel crescente de granularidade, nivel a nivel, o
que significa que os subcubos mais perto das relagdes base sdo actualizados no inicio, terminando
0 processo com a actualizacdo do subcubo de agregacao total. Em cada um dos niveis, a
sequéncia de actualizacdo é dada pelo nimero do subcubo. Para cada subcubo calculado, o
algoritmo vai procurar replicacdes, tentando evitar reprocessar deltas ou subcubos. Estas
heuristicas permitem justificar parte do nome do algoritmo: Algoritmo Greedy de Estimativa de
Custos de Manutencdo em Duas Fases em Sequéncia Hierdrquica. A simulacdo da execugao
paralela com pipelines justifica o restante nome: com Simulagdo Paralela de Processamento de
Tarefas em MultiPjpelining. Tal como os algoritmos propostos em 3.2.3, este vai também produzir,

além do calculo do custo de manutencdo, um plano de manutengdo.
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O processo de paralelizacao a empreender é algo semelhante ao descrito para o algoritmo APIRC

(apresentado na secgao anterior), sé que agora cada pipeline tem 3 estagios:

1. processamento para a geragao do delta ou subcubo;
2. a sua transmissdo inter-nos (implicando custos de comunicagao);

3. integracao do delta ou subcubo gerado no no destino.

Ainda que ndo estritamente necessaria, a pip anterior é também utilizada, embora renomeada para
pspm (pool de subcubos possiveis a manter). A sua utilizacao permitira a avaliacdo do impacto do
seu tamanho no desempenho do algoritmo, ja que da variacdo da sua dimensdo vai depender a
probabilidade das bolhas nos pipelines. Também a divisdo em lotes permanece pelas mesmas
razoes atras invocadas e também porque permite a divisdo de cada sub-fase em carregamento de
lotes e processamento de lote, quando as tarefas de produgdao de subcubos (ou deltas) sao
lancadas nos pipelines. Agora, o tamanho dos lotes ndo é restringido a um nimero maximo de
interrogagdes, mas por um numero de hierarquias a actualizar nha. Como, de resto, este algoritmo

¢ semelhante ao APIRC, ndo vdo tecer-se mais consideragbes acerca do seu funcionamento.

Uma nota apenas quanto a seleccao do subcubo de custo minimo a usar para a manutencdo de
um outro. O primeiro é procurado em M (o conjunto dos subcubos entretanto
actualizados+relacao base), ja que inicialmente s6 a relacao base reflecte as alteracdes havidas.
Esta situacdo obriga ao refrescamento da pspm, sempre que um novo subcubo é actualizado (algo

como a necessidade do refrescamento da cache de um microprocessador).

3.3.4 Implementacao dos Algoritmos de Estimativa de Custos e
Ambiente de Teste

Os algoritmos concebidos foram implementados como um método com varios parametros, para
seleccionar uma de varias formas de estimativa de custos de interrogacao e/ou manutengdo. Este
método esta incluido numa classe nuclear chamada M, cujo estado funciona como uma area de
entrada/saida. Como entrada, contém os subcubos materializados nos varios nds e a informagao
acerca do tipo de manutencao de cada subcubo (incremental ou integral), que tém de ser
carregados antes de invocar o método de estimativa de custos. Como saida, a classe mantém e
disponibiliza os valores dos custos de interrogacao e manutencdo. Estdo também disponiveis
outros métodos que permitem estabelecer ou inspeccionar o estado da classe, além de outros de

uso interno.
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O sistema, como um todo, foi implementado em Java, e € composto por um conjunto de classes

que podem ser agrupadas como se mostra a seguir:

— as classes correspondentes ao cubo: com informacao relativa aos subcubos (identificacdo,
nivel de hierarquia, tamanho), hierarquias dimensionais (incluindo suporte a hierarquias
paralelas), calculo de dependéncias entre subcubos do /attice e sua disponibilizacao,
calculo generalizado de wi e wm utilizando o algoritmo Dijkstra [Dijkstra, 1959], e

frequéncia e extensdo de actualizacGes;

— a classe ligada as interrogagOes, identificando os nds onde foram colocadas, a sua

frequéncia e extensdo de utilizagao;

— a classe relativa a arquitectura M-OLAP, com nds servidor OLAP, a sua capacidade de

processamento e alguma informacao adicional: hardware instalado, localizagao, etc.;

— classes correspondentes aos parametros globais e especificos que permitem ao sistema

conhecer como gerar as estruturas de dados dos algoritmos e gerir a sua execucao;

— classes relativas as estruturas de dados que suportam o estado gerido pelos algoritmos:

M, como descrito acima, lote e pool de subcubos possiveis a manter (pspm).

Para executar o estudo experimental, utilizou-se o cubo A, ja utilizado em 3.2.4, sendo aqui

igualmente validas as suposicoes entao indicadas.

Dividiu-se a avaliagdo em duas partes: a primeira (seccao 3.3.5) é relacionada com a avaliagao dos
algoritmos de estimativa de custos de interrogacdo; a segunda (sec¢ao 3.3.6) avalia o algoritmo de
estimativa de custos de manutencdo. Além disso, como foram concebidos dois algoritmos de
calculo de custo de interrogacbes, empreendeu-se a sua anadlise comparativa: avaliou-se o seu
desempenho em termos dos custos calculados e tempo de execugdo, variando o nimero de
interrogagbes e nds da arquitectura M-OLAP. O teste do algoritmo de manutengdo mostra o seu
desempenho em termos dos custos de manutencao e tempo de execucdo, variando o nimero € o
tamanho total dos subcubos materializados, o tipo de manutencdo e o nimero de nds da
arquitectura M-OLAP.

Como teste preliminar de verificacdo, utilizou-se o lote da Tabela 3.4 e os resultados obtidos
corresponderam a sequéncia temporal mostrada na Figura 3.16 e a discussdo realizada no final da

seccao 3.3.2.
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3.3.5 Avaliacao Comparativa dos Algoritmos de Estimativa de
Interrogacoes

Para este conjunto de testes usou-se uma arquitectura M-OLAP com trés nods (a imagem da
mostrada na Figura 3.14), cujo espaco de materializacdo é suposto ser suficiente para armazenar
todos os subcubos possiveis. A distribuicdo dos subcubos materializados (M) é gerada de forma
aleatoria, com um tamanho maximo de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60% do espago
de materializacdo total do cubo em cada nd. Os valores dos custos de interrogacdo e tempos de
execucdo foram obtidos utilizando cinco conjuntos de interrogagGes aleatdrias (com 40, 80, 120,
160 e 200 interrogacOes, respectivamente). O teste foi repetido 5 vezes, sendo entao gerado um
numero correspondente de diferentes Ms. Os resultados mostrados nos graficos sdo a média dos

valores obtidos em cada execucdo dos algoritmos.

Os valores do custo de interrogacdo sao mostrados na Figura 3.17. O custo calculado pelo
algoritmo APIRC (com execucado paralela, a esquerda na figura) é menor do que o valor retornado
pelo ACCIESST (série, a direita na figura). Para valores baixos de espaco de materializagao, ambos
os algoritmos calculam valores quase iguais (por exemplo para 0%-4%, a razdo €, em média,
1.00-1.05, respectivamente). Para 5% do espago de materializagdo, a razao salta para 1.83,
subindo para 2.06 para 30% de espaco de materializacdo. A explicacdo para este comportamento
reside no facto de, para um espaco de materializagdo baixo, muitas das interrogacdes terem de ser
respondidas pelas relagdes base (no n6 0). Desta forma, os NSOs ficam inactivos e nenhuma
paralelizacdo é possivel. Quando o nimero de subcubos cresce (duplicou entre 4% a 5% de
espaco de materializacao), o paralelismo acorda e os custos de interrogacao caem. Mas a razao
entre os custos de interrogacdo € sempre menor do que o valor tedrico maximo: trés. Isto pode

ser explicado pela accdo conjunta de varios factores:

— como foi utilizado um valor baixo para dmr (8), a probabilidade de conflitos de recursos
de processamento € elevada;

— a probabilidade de conflitos de comunicacao;

— s0 a segunda sub-fase do APIRC é paralelizavel, e s6 usando os nés 1, 2 e 3, o que limita

o poder de paralelizacao das tarefas.

Em ambos os graficos, pode ver-se uma relagdo directa entre o custo de processamento de
interrogacdes e o numero de interrogacoes, e uma relagdo inversa entre o custo de interrogacoes

e 0 espaco para materializacdo de subcubos, mais evidente para valores baixos. Isto é
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particularmente interessante, ja que com valores baixos de espaco de materializacdo podem obter-

se ganhos importantes em termos de custos de resposta as interrogagdes.

Custo de Interrogacéo Estimado com o Algoritmo Custo de Interrogagéao Estimado com o Algoritmo
ACCIESST APIRC

z 0
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4 —es—Conj.Int.1 S -
2 . > —e— Conj.Int.1
] —=— Conj.Int.2 o )
H . = —=—Conj.Int.2
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Figura 3.17. Comparacdo dos custos de interrogacao estimados pelos algoritmos ACCIESST (a

esquerda) e APIRC (a direita) numa arquitectura M-OLAP cm 3 nos.

Os graficos da Figura 3.18 mostram o tempo de execugao dos algoritmos ACCIESST (a esquerda) e
APIRC (a direita). O primeiro exibe um tempo de execugdo substancialmente menor, em relagao
directa com a sua complexidade. Além disso, o tempo de execucao do ACCIESS ¢é
aproximadamente constante para todos os valores do espaco de materializacdo e praticamente

independente do nimero de interrogacoes.
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Figura 3.18. Analise do tempo de execucdo dos algoritmos ACCIESST (a esquerda) e APIRC (a
direita) numa arquitectura M-OLAP com 3 NSOs.
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Ja o APIRC revela um comportamento diverso: exibe uma relagdo directa entre o seu tempo de
execucdo e o numero de interrogacbes ou espago de materializacao. A explicacao para esses
comportamentos é devido a opcoes de concepcao. O ACCIESST inspecciona todos os nos e
subcubos e entdo procura por interrogagOes relacionadas. No APIRC, como ha lotes, uma
interrogagao € tratada individualmente, e s6 se existir. Os saltos inesperados observados nos
valores podem ser motivados pela criagao de estruturas de dados a cargo do ambiente de

execucdo e também por causa da execugao concorrente de outras tarefas do sistema operativo.

O Uultimo teste deste conjunto tenta avaliar o impacto do nimero de nds da arquitectura M-OLAP
no tempo de execucdo dos algoritmos e também nos custos estimados de resposta as
interrogacdes, o que permite obter algumas indicagcbes acerca do “scale-up’ e “speed-up’ da
arquitectura M-OLAP. Foram utilizadas duas arquitecturas M-OLAP: a usada nos testes explicitados
anteriormente (com trés nds) e outra com seis nds. Executados os algoritmos, foi registado o
tempo de execugcdao e medida a razao de custos de interrogacdes. Para avaliar o “speed-up’,
aplicaram-se cinco conjuntos de interrogacbes (com o mesmo nimero de interrogagbes) a
arquitectura M-OLAP com 3 e 6 nds. Quando o “speed-uyp’ foi testado, aplicou-se a arquitectura
com 6 nds um conjunto de interrogagdes com 2 vezes (6/3) o numero de interrogacoes
correspondentes aplicadas a arquitectura com 3 nds. Os resultados relativos a razao entre tempos
de execugdo sao mostrados na Figura 3.19, para o algoritmo APIRC, pois que ambas as grandezas

em avaliacdo tém que ver com a eficiéncia e eficacia do paralelismo.

Impacto do Niimero de N6s no Tempo de Execugdo do Impacto do Niimero de N6s no Tempo de Execugdo do
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Figura 3.19. Impacto do nimero de nds da arquitectura M-OLAP no tempo de execugdo do
algoritmo APIRC.
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A observacado destes graficos mostra que o APIRC suporta facilmente arquitecturas de muitos nos.
Mantendo o nimero de interrogacdes (Figura 3.19, grafico da esquerda), a razdo entre tempos de
execucdo para M-OLAP com 3 nds x 6 nos ¢ 0.85 (para espacos de materializacdo > 5%, quando o
paralelismo da arquitectura realmente funciona). Se o nimero de interrogacdes foi aumentado de
um factor igual ao aumento do nimero de nds (Figura 3.19, grafico da direita), a razdo observada
entre tempos de execugao foi de 1.7 (proxima da razao entre o nimero de interrogacdes). Estes
resultados mostram que o nimero de interrogaces, e nao o nimero de nos, é relevante para o

tempo e execucao do algoritmo APIRC.

Os graficos da Figura 3.20 estdo relacionados com o impacto observado do nimero de nds no
tempo de resposta estimado as interrogagdes colocadas. O “speed-up’ (grafico da esquerda)
mostra valores entre 0.4 e 1 para o racio (razao dos custos de interrogacdo da arquitectura M-
OLAP com 3 e 6 nds), com um valor médio de 0.63 (para espagos de materializagdo > 5%). Isto
significa que um aumento de 6/3 no poder da arquitectura consegue uma diminuicao de
(1/0.63=1.69) no tempo de resposta (custos de interrogacao), com os valores mais salientes para
espacos de materializacao de 6 e 8% (onde foram observados valores de 0.53 e 0.56), mostrando
um bom “speed-up’ da arquitectura. Relativamente ao “scale-up’ (grafico da direita na Figura
3.20), para espacos de materializacdo acima de 5%, podem observar-se valores entre 1 e 1.5, com
um valor médio de 1.15, proximo do valor ideal, mostrando um bom “scale-up” da arquitectura M-
OLAP. Deve referir-se também que, para espagos de materializacdo no intervalo [6, 15]%, este

valor para o “scale-up” é igualmente valido.
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Figura 3.20. Impacto do nimero de nds da arquitectura M-OLAP nos custos de resposta a

interrogacoes.
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3.3.6 Avaliacao do Algoritmo de Estimativa de Custo de Manutencao

Neste conjunto de testes, pretendeu avaliar-se o algoritmo AGM2FHSMP. O teste inicial deste
conjunto foi concebido para mostrar o impacto do nimero de subcubos em M no tempo de
execucdo do algoritmo e também avaliar o “scale-up” da arquitectura M-OLAP relativamente ao
aspecto importante do tempo de refrescamento das suas estruturas de optimizacao, utilizando este
modelo de custos da arquitectura e respectivo algoritmo. M foi carregado com distribuicoes de
subcubos geradas aleatoriamente, a ser materializadas em qualquer dos nés da arquitectura, para
espagos de armazenamento seleccionados; estimaram-se os custos de manutengdo para
arquitecturas M-OLAP com 3 e 6 nds (mais o nd base), identicamente ao ambiente utilizado no
ultimo teste da secgao anterior. Cada valor foi calculado como a média do custo de manutengdo e
tempo de execucdo de 30 Ms diferentes, para cada espaco de materializagdo seleccionado. O
grafico da Figura 3.21 (a esquerda) mostra o resultado deste teste. A razdo entre o custos de
manutengdo observado para as arquitecturas de 3 e 6 ndés mostra valores proximos de 1 (0.8 e
0.86 para o intervalo [6-15]%). Isto mostra a escalabilidade da arquitectura. A adicdo de nos

suplementares tem um impacto reduzido nos custos de manutengao.

M-OLAP Scale-Up: Racio de Custo de Tempo de Execucgéao Utilizando uma Arq.
Manutengao Estimado Utilizando uma Arq. M-OLAP com 3 e 6 nés
M-OLAP com 3 e 6 nés
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3w 06 23206
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Figura 3.21. Custos de manutencdo e tempo de execugao relativas a distribuicoes aleatérias de

subcubos.

Também o tempo de execucao do algoritmo AGM2FHSMP para as duas arquitecturas (grafico da
Figura 3.21, a direita) mostra uma razao de 0.9, significando que um aumento de duas vezes no

numero de nos teve um impacto reduzido no tempo de execucdo do algoritmo.

Os dois aspectos concomitantes, salientados a propdsito dos dois graficos da Figura 3.21, sdo

caracteristicas muito desejaveis da arquitectura M-OLAP e algoritmo AGM2FHSMP: a adicdo de
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NSOs extra tem um impacto reduzido nos custos de manutencdo, mas dado o “scale-up” da
arquitectura no que toca aos custos de interrogacao, sdo esperados grandes beneficios em termos
da satisfacdo dos utilizadores OLAP. Por outro lado, o desempenho evidenciado pelo APIRC

permite suportar um nimero ainda mais elevado de NSOs na arquitectura M-OLAP.

O segundo teste pretendeu avaliar o “speed-up’ da arquitectura e desempenho relativo do
algoritmo. Mantendo o armazenamento global igual, vao materializar-se subcubos de forma
aleatéria numa arquitectura M-OLAP de 3 e 6 NSOs. O resto das condigbes do teste sdo idénticas
as do anterior. Os resultados deste teste estdo apresentados na Figura 3.22. Nela pode observar-
se (no grafico da esquerda) que os custos de manutencdo da arquitectura com 6 nds sdo menores,
mas algo mais baixos do que o limite tedrico. De facto, a razdo 6/3 cai para uma média de 1.72 no
intervalo [6-15]%. Mais uma vez, a causa pode ser encontrada no facto de a sub-fase 1, em
ambas as fases, ser quase sequencial, o que prejudica a paralelizacdo global das tarefas. Quanto
ao tempo de execucdo (ver Figura 3.22, gréfico da direita), os valores obtidos mostram um
aumento com o nuimero de nos, ainda que menor do que 2 (observou-se uma média geral de 1.27
e 1.49 no intervalo [6-15]%).

M-OLAP Speed-Up: Racio do Custo de
Manutencgao Estimado Utilizando uma Arq.
M-OLAP com 3 e 6 nés

Tempo de Execucgéo do Alg. 2PHSMPP em Arq.
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Figura 3.22. Racios de custo de manutencdo e tempo de execucao relativas a distribuicdes

aleatorias de subcubos.

3.3.7 Discussao do Modelo nao-Linear e dos Algoritmos Desenvolvidos

O modelo linear distribuido apresentado em 3.2.1 foi refinado e generalizado, pela inclusao de nao
linearidades e, em resposta a algumas limitacdes detectadas, inclui agora uma maior diferenciacao
dos custos e seus elementos contribuintes. Estas alteracbes geraram um aumento de

complexidade que foi, no entanto, limitada, pelo nao refinamento de alguns dos novos pesos e
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parametros ao nivel do nd, na sua individualidade, assumindo-se com isso algum erro de
estimativa. No entanto, como ja foi dito, tornar a granularidade de alguns dos elementos
constituintes do modelo mais fina é bastante facil, ja que o seu impacto € limitado e o referencial
desenvolvido é suficientemente genérico para permitir a sua acomodacdo. Essencialmente, o
suporte simultdneo e mais preciso do calculo dos custos de manutengdo, nas suas vertentes

integral e incremental, é o aspecto mais saliente deste novo modelo.

Acompanhando o refinamento e generalizacdo do modelo, os novos algoritmos concebidos

assumiram uma evolugao similar:
a) o seu refinamento foi conseguido:

— pela utilizacdo do esquema de simulacao de processamento paralelo utilizando multi-
pipelining e scoreboarding [Hennessy & Patterson, 2002] que, no modelo anterior, tinha
sido aproximado pela discretizagdo temporal conseguida com o conceito de janela de

execugao e transaccao;

— pela inclusdo de um conjunto de parédmetros e pesos como elementos de entrada que
permitiram uma diferenciacao dos custos a um nivel mais detalhado e, assim, uma maior

precisao, especialmente notdria para os custos de manutencdo;

b) a sua generalizagdo decorre, em alguma medida, das especializagdes introduzidas, o que pode
parecer um contra-senso: as ndo linearidades e os novos pesos e parametros permitiram o suporte
simultdneo de custos de manutencdo integral e incremental, sendo assim possivel a sua utilizagao
em arquitecturas mais genéricas, onde os varios tipos de manutencdo coexistirdo a diferentes

niveis.

Os algoritmos aqui propostos constituem uma ferramenta nuclear. A generalidade do modelo
subjacente, o seu suporte a um conjunto alargado de requisitos e a sua implementagao em
componentes torna-os adequados a ser utilizados em algoritmos de seleccdo e alocacdo de cubos
de estruturas multidimensionais centralizadas ou distribuidas e na presenca de constrangimentos
(espaciais e temporais de manutencdo), sendo mesmo capazes de providenciar a optimizagao

destas estruturas numa arquitectura dum DW hibrido global distribuido.

Além disso, os algoritmos sdo de facil utilizagao, face a existéncia de um nimero de parametros e
classes alargado, mas cujo significado € claro e especifico, onde sobressai a forma simples de
definicdo da estrutura do /attice. Esta é uma caracteristica introduzida logo na implementacdo dos

algoritmos correspondentes ao modelo linear centralizado 3.1.1, e que, dada a sua especial
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efectividade, foi mantida nas sucessivas geracdoes de algoritmos. O algoritmo ent3ao descrito
(Algoritmo 3.2 da secgao 3.1.2) permite, por especificacdo das dimensdes, hierarquias (incluindo
hierarquias paralelas) e composicdo de cada subcubo, calcular e registar todos os relacionamentos
entre subcubos. Esta geragao nao se limita as dependéncias directas, mas pode generalizar-se a
qualquer par de subcubos relacionados a qualquer nivel da hierarquia do /attice; utilizando esta
informagdo nos algoritmos de manutengdo hierarquicos, foi também desenvolvido um algoritmo
que gera os niveis de cada subcubo no /attice. E de salientar que estas relagdes s3o calculadas
uma vez, sendo registadas de forma a serem disponibilizadas em todas as subsequentes pesquisas
de antecessores de subcubos, em algoritmos de estimativa de custos de interrogacdo ou
manutengao, evitando o seu recalculo continuado (sempre que uma nova interrogacao ou subcubo
tivesse de ser processado). Este mesmo conceito foi aqui utilizado também no calculo dos pesos w/i
e wm. o algoritmo Dijjkstra [Dijkstra, 1959], [Cormen et al., 2001] é utilizado para calcular
caminho de custo minimo entre qualquer par de nds, evitando o seu recalculo, sempre que fosse

depois necessario calcular um peso entre dois nds especificos.

Também, dada a natureza do modelo, algumas especificidades relacionadas com a existéncia de
indices ou ordenagdes pode ser suportada. Para alargar a aplicabilidade dos algoritmos, o custo de
manutencao de uma distribuicdo M de subcubos pode ser estimada, considerando que cada
subcubo pode ser mantido integral ou incrementalmente, capacitando-o para utilizacdo em
optimizacdo estatica ou dindmica. A natureza paralela da arquitectura M-OLAP forcou a inclusdo de
conceitos de pijpelines e gestao de execucao de processos na concepcao dos algoritmos APIRC e
AGM2FHSMP, tentando com isso mimetizar a execucdo real da execucdo da resposta as

interrogagdes e do processo de manutencao.

Os resultados da avaliacao experimental mostraram que, globalmente, os algoritmos propostos sao
eficientes e escaldveis. Relativamente a estimativa dos custos de interrogacao, os testes
efectuados mostraram que o tempo de execugao do algoritmo ACCIESST é quase independente do
numero de interrogacoes e espaco de materializacao disponivel e com um valor bastante baixo; o
tempo de execugdo do APIRC ¢ mais dilatado (duas ordens de grandeza maior do que para o
ACCIESST), mas s6 dependente linearmente do nimero de interrogacoes. Ambos os algoritmos
sao escalaveis (ja que o nimero de nds tem um impacto reduzido no seu tempo de execugdo).
Como regra geral, pode dizer-se que, dada a muito menor complexidade do ACCIESST, ele devera
ser eleito sempre que s6 for pretendida uma estimativa comparativa de custos de interrogacao,
como por exemplo quando se pretende uma informacdo comparativa de conjuntos de

interrogacoes, ou distribuicoes ou quando se pretende avaliar a elegancia de duas distribuicoes de
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subcubos M diferentes. Ja o APIRC sera Util quando for pretendido um valor mais aproximado da
realidade dos custos de resposta a interrogacdes, uma vez que leva em conta o inerente
paralelismo da arquitectura M-OLAP. Esta informacdo permite conhecer a magnitude aproximada

do tempo de resposta a interrogagOes e avaliar a satisfacao dos utilizadores.

Olhando para os resultados obtidos com o algoritmo AGM2FHSMP, pode dizer-se que este é
escalavel. O seu tempo de execucao cresce a uma taxa menor do que o crescimento do nimero de
nés da arquitectura, e é também clara a fraca dependéncia relativamente ao espago de

materializacao (e, indirectamente, ao numero de subcubos materializados).

Em termos gerais, o “speed-up’ e “scale-up" evidenciados pelos graficos relativos aos custos de
interrogacao e manutencdo, usando o modelo proposto, permitem concluir que a arquitectura M-
OLAP é benéfica, ja que permite uma reducdo de custos de interrogacdo com um impacto limitado
nos custos de manutencdo. Trata-se de um comportamento muito interessante, visto que o custo
financeiro de varios servidores OLAP simples é substancialmente menor do que o custo de um
Unico servidor centralizado com a mesma capacidade agregada. De igual forma, uma vez que o
hardware se foi tornando sucessivamente mais barato, novos servidores podem ser adicionados a
uma arquitectura M-OLAP a um custo baixo, desde que os custos de gestao sejam controlados, o
gue é possivel se um esquema de optimizacdo quase automatico estiver disponivel, capaz de
executar a geragao da distribuicdo OLAP apropriada, através da aplicagdo de algoritmos de
seleccdo e alocacdo de cubos. Discutiu-se também que este sistema pode ser alargado na sua
abrangéncia espacial. Através da inclusao de alguns novos parametros no modelo de calculo dos
custos de comunicagao, é possivel distribuir os NSOs por localizagbes geograficamente dispersas,
interligadas por uma WAN, e possivelmente alargar os beneficios da distribuicdo, uma vez que a
alocacdo sugerida para os dados seguira a sua utilizacdo, baixando previsivelmente os custos de

comunicacao.
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Capitulo 4

Seleccao de Cubos em OLAP Centralizado

4.1 Optimizacao em Problemas Combinatdrios NP-hard

Problemas de optimizacdo surgem em quase todos os dominios, desde a pesquisa e desenvolvimento
cientifico a aplicacdo industrial. Eles aparecem quando a tarefa é encontrar a melhor de entre muitas
solugdes possiveis para um dado problema, desde que exista uma nogdo clara de como avaliar a
qualidade da solugdo. Contrariamente a outros problemas de optimizagdo, os problemas de caracter
combinatdrio tém um numero finito de solucdes candidatas. Assim, uma forma dbvia de resolucdo
seria a enumeracdo de todas as solugles candidatas, comparando-as. Infelizmente, para a maioria
destes problemas, esta abordagem nao é praticavel, j@ que o nimero de solugbes possiveis é
simplesmente muito grande. E o caso da seleccdo de vistas ou cubos a materializar para minimizacdo
de custos em interrogacdes, especialmente de natureza agregada [Harinarayan et al., 1996], como,
alias, ja foi dito e parcialmente mostrado na seccdo 2.7, quando foi calculado o nimero de possiveis
solucbes de M, mesmo para um esquema dimensional muito simples. No entanto, a dificuldade nao
reside apenas no numero de solugdes para M de uma dada instdncia, mas o seu comportamento
relativamente aos factores que a determinam. A nocgdo de dificuldade do problema é capturada pela
teoria da complexidade computacional [Garey & Johnson, 1979], [Papadimitriou, 1994], que
caracteriza o problema como NP-hard quando o tempo necessario para resolver uma instancia cresce,

no pior caso, exponencialmente com o tamanho da instancia.

Para alguns problemas de caracter combinatério, foram encontrados algoritmos que sdo muito mais
rapidos do que a pesquisa exaustiva, continuando a obter uma solucdo optima: diz-se que correm

num tempo polinomial, dependente do tamanho do problema. Dois exemplos a referir sdo: as
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abordagens Branch & Bound e Branch & Cut, ambas baseadas em algoritmos de pesquisa em arvore,
sendo o segundo um hibrido do primeiro com o método planos de corte. O algoritmo Branch & Bound
[Land & Doig, 1960] utiliza um método para encontrar um limite superior e inferior para a solugdo
optima (bound) e um esquema de enumeragao que funciona por divisdo sucessiva do problema
geragdo, construindo uma arvore com os seus ramos, dai 0 nome branch. Este esquema foi proposto
para solucdo do problema classico do viajante ( 7ravelling Salesman ProblemTSP) em [Moller & Pekny,
1991], [Fischetti & Toth, 1992]. No entanto, para muitos dos problemas, esta abordagem ndo é
utilizavel, pois que parece nao haver relaxamentos discretos que sejam suficientemente fortes para

resolver grandes problemas.

A segunda abordagem, Branch & Cut, é ainda mais elaborada, sendo baseada em programacao linear
[Dantzig, 1963], [Hillier & Lieberman, 2005]. Aqui, a ideia base é encontrar um relaxamento na forma
de um programa linear com a mesma solugdo Optima do problema original. Depois, existe um
algoritmo de procura tipico denominado “simplex” [Hillier & Lieberman, 2005] que assegura sempre
uma solugdo Optima. O seu nome (cut) deriva da utilizacdo de um plano de corte que pode ser
utilizado recursivamente para cortar um “politope” que é gerado pelo alargamento do espaco de
pesquisa com os vectores de solucdo discreta para vectores de variaveis continuas, de forma a conter
sempre o politope da solugdo do problema. A cada sucessivo “politope” é aplicado um algoritmo de
resolucdo de programacao linear, processo repetido até que a solugao Optima seja conseguida ou o
algoritmo falhe em encontrar um novo corte factivel. Como este Ultimo caso é mais provavel, ha que
dispor de uma regra de divisdo e geracao de ramos, necessaria para dividir o problema em
subproblemas, aplicando depois o procedimento corte recursivamente a cada um dos subproblemas.
Esta necessidade da regra de divisdo e geragdo de ramos da a segunda parte do nome da abordagem.
Este método foi aplicado a uma variedade de problemas. Para o classico TSP é descrito em [Padberg
& Rinaldi, 1987], [Padberg & Rinaldi, 1991]. Contudo encontrar cortes apropriados é uma tarefa muito
complicada e, acima de tudo, dependente do problema. No caso do TSP, houve um grande esforco de
investigacdo com vista a desenvolver teorias apropriadas; no entanto, para muitos dos outros
problemas de optimizacdo combinatéria essas teorias ndo existem. Assim, a aplicacdo desta

abordagem ¢é, simplesmente, ndo exequivel.

Além da complexidade dos métodos de resolucdo 6ptima dos problemas de caracter combinatdrio e da
sua dependéncia do problema (nas teorias necessarias a sua adaptacdo), ha as limitacdes referidas
para cada abordagem que a inviabilizam para muitos outros casos. Assim, acredita-se que, para
muitos problemas de caracter combinatério, um tal algoritmo, que proporcione uma solucdo dptima

num tempo polinomial dependente do problema, ndo existe. Na grande maioria dos casos, a Unica
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forma de abordar os problemas é aplicar heuristicas de pesquisa que nao garantem encontrar a
solucdo éptima, procurando apenas uma solucao aproximada. Uma heuristica pode assim ser definida
como um método de pesquisa que encontra solugbes (quase) Optimas, num tempo curto. Em
comparagdao com as abordagens exactas, ndo garante encontrar solugdes Optimas, nem sequer
proporciona geralmente uma garantia de encontrar solugdes dentro de um certo intervalo da solucao

optima.

Apesar disso, as heuristicas sdo de enorme importancia, ja que sdo, na maioria das vezes, a Unica
forma de chegar a solugGes de alta qualidade para grandes problemas de caracter combinatorio de
interesse pratico. Além disso, muitas heuristicas tém a vantagem de ser aplicaveis a um leque
alargado de problemas e, assim, o tempo para desenvolver um algoritmo de optimizacdo adaptado a

um novo problema é normalmente curto.

Também ha a referir que estas heuristicas podem facilmente ser modificadas para levar em conta
alteracOes na funcdo objectivo. Se um constrangimento for adicionado a descricao do problema, as

heuristicas podem ser facilmente modificadas para lidar com a nova situagdo.

Do atras dito pode concluir-se que, devido a complexidade dos espacos combinatérios, os métodos
exactos sO6 em casos raros se constituem como alternativa as heuristicas. Além disso, mesmo em
casos onde é possivel utilizar os métodos exactos, € muitas vezes necessario providenciar heuristicas
poderosas que resolvam parte do problema (lembre-se a heuristica necessaria para disponibilizar bons
limites superiores na abordagem branch & bound). Assim, os algoritmos aproximativos sao a forma

factivel de obtencao de solucdes aproximadas éptimas a um custo computacional admissivel.

Nas Ultimas décadas, foram feitos enormes progressos no desenvolvimento de heuristicas cujo
objectivo é encontrar solucdes de alta qualidade num tempo o mais curto possivel. As heuristicas para
a solugao de problemas de caracter combinatério podem ser divididas em algoritmos especificos de
problemas e métodos independentes do problema. Alguns exemplos de técnicas modernas
independentes do problema s3o algoritmos de pesquisa na vizinhanga, como pesquisa local, pesquisa
tabu, ou simulated annealing, e métodos inspirados biologicamente, tal como algoritmos
evoluciondrios, colénia de formigas ou redes neuronais. Existem também métodos hibridos que
combinam duas ou mais estratégias de procura, por exemplo, algoritmos miméticos que sdo hibridos
de métodos de procura na vizinhanga e algoritmos evolucionarios. Estes métodos podem ser
englobados no que pode ser chamado de “heuristicas retiradas da natureza”, uma area que utiliza

algumas analogias com sistemas naturais e sociais [Schwefel & Manner, 1990], [Manner & Manderick,
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1992]. A metafora natural é considerada aqui um esquema conceptual que é derivado da fisica,

biologia ou ciéncias sociais. Quanto as heuristicas, elas sao obtidas:

— utilizando um certo nimero de tentativas repetidas;

- empregando um ou mais agentes (Aill climbers, particulas, genomas, formigas, etc.);

— operando com mecanismos de competicdo ou cooperacao (no caso de utilizacao de agentes
multiplos);

— intercalando procedimentos de auto-modificacdo dos parédmetros heuristicos ou da

representagao do problema.

A biologia, na natureza, tem dois grandes motores: a seleccdo, que premeia os individuos mais fortes
e penaliza os mais fracos e a mutacdo, que introduz elementos de aleatoriedade e permite o
aparecimento de novos individuos diferentes. Nas heuristicas inspiradas na biologia tem-se algo
semelhante: a seleccdo € a ideia basica da optimizagao e a mutacdo é a ideia base da procura ndo
determinista.

As heuristicas retiradas da natureza, na generalidade, rednem algumas caracteristicas,

nomeadamente:

modelam (de perto) um fendmeno existente na natureza;

sdo nao deterministas;

apresentam muitas vezes uma estrutura paralela implicita (utilizam multiplos agentes);

— sao adaptativas.

As heuristicas genéricas atras enunciadas, poderdo acrescentar-se heuristicas especificas, como:
técnicas greedy, pesquisa local, pesquisa local aleatdria sé aceitando melhores solugdes, aplicagao de
uma regra nao determinista de aceitacdo de movimentos ndao melhorativos e utilizagdo de informagao

relativa ao estado dos agentes, implementando uma memdria no sistema.

Combinando as meta-heuristicas e as heuristicas especificas, podera obter-se um conjunto de
algoritmos diversificado, quer nas suas versoes “puras”, quer em toda uma pandplia de hibridagGes
imaginaveis. No entanto, os algoritmos apresentam um conjunto de caracteristicas que podem ser
utilizadas para os classificar. Em [Corloni et al. 1996] sdo propostas as caracteristicas apresentadas na

Tabela 4.1 para uma classificagdo dos algoritmos.
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Tabela 4.1. Caracteristicas dos algoritmos de optimizacao aproximativos, tendentes a sua

classificacao.
Cadigo | Caracteristica Codigo | Caracteristica
Al Construtivo A2 Nao construtivo
Bl Espaco estruturado B2 Espaco ndo estruturado
C1 Solucdo Unica C2 Populacdo de solucdes
D1 Sem memodria D2 Com memodria

Ainda segundo [Corloni et al. 1996], considerando as trés primeiras caracteristicas e incluindo mais

algumas heuristicas, ter-se-a a classificagdo dos algoritmos de optimizacdo mostrada na Tabela 4.2.
Dois aspectos principais tém de ser pesados na concepcao dos algoritmos:

— O grau de focalizacdo (exploitation), ou seja, o grau do esforco dirigido a pesquisa local na
presente regido do espaco de pesquisa (se uma regido é promissora, ha que procurar mais

cuidadosamente).

— O grau de exploracao (exploration), traduzido no grau de esforco gasto na procura em
regides distantes do espaco (por vezes ha vantagens na escolha de uma solucdo numa
regidgo distante do espaco e/ou aceitacao de uma solugdo pior, j@ que se ganha a

possibilidade de descobrir solugdes novas, potencialmente melhores).

Estas duas possibilidades sao conflituantes: um bom balancear entre elas é muito importante e deve

ser cuidadosamente ajustado em cada algoritmo.

Outro balanco que deve ser considerado € entre esforgo (por exemplo nimero de iteragoes) e eficacia
(por exemplo valor da solucdo final). De alguma maneira, a concepgdo de um bom método heuristico

€ um problema multi-atributo com dois objectivos conflituantes: esforco e eficacia.

H4, também, uma outra questao, alvo de muita investigacdo. Em alguns algoritmos ha um parametro,
referido como controlo, aprendizagem ou parametro de equilibrio, que varia lentamente, com o
objectivo de evitar optimos locais e permitir assim a exploracdo do espaco. Quao mais lenta for a sua

variacdo, maior sera a probabilidade de ser obtido um 6ptimo global como solucao final.
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Tabela 4.2. Classificacdo dos algoritmos de optimizagao.

B1-C1 B1-C2 B2-C1 B2-C2
Al ) o o Sistemas de Col6nia

Redes Neuronais Inicio Mdltiplo Greedy Aleatorio ]

de Formigas
o Algoritmos Genéticos ] ) ]
A2 Maquina de L o Simulated annealing | Sampling and
Estratégias Evolucionarias
Boltzmann Pesquisa Tabu Clustering

Enxame de Particulas

4.2 Heuristicas de Construcao e de Melhoramento

Neste trabalho, vai-se limitar o ambito dos algoritmos aproximativos a uma classificacdo bastante mais
restrita do que a apresentada na Tabela 4.1. Assim, ir-se-a apenas utilizar a caracteristica A, dividindo
as heuristicas de solucdo aproximada como heuristicas de construgdo ou de melhoramento. Estes dois
tipos de métodos sdo significativamente diferentes, ja que os primeiros trabalham em solugbes
parciais, comegando com uma solugdo vazia, tentando depois estendé-la da melhor forma possivel,
para gerar solucdes completas para o problema, enquanto os métodos de melhoramento se movem
no espago de procura de solugdes completas, tomando como entrada uma solugdo possivel, e tentam
encontrar melhores solugGes através de transformag0es inteligentes passo-a-passo. Ambos os tipos de
heuristicas podem ser implementadas eficientemente e sdo, muitas vezes, capazes de produzir

solucdes quase optimas em problemas de optimizagdo de caracter combinatdrio.

Ha um grande nimero de abordagens para os dois tipos de heuristicas ora mencionadas. Os
algoritmos de construgdo incluem varios tipos de heuristicas altamente dependentes dos problemas.
Por exemplo, para o TSP ha a heuristica do vizinho mais préximo, a heuristica da insercao e adicao, a
heuristica greedy, a heuristica saving [Clark & Wright, 1964] e heuristicas baseadas em spanning trees
(algoritmos Boruvka, Prim e Kruskal). Nesta classe, e no dominio dos algoritmos baseados na vida, ha
a salientar a optimizacdo por colonia de formigas. Exemplos de heuristicas de melhoramento sdo
algoritmos baseados em pesquisa na vizinhanga, tais como: pesquisa local, simulated annealing,
aceitacdo de limiar (threshold accepting) e pesquisa tabu (tabu search), que podem ser aplicados a
varios problemas. Também nesta classe, e no dominio dos algoritmos baseados em sistemas
bioldgicos e sociais, tém-se os algoritmos evolucionarios (salientando, dentre estes, os algoritmos

genéticos) e os algoritmos de optimizagao por enxame de particulas.
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De todos os algoritmos mencionados vao descrever-se, ja nas proximas secgoes, trés deles, pois que
utilizados nos trabalhos descritos neste capitulo: heuristicas de construcao greedy, heuristicas de
melhoramento genéticas e por enxame de particulas. Outras heuristicas de melhoramento, baseadas

em pesquisa de vizinhanca, serdo descritas em capitulos posteriores, sempre que tal for oportuno.

4.3 Algoritmos de Construcao Greedy

Considerado um problema, os algoritmos de construcao criam solucdes de uma forma incremental.
Comegam com uma solugao inicial vazia e, iterativamente, vao adicionando componentes definidos
oportunamente para a solucdo sem voltar ou olhar para tras, até que uma solucdo completa seja
obtida. No caso mais simples, os componentes da solugao podem ser adicionados de forma aleatéria.
Mas se for tida em conta na seleccdo dos sucessivos componentes da solugdo uma heuristica capaz de
estimar o beneficio “miope” (a razao deste epiteto serd percebida mais a frente), provavelmente
melhores resultados serdo obtidos e ter-se-a uma heuristica construtiva greedy. Uma heuristica deste
tipo vai adicionar, em cada passo, o componente-solucao que consiga o beneficio maximo, medido
através de alguma informacdo heuristica. Esta informacdo é usada para criar uma medida que é
altamente dependente do problema. Como pode ver-se na descricdo formal da heuristica de
construcao greedy mostrada em Algoritmo 4.1, comega-se com uma solugdao vazia para o problema
(sp=vazio). Segue-se o procedimento iterativo executado enquanto a solucdo ndo esteja completa,
onde, em cada iteragdo, € adicionado a sp 0 novo componente ¢ da solugdo, seleccionado pelo melhor
valor estimado para a informagdo heuristica utilizada, no caso, a fungdo ComponenteGreedy(s,), que
devolve o componente-solucdo de maior beneficio. Assim, a decisdo em cada passo depende das
decisdes tomadas até ai — os efeitos de decisOes futuras sao desconhecidos: as escolhas greedy
podem ser vistas como regras de decisdo locais. A escolha greedy é efectuada de forma a que o valor

da fungao objectivo esperada seja maximizada em cada passo.

As solucOes obtidas pela utilizacdo de algoritmos greedy sao, em regra, melhores do que as obtidas
por seleccdo aleatéria de componentes-solucao. Contudo, os algoritmos de construcao greedy

apresentam uma clara desvantagem: a producdo de um nimero muito limitado de solugGes.

Porém, a principal limitacdo dos algoritmos de construgao greedy consiste no facto de as decisdes
greedy tomadas em passos iniciais do processo construtivo constrangerem fortemente as
possibilidades em fases posteriores, muitas vezes determinando movimentos muito pobres nas fases

finais do processo de construcdo da solucdo, o que, usualmente, leva a solugbes sub-Optimas.
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Heuristica Construtiva Greedy
Begin

9, <1}

while dﬂ # solucdo completa do:
¢ < ComnponenteGreedy( s, )
Ap < dp Ue

end

Return o %
End

Algoritmo 4.1. Algoritmo simplificado da heuristica construtiva greedy.

Como se V&, até pelo tamanho da descricdo formal do algoritmo, esta heuristica € bastante simples,
havendo que lidar com duas questdes: a primeira (e fulcral) é a definicdo da fungdo
“ComponenteGreedy” que devolve o proximo componente a ser seleccionado para integrar a solucao;

a outra, é a forma de definir o limite de execucao do ciclo.

Um exemplo do funcionamento desta heuristica sera, porventura, mais claro. Nesta discussdo prévia,
tem-se tratado do exemplo classico do TSP simétrico. Veja-se como aplicar o algoritmo a esse

problema. No TSP tem-se um grafo pesado completo G =(/V, A), onde N é o conjunto de nds,

representando as cidades e A o conjunto de arcos que conectam completamente os nés NV . A cada

arco € atribuido um valor @, correspondente a distancia do arco (7, j) € A. O problema a resolver

consiste em encontrar o circuito de comprimento Hamiltoniano minimo no grafo, onde o tal circuito é

definido como um circuito fechado que visite exactamente uma vez cada um dos n =| N | nos de G .

No TSP simétrico, considera-se que a distancia de um arco é independente do sentido em que ele é

atravessado.

Uma forma directa de resolver o problema é iniciar a viagem numa qualquer cidade e escolher sempre
ir para a cidade mais proxima ainda ndo visitada, repetindo a escolha até chegar a cidade de partida.
Este algoritmo é conhecido como a heuristica construtiva greedy do vizinho mais proximo. A aplicacao
do algoritmo a casos reais mostra que as solugdes fornecidas sao, muitas vezes, fortemente sub-

optimas, mas rapidas. De facto, os algoritmos de construcdo sdo, tipicamente, os métodos
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aproximativos mais rapidos, mas as solugbes que eles obtém sdo poucas vezes de muito elevada
qualidade e ndao garantem ser dptimos relativamente a pequenas alteracdes. Os resultados produzidos
pelas heuristicas construtivas podem, muitas vezes, melhorar, através da utilizagdo de algoritmos de

pesquisa local.

4.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos fazem parte do dominio dos denominados algoritmos evolucionarios,
inspirados pelo poder da evolugdo natural, de que fazem parte também, por exemplo, as estratégias
de evolugdo e a programacdo evolucionaria. Em qualquer destes algoritmos, tem-se uma populacdo
de solucdes candidatas que evolui, sujeita a replicacdo, variacdo e seleccdo, os trés conceitos
fundamentais que, segundo a teoria da evolucdo natural, proposta por Charles Darwin no seu livro “A
Origem das Espécies” [Darwin, 1859], vao determinar a evolugdo. Além dos trés pilares ja referidos,
Darwin acrescentou mais alguns conceitos e principios, considerados revolucionarios para a sua época.
Da sua observacdo de varios ambientes longamente isolados (ilhas Galapagos), compreendeu a forma

como os pilares fundamentais da evolugcdo poderiam operar. Referiu assim que:

1. Novos organismos ndo podem evoluir somente por replicacdo, j@ que os descendentes
produzidos seriam coépias idénticas. Devido aos erros no processo de replicacdo, sao
introduzidas variacOes que dao origem ao desenvolvimento gradual de novos organismos.

2. A recombinacdo sexual é outra forma de variacdo, sendo, ela mesma, um produto da
evolugao.

3. A replicacdo n3o pode operar infinitamente, ja que isso exigiria recursos ilimitados, o que
nao é o caso, pois que a realidade indesmentivel, agora cada vez mais patente, é que os
recursos sao limitados: até mesmo as estrelas morrem! Assim, os individuos da mesma ou
de outras espécies tém de competir por esses recursos e sé 0os mais adaptados sobrevivem.

4. Em resumo, a evolucdo natural implica a adaptacao das formas de vida ao seu ambiente,
pois que s6 o mais adaptado tem uma possibilidade de sobreviver o tempo suficiente para

se reproduzir: € o “principio da sobrevivéncia do mais apto”.

Colocadas as questdes desta forma, a evolugao natural pode ser pensada como um imenso processo
de optimizacdo no qual a adaptacdo é maximizada. Cada individuo tem em si informacao genética,
dita gendtipo. Quanto aos tracos de cada individuo (que constituem o seu fendtipo), sao a

manifestagao fisica do genotipo, em relagdo com os diferentes ambientes em que o individuo cresceu,
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reflectindo factores genéticos e ambientais. Sempre que um individuo se reproduz, o seu gendtipo (ou
parte dele) é legado a sua descendéncia. O gendtijpo é assim potencialmente imortal, enquanto cada
individuo pode ser visto como uma maquina mortal com o objectivo de assegurar a imortalidade da
informagdo genética. Em resumo, utilizando o gendtipo como plano de construcdo dum organismo, é
criado o respectivo fendtipo, através do qual a aptiddo do gendtipo é indirectamente avaliada,
enquanto a replicacdo, combinada com a variacdo, permitem a respectiva melhoria, gerando

genotipos progressivamente mais aptos a criar organismos mais capazes.

4.4.1 Genética Basica

Em termos bioldgicos, cada organismo contém a informacdo genética (o seu genoma) em
cromossomas - ndo mais do que cadeias de ADN (Acido DesoxirriboNucleico) - que podem ser
conceptualmente divididos em genes, blocos funcionais capazes de codificar uma proteina,
posicionados num local particular do cromossoma, denominado /ocus. Em termos de um modelo muito
simplificado, pode pensar-se um gene como o codificante de um determinado traco, como, por
exemplo, a cor dos olhos. Os valores possiveis para um gene sdao denominados alelos. Assim, por

exemplo, para as pessoas, ha um ndmero finito de possiveis cores de olhos.

O processo de reproducao pode decorrer de duas formas distintas: por simples divisdao e replicagao
dos cromossomas (reproducdo assexuada), ou por recombinagao sexual. Este Ultimo processo permite
uma muito maior variabilidade, j& que pressupde a formacdo de gametas’, o que implica um
fendmeno de meiose®, na qual se ddo dois eventos que concorrem para uma grande diversidade: o
crossover (troca de genes entre dois cromossomas homodlogos, um de cada pai) e a disjuncao
aleatdria dos cromossomas (maternos e paternos) para cada gameta, que vai permitir a ocorréncia,
numa uma Unica célula, de uma combinagdo Unica e completamente nova de genes. Em ambas as
formas de reproducdao podem ocorrer erros: um ou mais alelos de genes sao mudados, genes sao
apagados, ou sao inseridos em outros /ocus dos cromossomas. Neste caso, diz-se que ocorreu uma

mutacao.

Ao pensar-se na quase infinita diversidade de formas de vida, custa a perceber como mecanismos tdo

simples a possam ter originado. De facto, ha ainda a referir que um gene pode afectar

7 Célula sexual que possui metade dos cromossomas das outras células do individuo, o que permite que se mantenha uma
guarnicdo cromossomica constante na espécie.
8 Processo de divisdo celular no qual ocorre reducdo dos cromossomas para metade, originando os gdmetas.
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simultaneamente mais do que um trago do fenétipo, algo conhecido como pleiotropia; por outro lado,
uma so caracteristica do fendtipo pode ser determinada por interaccdo simultanea de muito genes,
efeito conhecido como poligenia. O resultado da interaccdo entre genes que provoca a variagao
genética que ocorre durante a mutacao e/ou recombinacdo &, assim, muito complexa e dificilmente

previsivel, fenémeno conhecido por epistasis.

4.4.2 Genética Computacional

Depois desta breve alusdo aos mecanismos genéticos que criaram a imensa diversidade de seres
vivos, e percebida a vida como o produto do imenso método de optimizagao, nada mais natural do
gue pensar em utilizar estes mecanismos numa simulacdo computacional e conceber uma heuristica
de optimizacdo. Realmente, Holland, nos anos 60, procurava estudar os fendmenos de adaptacdo, tal
como ocorriam na natureza, e desenvolver formas de importar esses mecanismos para os sistemas
computacionais. Assim concebeu os algoritmos genéticos (AG) [Holland, 1992], [Mitchel, 1996], em
1975, como uma abstraccdo da evolugdo bioldgica. No modelo proposto, os cromossomas ou genomas
eram cadeias de bits — alelos um e zero - sobre os quais eram aplicados operadores de inspiragao
genética, como crossover, mutacdo e inversao, seguidos por algum tipo de seleccdo natural. Na Figura

4.1 é mostrado um esquema elucidativo acerca do funcionamento de um AG.

Num AG, em primeiro lugar, uma populacdo inicial é criada de forma aleatéria, normalmente ndo
considerando questdes de adaptacdo, tendo, no entanto, de respeitar constrangimentos, se o
processo de optimizacdo os incluir. Como se mostra na figura, cada individuo representa uma solugao
completa para o problema a solucionar, dai que se esteja em presenca de uma heuristica de
melhoramento. Entdo, no ciclo principal, uma populagdo temporaria é seleccionada a partir da
populacao corrente, utilizando uma estratégia de selecgdo. Depois, os operadores genéticos mutagao
e/ou recombinacdo e inversdo sdo aplicados a alguns ou todos os membros (individuos) da populacado

temporaria.

No final de cada ciclo (correspondente a uma geracao), a nova populagdo substitui a antiga e é
avaliada através da fungao de aptiddo. O ciclo vai ser repetido sucessivamente até que um critério de

finalizacao seja satisfeito (um limite temporal ou um nimero de geracoes previamente estabelecido).
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Figura 4.1. Esquema funcional de um algoritmo genético.

Em Algoritmo 4.2, mostra-se a descrigdo formal de um AG genérico que pode assumir variacoes
multiplas, ja@ que ha um conjunto de parametros que, assumindo valores e formas diversas, vao gerar
essa diversidade. Além disso, € importante referir, desde ja, que o préprio algoritmo conheceu muitas

alteracdes ao esquema base, uma das quais sera descrita e utilizada no préximo capitulo.

Como se vé na Figura 4.1, a avaliacao de cada individuo é a parte central de um algoritmo genético. A
funcao de aptidao é normalmente a funcdo objectivo do problema a ser solucionado pelo algoritmo
genético. Esta é uma das duas questdes a serem resolvidas para aplicar um algoritmo genético a um
problema, e tem de ser definida individualmente. A outra prende-se com a forma de codificar o

problema no genoma, para permitir depois o processo de evolucao.
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Procedimento AGP; // algoritmo genético padrio
1. Inicializacdo: inicializar uma populacdo P de individuos de forma aleatodria
2. Avaliar a Populagcdo Inicial:
Para Cada Individuo I Em P, Fazer:
Aptidéo(l)«:f(]); // calcular a aptiddo de cada individuo da populag¢do incial
FimPara
3. Ciclo correspondente a uma geragdo:
P’—{ }; // limpa nova populacio
Enquanto |P’ |[<=|P|, Fazer: // enquanto ndo for gerada uma populacdo com
// numero de individuos P
// Aplicar Operador Cruzamento:
{Pais} « seleccdo (P); // seleccionar 2 pais em P de acordo com um esquema

// de seleccgdo para reproducdo

{Filhos}<cruzamento ({Pais}); // gerar 2 filhos por cruzamento dos pais
P’ « P’ U {Filhos};
// Aplicar operador mutacdo
Mutar (selecgcdo (P’)); // aplicar operador mutacdo num individuo selec. em P’
FimEnquanto
B o= P // substituir a populacdo pela nova populacdo
Para Cada Individuo I Em P, Fazer:
Aptidéo(I)«lf(]); // calcular a aptiddo de cada individuo da nova populacéo
FimPara
4. Ciclo das sucessivas iteracodes
Repetir 3. Até que um dado critério de convergéncia seja verificado
// normalmente um determinado numero de iteracdes pré-estabelecido
5. Retornar Resultado:

Return melhor (P); // retornar o melhor genoma da populacdo

Algoritmo 4.2. Descrigdo formal genérica de um AG padrdo.

O AG, tal como mostrado em Algoritmo 4.2, é adaptado a optimizacdes de caracter combinatdrio onde
nao existam constrangimentos. Em casos onde estes se apliquem, ha que introduzir um passo
adicional. As solugbes produzidas podem simplesmente ndo satisfazer o(s) constrangimento(s), pelo

gue s3o invalidas. Varios mecanismos podem ser aplicados:
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— inserir um algoritmo de reparacdo que transforme solugGes ndo factiveis em possiveis,
normalmente aplicado depois do operador genético (geracdo dos novos individuos) ou
guando toda a nova populagdo foi gerada;

— nao reparar a solugao faltosa, mas aplicar uma penalizagdao (um termo adicional que diminua
fortemente a sua adaptagdo), tornando o individuo respectivo bem menos capaz de gerar
descendéncia (ja que com menor adaptagdo), de forma a que o AG fique focado na regidao do
espaco de solugbes factiveis;

- simplesmente eliminar as solugdes invalidas;

— actuar sobre os préprios operadores genéticos de forma a que s6 solucdes validas sejam

produzidas.

Em resumo, a heuristica genética é de simples implementacdo, sendo aplicavel a problemas de
optimizacdo nas mais diversas areas, bastando ter uma forma de avaliar a qualidade de cada solugdo
e de encontrar uma forma de codificar o problema no genoma do individuo. A sua simplicidade implica
baixa complexidade e, assim, rapidez de execucdao. Para muitos problemas, o calculo da aptidao
domina o tempo de execugdo do algoritmo, pelo que, sempre que disponiveis, devem ser exploradas
caracteristicas especificas do problema, para diminuigao da respectiva complexidade. Outra alternativa

sera a utilizacdo de algoritmos paralelos, permitindo a utilizacao de uma rede de workstations.

4.4.3 Operadores Genéticos

A nova populacao é gerada por actuacao dos operadores genéticos. O operador crossover simula a
reproducdo sexuada, onde um novo genoma € produzido por combinacdo de pedagos de
cromossomas de dois pais; ja os operadores mutacdo e inversao simulam os “erros” na cdpia dos
cromossomas, sendo de alcance mais limitado, normalmente constituindo uma fonte de diversidade

adicional de forma a prevenir fendmenos de convergéncia prematura.

O operador crossover vai dividir o genoma de cada um dos pais 4,B e {O,l}n (uma cadeia de n

bits) em pedacos, utilizando-os depois em combinagdes para gerar a descendéncia. Assim, os pedacos

podem ter varios niveis de granularidade, de acordo com o nimero de pontos p de divisao utilizados,

com valores tipicos de p = {1,2} . O(s) ponto(s) de divisdo podem ter uma localizacdo fixa / ou, mais

comummente, gerar a sua posicdo na cadeia de bits de uma forma aleatdria [ = rnd {1,2,...,n}.
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Outro esquema de cruzamento € a utilizagdo de uma mascara, que indica, para cada bit do genoma, a

qual dos pais vai transmitir o valor nesse /ocus.

Crossover de um ponto

Neste operador [Holland, 1992], é utilizado um ponto / para efectuar a divisdo do genoma (cadeia de

n bits) dos pais em dois pedagos, gerando-se 4, e A, a partirde 4 e B, e B, a partir de B.
Depois, 0 pedaco inicial de um pai é combinado com o segundo pedaco do outro pai (A' «— A4, VUB,))
gerando-se um dos descendentes (A') e reciprocamente (B « A4, U B,), gerando B.A Figura 4.2

mostra a sua actuacdo na geracao de duas solucdes A e B .

: A sei<l , B sei<l A=0110]1001 A4'=0110]1100
A« e B « . Exemplo: —
/ B=1010|1100 B'=1001|1010

Figura 4.2. Exemplo de crossover de um ponto.

Crossoverde dois pontos

Neste caso [Holland, 1992], ndo se tem um ponto de divisdo, mas dois /, </,, criando-se trés

pedacos de genoma de cada um dos pais, posteriormente recombinados. A Figura 4.3 mostra o

esquema e um exemplo.

: B sel <i<l, , A sel <i<l,
A <« e B « .
A el <i<l, B el <i<l,

A=0]1101]001 4'=0/0101]|001

Exemplo: —
B=1/0101]100 B'=1|1101]100

Figura 4.3. Exemplo de crossover de dois pontos.
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Crossover uniforme

No k-crossover, tem-se uma generalizacdo do crossover para k pontos de divisdao. O crossover
uniforme [Syswerda, 1989] é um k-crossover onde k=n, ou seja a divisao é efectuada bit a bit da
cadeia constituinte do genoma, mas é especificada uma mascara M , uma cadeia de bits de tamanho

n, cujo valor, para cada bit M, indica qual dos pais a utilizar para copiar o bit respectivo. A Figura

4.4 mostra o respectivo esquema e exemplo.

. B seM, =1 , A seM, =1
4«9 ' e B «4 ' l :
A seM, =0 B seM, =0

A=01101001 A4 =11110101
Exemplo: dado M =10110010 — 010
B=10101100 B =00101100

Figura 4.4. Exemplo de crossover uniforme.

Sendo k-crossover uma generalizacdo do crossover, o crossover uniforme também o €, sendo assim o
crossover de um e dois pontos um caso especial do crossover uniforme. Para os casos considerados
nos exemplos da Figura 4.2 e Figura 4.3, ter-se-ia um M =00001111 e M =01111000,

respectivamente.

Mutacao tipo comutacao de bit

Trata-se do operador para executar a mutagdo [Goldberg, 1989] em genomas de cadeias de bits.
Actua por simples comutacdo de alguns bits na cadeia que constitui 0 genoma. A operagao mostra-se

na Figura 4.5.

A=11110101 — A4 =11100101

Figura 4.5. Mutacdo por comutagao de bit.
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Este tipo de mutacdo pode executar-se de duas maneiras principais: 1) especificar-se uma
probabilidade de mutacao de um qualquer bit do genoma; 2) pré-definir o nimero de bits a aplicar a

mutagdo (taxa de mutagdo) e seleccionar o /ocus no genoma de forma aleatoria.

Inversao

O operador genético inversdo [Goldberg, 1989] é um alternativo a mutagdo. Sdo escolhidos dois
pontos no cromossoma. A sub-cadeia entre esses dois pontos é simplesmente invertida. O exemplo da

Figura 4.6 € ilustrativo da operagao.

A=11|110]101 — A =11/011]|101

Figura 4.6. Operador inversao.

4.4.4 Estratégias de Seleccao

Antes de apresentar os esquemas mais comuns de seleccdo, de entre os muitos descritos na

literatura, importa discutir, ainda que brevemente, o seu efeito.

Foi atras referido que os recursos, ndo sendo ilimitados, colocam um imperativo de competicdo que
leva a evolugdo. Assim, é expectavel que os bons espécimes tenham uma maior probabilidade de
passar o seu legado genético a nova geragdo e, assim, a aptiddo global da espécie tenda a melhorar.
Quaisquer boas caracteristicas (adquiridas por um cruzamento ou mutacdo afortunado), ou
simplesmente porque o ambiente sofreu alteracdes, devem, desejavelmente, ser preservadas na
descendéncia. Mas a diversidade genética é também importante. Se uma populacdo for constituida
por clones, a evolucdo quase para. O operador crossover torna-se inoperante e os operadores
mutacdo e inversao sao de muito menor accdo. A seleccao deve focar o processo de procura de
solugdes em zonas promissoras do espaco de solugBes, mas ndo restringir o seu dominio. Desta
forma, o processo evolutivo depende fortemente da relacdo de forcas entre a intensidade selectiva e a
diversidade genética. Uma elevada intensidade selectiva vai lesar, quase certamente, a diversidade

genética (ja que material genético sub-6ptimo, mas que pode ajudar a encontrar o minimo global, é
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removido muito rapidamente) e ocorre um fendmeno de convergéncia prematura. Todavia, a pressao
selectiva nao pode ser arbitrariamente baixa: a exploracdo seria favorecida, mas isso levaria a que a
procura em areas promissoras fosse abandonada, e o AG, simplesmente, ndo convergiria. Quando
este mecanismo evolucionario foi transposto para o computador, a relacdo de forcas referida atras foi
passada para o mecanismo de seleccao, ou qualquer outra forma de preservacao da diversidade
genética, sem favorecer a focalizagdo em detrimento da exploracdo e vice-versa (conforme
terminologia e problematica discutida no final da seccdo 4.1). De facto, pode ter-se uma populagao e
um mecanismo de seleccdo para a reproducdao e confiar que a interaccao entre os operadores
genéticos preservem a diversidade, mas pode actuar-se também directamente sobre a propria
populacao e usar um mecanismo de seleccdo para substituicdo. Este Ultimo mecanismo pode

incorporar principios de preservacao, por exemplo, evitar a morte de individuos raros.

De entre os mecanismos de seleccao do primeiro tipo, podem destacar-se, a seleccdao proporcional, a
seleccdo baseada no ranking e a seleccao competicao, cujo estudo analitico é descrito em [Blickle &
Thiele, 1996]. Quanto aos mecanismos do segundo grupo, podem destacar-se a substituicao

geracional e a seleccdo de estado estacionario.

Seleccao Proporcional

Na seleccdo proporcional, a probabilidade de seleccionar um individuo s, €é dada por:

ACH)
p(s,) —Z £(s)

S/EP

, OU s€eja, a probabilidade de selecgao de um individuo € directamente proporcional

a sua aptiddo e inversamente proporcional a soma das aptidoes dos restantes individuos.

Uma forma de implementar este esquema de selecgao é simular uma roleta [Goldberg, 1989], onde o
tamanho de cada ranhura — a “s/ot’, coroa circular onde pode parar a bola - da roleta é proporcional a
probabilidade de cada individuo ser seleccionado, calculada pela razdo entre a sua aptidao e o
somatorio da aptidao dos individuos da populacdo corrente (uma aproximacdo a equagao de cima,
para que a soma de todas as probabilidades seja um). Somando a probabilidade do individuo corrente
a probabilidade acumulada dos anteriores, cria-se a roda da roleta com as correspondentes ranhuras.
Por exemplo, se a probabilidade dos individuos 1 e 2 for 0.24 e 0.12, respectivamente, entdo a
ranhura 1 ficara no intervalo [0-0.24] e a ranhura 2 no intervalo [0.25-0.36]. A Ultima ranhura devera

ter o valor final de 1. Em resumo, cada individuo na populacdo ocupara uma ranhura de tamanho
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proporcional a sua aptiddo. Quando a bola gira na roleta, como a um individuo mais apto

correspondera uma ranhura mais larga, a probabilidade da bola parar na sua ranhura sera maior.

Uma desvantagem apontada a este tipo de selecgdo € que, com a diminuicdo da variancia dos valores

de aptidao dos individuos de uma populagado, a seleccdo vai-se tornando aleatoria.

Selecgdo Truncamento

Na seleccdo truncamento [Mihlenbein & Schlierkamp-Voosen, 1994], s6 uma fracgao 7' dos melhores
individuos pode ser seleccionada com igual probabilidade. Variando 7', a intensidade da selecgao

pode ser alterada.

Seleccao Ranking

A seleccdo ranking [Baker, 1985] procura responder a desvantagem referida atras para a seleccao
proporcional, mantendo a pressado de seleccdo constante, independentemente da variancia dos valores
da aptidado dos individuos da populagdo. A seleccdo ranking tem duas variagdes: ranking linear (RL) e
ranking exponencial (RE). Na primeira, os individuos sdo ordenados de acordo com o seu valor de
aptidao. Entdo, o nivel N é atribuido ao melhor individuo e o nivel 1 ao pior. A probabilidade de
seleccdo é entdo atribuida de forma linear aos individuos, de acordo com a sua posicdo na lista
ordenada por nivel. Como o0 seu nome mostra, o ranking exponencial difere do ranking linear de forma
a que a probabilidade dos individuos na lista tenha um peso exponencial, sendo » o parametro do
método (a base do expoente). A medida que » se aproxima de 1, menor serd a “exponencialidade”
do método; se » =1, a pressao de selecgao é nula (todos os individuos terdao a mesma probabilidade

de serem seleccionados).

Seleccao Torneio

Na selecgdo torneio [Blickle & Thiele, 1995], ¢ individuos (o tamanho do torneio) da populacdao sao
seleccionados aleatoriamente (independentemente da respectiva aptiddao). O melhor, de entre os ¢
seleccionados, é o escolhido. Variando ¢ a intensidade da selecgdo pode ser alterada. Se ¢=2, ter-se-

a um torneio binario.
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Seleccao Competicao

A seleccdo competicdo € parecida com a seleccao torneio binario, mas em vez de ser seleccionado o
melhor individuo de entre os dois retirados aleatoriamente da populagdo, € introduzida uma
probabilidade no processo. Assim, com uma probabilidade £, sera escolhido o melhor individuo e, com
uma probabilidade 7-P, o de menor aptiddo sera escolhido. Deste modo, o valor de P permite

modificar a intensidade da seleccdo competicao.

Seleccao por Aptidao Uniforme

Todos os métodos de seleccdo descritos atrds podem ser ja considerados como estandardizados. A
seleccdo de aptiddo uniforme [Hutter, 2002] é bastante diversa, pois que parece encerrar, em si
mesma, um contra-senso. Como se faz uma selecgdo com aptiddo uniforme? Se a aptidao for
uniforme, qualquer individuo terd a mesma probabilidade de ser seleccionado e a pressao selectiva

sera nula. Na realidade, ird perceber-se que isto ndo € assim.

O método pode ser descrito da seguinte forma: se o valor menor/maior da aptiddo dos individuos da

populagdo corrente P for f,

min

/ f,..+ Vai seleccionar-se um valor de aptiddo f uniformemente no

intervalo [ 1./ fua |- DepOis, 0 individuo /€ P com o valor de aptiddo mais proximo de [ &

seleccionado. Este método preserva a diversidade, evitando completamente a convergéncia,
abandonando-a em absoluto. Mas, como se referiu no inicio, a primeira vista, isto parece significar
gue nao ha qualquer pressdo selectiva, e 0 método ndo devera simplesmente funcionar. Nada mais
ilusério: como o método selecciona de forma uniforme dentro dos niveis de aptiddo, os individuos em
niveis de aptiddo com baixas populagbes sdo efectivamente favorecidos. A probabilidade de
seleccionar um individuo especifico com aptiddo f € inversamente proporcional a distribuigdo da sua
aptiddo. Como numa distribuicdo normal os individuos com maior/menor aptidao tém mais baixas
distribuicbes, terdo entdao uma maior probabilidade de serem seleccionados, havendo entdo uma

pressao selectiva efectiva.

Selecgao Geracional

Trata-se de um dos métodos de substituicdo da populacdo (trata-se aqui de “matar” individuos). Eo
esquema mais utilizado em AGs ditos geracionais (como aquele mostrado no Algoritmo 4.2). Uma vez

gerada a nova populacdo, esta substitui completamente a antiga.
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Seleccdo Estado Estacionario

Na seleccdo tipo estado estacionario [Syswerda, 1991], o nimero de descendentes produzidos é
menor do que o nimero de pais. Desta forma, € necessaria uma estratégia para decidir que pais vao
ser substituidos. Mdltiplas variantes existem, tais como substituicdo do pior ou substituicdo do mais
velho [Hancock, 1994].

Este esquema de substituicdo é necessario, por exemplo, em heuristicas genéticas ditas de estado
estacionario (dai o nome deste tipo de seleccdo). Veja-se o porqué do nome. Suponha-se que, numa
populacao P de individuos, dois deles sdo seleccionados, ndo importa por que método de selecgdo,
para reproducdo, procedendo-se ao respectivo cruzamento. Os dois descendentes gerados, no caso de
AG de estado estacionario, devem ser imediatamente incluidos na populagdo P, havendo assim que
aplicar a seleccdo de estado estacionario, eliminando dois individuos para inserir os recém-gerados.
Esta inclusdao imediata dos novos individuos permite que sejam considerados imediatamente no
processo evolutivo, ou seja, o processo decorre sem sobressaltos, ao contrario do que ocorre no
esquema geracional, onde, num momento, toda a populacdo é substituida de uma Unica vez. Tem-se,
assim, uma populacdao de conteldo menos dindmico, sem movimentos bruscos, dai o nome
estacionario. Sera talvez de mencionar um esquema de seleccdo mais recente que funciona com um

AG estacionario, denominado remogdo por aptiddo uniforme [Legg & Hutter, 2005].

4.5 Optimizacao por Enxame de Particulas

A optimizacdo por enxame de particulas (OEP) advém de outra heuristica inspirada na vida, neste
caso fruto do estudo de comportamentos de individuos enquanto constituintes de um grupo. Faz parte
das heuristicas melhorativas (tal como os AG) pois que cada interveniente no processo de busca de

solucOes constitui, em cada iteracdo e logo desde a sua geracdo, uma solugdo completa.

A expressdo “inteligéncia de enxame” foi forjada no final dos anos oitenta do século passado para
referir os sistemas roboticos celulares, nos quais uma colecgdo de agentes simples localizados num
ambiente, interactuam de acordo com regras locais. Foi definida em [White & Pagurek, 1998], como
“A propriedade dos sistemas de agentes ndo inteligentes, com capacidades individuais limitadas, de

exibirem, colectivamente, comportamentos inteligentes”.

O conceito de enxame de particulas teve origem numa simulacdo de um sistema social simplificado. O

objectivo original, tal como era visto pelos seus autores, era a simulacdo grafica da coreografia
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graciosa, mas imprevisivel, de um bando de aves. As simulagdes iniciais foram sendo modificadas para
incorporar a correspondéncia da velocidade do vizinho mais préximo, continuando com o eliminar de
variaveis auxiliares e incorporacao de pesquisa multidimensional e aceleracao por distancia. Os
autores acabaram, no entanto, por perceber que o modelo conceptual era, de facto, um optimizador.
Através de um processo de tentativas e erros, varios parametros alheios a optimizagdo foram
eliminados do algoritmo, sendo o resultado final uma implementacdo muito simples e original,
proposta em [Eberhart & Kennedy 1995] e [Kennedy & Eberhart, 1995].

Tal como os algoritmos genéticos, trata-se de uma técnica baseada na evolucdo de uma populagao
(embora aqui a evolugao nado deva ser entendida como evolucdo bioldgica, mas evolucdo espacial, um
deambular no espago de solugdes), sendo o sistema iniciado com uma populacdo de solugdes
aleatérias. Mas se ha algumas semelhancas na forma, diferem em muitas outras questoes,
especialmente na profunda separacdo da forma como sdo procuradas solugdes sucessivamente
melhores: o AG é baseado em competicdo, na luta pela sobrevivéncia, algo embutido nos seres
bioldgicos mais elementares; j@ a OEP assume uma postura de mais alto nivel, surgindo a
aprendizagem e partilha de conhecimento como o paradigma capaz de conduzir a melhores solucdes.
Difere também na propria forma como é representado o problema (e conhecimento), na forma como
se processa a procura das solugdes e nos proprios agentes de procura. Assim, se nos AGs a
representagao do problema é feita através dum genoma, na OEP tem-se uma localizagao no espago
das solug0es; se a procura de solugdes era feita nos AGs através dos operadores genéticos e seleccao,
na OEP o agente movimenta-se no espaco multi-dimensional; por Ultimo, os individuos dos AGs,
carregando uma heranca genética, surgem agora como particulas, localizadas numa posicao do
espaco multidimensional, dotadas de uma velocidade e capazes de acelerar, procurando melhores
posicOes. Esta é a responsavel pela alteracdo da posicdo da particula, de forma a explorar o espaco de
todas as solugBes possiveis, e ndo, como nos algoritmos genéticos, que utilizam a transmissdo a
proxima geracdo, através de passagem directa ou reproducdo das solugdes existentes. A medida que
as particulas se movem pelo espaco, elas testam diversas localizages. Cada localizagao tem um valor

de adaptacdo de acordo com o seu nivel, avaliado em termos da satisfacao dos objectivos.

E assumido que as particulas sdo sociais por natureza e, portanto, capazes de interagir com outras
numa determinada vizinhanga. Cada particula tem a sua disposicdo dois tipos de informagdo: a
primeira é relacionada com as suas experiéncias passadas (conhecida como conhecimento individual)
e a outra relacionada com o conhecimento acerca dos sucessos havidos na sua vizinhanga (referida

como transmissao cultural).
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As particulas (como individuos sociais) tendem a ser influenciadas pelos seus proprios sucessos e
também pelos sucessos de outras, com as quais interagem. Assim, cada particula mantém o rasto das
suas coordenadas no espaco do problema que estdo associadas a melhor solugao que foi atingida até
ao momento, sendo guardado também o valor da adaptacdo (pbest). Um outro valor relativo a
“melhor” solucdo, que é mantido pela versdo global do optimizador do enxame de particulas, é o
“melhor” valor geral e a sua localizagdo (gbest), conseguido até entdo por uma qualquer particula da
populacdo. O conceito de optimizagao por enxame de particulas consiste, em cada passo, na alteragao
da velocidade (por aceleracdo) de cada particula, em direccdao as localizagbes pbest e gbest. A
aceleracao é pesada por um termo aleatorio, diferentemente gerado para a aceleragao em direccao a

localizacdo pbest e gbest.

4.5.1 Optimizacao por Enxame de Particulas - Versdao Continua

Tal como foi proposto originalmente, a OEP tinha como principal caracteristica a natureza continua do
espaco de pesquisa. O processo de implementacdo da versdo global da OEP surge em [Eberhart &

Shi, 2001] e é o seguinte:

1. Iniciar uma populacdo (array) de particulas, com posicoes e velocidades aleatorias relativas
a ddimensdes do espaco do problema.

2. Para cada particula, calcular a funcao optimizagdo de adaptacdo desejada nas d variaveis.

3. Comparar o calculo relativo ao ponto anterior de cada particula, relativamente a pbest
(melhor adaptagdo da propria particula até ao momento). Se o valor agora calculado for
superior do que pbest, actualizar este com o valor corrente e 0 mesmo para a localizacdo de
pbest, mudando-a para a localizacdo corrente da particula no espago d-dimensional.

4. O mesmo que em 3), mas nao para pbest, relativo a gbest, e sendo actualizado o valor de
gbest com o valor actual da adaptacdo da particula corrente (aquela cuja adaptacdo
ultrapassou gbest), sendo também actualizada a posigdo do indice da particula.

5. Alterar a velocidade e posicao da particula de acordo com as equacdes seguintes:

a)  Vig = Vig + &*md()* (Xppestri — X)) + C*rnd()* (Xgpest — Xi)

b) xi=x+v

c) A velocidade das particulas em cada dimensao € limitada a Viay.
em que

X; € a posicdo corrente da particula i,
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Xpbest,i € @ melhor posigdo atingida pela particula i,

Xgbest € @ melhor posigao global do enxame,

v; € a velocidade da particula i,

Vmax € 0 limite maximo de velocidade admissivel para as particulas numa dada dimenséo;
C1 € C; sao constantes relativas ao denominado factor de mola que, originalmente,

para a maioria das aplicacdes, tomava o valor de 2.0.

6. Repetir de 2) a 6) até que um critério seja atingido, normalmente uma suficientemente boa

adaptacao ou um dado nimero maximo de iteragoes.

Das regras e equagOes definidas atras, no ponto 5., importa esclarecer, mais aprofundadamente,

alguns parametros que levaram a introducao de alteracdes, em particular:

— Vmax Serve de factor de constrangimento a capacidade exploratéria global do enxame de

particulas. Um valor grande de vy facilita a exploracao global, enquanto um valor pequeno
encoraja a exploragao local. Mas, se for muito grande, as particulas podem voar por cima de
boas solugdes; caso contrario, podem nao explorar de forma suficientemente profunda
regides localmente boas. De facto, podem ficar presas em éptimos locais, impossibilitadas de
se afastar destes para atingir uma melhor posicdo no espaco do problema. Antes de ser
utilizado o peso de inércia, era normalmente utilizado um valor entre 10 a 20 % do valor
dindmico de cada variavel em cada dimensdo. Como se vera abaixo, actualmente é utilizado

um valor igual ao intervalo dinamico de cada variavel em cada dimensao.

As constantes de aceleragao c; e c, representam o peso dos termos de aceleragao estocastica
gue empurram cada particula em direccdo as posicdes pbest e gbest. O ajustamento destas
constantes altera o nivel de “tensdo” no sistema, dai o nome de factor de mola. Valores
baixos permitem as particulas “vogar” em regides alvo, antes de serem puxadas para fora,
enquanto valores altos resultam em movimentos abruptos em direccdo a regides alvo, ou

para fora delas.

W, o denominado peso de inércia, um novo parametro introduzido na equagdo a), foi
proposto em [Shi & Eberhart, 1998a], [Shi & Eberhart, 1998b], cujo conceito foi desenvolvido
para melhor controlar a exploracdo e focalizacdo, ou seja, a possibilidade, numa primeira
fase, de empreender uma pesquisa genérica, e depois um aprimorar dos resultados
anteriores. Inicialmente, a sua introdugao pretendia possibilitar a eliminacao de vpax. Mas

acabou por perceber-se que a sua inclusao permitia trabalhar sempre com V. com o valor

158



Selecgao de Cubos em OLAP Centralizado

do intervalo dindmico de cada variavel (em cada dimensdo), ja que o peso de inércia permite
depois o seu ajuste dindmico. Tal como foi originalmente desenvolvido, w era muitas vezes
linearmente decrementado de cerca de 0.9 a 0.4 durante a execucdo do processo. Uma
seleccdo adequada do peso de inércia proporciona um balanceamento entre a exploragdo
global e focalizagdo local, e resulta num menor nimero de iteragdes para se chegar a uma

solugdo suficientemente boa.

Dados estes considerandos, as equagdes acima resultam nos passos seguintes:

Vi = WXV; + Ci1(Xpbestsi — Xi) + Car2(Xgbest = Xi) (1)
se (|Vvil > Vmax ) entdo v; = (Vmax / [Vil) * i (2)
Xi= X +V; (3)

em que r; e r, s3o numeros aleatdrios de valor entre 0 e 1, rnd() nas equagdes do ponto 5.

4.5.2 Optimizacao por Enxame de Particulas - Versao Discreta

O algoritmo OEP descrito na seccdo anterior é adequado a optimizagdo em problemas continuos. A
velocidade e localizacao de cada particula podem variar de forma continua. Contudo, muitos dos
problemas, nomeadamente no campo da engenharia, sdo formulados como optimizacdes em
problemas combinatérios. Uma das solugdes podera ser discretizar o espaco, de forma a que a
particula ja so possa estar em determinadas localizagdes, um pouco a imagem da mecanica quantica,
em que o electrdo s6 pode estar em niveis definidos de energia. Ja a velocidade pode continuar a
assumir valores supondo um espaco continuo. Este modelo vai ja permitir a representacao da solucdo
combinatdria no espaco discreto, sendo a transicao entre localizacdes assegurada pela velocidade de
cada particula. Sera apenas necessaria uma funcdo que permita calcular uma nova posicao discreta,

sabida a posicao inicial e a velocidade.

Veja-se este modelo no espaco binario. Cada particula parece mover-se num hipercubo, mudando um
conjunto de varios bits. A velocidade da particula vai determinar o nimero de bits alterados em cada
iteracdo, ou seja, a distancia de Hamming entre a particula no instante ¢ e #+1. Uma particula na qual
ndo ocorram quaisquer mudancas de bit, ndo se move; pelo contrario, ocorrera uma mudanga maxima
ao comutarem-se todas as suas coordenadas binarias. Se este modelo parece descrever bem a
questdo do espaco discreto binario, o conceito de velocidade nesse espago pode ter duas

interpretacoes:
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1. Continuar a ser uma grandeza continua e aditiva, que determinara a nova posicao da
particula, podendo o processo de discretizacao ser efectuado antes ou depois do calculo do
novo posicionamento da particula. Teremos um espago discreto de L localizagbes por
dimensao, onde L=2", com n sendo o numero de bits a utilizar para a codificagdo do
problema. Foi esta a solugdao proposta e utilizada em [Yoshida et. al., 2000], num modelo
que combina espaco discreto e continuo, ja que a propria natureza das varidveis do
problema assim o exigiam.

2. Abandonar a ideia da dependéncia linear espaco/velocidade, substituida pela nocao de um
espaco/velocidade probabilistico, um pouco a imagem das equacdes que regulam a
dinamica electronica na mecanica quantica. Teremos apenas duas localizacdes por
dimensdo (uma dimensdo por cada bit). Neste espaco, a posicao da particula pode ser 0 ou
1; ja quanto a velocidade, nao representara uma grandeza aditiva ao espaco, mas ira

definir uma probabilidade da particula estar num estado ou noutro. Em resumo, a particula

move-se num espaco de estados restringido a 1 e 0 em cada dimensdo, onde cada v,
(velocidade da particula / na dimensdo d), representa a probabilidade de cada x,, (posigdo
de cada particula / na dimensdo @) tomar o valor 1.

Esta ultima interpretacdo estd subjacente a proposta de [Kennedy & Eberhart, 1997]. A formula que

regula a dinamica das particulas na sua componente velocidade permanece inalterada, s6 que agora a

localizacao é um inteiro {0,1}. Como a velocidade representa a predisposicao da particula efectuar

uma transicao, e esta ocorre num intervalo [0,1], vai ter de utilizar-se uma fungao que permita esse
mapeamento. A funcdo sigmdide, muito utilizada em redes neuronais, responde aos requisitos de

transformacao:

1
sig(vf) =————,emque Vf refere a velocidade da particula 7, na iteracdo 4.
1+exp(—y,)

Assim, a férmula que regula a dinamica das particulas continua a ser:
k+

\ = w.vf +¢,.rnd().(pbest — Sf) +c,.rnd().(gbest — Sf) (eq. 4.1),

sendo considerada a mesma limitagao para a velocidade em cada dimensao:

Se Vi > Vmax’ entdo Vi = Vmax; se VI < _Vmax’ entdo Vi = _Vmax (regra 4'1)
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Ja a localizagdo da particula, dada a introdugdo do espago probabilistico, sera definida pela regra:

Se rnd() < sig(vfﬂ) entdo Sf“ =1, sendog =0 (regra 4.2)

i

Na eq. 4.1, md() sera uma fungdo que gerara nimeros quase aleatorios seleccionados de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [0.0, 1.0].

O algoritmo de Optimizagdo Discreta por Anxame de PAarticulas (ODIEP) é apresentado formalmente
em Algoritmo 4.3, sendo mostrado na Figura 4.7 um seu esquema funcional, algo semelhante a Figura
4.1, mas apenas no que concerne ao ciclo e ndo na representacao real das solugdes, na forma de

representagao do conhecimento e na maneira de efectuar a procura no espaco das solucoes.

Procedimento ODiEP; // optimizacdo discreta por enxame de particulas
1. Inicializag¢do: inicializar um Enxame E de particulas de forma aleatdria
(pos. e velocidade) no espaco n-dimensional
2. Avaliacdo do enxame inicial e actualizagdo de pbest e gbest:
Para Cada particula p Em E, Fazer:
Pbest « posicéo (p);
Se aptidéo(p) > aptid&do (gbest) Entdo // a aptiddo da particula é superior
// a melhor anterior
Gbest— posigédo(p); // actualizar gbest
FimPara
3. Ciclo correspondente a movimentacdo e avaliagcdo do enxame:
Para Cada particula p Em E, Fazer:
// Aplicar Dindmica da particula:
// calcular nova velocidade em cada dimensédo

Calcular v@kp): aplicar equacdo (4.1) e regra (4.1);

// calcular nova posicdo em cada dimensé&o

Sﬁkp): aplicar a regra de actualizacdo dada por (4.2);

// Avaliacdo e actualizacdo prdpria: avaliar cada particula e actualizar pbest
Se aptiddo (p) > aptiddo (pbest) Entdo // aptiddo da partic. > melhor anterior

Pbest— posicgdo(p); // actualizar pbest

Algoritmo 4.3. Algoritmo de optimizagao por enxame de particulas na sua versdo discreta.
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Algoritmo de optimizacao por enxame de particulas na sua versdo discreta (continuado da pag.

anterior)

// Avaliagdo e actualizagdo global:
Se aptidio (p) > aptiddo(gbest) Entdo // aptidido da partic. > melhor global
Gbest— posicdo(p); // actualizar gbest
FimPara
4. Ciclo das sucessivas iteracdes:
Repetir 3. Até que um dado critério de convergéncia seja verificado
5. Retornar Resultado:

Return Gbest; // retornar a melhor solucdo conseguida

Também nesta versdo da OEP o parametro v;,., persiste. Mas aqui o seu conceito é diverso, pois que
também difere a nocao de velocidade. Neste caso, vai simplesmente limitar a probabilidade maxima
de que um bit possa tomar um valor 0 ou 1. Dado utilizar-se a funcdo sigmoide, a exploracdo de
novas solucOes sera favorecida por valores pequenos de V., ao contrario do que sucedia na OEP
continua. Na pratica, v, € muitas vezes utilizado com valores [-4, +4], mantido constante ao longo
de todas as iteracOes. De qualquer modo, a seleccao dos valores adequados para os parametros na
eq. 4.1 tera de ser realizada de uma forma experimental, j& que, muito possivelmente, eles irdo

depender da natureza do problema a resolver, e a sua solugdo analitica € muito complexa.

Analogamente ao referido em 4.4.2, relativamente a utilizacdo dos algoritmos genéticos em problemas
de caracter combinatorio com constrangimentos, também aqui a particula pode estar localizada numa
regido do espaco que corresponda a uma solucdo invalida, pois que viola o constrangimento. As

solugdes entdo sugeridas sdo, aqui, igualmente aplicaveis, mas devidamente adaptadas.

Em primeiro lugar pode-se inserir um algoritmo de reparacao que transforme soluges nao factiveis
em possiveis, normalmente aplicado depois de calculada a nova posicao de cada particula, ou quando
todo o enxame foi movimentado. Segundo, nao fazer a reparacdo de uma solucdo faltosa, mas aplicar
uma penalizacdo (um termo adicional que diminua fortemente a sua elegancia), impossibilitando a
posicdo da particula de tornar-se pbest ou gbest, de forma a que o ODIEP fique focado na regido do
espaco de solugles factiveis. Terceiro, simplesmente reposicionar-se a particula para a sua posicao
pbest ou para gbest. Finalmente, pode também actuar-se sobre a propria mecanica da particula, de

forma a que s6 movimentos validos sejam permitidos.
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Figura 4.7. Esquema funcional de um algoritmo de optimizagao discreta por enxame de particulas.

4.6 O Problema da Seleccao de Cubos em Ambiente OLAP

Centralizado

O problema da selecgdo de cubos é central neste trabalho, tendo sido atras descrito e aflorado por
varias vezes, ja que € o seu objecto de investigacdo. Como problema de optimizacao de caracter
combinatdrio, vai poder ser tratado por um dos métodos descritos na seccdo anterior ou nela
referidos. Por outro lado, ja se sabe que no cerne de qualquer problema de optimizacdo se tem uma
funcdo objectivo que convém definir claramente e mensurar. Importa, assim, colocar o problema em
termos mais formais (definicdo 4.1), para depois especificar como executar a avaliagdo de cada

solugdo.
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Definigcdo 4.1: Selecgcdo de M em OLAP centralizado

Seja [ = {11,12,...,In} o conjunto de interrogacdes com frequéncias de acesso
F={f, /s [,} € extensBes de interrogacdo Ei=/{ei,,ei,,...,ei,} ; seja a frequéncia de
actualizacao e extensao de actualizagago Fm e Em = {eml,emz,...,emn} respectivamente e
seja S o espaco disponivel para materializagdo de subcubos. A solugdo para o problema de

ul>=u2°°°*>un

seleccao do cubo a materializar € um conjunto M ={s S S } com constrangimento
stu ; <§, tal que o custo de resposta as interrogacoes / e de manutencao de M ,

Ci(I,M)+Cm(M), seja minimo.

E este o objectivo da optimizacdo que tera de ser mensurado. Aqui vai utilizar-se 0 modelo de custos
linear, respectivas equagbes de calculo e algoritmos de estimativa de custos descritos em 3.1, ja que
correspondem a definicdo dos custos especificados na definicdo 4.1. Assim, irdo ser utilizadas as
equacdes 3.2 e 3.4 para calculo dos custos de interrogacao e manutencdo, consideradas no calculo
dos custos em Algoritmo 3.1 e Algoritmo 3.3, usados para estimativa dos custos correspondentes a
funcdo objectivo. Esta sera utilizada para calculo de beneficio no algoritmo greedy e para fungao de
elegancia ou aptiddo em AG e ODIEP, algoritmos de optimizagdo para problemas de caracter
combinatério a utilizar nesta secgdo. Se os dois primeiros tinham sido ja extensivamente propostos

para este problema, o Ultimo foi aqui introduzido.

4.7 Algoritmo SCO-AGR: Seleccao de Cubos OLAP com
Algoritmo Greedy

O algoritmo aqui utilizado (Algoritmo 4.4) deriva directamente do proposto em [Harinarayan et al.,

1996], considerando adicionalmente os custos de manutencdo na fungao objectivo.

O algoritmo de manutencao, a utilizar aqui, poderia ter sido alterado, concebendo-se uma heuristica
especifica para este caso, atendendo a natureza construtiva do algoritmo (de acordo com

considerandos tecidos em 3.1.3). Optou-se, no entanto, pela uniformizacgao, ja que é pretendida uma
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avaliagdo comparativa do desempenho dos algoritmos em causa. Assim, o algoritmo SCO-AGR é
bastante simples, uma transposicao do Algoritmo 4.1, sendo instanciada a funcao de beneficio em
termos da funcao objectivo da definigao 4.1 e dos componentes a utilizar como os subcubos possiveis
no /attice, sendo a solucdo o conjunto M dos subcubos a materializar que impliquem um custo

minimo.

Input: L // Lattice com todas as combinacdes de granularidade e dependéncias
I=(I;... I,), S // Interrogacdes e espaco disponivel de materializac&o
Output: M // Conjunto de subcubos a materializar

Begin
1. Inicializacdo:
E « S; // E representa o espago ainda disponivel para materializacdo
M « { }; // heuristica construtiva: inicialmente M estd vazio
2. Ciclo a executar para Selecgdo dos Sucessivos Subcubos:

Enquanto ( E>0 E JseLAas¢M:B(MU{s})>B(M)) Fazer: // enquanto houver espaco

// disponivel para materializar novos subcubos e a adigdo de um subcubo s
// ainda ndo materializado trouxer beneficio
Sopt <« @ 7 B ( { Sepe }/M) : « 0; // procura um subcubo s ainda n&o
// materializado com o beneficio maximo
ParaCada (selLAs¢M ) // s serdo os subcubos ainda ndo materializados em M;
// vai calcular-se o ganho para cada um dos seus descendentes
ParaCada ( s’ € { descendentes (s) } )

B ({s}, M) <« B({s}, M) + (C (s", M) - C (s, M U{s}))
FimPara
B ({s}, M) « B({s}, M) - Cm(s, M (J{s}) // subtrair custos de manutencdo
FimPara

Se (B{s}, M) > B({sopt}, M) // testa s como o subcubo que proporciona ganho max.
Sept « Si; // St € o subcubo 6ptimo
Fim Se
Se ( E — Tamanho ( {Sqm} ) > 0) Entdo // se o subcubo s.: ainda puder ser
// materializado, adiciona-o a M
M~ M | {sopt}; // adiciona o subcubo éptimo seleccionado a M
E « E - tamanho({sc}) 7 // actualiza o espago de materializacdo disponivel
Senédo
E~ O
Fim Se
FimEnquanto
3. Devolver o resultado:
Return (M)
End

Algoritmo 4.4. Algoritmo SCO-AGR.

Na pratica, o algoritmo ira iniciar com um M vazio, a que vai sendo adicionado um novo subcubo (de
entre os ainda ndo materializados) que implique um beneficio maximo. A métrica de beneficio a

utilizar sera o ganho em termos da reducdo de custo implicado pela materializacdo adicional do novo
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subcubo, algo que podera ser designado como ganho absoluto. Alternativamente, pode também ser
avaliado o ganho em termos relativos, dividindo o ganho absoluto pelo espago gasto pelo subcubo
adicional a materializar, o que podera ser designado como densidade de ganho. O algoritmo terminara
logo que ndo for possivel materializar qualquer subcubo adicional, ou porque o espaco de

materializacdo ja esta todo ocupado, ou entao porque nao possibilitam qualquer ganho adicional.

4.8 Algoritmo SCO-AGP: Seleccao de Cubos OLAP com

Algoritmo Genético Padrao

A utilizacao de um algoritmo genético requer a codificagdo do problema no genoma dos individuos e
saber como avaliar cada solucdo (a sua elegancia). A elegancia é, neste contexto, simplesmente a
soma dos custos de interrogagao e manutencdo que importa minimizar. Quanto a codificacao, ha que
mapear a possivel selecgdo ou ndo de um subcubo no genoma. Recordando o que foi dito, em
problemas de caracter combinatdrio, o genoma é constituido por uma cadeia de bits. Ora, nada mais
simples do que mapear cada subcubo possivel num bit do genoma e, assim, se o bit for 1, isso
significara, em termos de M, que o correspondente subcubo estd materializado, e inversamente. O

mapeamento é representado na Figura 4.8.

@ suocubo Materializado
Paopulagdo de individuos
@ SubCubo nao Matarializado

e — — —

Cubo OLAP

| 010710 l
1011011 |

| 011011
10111011 |

| 10101001
10111011 |

I ETEETRLE]
1j0101011

i I

S0 est& materializado
~{1no genoma)

p4 _ Mapeaniento noj.’ \

i

Lattice ¢ M (subcubos .~ Co ;
materializados) /' M=(50,52,54,56,57)

Relagéo de Dependéncia
(54 pode ser calculado com 52

Figura 4.8. Mapeamento do problema da seleccao de subcubos no genoma num AG.
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Considerando o primeiro bit do genoma (o bit 0, como se pode observar), existe um mapeamento de

SO no bit 0, de S1 no bit 1, ..., de S7 no bit 7. Para n possiveis subcubos do /attice L={s,,s,,...,s, }
o genoma G={g,.,g,...g,| terd a seguinte correspondéncia: se g, =1 = s, IM ; sendo

s, AM . Na Figura 4.8, o M mostrado é mapeado no genoma do Ultimo individuo da populagdo,

sendo mostrada a correspondéncia relativa a SO.

Relativamente ao constrangimento espacial, € incluido um mecanismo de reparacao com duas
variantes. A primeira é baseada numa seleccdo aleatdria de subcubos que vao sendo sucessivamente
desmaterializados até que o constrangimento seja satisfeito - o pseudocdédigo pode ser visto em
Algoritmo 4.5. E uma heuristica bastante simples e, portanto, de complexidade muito baixa, o que é
vantajoso do ponto de vista do desempenho. Dada a natureza aleatéria do esquema, a sua eficacia
podera ser pobre, mas, por outro lado, a propria heuristica do AG pode “aprender” o constrangimento
e dirigir o processo de pesquisa para zonas promissoras, hao violadoras do constrangimento, €, assim,
a eventual baixa eficacia do mecanismo pode ser quase nao lesiva da eficacia global da qualidade das

solugbes produzidas. Por outro lado, o baixo custo computacional permanece.

Input: M // Conjunto dos subcubos materializados da solucdo invélida,
// (correspondendo ao fenétipo do gendtipo de um gg. indiv. da popul. do AG)
L // Lattice com todas as combinacdes de granularidade e tamanhos respectivos
S // Espaco disponivel de materializagdo
Output: M’ // Conjunto dos subcubos a materializar que ja& observam o constrangimento
// espacial, resultante do gendétipo do melhor individuo

Begin
1. Inicializacdo:
M" « M; // copia M para M’ de onde vdo ser retirados os sucessivos subcubos
// até que o constrangimento seja acatado
2. Remog¢do de sucessivos subcubos para satisfacdo do constrangimento:
Enquanto Tamanho(M")> 8 Fazer: // enquanto a solucdo de materializacdo ndo satisfizer
// o constrangimento espacial
Srem <« rnd(0, nScub(L)-1); // selecciona aleatoriamente um gg. subcubo
// do lattice: nScub (L) devolve o numero total de subcubos no lattice;
// supde-se o subcubo 0 é o primeiro e portanto o Gltimo serd nScub(L)-1
Mweﬁwvum"; // o subcubo seleccionado aleatoriamente é desmaterializado; ndo foi
// incluido um mecanismo para evitar que S,., ndo exista em M’, pois que,
// se for esse o caso, ndo had gg. problema, j& que o ciclo vai repetir-se,
// procurando-se outro subcubo
FimEnquanto
3. Retornar resultado:
Return (M’);
End

Algoritmo 4.5. Heuristica de reparagao aleatoria.

167



Selecgao de Cubos em OLAP Centralizado

A segunda heuristica é bastante mais elaborada, utilizando uma heuristica greedy local inversa:
comeca com o M a reparar e, em cada ciclo, procura qual dos subcubos materializados implica um
menor aumento de custo, desmaterializando-o. O ciclo para quando o constrangimento ja estiver

satisfeito. O algoritmo pode ser visto em Algoritmo 4.6.

Como se pode observar, por comparacdo face ao Algoritmo 4.5, é acrescentado um ciclo de pesquisa
com a heuristica greedy, que introduz uma complexidade adicional, proporcional ao numero de
subcubos em M. Uma outra heuristica opcional foi incluida, passivel de utilizagdo em ambos os
algoritmos de reparacdo: a remogao de subcubos em M que permitam um decréscimo de custos, ou
seja, aqueles cujo custo de manutencdo nao é compensado pelo decréscimo dos custos de

interrogacao.

Input: M // Conjunto dos subcubos materializados da solugdo invalida (correspondendo ao
// fenbétipo do gendétipo de um gg. individuo da populacdo do GA)
L // Lattice com todas as combinacdes de granularidade e tamanhos respectivos
S // Espaco disponivel de materializacédo
Output: M’ // Conjunto dos subcubos a materializar que ja observam o constrangimento
// espacial, a converter para o gendtipo do individuo

Begin
1. Inicializacdo:

M’ « M; // copia M para M’ de que vdo ser retirados os sucessivos subcubos até
// que o constrangimento seja acatado

Enquanto (Tamanho(M') > S) Fazer: // enquanto a solucdo de materializacdo néo
// satisfizer o constrangimento espacial, calcular subcubo em M’
// cuja desmaterializacdo seja menos lesiva do custo

2. Selecgdo greedy de cada subcubo cuja remogdo, a cada passo, represente um

aumento minimo de custo:

C,, < CM); // calcula o custo actual de M’, para calculo posterior da perda de custo

// implicada pela desmaterializacdo de cada um dos subcubos em M’
PerdaMin « «;// inicializa a um valor méximo, para permitir o cdlculo de um minimo
ParaCada (seAlj // s serd cada um dos subcubos materializados em M’

// vai calcular-se o minimo aumento de custo e respectivo subcubo Sien
Perda C(M'\s)-C

act?

Se PerdaMin < Perda Entédo

PerdaMin—Perda;
Srem < S;
FimSe
FimPara

3. Remog¢do do subcubo S,., seleccionado:
M'< M\s 7+ // o subcubo de aumento de custo minimo seleccionado é desmaterializado
rem

FimEnquanto
4. Devolver o Resultado:
Return (M’);
End

Algoritmo 4.6. Heuristica de reparagao greedy inversa.
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O algoritmo genético € um AG padrdo, geracional, ou seja, a evolugao processa-se com um conceito
bem definido de geracdo: no final da actuacdo dos operadores genéticos com criacdo de nova
populacdo, a nova geracao substitui integralmente a anterior. Ou seja, no decorrer do processo

evolutivo, ha duas populagdes: a actual e aquela a ser gerada.

E adoptado o principio do elitismo, ou seja, o melhor individuo é preservado, passando & préxima
geragao. O processo de seleccdo para reproducdo pode ser feito por um esquema de competicdo ou
proporcional, seleccionaveis por um parametro. Quanto ao crossover, € de um ponto, seleccionado
aleatoriamente em cada geragdo. A mutagao € controlada por dois parametros: a taxa de mutagdo (a
percentagem de individuos a sofrer mutacdo) e a probabilidade de mutagdo (a probabilidade de um
bit ser comutado). O processo de reparagao actua logo que sdo gerados novos individuos ou sempre
gue um individuo é objecto de mutacao. O pseudocddigo do algoritmo de Seleccao de Cubos OLAP
com Algoritmo Genético Padrdo (SCO-AGP) mostra-se em Algoritmo 4.7, sendo uma instanciagao do

Algoritmo 4.2, atendendo as consideracoes anteriores.

Input: L // lattice com todas as combina¢des de granularidade,
// dependéncias, tamanho, dimensdes e hierarquias
I={I,, ..., I,}, Ei={Ei,, ..., Ei,}, Em={Emy, ..., Em,}, Fm // perfil de
// interrogacdes e actualizacdes: frequéncia e extensédo
Pg // parémetros do algoritmo genético: NumIndiv, NumGerac,
//TpSelec, PatamarSelecTpC, TxMutac, ProbMutac
Pb // paré&metros base: S (espago disponivel para materializacdo),
// Tr (tipo de reparacdo)
Output: M // conjunto de subcubos a materializar
Begin
1. Inicializacdo:
Inicializar pardmetros e servigos do sistema; // carregar pardmetros genéticos,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional
P—{ }; // populacdo de individuos vazia
2. Geragcdo, reparacdo e avaliacdo da populagdo inicial com mostra do estado:
Repetir NumIndiv Vezes: // vai gerar a populacdo P de NumIndiv individuos
// e repara-la
Gerar individuo g ; // cada individuo tem um genoma com n bits, onde n=numero
// de subcubos do lattice
Se (Tamanho (g)>S) Entdo ReparaIndiv (g, Tr); // se individuo gerado com
// genoma cuja solucdo de materializacdo viola constrangimento,
// val repara-lo, aplicando algoritmo Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
P—PUg ;

Fitness(g)zifﬁ(g, I, Ei, Em, Fm); // calcula a adaptacdo de cada individuo

// gerado (j? calculada aplicando Algoritmos 3.1 e 3.3)
FimRepetir
MostrarEstado (P); // mostra estado instantdneo da populacdo e melhor solucéo
// gerada: quantos individuos propdem a materializacdo de um determinado subcubo

// (algo indicativo da diversidade genética ) e melhor genoma, correspondendo
// ao M gue mostrou um menor custo

Algoritmo 4.7. Seleccdo de Cubos OLAP com Algoritmo Genético Padrdo (SCO-AGP).
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Algoritmo 4.7. Seleccdo de Cubos OLAP com AG Padrdo (continuado da pagina anterior).

3. Evolugdo (sucessivas geragdes) :
// gerada, reparada e mostrada a populagdo inicial, segue-se a evolugdo
Gerac—0; // contador do numero de geracdes
Enquanto ( Gerac<NumGerac)) Fazer: // condigdo de finaliz. é o numero de geracgdes
PontoCruz— rnd (1, nScub(L)-2); // selecciona o ponto de crossover a usar para
// esta geracdo: nScub (L) devolve o numero total de subcubos no lattice;
// supde-se o subcubo 0 é o primeiro, e portanto o ultimo serd& nScub (L)-1
P'—{ } // cria a nova populacdo vazia
Enquanto |P’ [<=NumIndiv Fazer: // executar cruzamentos até gerar uma nova
// populagdo com numero de individuos igual a P
P’'P’ U melhor (P); // principio do elitismo: o melhor individuo é preservado
// na nova populacdo e assim fica disponivel para futuros cruzamentos
// Cruzamentos
Pais<{ }; Filhos—{ } // cria pais e filhos: seleccionar dois pais da populacdo
// a ser objecto de cruzamento gerando dois filhos
Repetir 2 Vezes:
Pais—SelecIndiv (P, TpSelec, PatamarSelecTpC); // selecciona individuos
// conforme tipo de selecg¢do (proporcional ou competigdo)
FimRepetir
Filhos<Crossover (Pais, PontoCruz); // gera os dois filhos, aplicando
// o operador crossover de um ponto

ParaCada filho Em Filhos, Fazer: // vai reparar cada filho gerado
Se (Tamanho (filho)>S) Entd@o Reparalndiv (filho, Tr); // se individuo
// gerado com genoma cuja solucdo de materializacdo viola constrangimento,
// vai reparé-lo, aplicando Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
P’'P’ U filho ;
FimPara
FimEnquanto
// Mutacao
Repetir NumIndiv*TaxMutac Vezes: // vai operar a mutacdo sobre um numero
// de individuos de TaxMutac
IndivMutar— rnd (0, NumIndiv-1) // selecciona aleatoriamente o individuo a
// sofrer mutagdo, supde-se que o primeiro individuo é o 0 e aplica a cada bit
// do genoma do individuo a mutar a probabilidade de mutacdo ProbMutac
// (probabilidade em 100)
ParaCada bit b Em genoma (P’, IndivMutar) Fazer:
Se rnd (0,100)<ProbMutac Entéo
Se b=0 Entdo b ~1; Sendo b O0;
FimPara
Se (Tamanho (P’, IndivMutar)>S) Entdo ReparalIndiv ((P’,IndivMutar), Tr);
// se individuo mutado tiver genoma cuja solucdo de materializacgdo viole
// constrangimento, vai reparéd-lo, aplicando Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
FimRepetir
// nova populacdo gerada e reparada: aplicar operador substituigédo
P—{ } // limpa a populagdo antiga
Para Cada Indiv Em P’, Fazer:
P—PU Indiv;
FimPara
// avaliacdo da aptiddo da nova populacéao
ParaCada Indiv Em P, Fazer:

FitneSS(Indiv):f (Indiv, I, Ei, Em, Fm); // calcula a aptiddo de cada indiv.

// (f" calculada aplicando algoritmos 3.1. e 3.3)
FimPara
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Algoritmo 4.7. Seleccdo de Cubos OLAP com AG Padrdo (continuado da pagina anterior).

MostrarEstado (P); // mostra estado instantédneo da populacdo e melhor
// solucdo gerada
Gerac—Gerac+l; // incrementa o numero da geracdo
FimEnquanto
4. Devolver o resultado:
Return M (melhor (P)); // retorna o M correspondente ao genoma do melhor individuo
End

4.9 Algoritmo SCO-ODIEP: Seleccao de Cubos OLAP por
Optimizacao Discreta com Enxame de Particulas

Neste algoritmo, importa também solucionar a questdo relacionada com a forma de codificar o
problema. Como atras foi referido, a cada ponto no espaco corresponde uma solugdo. A natureza
discreta do espaco impGe que, em cada dimensao, a particula s6 pode estar na posigao 0 ou 1. Se a
cada dimensdo do espaco se fizer corresponder um subcubo possivel do /attice, o problema da
codificacdo parece resolvido. Suponha-se uma particula P que, num espaco 8-dimensional, esta, num

dado momento, na posicao (01101001). Dado o mapeamento ora definido, esta posicao

correspondera a proposta de materializacdo M = {sl,sz,s4,s7} , supondo que a primeira dimensao é

mapeada para s, e a ultima para s, . A solugdo de mapeamento pode ser vista na Figura 4.9.

Mapeamento Dimensdes x Subcubos:
Dimensdo X -> Subcubo 0
Dimensdo Y -> Subcubo 1
Dimensao Z -= Subcubo 2
Dimensdes 3-7 mapeadas com formas geométricas (branco=0, preto=1):
= Dimensao Trigngulo  -> Subcubo 3
Lattice com Subcubos Dimension Quadgradn -> Subcubo 4
Materializados Dimensdo Pentdgono -> Subcubo 5
Dimensao Hexagono -> Subcubo 6
Dimensao Heptagono -> Subcubo 7

Z 4

Dimensoes 0-7
mapeiam
Subcubos 0-7
de M

Figura 4.9. Mapeamento do problema da seleccao de subcubos no espaco ODIEP.
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O esquema de mapeamento da figura €, talvez, um tanto dificil de perceber. O problema é que, como
ha 8 possiveis subcubos, isso implica 8 dimensdes no espaco ODIEP. Como a representacao de mais
de trés dimensbes nao €, de todo, simples, optou-se pela especificagao das trés dimensdes do espaco
euclidiano, sendo as restantes 5 representadas por figuras geométricas, com a correspondéncia
indicada na figura (algo intuitiva, j@ que o nimero de faces do poligono vai sugerir 0 nimero do
subcubo mapeado). A posicao das cinco figuras no espaco euclidiano da a posicdo da particula (sendo
a correspondente posicao na dimensao, 1, se o poligono estiver a negro e inversamente). No caso da
figura, a particula estara posicionada no ponto P(1,0,1,0,1,1,0,1): X(1), Y(0), Z(1), Triangulo(0),
Quadrado(1), ..., Heptagono(1). Quanto a funcao de elegancia, tem-se a soma dos custos de

interrogacao e manutengao, identicamente ao utilizado em 4.8.

Ja o reposicionamento das particulas, sempre que a sua localizagao sugira uma solucdo invalida é
tratado de forma semelhante, também empregando as heuristicas concebidas para situagdes analogas
em 4.8, s6 que aqui, ndo importa apenas o reposicionamento da particula, mas que a velocidade, na
dimensao correspondente, possa gerar essa nova posi¢ao. Vai mostrar-se aqui (em Algoritmo 4.8) o

correspondente ao Algoritmo 4.5, adaptado ao ODIEP, e considerando a questao acabada de referir.

Input: PosPartic // Posicdo da particula no espag¢o n-dimensional, correspondendo
// aos subcubos materializados
VelPartic // velocidade da particula
L // Lattice com todas as combinacdes de granularidade e tamanhos respectivos
S // Espago disponivel de materializagédo
Output: PosPartic’// Nova posicdo da particula, depois de reposicionada
// de forma que ja& seja uma localizagdo valida
VelPartic’// Nova velocidade da particula
Begin
1. Inicializacdo
PosPartic’ — PosPartic; // copia a posicdo da particula para PosPartic’ que
// vai ser reposicionada (algumas posicdes 1 vdo passar a zeros, para que a nova
// posigdo seja valida): que o M correspondente obedeca ao constrangimento espacial
2. Remog¢do de sucessivos subcubos para satisfagdo do constrangimento:
Enquanto 7umanho(Map(PosPartic,M))>S Fazer: // enquanto o mapeamento da posicdo da
// particula em M ndo satisfizer o constrangimento espacial
dimee, « rndddhn:PosPanhf:lb; // selecciona aleatoriamnete um dimensdo onde

// a particula esteja numa posicdo no espago=1

; g 0 . // a posicdo da particula na dimensdo seleccionada é colocada a 0
dim,,, (PosPartic’) < 0; P ¢ P

// (operacdo que corresponde a desmaterializacdo do subcubo respectivo)

// val procurar uma velocidade na dimensdo que calcule uma posicdo consistente

// com a nova posigdo

Algoritmo 4.8. Algoritmo de reparagao aleatéria para reposicionamento de particula.

172



Selecgao de Cubos em OLAP Centralizado

Algoritmo 4.8. Algoritmo de reparagao aleatéria para reposicionamento de particula (continuado da

pag. anterior).

Enquanto NovaPos # 0 Fazer

NovaVel < rnd ([~ s +Vou 1) // selecciona aleatoriamente uma nova vel. para a particula

Se rnd() < sig(NovaVel)
Entdo pnovwaPos<« 17
Sendo NovaPos<« 0 7
FimSe
FimEnquanto

dimmp(VelPartic‘) « NovaVel *
FimEnquanto

3. Devolver resultado:
Return (PosPartic’, VelPartic’):;

End

O pseudocddigo do algoritmo de Seleccdo de Cubos OLAP por Optimizagdo Discreta com Enxame de
Particulas (SCO-ODIEP) apresenta-se em Algoritmo 4.9, sendo uma instanciagao do Algoritmo 4.3. Nao
se incluem quaisquer mecanismos de hibridacdo genética (relocalizagdo em gbest ou pbest [Angeline,
1998] ou ainda cruzamentos [Lgvbjerg et al., 2001]), nem enxames multi-fase [Al-Kazemi & Mohan,
2002], opges a incluir em versdo a apresentar no proximo capitulo, quando for tratada a optimizagao

em arquitecturas M-OLAP.

Input: L. // lattice com todas as combinacdes de granularidade, dependéncias, tamanho,
// dimensdes e hierarquias
I={I,, ..., I,}, Ei={Ei;, ..., Ei,}, Em={Em;, ..., Em,}, Fm // perfil de
// interrogacdes e actualizacdes: frequéncia e extensdo
Pe // paré&metros do algoritmo de enxame de particulas: NumPartic,
// NumIter, Vmax, Wini, cl, c2
Pb // parédmetros base: S (espago disponivel para materializacdo),
// Tr (tipo de reparacdo)
Output: M // conjunto de subcubos a materializar

Begin
1. Inicializacdo:

Inicializar parametros e servigos do sistema; // carregar pardmetros OEP,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional

E—{ }; deNSCubos (L) // enxame vazio e d=numero de dimensdes do espago OEP
// discreto (igual ao numero de subcubos possiveis)

D—{d;, ..., dgq}; // espaco OEP d dimensional

gbest «~ 0;

Algoritmo 4.9. Seleccao de Cubos OLAP por Optimizacdo Discreta com Enxame de Particulas (SCO-
ODIEP).
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Algoritmo 4.9. (SCO-ODIEP), continuado da pagina anterior.

2. Geragdo, reparagdo, avaliagcdo e mostra do estado do enxame inicial:
Repetir NumPartic Vezes: // vai gerar o enxame com NumPartic partic. e repara-lo

p—GeraPartic(Vmax, Dim(nScub (L)) // gera velocidade aleatoriamente (entre
// -Vmax e Vmax) e aplica regra 4.2 para calcular posicdo para cada dimenséao
// (igual ao nuimero de subcubos possiveis, dada o mapeamento do problema)

Se (Tamanho(M (p))>S) Entdo ReparaPartic (p, Tr); // se particula gerada em
// posicdo cuja solucdo de materializagdo viola constrangimento, vai repara-lo,
// aplicando Algoritmo 4.8 ou correspondente OEP de Algoritmo 4.6

EHEUp,

Fitness(p):=fn(p, I, Ei, Em, Fm); // calcula a adaptacdo de cada particula

// gerada (jﬂ calculada aplicando algoritmos 3.1 e 3.3)

pbest(p) « Fitness(p); // pbest inicial de cada particula é a aptiddo da posigéo
// inicial da particula
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest — Fitness(p); // calcula gbest relativo
// ao enxame inicial
FimRepetir
MostrarEstado (E); // mostra estado instantdneo do enxame e gbest: quantas
// particulas propdem a materializacdo de um determinado subcubo e gbest,
// correspondendo a melhor posig¢do de uma qgg. particula
3. Movimentacdo do enxame
// gerado, reparado e mostrado o enxame inicial, segue-se a movimentacédo
Iter—0; // contador do numero de iteracdes
Enquanto ( Iter<NumIter) Fazer: // condigdo de finaliz. é o numero de iteracdes
ParaCada p Em E, Fazer: // vai movimentar cada particula, aplicando equacdes
// e regras da dindmica das particulas
ParaCada d Em D, Fazer:
// calcular nova velocidade da particula para dada dimens&o d
// aplicar eq. 4.1

= e md (). phest, — 5%"Y+c,.rnd().(gbest — s,7)

i i Pa
// g é a posicdo da particula p na dimensdo d na iteracdo iter

P

Se Entdo SendoSe Entdo - ; // aplicar regra 4.1
v > Vem v SV v < W v S
i ” i v

// calcular localizacdo da particula

sernd() < sig(v:’”) Entdo | Sendo s

FimPara
Se (Tamanho (M (p))>S) Entdo ReparaPartic (p, Tr); // se particula ocupa
// posicdo cuja solucdo de materializacdo viola constrangimento, reposiciona-a
// aplicando algoritmo Algoritmo 4.8 ou correspondente OEP de Algoritmo 4.6
FimPara
FimEnquanto
ParaCada p Em E, Fazer: // calcula aptiddo de cada partic. e act. pbest e gbest

_o+ // aplicar regra 4.2

P P

Fitness(p)=:fn(p, I, Ei, Em, Fm); // calcula a adaptacdo de cada particula

// gerada (jn calculada aplicando algoritmos 3.1 e 3.3)

Se Fitness(p)>pbest (p) Entdo pbest (p) « Fitness(p); // se nova aptidio é
// melhor do que a melhor aptiddo atingida pela particula
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest — Fitness(p); // calcula gbest relativo a
// nova posicdo das particulas do enxame
FimPara
4. Devolver resultado:
Return M (gbest); // retorna o M correspondente a melhor posicdo atingida
// por uma qualquer particula do enxame
End
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4.10 Avaliacao Comparativa Experimental Simulada

Especialmente para avaliar o desempenho do algoritmo SCO-ODIEP, ja que representa uma nova
proposta para a optimizacdo da seleccdo de cubos, realizaram-se testes experimentais divididos em
dois grupos: o primeiro grupo de testes procurou avaliar o novo algoritmo relativamente a heuristica
greedy profusamente utilizada neste dominio, tendo sido implementado, para isso, o algoritmo SCO-

AGR; o segundo utilizou o SCO-AGP para termo de comparacao.

4.10.1 Implementacao: Componentes

A ideia base foi conceber um sistema de simulacao que pudesse servir como bancada de trabalho,
permitindo a expansdo facil, por simples inclusdo de novos componentes. Desta forma, seria possivel
0 suporte ndo s6 do problema tratado neste capitulo, mas das solugdes aos problemas a abordar em
outras fases deste trabalho.

Concebeu-se assim um conjunto de classes dotadas de interfaces apropriadas, o que permitiria a sua
reutilizacdo em outros casos. Todos os componentes foram implementados em Java, incluindo as
classes que se apresentam seguidamente, conforme parcialmente descrito em [Loureiro & Belo,
2006a].

Relativamente ao algoritmo SCO-ODIEP, destacam-se as seguintes classes:

— ParamAlgPSwarm, que carrega e disponibiliza os parametros de trabalho que regem a
execucao do algoritmo ODIEP, uma extensdo aos parametros base; podem referir-se: o
numero de particulas, o nimero de iteracdes a executar, Vmax, w inicial e tipo de reparagao

a aplicar.

— ParticleSwarm, que permite a criacdo de objectos enxame, mantendo o estado
(especialmente no que concerne a localizacdo, velocidade, pbest e gbest) e disponibilizando

um conjunto de servicos a classe principal.
— PSA que implementa o algoritmo SCO-ODIEP (Algoritmo 4.9).
O algoritmo SCO-AGP utiliza as classes:

— ParamAlgGenet, com funcdo similar ao ParamAlgPSwarm, que carrega e disponibiliza os
parametros de trabalho que controlam o funcionamento do AG, sendo uma extensdo aos

parametros base; a semelhanca da OEP, podem referir-se: nimero de individuos, nimero de
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geracOes, tipo de seleccdo, patamar (se seleccdo tipo competicao), percentagem de

cruzamentos e de mutacdo, probabilidade de mutacao e tipo de crossover.

— Genoma, que permite a criacdo da populagdo de individuos (com os respectivos genomas),

mantendo o seu estado (especialmente o seu gendtipo) e disponibilizando um conjunto de

servigos a classe principal.

— Seleccao, que implementa o processo de seleccdo, de acordo com o tipo de seleccao

especificada num parametro integrado em ParamAlgGenet.

— GA implementa o proprio algoritmo genético (SCO-AGP) (Algoritmo 4.7).

Ja o algoritmo SCO-AGR, bastante mais simples, inclui as classes:

— EspagoDisp, uma classe que mantém o espaco disponivel, para assim se poder controlar o

constrangimento espacial.

— Greedy, a implementacdo do Algoritmo 4.4.

O sistema, como um todo, utiliza o servigo de outras quatro classes:

— M, uma proposta de materializacdo de subcubos, dotada de um conjunto de servicos, de

entre os quais ha a salientar: 1) o calculo dos custos de interrogacdo e manutencao, uma
implementacao dos algoritmos Algoritmo 3.1 e Algoritmo 3.3, de acordo com o modelo de
custos linear (seccdo 3.1) e equacdes de calculo respectivas (seccao 3.1.1); 2) a reparagdo,
uma implementagao do Algoritmo 4.5 e Algoritmo 4.6 com interface apropriada para suportar

de igual forma o Algoritmo 4.8 e o equivalente ao Algoritmo 4.6 para ODIEP.

QualifQueryCubeView, capaz de calcular e disponibilizar as relagdes de dependéncia entre
subcubos (atendendo a estrutura do /attice), usando ndao mais do que a definicdo das
dimensdes e hierarquias e o cddigo de cada subcubo: &, assim, uma implementacdo do

Algoritmo 3.2.

StateDistrib que torna disponiveis os servicos necessarios a visualizagdo do estado
instantdneo da populagdo de individuos ou do enxame, bem como da melhor solugdo

atingida até ao momento.

OutBook, utilizado para tornar persistentes estados instantdneos, sua evolucdo ou resultados
finais ou parciais, e assim possibilitar a sua inclusao em graficos, tabelas ou relatdrios, o que

¢é conseguido através de um conjunto de servicos de saida de dados.
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Para o suporte ao algoritmo é ainda utilizado um outro conjunto de classes, formando trés grandes
grupos, que carregam e tornam disponiveis todos os parametros e outra informacdo relacionada com

a estrutura do /attice e ambiente:
— Parametros arquitecturais de base;
— O /attice (subcubos, tamanhos, dimensdes, hierarquias, hierarquias paralelas);

- As interrogagGes, suas frequéncias e extensdo e a frequéncia e extensdo de manutengdo.

4.10.2 Implementacdo: Ambiente e Parametros

Para dados de teste, usou-se, na maioria das vezes, o cubo A (Tabela 2.1, seccdo 2.6), supondo um
custo de utilizacdo das relagdes base de trés vezes o tamanho do subcubo de granularidade mais fina
(cps). Foi igualmente utilizado o cubo B (Tabela 2.3, seccdo 2.6) quando foi pretendida uma avaliacao
da capacidade dos algoritmos para lidar com problemas mais complexos, j@ que, neste caso, €
adicionada uma nova dimensdo (com hierarquia dimensional), traduzindo-se num nUmero de

subcubos quatro vezes maior.

Dada a profusdo de paréametros existentes nos algoritmos SCO-AGP e SCO-ODIEP, procurou-se
informacao relativa aos valores tipicos a utilizar em problemas de optimizacdo de igual caracter.
Usando os valores encontrados, procedeu-se depois a alguns ajustes finos, de uma forma empirica,

simplesmente por afinacdo sucessiva, de forma a maximizar o desempenho.

Comegando com o SCO-AGP, a visualizacdo do estado instantdneo e a qualidade das solugdes obtidas
permitiram, de imediato, perceber a facilidade de convergéncia do algoritmo. Algumas alteracdoes em
parametros como populagao, nimero de geracoes e tipo de seleccao levou a um ajuste do balango
entre a exploracao e focalizagdo e da intensidade selectiva X diversidade genética. Usaram-se assim
os parametros genéticos mostrados na Tabela 4.3.

Quanto ao algoritmo SCO-ODIiEP, mais uma vez procurou-se, através de um conjunto de testes
preliminares, efectuar a afinacdo no valor dos parametros, especialmente w, Vmax, cI e ¢2. Como
muita da informacao disponivel, relativa a valores tipicos para estes parametros, se referiam a versao

continua da OEP, este processo foi algo mais delicado.

Assim, usando um numero de iteracdes suficientemente grande (para que este parametro nao
pudesse ser factor limitativo na aquisicdo de solugdes) e um valor inécuo de 1 para w, usaram-se
valores de Vmax=5, 10 e 100, para avaliar a qualidade das solucdes conseguidas. O grafico da Figura

4.10 (a esquerda), mostra os valores obtidos. Verificou-se que, para os valores testados, este
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parametro ndo tinha um impacto muito marcante na qualidade das solugGes obtidas. Se um valor
muito grande (Vmax=100) conduzia a uma procura lenta da solucdo, os valores 5 e 10 pareciam boas
opcoes. Em termos da qualidade final das solugdes, o melhor valor foi obtido para Vmax=10, pelo que
se seleccionou este valor, possivelmente aquele que correspondera a um melhor balancear entre a
exploracdo e a focalizagdo do algoritmo. Na verdade, a medida que Vmax aumenta, menor sera a
probabilidade de que a particula mude de estado, o que explica a lentiddo da convergéncia para
Vmax=100.

Tabela 4.3. Parametros genéticos utilizados nos testes experimentais.

Tipo de Seleccdo | Competicao. Buscar aleatoriamente dois individuos e, com
85% de probabilidade, o individuo mais apto & seleccionado,
€ reciprocamente.
% Cruzamentos | 90
Crossover | Um ponto
Ponto de Crossover | Seleccionado aleatoriamente em cada geracao
% Mutacdo | 5
Probabilidade de | 1 em cada 8 bits (12.5%)
Mutac3o
Forma de lidar com | Heuristica de Reparagao Aleatdria (Algoritmo 4.5)
solucoes invalidas

Num teste preliminar procurou-se avaliar o impacto de w (factor de inércia) no desempenho do
algoritmo. Para OEP continua, sugere-se, por exemplo em [Eberhart & Shi, 2001] que o valor de w
seja linearmente decrementado com o nimero de iteragdes, desde um valor inicial de 0.9 até 0.4. Mas
em OEP discreta, o efeito de w é oposto. Portanto, o mecanismo teria de ser invertido. Assim,
usaram-se os valores 0.4 e 0.9. Os resultados foram, inicialmente, desanimadores. O algoritmo,
simplesmente, ndo convergia, devido a fendmenos de oscilagdo. Procurada a causa, percebeu-se que
valores baixos de wimplicam uma elevada probabilidade de mudanca de posicao da particula, mesmo
na auséncia de modificagdes na velocidade. Foram assim tentados outros valores. Para 0.95 < w< 1,
a convergéncia era assegurada. O grafico da Figura 4.10 (a direita) mostra o comportamento

evidenciado.

Como se pode observar, para este intervalo de valores, mais uma vez o impacto na qualidade das
solugdes é pequeno (as linhas quase se sobrepdem). Ndo foram patentes valores definitivamente
melhores para w, ja que, em alguns intervalos, um é melhor, mas, noutro intervalo, a situagdo
inverte-se. Dado o comportamento mais uniforme para w=0.98, foi este o valor escolhido, embora

qualquer outro, dentro dos valores testados, teria sido igualmente valido. Finalmente, quanto a cl e
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c2, verificou-se que o seu impacto era relativamente limitado para valores entre 1 e 2 (valores tipicos

referidos na literatura). Desta forma, utilizou-se um valor de 1.74, igual para ambos.

lteraga
lteragio 0 100 200 "©13%9% 300 400 500

0 100 200 300 400 500 50 ' ' ' ' !

70 -
50 q

100 - S 90 1
150 |
200 4
250 4
300 fl |7
350 f |*
400 4’
450 1
500

110 4

ODIiEP-Vmax5
ODIiEP-Vmax10
- - - .ODIEP-Vmax100

130 4 |

ODIEP-W0.95
ODIEP-W0.98
- - - -ODIiEP-W1.00

Custo Total
Custo Total

150 4

170 4

190 4

Figura 4.10. Resultados dos testes preliminares para ajuste dos parametros Vimax e w.

4.10.3 Testes Efectuados

Para a avaliacdo experimental dos algoritmos foi executado um conjunto de testes, de forma a estimar
a qualidade das solucdes, a rapidez na obtencao de boas solucdes e também a escalabilidade. Como
se pretende, especialmente, avaliar o desempenho do novo algoritmo proposto (SCO-ODIEP),
organizaram-se os testes em trés fases: na primeira, procura mostrar-se o comportamento do
algoritmo para situacdes onde a analise comparativa ndo se coloque; em cada uma das outras, é
efectuada a avaliacdo comparativa face a um dos outros algoritmos. Permite-se assim uma menor
sobrecarga de elementos nos graficos, além de seguir, mais de perto, os artigos referenciados
[Loureiro & Belo, 2006c] e [Loureiro & Belo, 2005].

Na fase 1, procurou-se avaliar a evolugao da qualidade das solucdes com o numero de iteragoes e o
impacto do tamanho do enxame (nlmero de particulas). Usou-se o cubo A para dados de teste e uma
frequéncia de interrogacOes aleatdria, normalizada para um ndmero total de subcubos igual ao do
cubo A. A Figura 4.11 (a esquerda) mostra os resultados do primeiro teste e a Figura 4.11 (a direita)
os resultados para o segundo. E claro um impacto residual na qualidade das solucdes de ambos os
factores em analise. Mesmo com 5 particulas e 20 iteracdes, foi observado um aumento de apenas
3% no custo das solugdes obtidas. Isto estd de acordo com o dito em [Shi & Eberhart, 1999], onde é
mostrado que a OEP continua, com tamanhos de populacdes de particulas diferentes, revela um
desempenho quase idéntico. O grafico da esquerda mostra também um decréscimo importante de
custos até percentagens de espaco de materializagdo de 10%; acima desse espaco, o ganho é quase

nulo, devido ao impacto progressivo dos custos de manutencdo, que nao se revelam grandemente
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benéficos em termos dos ganhos em custos de interrogacdo (os novos subcubos a materializar podem

ser substituidos, sem grandes perdas, por outros ja materializados, sendo, assim, quase redundantes).

Impacto do Numero de Iteragoes na Qualidade das Solugdes

Obtidas

600

Espaco de Materializagdo Disponivel

Impacto do Niimero de Particulas do Enxame na Qualidade das
Solugoes Obtidas

P ; = 8
8 2 B\ 3 E —e— 5 particulas
2 £5007 \, a £ 500
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Figura 4.11. Impacto do nimero de iteragcdes e do nimero de particulas do enxame na qualidade das

solucOes obtidas.

Relativamente a velocidade de execucdo do algoritmo (Figura 4.12, a esquerda), o teste mostrou que
0 espaco de materializagdo, bem como o nimero de subcubos seleccionados, tém um impacto nulo no
tempo de execugdo, mas que este conhece um aumento com o nimero de iteragdes, com um racio
quase idéntico (para 200/100 no nimero de particulas, um racio de 1.88 e para 2000/100, um racio
de 16.66). Este comportamento é expectavel, ja que, em cada ciclo, as operacdes a executar sao as
mesmas. Ja& o aumento do nimero de particulas do enxame também faz aumentar o tempo de
execucdo (Figura 4.12, a direita), mas com um racio bastante inferior: um aumento de 100x no
nimero de particulas importa num aumento de tempo de execugao de apenas 5.43x; duplicando o
nUimero de particulas (de 5 para 10), o tempo de execucao conheceu um aumento de apenas 8%. Em
termos reais, o tempo de execucdo do algoritmo foi de 3.4 segundos para 200 iteracdes com 5

particulas X 200 iteragdes com 500 particulas, em 25 segundos.

o
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Figura 4.12. Impacto do nimero de IteragGes e particulas no tempo de execucdo do SCO-ODIEP.
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Este conjunto de testes terminou com a avaliagdo da evolucdo da qualidade da solugao conseguida
com o numero de iteracoes (Figura 4.13). Usou-se um enxame com 100 particulas e 10% de espaco

de materializagdo. O grafico evidencia que o SCO-ODIEP é bastante rapido na procura de boas

solugdes.
Evolugao da Aptidao da Solugao Proposta pelo
SCO-ODiEP
500

3
L =
Ta7 300
o9
5 §- 200
E 100
(3]
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Figura 4.13. Melhor aptiddo versus nimero de iteragoes.

O comportamento evidenciado é bastante importante, uma vez que: 1) o aumento do nimero de
subcubos seleccionados tem um impacto quase nulo no tempo de execucdo; 2) o algoritmo revelou
facilidade e rapidez na procura de boas solugdes, mesmo com um nimero pequeno de particulas no
enxame e ao fim de poucas iteragOes. Estas caracteristicas permitem concluir que o algoritmo devera
suportar esquemas dimensionais bastante mais complexos, ja que, nas condicdes actuais, parece ter
reservas abundantes de “poténcia” para atacar problemas maiores: mesmo necessitando de um
enxame mais populoso e mais iteracdes para encontrar boas solugles, ainda assim, o tempo de

execucdo ndo sera exagerado.

Outro conjunto de testes usou uma frequéncia uniforme, tendo os resultados confirmado o

comportamento evidenciado atras.

Na fase 2, efectuou-se a avaliacdo comparativa do SCO-ODIEP X SCO-AGR. Quanto ao tempo de
execucao, para o caso de teste, 0 SCO-AGR foi bastante mais rapido, pois que o nimero de subcubos
seleccionados é pequeno. Mas, para esquemas dimensionais mais complexos, o balango ja nao lhe
sera tdo favoravel, conhecida a sua complexidade O(K.n?), onde k< é o nldmero de subcubos

seleccionados e 77 0 nimero de subcubos total do cubo.
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O outro teste deste grupo foi a avaliacdo do desempenho comparativo (em termos da qualidade das
solugbes conseguidas) do SCO-ODIEP X SCO-AGR (Figura 4.14). Pode ver-se um desempenho
consistentemente superior do primeiro algoritmo (marginal para espacos de materializagdo até 4%),
mas claro para valores superiores. Especialmente no intervalo [5-10%], o SCO-ODIEP é largamente
melhor, o que é muito interessante em DW reais, ja que o cubo a materializar tem de ser restringido a

valores percentuais dessa ordem.
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Figura 4.14. Comparacao dos algoritmos SCO-AGR e SCO-ODiEP.

Na ultima fase dos testes, vai efectuar-se uma avaliagdo comparativa do SCO-ODIEP face ao SCO-
AGP. A abordagem genética ja mostrou, em varias implementacdes (por exemplo [Lin & Kuo, 2004]),
um bom desempenho comparativamente aos algoritmos greedy, fazendo, assim, todo o sentido

utilizar-se também para avaliar comparativamente o algoritmo SCO-ODIEP.

O teste inicial compara as solugOes geradas por ambos os algoritmos. Para o SCO-AGS, usou-se uma
populacao de 200 individuos, 200 geragdes, %cruzamento=90, %mutacdo=5 e probabilidade de
mutagao=12.5%. Para o SCO-ODIEP, usaram-se 20 particulas e 200 iteragGes. A Figura 4.15 mostra o
resultado do teste, considerando frequéncias uniformes (grafico da esquerda) e frequéncias aleatorias
(grafico da direita). A similaridade da qualidade das solugdes conseguidas por ambos os algoritmos €
evidente. Inspeccionados os proprios valores, nota-se uma ligeira vantagem do SCO-ODIEP (cerca de
6.3%).
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Andlise Comparativa do SCO-ODIEP X SCO- Analise Comparativa do SCO-ODIEP X SCO-
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Figura 4.15. Avaliagdo comparativa do SCO-ODIEP e SCO-AGP.

Relativamente ao tempo de execucdo, observou-se um impacto quase nulo do espaco de
materializacdo em ambos os algoritmos, apesar de ser observado um racio de 1:1.5 (a favor do SCO-
ODIEP). Este valor do racio pode ser explicado pelo maior nimero de individuos da populacao do SCO-
AGP X numero de particulas no enxame. Apesar disso, a qualidade das solucoes tende um pouco para
0 SCO-ODiEP.

Na proxima experiéncia avalia-se o impacto do nimero de elementos da populacao na qualidade das
solucbes obtidas e na convergéncia. Usou-se um espaco de materializacdo de 10% do tamanho total
do cubo, 200 geragGes (ou iteragdes) e os mesmos valores da experiéncia anterior para os restantes
parametros. Relativamente ao parametro cujo impacto se pretende avaliar, usaram-se 4, 10, 20, 50,
100, 200 particulas e multiplicou-se por cinco cada um destes nimeros para se obter o nimero de
individuos na populagcdo do SCO-AGP (conhecida a necessidade de um maior nimero de individuos
para o AG ter um bom desempenho e o impacto reduzido do nimero de particulas na qualidade das
solucOes obtidas para a versdo continua da OEP) [Shi & Eberhart, 1999]. A Figura 4.16 mostra o
resultado deste teste. Se é 6bvio o impacto quase nulo do nimero de particulas na qualidade das
solugdes (confirmando o visto na seccdo anterior), o0 mesmo nao € valido para o SCO-AGS: quando o
numero de individuos é 20, o custo total € 190E6; ja para uma populacdo de 1000 individuos, o custo
€ de 160E6 (revelando um ganho de 18%). Também é importante salientar que, mesmo com um
nlmero pequeno de particulas, o SCO-ODIEP mostra ainda grande facilidade em obter boas solucoes,
convergindo rapida e eficazmente. O mesmo nao é valido para o SCO-AGP, onde é dbvia a sua maior

dificuldade em encontrar uma boa solucdo, especialmente para uma populacdao pequena.
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Impacto do Numero de Elementos da Populagao na
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Figura 4.16. Impacto do nimero de elementos da populagdo na qualidade das solugGes obtidas.

Outra caracteristica que importa avaliar é a escalabilidade de ambos os algoritmos. Para isso, usaram-
se 0s cubos A e B (Tabela 2.1 e Tabela 2.3). Com esses dois /attices, executou-se um novo teste, com
uma restricao espacial de 10% (relacionado com cada cubo), 200 iteragdes (geragdes), um perfil de
interrogacOes aleatdrio, 20 particulas / 100 individuos e mantendo-se o resto dos parametros usados

no teste anterior.

Os resultados mostram-se na Tabela 4.4, com o correspondente grafico da Figura 4.17. Um aumento
de 4 vezes no nimero de subcubos implicou um aumento no tempo de execucdo de 7.13 para o SCO-
AGS e de apenas 2.76 para o SCO-ODIEP. Isto mostra uma maior complexidade do primeiro e boas
perspectivas de escalabilidade do segundo, com um aumento de tempo de execugao de declive mais
baixo do que o racio de nimero de subcubos. Observou-se também que o SCO-ODIEP, quando o cubo

B é utilizado, continua a obter solugbes de melhor qualidade (13.5% melhores).

Tabela 4.4. Impacto do nimero de subcubos no tempo de execucao do SCO-ODIEP e SCO-AGS.

64 SubCubos 256 SubCubos | Racio de Crescimento
SCO-AGP 4 845 35,253 7.13
SCO-ODIiEP 4 058 11,200 276
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Teste de Escalabilidade: Tempo de execugdo num cubo OLAP
com 64 e 256 subcubos (aumento de 4x)
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Figura 4.17. Escalabilidade do SCO-AGP e SCO-ODiEP.

A velocidade de ambos os algoritmos na obtencdo das solucdes é mostrada na Figura 4.18, utilizando
0 cubo B (o de maior complexidade e, portanto, com uma presumivelmente maior dificuldade de
obtencdo de solucdes). Os valores mostrados referem-se a diferenga percentual relativa ao valor do
custo da qualidade final atingida. Pode ver-se que os dois algoritmos mostram uma rapida evolucdo
para boas solugdes, conseguindo chegar a uma vizinhanca 2-3 % de diferenca da solucao final, logo
cerca das 50 iteracdes (ou geragbes). Também neste caso o SCO-ODIEP ultrapassa claramente o SCO-

AGS: o primeiro entra numa vizinhanca de 10% logo apods 5 iteracdes, contra 29 para o segundo.

Evolugao da Vizinhanga da Adaptagao
Relativamente a Correspondente Solucao Final
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Figura 4.18. Velocidade de pesquisa de solugdes para o SCO-ODIEP e SCO-AGP.
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4.11 Avaliacao Critica do Algoritmo SCO-ODIEP

Neste capitulo foi proposto um novo método de seleccdo de cubos em ambiente OLAP centralizado
que utiliza optimizagdo por enxame de particulas - versao discreta, denominado SCO-ODIEP. Foram
concebidos e descritos também outros dois algoritmos: SCO-AGS, baseado numa heuristica greedy e o
SCO-AGP, baseado num algoritmo genético padrao, ambos, embora com algumas variacoes, utilizando
métodos de optimizagao ja profusamente utilizadas para resolugdo do mesmo problema, sendo aqui

aplicados para efeitos de analise comparativa face ao SCO-ODIEP.

O problema da seleccdo dos cubos foi descrito de uma forma mais apropriada, sendo igualmente
descritos os trés métodos de optimizagao utilizados, permitindo a facil compreensao da forma como
foi depois embutido na heuristica de cada um dos métodos, especialmente no que respeita a
codificacdo do problema no AG e OEP discreta.

A avaliacdo experimental efectuada parece mostrar a eficacia da aplicacdo da OEP discreta ao
problema da seleccao de cubos, dado um perfil de interrogacbes e um constrangimento especial,
procurando minimizar o custo de interrogacdo e manutencao. A avaliacdo comparativa do SCO-ODIEP
face aos dois outros algoritmos mostrou uma clara vantagem face ao SCO-AGR para espagos de
materializacdo acima de 4% e uma vantagem, ainda que ndo tdo marcada, face ao SCO-AGS,

considerando a qualidade das solugbes obtidas.

Mais do que um bom desempenho na qualidade das solucdes propostas, o SCO-ODIEP nao teve
dificuldades em obter bons e solidos resultados. Evidenciou também uma boa escalabilidade, ja que o
seu tempo de execugdo cresce linearmente com o nimero de particulas com um baixo declive, e
mesmo o numero de subcubos do cubo e subcubos seleccionados tem um impacto reduzido no tempo
de execucdo (por exemplo 13 subcubos em 17.7 segundos x 36 subcubos em 25.9 segundos).
Relativamente a este particular, verificou-se que o SCO-AGR apresentou o tempo de execucdo mais
rapido, mas ndo é sustentdvel em casos de maior complexidade, dada a sua complexidade
exponencial com o nimero de subcubos do cubo. Comparativamente, o SCO-ODIEP foi o algoritmo

que mostrou uma complexidade mais baixa, como foi mostrado pela andlise do grafico da Figura 4.17.

Viu-se também que o SCO-ODIEP, com uma pequena populacao de particulas e um nimero reduzido
de iteracdes, conseguiu boas solugbes. Todas estas evidéncias mostraram uma grande “reserva de

poder” do SCO-ODIEP, capaz de lidar com esquemas dimensionais mais complexos.

Especialmente para o caso dos dois algoritmos baseados em populacao, diversas variantes podem ser

intentadas (por exemplo hibridacdo genética, variante cooperativa e multi-fase do OEP e a variante
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co-evolucionaria do AG), com expectaveis impactos positivos no seu desempenho. Ja no proximo
capitulo, algumas dessas variacdes vao ser testadas, até porque vai passar a lidar-se com um
problema intrinsecamente mais complexo, pois que o ambito do repositdrio OLAP vai ser distribuido,
havendo assim um ndmero N vezes superior de subcubos possiveis, onde N é o nimero de nds da
arquitectura M-OLAP.
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Capitulo 5

Seleccao de Cubos em OLAP Distribuido -
Arquitectura M-OLAP com Modelo de Custos

Linear

5.1 O Problema da Seleccao e Alocacao de Cubos em
Ambientes OLAP Distribuidos

O ambito da arquitectura OLAP é aqui alargado segundo a dimensdo espacial. Dispondo-se de uma
arquitectura OLAP de nds mudltiplos (Figura 3.5) os subcubos podem ser materializados e mesmo
replicados em qualquer dos nds. O problema da seleccdo dos cubos definido na secgao 4.6 tem de ser
adaptado a nova realidade. O constrangimento espacial e perfil de consultas é agora individualizado
por nd, importando definir claramente o problema a tratar. A definicdo 5.1 expde o problema de

forma clara.
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Definigcdo 5.1: Selecgdo de M em OLAP distribuido com constrangimento

espacial

Seja [ :{111,112,...,1Nn} o conjunto de interrogacbes com frequéncias de acesso
F={F,,F,,...,F,,} e extensdes de interrogagdo Ei=/{Ei,,Ei,,.. Ei,}; sea a
frequéncia de actualizacdo e extensdao de actualizacdo Fm e Emz{Eml,Emz,...,Emn}

respectivamente e seja S, o0 espaco disponivel para materializagdo de subcubos em cada nd

OLAP / A solucdo para o problema de seleccao do cubo a materializar € um conjunto

M = {sull,su21,...,sunN} com constrangimento z/| su,y |<S,, , tal que o custo de resposta as

interrogagdes / e de manutengdo de M, Ci(I,M )+ Cm(M ), seja minimo.

Para estimativa de Ci(/,M) e Cm(M), vai utilizar-se 0 modelo linear distribuido descrito em 3.2.1,

e algoritmos de estimativa de custos descritos anteriormente nas seccdes 3.2.2 e 3.2.3, pois que
correspondem a definicdo dos custos especificados na definicao 5.1. Os custos estimados por estes
algoritmos serdo utilizados como calculo do beneficio do algoritmo greedy e funcao de aptidao dos AG

e ODIEP, tal como no capitulo anterior.

5.2 Variantes dos Algoritmos Genéticos e de Optimizagao por
Enxame de Particulas

No capitulo anterior, introduziu-se uma nova heuristica de optimizacdo em problemas combinatdrios
de caracter NP-hard: optimizacdo por enxame de particulas na sua versdo discreta, aplicada, neste
caso, ao problema da seleccao de cubos em ambiente OLAP centralizado. A utilizagdo de abordagens
genéticas e greedy no mesmo problema foram igualmente descritas e avaliadas comparativamente

com a anterior.

O problema a solucionar foi agora alargado, uma vez que é considerada agora uma arquitectura M-
OLAP. As mesmas heuristicas podem ser utilizadas, mas, dada a natureza do problema (a existéncia
de varios NSOs), abordagens multiplas fardo, porventura, sentido, sob a forma de populacoes

multiplas de agentes de busca. Na verdade, a inclusdo de novos noés faz aumentar
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correspondentemente a complexidade do problema a resolver. Cada populacdo pode encarregar-se da
optimizacdo da seleccdo e alocacao de subcubos em cada um dos nos. Esta abordagem é extensiva
aos algoritmos genéticos, surgindo como a variante co-evolucionaria [Poter & Jong, 1994], e
algoritmos de enxame de particulas, onde a abordagem cooperativa foi proposta para a variante
continua [Bergh & Engelbrecht, 2004], mas aqui estendida a versdo discreta. Para este Ultimo método
de optimizacdao, uma outra variante foi igualmente proposta: a variante multi-fase [Al-Kazemi &
Mohan, 2002].

5.2.1 Versao Co-Evolucionaria do Algoritmo Genético (Co-Evol-AG)

Na seccao 4.4, ao descrever-se um algoritmo genético e a forma de codificacao do problema e de
avaliar cada solucdo, foi facil compreender que, havendo uma relacao da complexidade do problema
com o tamanho do genoma, um aumento da complexidade daquele, fazia aumentar o tamanho deste.
Conseguentemente devera assistir-se a uma maior dificuldade na obtencdo de boas solugGes. Veja-se
porqué: uma vez que a avaliagdo é global, uma melhoria num gene do cromossoma pode ser
submergida por degradacdes em outro ou outros, e o gene melhorado pode ser perdido, uma vez que
o individuo respectivo terd uma menor probabilidade de ser seleccionado. A situagao é visivel na
Figura 5.1. A esquerda, nessa figura, as evolugdes positivas observadas no primeiro e segundo genes
do individuo um e dois, respectivamente, foram submergidas pela degradacdo havida em um ou mais
dos outros genes desses individuos, ja que a avaliacdo é efectuada globalmente. Mas esta situagao
sera diversa se cada gene for o genoma de um individuo: qualquer melhoramento pode gerar
descendéncia e a sua perpetuacdo. Ha que pagar um custo adicional correspondente ao mais elevado
numero de avaliacOes de aptiddo (tantas vezes maior quantas as espécies), mas o balanco final pode

ser positivo.

Esta constatagdo fez surgir a ideia da denominada Abordagem Cooperativa Co-Evolucionaria [Poter &
Jong, 1994] do algoritmo genético (Co-Evol-AG). A sugestdo para a solugao advém da percepgao de
que, para a evolucdo de estruturas progressivamente mais complexas, nogbes explicitas de
modularidade precisam de ser introduzidas, de maneira a proporcionar uma oportunidade razoavel de
evolucdo a solucdes complexas, sob a forma de sub-componentes interactuantes co-adaptados. Na

pratica:

1. vai haver ndo uma populacdo de solucdes, mas varias subpopulacdes (denominadas

espécies), cada uma representando um sub-componente da solugdo potencial;
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2. uma solucdo completa é obtida por congregacdo de membros representativos de cada uma
das espécies presentes (gerando-se um denominado “genoma completo” [Poter & Jong,
1994] ou “genoma global”);

3. a atribuicao de crédito a cada espécie é definida em termos da adaptagao das solucdes
completas nas quais membros da espécie participam;

4. a evolucdo de cada espécie € efectuada por um algoritmo genético padrao.

I I \ I
! ! Adaptacgdo oy o -
Gene 1 : Gene 2 : Gene 3 Glzbgl Especie 1 ! Especie 2 ! Espécie 3

:I -‘ﬁ | ‘ ; | -‘T-.l | ‘
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(ou decréscimo) |01001100. 11110000! 0019_0_1_11L Abordagem NZETLFTII[0AIE
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Descendéncia Genético

Figura 5.1. Abordagem Co-Evolucionaria onde a populacdo € dividida em subpopulagGes, conhecidas

como espécies.

A avaliacdo da aptidao referida em 3) tem de ser efectuada globalmente, ou seja, é necessario
congregar genomas de individuos de cada uma das espécies, de acordo com 2). Recordando o
esquema de operacao de um algoritmo genético esquematizado na Figura 4.1 e mostrado no
Algoritmo 4.2, ha a considerar duas fases principais: a geracdo da populagdo e a evolugdo. Por outro
lado, a eleicdo de membros representativos deve ser necessariamente diversa nas duas fases, ja que
ao ser gerada a populacao ha que avalia-la e, inicialmente, ndo ha qualquer informacao relativamente
a qualidade de qualquer das solugGes e, assim, ndo se dispde de uma forma de “eleger” os membros
mais representativos. Na fase da evolucdo, podera ja adoptar-se uma politica relacionada com a
aptiddo de cada individuo. Desta discussao resulta que a criagdo do genoma para avaliagdo de cada
individuo vai ser realizada distintamente para cada fase: 1) na fase inicial, quando é gerada a
populagao (geracdo 0), o genoma para avaliacdo é formado adicionando ao genoma do individuo (no
Jocus correspondente a sua espécie) o genoma seleccionado aleatoriamente de um individuo de cada
uma das outras espécies (Figura 5.2, a esquerda), que encaixardo nos respectivos /ocus; 2) na fase
evolucionaria, o genoma global utiliza ndo individuos aleatdrios de outras espécies, mas o melhor

individuo de cada uma (encaixando no /ocus correspondente). E é precisamente aqui que a
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abordagem co-evolucionaria pode revelar algumas limitacdes. Se houver algumas inter-dependéncias
especificas, como € o caso, dadas as relagles entre subcubos inter e intra-ndés, uma solugao melhor
pode ser invalidada, se em outro n6 o melhor individuo implicar custos de manutencdo mais elevados,
devidos a melhoria da solugao, sem ultrapassar a melhoria nos custos de interrogagao. Como a
evolugdo opera espécie a espécie, o algoritmo vai cair num ciclo de nd cego. Um melhoramento no
melhor individuo da espécie E1 é invalidado pelo melhor individuo de E2 e reciprocamente. Entdo,
torna-se impossivel ao algoritmo “visitar” algumas das areas e a pesquisa de areas promissoras novas
vai sendo progressivamente restringida, tendo como consequéncia a ocorréncia de fendmenos de
convergéncia prematura. O algoritmo cai em solugbes sub-Optimas das quais é impossivel sair (nem
mesmo uma mutacdo cirlrgica casual permitird ultrapassar o minimo local, ja que as mutagbes vao

operar também ao nivel da espécie).
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Figura 5.2. Mecanismo de geracao do “genoma global”.

Para resolver este problema, a seleccao de individuos das outras espécies para formar o genoma
global tem de ser menos determinista: implementar um mecanismo do tipo utilizado na fase inicial
seria uma solucao, com seleccao aleatéria de individuos. Mas este mostrou-se, compreensivelmente,
lesivo do desempenho do algoritmo, originando fendmenos de ndo convergéncia. Assim, adoptou-se
uma solucdo intermédia, introduzindo um mecanismo probabilistico (Figura 5.2, a direita). Assim, com
uma probabilidade pv, o melhor individuo da espécie é seleccionado; com uma probabilidade 1-pv, é

seleccionado um individuo aleatério dessa mesma espécie. Esta probabilidade pv vai funcionar como
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um patamar cuja variacao permite que o “mecanismo de geracao do genoma global” esteja mais ou

menos perto da proposta de [Poter & Jong, 1994].

Outra modificagdo foi ainda realizada no algoritmo co-evolucionario original, além da acabada de
descrever: introduziu-se um mecanismo de cruzamento inter-especifico, com producdo hibrida

probabilistica, tendente a gerar uma maior diversidade genética.

5.2.2 Variantes Cooperativas (ODIiEP-C) e Multi-Fase (ODIiEP-MF) da
Versao Discreta da Optimizacdo por Enxame de Particulas (ODIEP)

O aumento de complexidade do problema, que fez pensar na utilizagdo de uma variante co-
evolucionaria do AG, também induziu uma direccao semelhante quanto a ODIEP. Muitas variagbes
foram propostas a versao OEP base, nomeadamente 1) a inclus3ao de cooperacdo [Bergh &
Engelbrecht, 2004] e 2) multi-fase com Aill-climbing [Al-Kazemi & Mohan, 2002]. Algumas nuances e
hibridacdes foram igualmente propostas, tais como 3) hibridagdo genética [Lgvbjerg et al., 2001],

[Angeline, 1998] e 4) extingdo em massa [Xie et al., 2002].

O numero de enxames € a principal diferenca entre a variante cooperativa da optimizacdo discreta por
enxame de particulas (ODiEP-C) e a versao original da OEP: varios na primeira € um Unico na
segunda. O seu nome surgiu em [Bergh & Engelbrecht, 2004], onde “enxames cooperativos” mostram
a cooperagao entre os diversos enxames. Aqui, € migrada para a versao discreta. Ja foi dito que cada
particula “deambula” no espaco OEP multidimensional, procurando solugGes. Na versdo cooperativa,
em vez de ser permitido a cada particula voar em todo o espaco OEP, fica restrita as dimensoes
correspondentes a uma parte do problema (neste caso, as fronteiras do NSO). Mas, a semelhanga do
evidenciado no Co-Evol-AG, a aptiddo de cada particula pode ser calculada apenas em termos globais,
ou seja, é necessario um esquema para gerar a posigao global da particula. Isto é conseguido com o
denominado “vector contexto”: a posicao global virtual das particulas, onde a posicdo de cada
particula de cada enxame sera incluida (nas dimensdes correspondentes ao NSO). Detalhes acerca da

forma de geracdo deste vector contexto serao dados um pouco mais a frente.

Na variante multi-fase da optimizacdo discreta por enxame de particulas (ODIiEP-MF) é proposta a
divisao do enxame em varios grupos, cada um comecando a sua evolugao espacial em uma de varias
fases possiveis, comutando entre fases, utilizando uma heuristica adaptativa: a mudanca de fase

ocorre sempre que ndao se observar um melhoramento na aptidao global nas 7 iteragdes mais
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recentes. Tal como em [Al-Kazemi & Mohan, 2002], optou-se pela utilizacdo do menor ndimero de
grupos e fases: dois para cada um. Neste caso, a equacao 4.1 (seccdo 4.5.2) é substituida por:

V,,-M = cv.wvf +c.c2rnd() 'Sf +c,.c2rnd().gbest eq. 5.1,
na qual os sinais dos coeficientes (¢, ¢, e ¢,) determinam a direcgdo do movimento das particulas.
Olhando as duas equacdes (4.1 e 5.1), salta a vista, imediatamente, a inexisténcia do termo da eq.
4.1 correspondente a pbest (a razao sera evidente ja no paragrafo seguinte, ao discutir-se a utilizacao
de hill climbing). Em cada instante, cada particula pode estar numa de duas fases possiveis,
determinada pela fase precedente e o niumero de iteracbes executadas até ao momento. Em cada
fase, as particulas caem em grupos diferentes com coeficientes diversos para cada grupo. Nos testes
efectuados, usaram-se, para a fase 1, (1, -1, 1) para ogrupo 1 e (1, 1, -1) para o grupo 2. Na fase 2,
os coeficientes sao comutados. Na pratica, numa fase, um grupo move-se em direccdo a gbest,
enquanto que o outro se move na direccdo oposta.

Esta versdo do optimizador utiliza também Ail/ climbing, permitindo apenas mudancas da posicdo da
particula, se a nova localizagdo implicar uma melhoria da aptiddo. Desta forma, a posicdo corrente de
cada particula é necessariamente melhor do que a prévia; a posicao de cada particula é sempre pbest,
compreendendo-se a inexisténcia deste termo na eq. 5.1. Mas, se o Aill climbing pode ser
interessante, ao apenas admitir melhores posicGes da particula, sendo assim potencialmente benéfico
do ponto de vista do desempenho global do algoritmo, ha o reverso da medalha, na necessidade de
um teste de aptidao para cada dimensdo que possa ser actualizada. Em casos em que o nimero de
dimensodes é elevado (como no problema presente), isso requerera um ndmero enorme de avaliagOes,
0 que implicara um tempo de execucao incomportavel. Desta forma, optou-se por uma solugao de
compromisso: s6 sera feita uma avaliacdo de aptiddo depois da actualizagdo transitéria de uma
fraccdo s (um valor seleccionado aleatoriamente num intervalo s/=/1, sh] um parametro do
algoritmo), de componentes consecutivos de velocidade. Além disso, a actualizacdo so sera efectiva se
a alteracdo melhorar a aptiddao. Procurando a focalizacao do algoritmo, quando o processo de busca

se aproxima do fim, permite-se que s/ decresca com o nimero de iterag6es do algoritmo.

Uma variacao a este esquema foi tentada. Se nenhuma melhoria fosse conseguida com a evolugao da
particula nas s dimensGes, s era alargado e era executada a re-evolucdo da particula nas s dimensGes

acrescidas. No entanto, esta modificacdo revelou um desempenho fraco e, assim, foi abandonada.

Os algoritmos ODIEP foram também dotados de competéncias genéticas, utilizando operadores de

seleccdo e cruzamento. A seleccdo é implementada por simples substituicao de particulas. Em cada
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iteracdo, um numero especificado S de particulas é substituido por um igual nimero de outras
particulas com melhor aptiddo, previamente clonadas. O processo de substituicdo pode ser executado

de diversas formas, com um nivel de elitismo [Mitchel, 1996] decrescente:

1. tomando aleatoriamente duas particulas em S, substituindo aquela que revela menor
aptiddo pela particula gbest;

2. substituindo uma qualquer particula aleatéria em S por gbest, e, para as restantes,
seleccionar aleatoriamente cada par de particulas, substituindo aquela que mostrou menor
aptidao por uma qualquer terceira particula;

3. buscar aleatoriamente pares de particulas em S e substituir a menos apta em cada par pela

sua parceira.

Em qualquer dos métodos descritos, o pbest original de cada particula é preservado, tornando-se a

posicdo inicial da nova particula.

Ja quanto ao processo de cruzamento, a posicao e a velocidade s3ao cruzadas sempre entre
dimensoes, correspondendo ao mesmo nd. Considerando todo o enxame, com pr (probabilidade de
reproducdo), uma particula é marcada para reproducdo. Do grupo de particulas marcadas para
reproducao (gr), um par é tomado aleatoriamente (pail e pai2), aplicando-se as seguintes formulas

para gerar a posicao e velocidade de filhol e filho2:

filho,(x,) = p,.pai,(x,)+(1- p,).pai,(x;)

. . eq. 5.2,
filho,(x,) = p,.pai,(x,)+(1— p,).pai,(x,)
em que p; € um valor uniformemente distribuido €[0,1].
Silho,(v;) = pai,(v,) + pai,(v,)/ | pai,(v;) + pai,(v,) | .| pai,(v,) | eq. 5.3

ﬁlh02 (Vi) = pail (Vi) + pai2 (Vi)/ | pail (Vi) +pai2 (Vi) | . | pai2 (Vi) |

A operagdo é repetida até que gr esteja vazio. As particulas geradas substituem os pais, mantendo-se

assim a populagdo constante.

A extincdo em massa [Xie et al., 2002] é a simulacao artificial das extingbes em massa que
desempenharam um papel chave na historia da vida na Terra. No algoritmo, ela é executada
simplesmente por reinicializacdo das velocidades de todas as particulas com uma periodicidade ditada

por um intervalo de extingao (Ze), um determinado nimero de iteracoes.
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5.3 Algoritmo Greedy M-OLAP

O algoritmo Greedy M-OLAP é uma extensao multi-né do algoritmo SCO-AGR (ver seccao 4.7). A sua
descricdo formal apresenta-se em Algoritmo 5.1. Este algoritmo € uma adaptacdo do algoritmo
distributed node set greedy proposto em [Bauer & Lehner, 2003], considerando o modelo linear
distribuido e podendo utilizar duas métricas de beneficio: ganho e densidade de ganho. Vai ser usado

como termo de comparacao de desempenho nos testes experimentais.

Input: L. // lattice com todas as combinagdes de granularidade, dependéncias,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias

I={1,, ..., I,}, EBi={Ei,, ..., Ei,}, Em={Emy, ..., Em,}, Fm, E=(E,;... E,.)
// perfil de interrogagdes e actualizagdes: frequéncia e extensédo
Pb // pardmetros base: P=(P;... P,.); X=(X;... X,.), S=(S;... S,.)

// cap. Process. e espaco por né e pardmetros de conexdes
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizacdo

Begin
1. Inicializacdo:
Inicializar pardmetros e servicos do sistema; // carregar perfil de carga,
// lattice e esquema dimensional
M « { }; // inicializar com todos os nbs vazios;
// no n6é6 0 residem as relacdes base: tamanho = 3x o subcubo com menor granularidade
2. Procurar sucessivos subcbos a materializar:

Enquanto (E|En >0 E ds : B(M U {c}) > B(M)) Fazer: // enquanto houver espaco
// disponivel num gg. nd e um subcubo s capaz de conferir beneficio
Sopt « @ ; B ({ sSopt }/M) : « 0; // procurar de um subcubo s em qualquer nd

// com o beneficio maximo
ParaCada né n Fazer:
ParaCada (s € {L - M} ) Fazer: // para cada subcubo ainda néao
// materializado no né n, calcular o ganho para cada um dos seus descendentes

ParaCada ( i € { descendente (s) } ) Fazer:

B ({s},M,P,X) « B({s}, M,P,X) + (C (i, M,P,X) — C (i, M LJ{c},P,X));
Préximo i
B ({s},M,P,X) « B({s}, M,P,X) - CM(s, M,P,X); // subtrai custos de

// manutencdo de s
Préximo s
Se (B{s}, M,P,X) > B({sgpt}, M,P,X) Entdo // testa s como o subcubo
// que proporciona o ganho maximo
Sopt - S;
Préximo n
Se ( S, — Tamanho( {sc:} ) > 0) Entdo // se houver espaco disponivel no ndé n
M~ M {sept}t/ En « E, — Tamanho( {sq}); // adiciona o subcubo éptimo a M
// e actualiza o espac¢o disponivel no NSO n
FimEnquanto
3. Devolver o resultado:
Return (M)
End

Algoritmo 5.1. Algoritmo Greedy M-OLAP.
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Basicamente, este algoritmo utiliza o /attice de agregagao distribuido, o limite de armazenamento para
materializacdo de subcubos por NSO, o perfil de interrogagdes e manutencao, e os parametros de
processamento e comunicagao como entradas. Enquanto houver espago de materializagao disponivel
num qualquer né, o algoritmo vai seleccionar o par NSO e subcubo cuja materializacdo assegure, em
cada momento, o maior beneficio. Além disso, foi incluida uma estratégia adicional para resolver
situacdes onde ha dois ou mais subcubos que conduzem a beneficios iguais: seleccionar aquele

residente no NSO com maior espaco de materializacdo ainda disponivel.

5.4 Abordagem Evolucionaria e Co-Evolucionaria

5.4.1 Mapeamento do Problema no Genoma

A distribuicao de subcubos a materializar M é agora distribuida pelos varios nés da arquitectura M-
OLAP. Assim, em cada no da arquitectura, cada subcubo pode (representado por um “1” no genoma)
ou nao (um “0” do genoma) estar materializado. Na Figura 5.3, onde cada /attice tem oito subcubos,
ter-se-a, entdo, um ndmero total de subcubos possiveis de 8 * 3 = 24, ou seja, genericamente, um

ndmero de subcubos total de

NSubC = nL.nNos eq. 5.4,

onde nL é o numero de subcubos do /attice e nNos, o nimero de NSOs. A este M correspondera um
numero idéntico de bits na cadeia binaria do genoma de cada individuo do algoritmo genético padrdo
(na Figura 5.3, em cima, a esquerda). Para o caso do mapeamento no algoritmo co-evolucionario, a
questdo é ainda mais directa: cada M’, correspondente aos subcubos a materializar em cada NSO, é
representado pelo genoma do individuo de cada espécie, situacdo mostrada na Figura 5.3 (em cima, a
direita).

Em resumo, o genoma de cada individuo do algoritmo genético padrdo sera uma cadeia de bits, em
que, cada um vai representar um subcubo do M distribuido. Ja o genoma do individuo de cada espécie
do algoritmo genético co-evolucionario (uma vez restrito as fronteiras de cada NSO) ira ser uma
cadeia bindria com um ndmero de bits igual ao nimero de subcubos possiveis a materializar em cada
NSO.
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Figura 5.3. Codificacdo genética do problema da seleccdo e alocagao de cubos no genoma do

algoritmo genético padrao e co-evolucionario.

5.4.2 Algoritmos Genéticos Propostos

O algoritmo Genético Co-Evolucionario para a Seleccao e Alocacdo de Cubos numa Arquitectura M-

OLAP (Co-Evol-AG M-OLAP), a versao co-evoluciondria do algoritmo genético, apresenta-se em
Algoritmo 5.2.

O algoritmo para a versdo padrdo nao é apresentado, pois que, por um lado, é semelhante ao
mostrado em Algoritmo 4.7. Por outro lado, ¢ também uma simplificagdo do agora mostrado,

eliminando as estruturas relativas a geracdo do genoma global e ao ciclo adicional, correspondente a
evolugdo de cada espécie.

Olhando o Algoritmo 5.2, podem ver-se distintamente as suas trés fases de execucdo:

1. a geracdo da populacado inicial de cada espécie com a avaliacdo de cada individuo com

geracao do genoma global, utilizando o esquema descrito na seccao 5.2.1, correspondente
a fase inicial;
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2. o ciclo correspondente a evolucao das espécies, onde a avaliacdo é efectuada utilizando o
esquema correspondente a fase da evolugdo descrito na secgao 5.2.1;

3. a disponibilizacdo da solugdo encontrada, correspondente, na pratica, ao genoma global do
final da ultima geracdo.

Input: L. // lattice com todas as combinag¢des de granularidade, dependéncias,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias
I={1,, ..., I,}, Ei={Ei,, ..., Ei,}, Em={Emy, ..., Em,}, Fm, E=(E;... E,.)
// perfil de interrogacdes e actualizagdes: frequéncia e extensédo
Pg // parémetros do algoritmo genético: NumIndiv, NumGerac, TpSelec,
// PatamarSelecTpC, TxMutac, ProbMutac
Pb // pardmetros base: P=(P;... P,); X=(X;... X,.), S=(Si1... S,.), Tr
// cap. process. e espaco por nd, pardmetros de conexdes e tipo de reparagdo
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizacdo

Begin
1. Inicializagdo:
Inicializar pardmetros e servigos do sistema; // carregar pardmetros genéticos,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional
Pope « { }; // populacdo de individuos vazia (uma populacdo por cada espécie=ao
// numero de nés da arquitectura M-OLAP )
2. Geragdo, reparagdo e avaliagcdo da populagcdo inicial com mostra do estado:
Para Cada espécie e Em Pop,, Fazer: // vai gerar uma populacdo para cada espécie
// (o gendétipo de cada espécie representa os subcubos a material. em cada NSO)
Repetir NumIndiv Vezes: // vai gerar a pop. P de NumIndiv individuos e repara-la
Gerar individuo i ; // cada individuo tem um genoma com n bits, em que
// n=numero de subcubos do lattice
Se (Tamanho (i)>S,) Entdo ReparalIndiv (i, Tr); // n=e; se individuo gerado
// com genoma cuja solugdo de materializagdo viola constrangimento,
// val repara-lo, aplicando o Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
Pop. « Pop.J1i ;
FimRepetir
Préximo e
// calcular a aptiddo: é necessario gerar o genoma global
Para Cada espécie e Em Pop., Fazer: // vai fazer o calculo espécie a espécie
Para Cada Individuo i Em P., Fazer:
// gerar o genoma global=genoma do individuo em avaliacdo u
)/ genoma de individuos aleatérios das outras espécies
genoma_global « gen(i); // gen(i) devolve o genoma do individuo a avaliar
Para Cada espécie ee Em Pop. \{e} Fazer:
genoma global « genoma global U gen(aleat (Pope.)); // gen(xx) devolve o

// genoma de xx; aleat{yy} devolve um elemento aleatdrio de {yy}
Préximo ee

Fitness(i)=jﬁ(genoma_global, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptidido de

// cada individuo gerado (jn calculada aplicando algoritmos (3.4 ou 3.5) e 3.6)
Préximo 1
Préximo e
MostrarEstado (Pop.); // mostra estado instantdneo da populacdo e melhor solugdo
// gerada: quantos individuos propdem a materializacdo de um determinado subcubo

// (algo indicativo da diversidade genética ) e melhor genoma, correspondendo aoc M
// que mostrou um menor custo

Algoritmo 5.2. Algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP com geracao semi-aleatéria do genoma global.
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Algoritmo 5.2, Co-Evol-AG M-OLAP, continuado da pagina anterior.

3. Evolugdo (sucessivas geragdes) :
// gerada, reparada e mostrada a populacdo inicial, segue-se a evolucdo
Gerac—0; // contador do numero de geracdes
Enquanto ( Gerac<NumGerac)) Fazer: // a condicdo de finalizacdo é o
// numero de geracdes

PontoCross— rnd (1, nScub(L)-2); // selecciona o ponto de crossover a usar para
// esta geracdo: nScub (L) devolve o numero total de subcubos no lattice; supde-se

// que o subcubo 0 é o primeiro, e portanto o Gltimo serd nScub(L)-1
Pop.’ « { } // cria a nova populagdo de espécies vazia
Para Cada espécie e Em Pop., Fazer:

Enquanto |Pop.’ |[<=NumIndiv Fazer: // executar cruzamentos até gerar uma nova

// populagdo com numero de individuos igual a P

Pop.’ < Pop.’ U melhor (Pope); // principio do elitismo: o melhor individuo
// é preservado na nova populacdo e fica disponivel para futuros cruzamentos

// Cruzamentos

Pais<{ }; Filhos—{ } // cria pais e filhos: seleccionar dois pais da populacéio

// a ser objecto de cruzamento gerando dois filhos
Repetir 2 Vezes:

Pais—SelecIndiv (Pop., TpSelec, PatamarSelecTpC); // selecciona indiv.

// conforme tipo de selecc¢do (proporcional ou competicdo)
FimRepetir

Filhos~Crossover (Pais, PontoCross); // gera os dois filhos, aplicando o

// operador crossover de um ponto
ParaCada filho Em Filhos, Fazer: // vai reparar cada filho gerado

Se (Tamanho (filho)>S,) Entdo ReparalIndiv (filho, Tr); // se individuo
// gerado com genoma cuja solugdo de materializacdo viola constrangimento,

// val repara-lo, aplicando o Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
P./<P.,/ U filho;
FimPara
FimEnquanto
// Mutacéo

Repetir NumIndiv*TaxMutac Vezes: // vai operar a mutacdo sobre um numero

// de individuos de TaxMutac

IndivMutar— rnd (0, NumIndiv-1) // selecciona aleatoriamente o individuo

// a sofrer mutacdo, supde-se que o primeiro individuo é o 0

Se metod lidar indiv inval=’'R’ Ent&do // método de lidar com individuos
// invéalidos tipico: depois da mutacdo, a reparacdo aplica a cada bit do

// genoma do individuo a mutar a probabilidade de mutacao
// ProbMutac (probabilidade em 100)
ParaCada bit b Em genoma (P.’, IndivMutar) Fazer:
Se rnd (0,100)<ProbMutac Enté&o
Se b=0 Entédo b ~1; Sendo b 0;
FimPara
Se (Tamanho (P.’, IndivMutar)>S,) Entéao

ReparaIndiv ((P.’,IndivMutar), Tr); // n=e; se individuo mutado tiver

// genoma cuja solugdo de materializacdo viole constrangimento, vai
// reparé-lo, aplicando o Algoritmo 4.5 ou Algoritmo 4.6
SendoSe metod lidar indiv inval='M’ Ent&o // s6 permite mutacdes
// que ndo violem constrangimento
Fazer

// aplica a cada bit do genoma do individuo a mutar a probabilidade de

// mutagdo ProbMutac (probabilidade em 100)
ParaCada bit b Em genoma (P.’, IndivMutar) Fazer:
Se rnd (0,100)<ProbMutac Entéo
Se b=0 Entdo b ~1; Sendo b 0;
FimPara
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Algoritmo 5.2, Co-Evol-AG M-OLAP, continuado da pagina anterior.

Enquanto Tamanho (P.’, IndivMutar)>S,
FimRepetir
// nova populacdo gerada e reparada: aplicar operador substituicéo
P.—{ } // limpa a populacdo antiga
Para Cada Indiv Em P.’, Fazer:
P.-P.U Indiv;
FimPara
// avaliacdo da aptiddo da nova populacédo
Para Cada Individuo i Em P., Fazer:
// gerar o genoma global=genoma do individuo em avaliagdo U genoma
// de individuos aleatérios das outras espécies
genoma global « gen(i); // gen(i) devolve o genoma do individuo a avaliar;
// coloca em genoma_global o genoma do individuo a avaliar
Para Cada espécie ee Em Pop. \{e} Fazer: // adic. os genomas do melhor
// ou um indiv. aleat. de outras espécies ao genoma do indiv. a avaliar
genoma global~ genoma globallgen (indiv max fit (Pop.. OR aleat (Pop..)));
// gen (xx) devolve o genoma de xx; aleat{yy} devolve um elemento aleatdério de
// {yy}; indiv_max fit(zz) devolve o indiv. com maior aptiddo da espécie zz
Préximo ee

Fitness(i):xf(genomaiglobal, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptidéo

// de cada indiv. gerado (f" calculada aplicando algortmos (3.4 ou 3.5) e 3.6)
Préximo i
ParaCada individuo i Em P., Fazer:

Fitness(i)=f (genoma global, I, Ei, Fi, M, Em, Fm, X); // calcula a

// aptiddo. de cada individuo gerado (fn calculada aplicando algoritmos (3.4
// ou 3.5) e 3.6)
Préximo i
MostrarEstado (P.); // mostra estado instantdneo da espécie e
// melhor solugdo gerada
Préximo e
Gerac—Gerac+l; // incrementa o numero da geracdo
FimEnquanto
4. Devolver o resultado:
Return M (melhor (P)); // retorna o melhor genoma global conseguido
End

5.5 Optimizacao por Enxame de Particulas

5.5.1 Mapeamento do Problema no Espaco ODIiEP

O mesmo raciocinio aplicado na seccao 5.4.1 vai permitir mapear o problema da seleccao e alocacao

do cubo no espaco ODIEP. A Figura 5.4 mostra o esquema implementado.
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Mapeamento Dimensdes x Subcubos:

Dimens&o X -> Subcubo 0

i -'() Dimensdo Y -> Subcubo 1
Arq u IteCtu ra M LAP D:menséo Z -> Subcubo 2
- Dimensdes 3-7 mapeados através de formas geomaétricas
com 3 Nés (set posico 0, se pretas=posicao 1)
Dimensé&o Tridngulo -> Subcubo 3
Dimensao Quadrado -> Subcubo 4
@ Subcubo Materializado N6 Servidor OLAP 1 (NSO’I) Dimensé&o Pentagono -> Subcubo 5

Dimensao Hexagono -> Subcubo 6
Dimens&o Heplagono -> Subcubo 7

Z A
(S2)

@ Subcubo nao-Materializado

Dimensodes
Mapeadas nos
Subcubos do
NSO1
Y
(1)
| P1NSO2) [ M- !
| (01:-110101)8‘a L :
= S
- s |
_________ ‘ |
i [
i |
| [
| | -
; >
1 e Y
g | - (81)
A (- 1 ¥ by
7
7 Dimensoes Mapeadas nos (SXO} Dimensdes Mapeadas nos

Subcubos do NSO3 Subcubos do NSO2

Figura 5.4. Mapeamento do problema da selecgao e alocacdao do cubo num ambiente M-OLAP.

Por analogia, tem-se também um ndmero total de subcubos dado pela eq. 5.4, neste caso, 24, ja que
cada /attice tem 8 subcubos possiveis. Como cada possivel subcubo é mapeado para uma dimensdo
ODIEP, teremos: 1) Para a versao normal do ODIEP, 24 dimensOes, onde cada grupo de 8
correspondera aos subcubos possiveis em cada NSO; na figura, o conjunto dos trés sistemas
dimensionais representados perfarao o total das 24 dimensOes. 2) Para o caso da versao multi-
enxame (por exemplo, cooperativa), cada particula mover-se-a num espago ODIEP com oito
dimensdes, correspondendo entdo aos possiveis subcubos de um NSO. Na Figura 5.4, cada um dos

sistema de eixos representado sera o espaco ODIEP onde se movimentara cada um dos enxames.
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5.5.2 Algoritmos ODIEP Propostos

Para a ODIEP, apresentam-se todos os algoritmos, pois que sdo agora incluidas hibridacdes genéticas
e variante multi-fase, além da versao cooperativa do algoritmo original. Assim, mostram-se: no
Algoritmo 5.3, a versao normal (ODIiEP M-OLAP), no Algoritmo 5.4, a versdo com enxames
cooperativos (ODIEP-C M-OLAP) e no Algoritmo 5.5, a versao multi-fase com Aill climbing e extingao
em massa (ODIEP-MF M-OLAP).

Relativamente ao algoritmo ODIEP M-OLAP, ndo havera grandes consideragoes adicionais a fazer. O
numero de dimensGes do espaco OEP é agora incrementado pelo factor igual ao nimero de NSOs na

arquitectura M-OLAP, como ja se viu no mapeamento apresentado na Figura 5.4.

Uma analise comparativa com o Algoritmo 4.9 permite verificar que foram adicionados os mddulos
gue implementam as hibridacdes genéticas. O primeiro implementa o operador crossover,
implementado através da aplicacao das eqg. 5.2 e 5.3 e esquema descrito na secgdo 5.2.2. O ponto de
crossover é gerado aleatoriamente, sendo os crossovers efectuados entre alelos correspondentes
(neste caso, entre dimensdes mapeadas para 0 mesmo NSO). Ja o segundo implementa um esquema
de seleccdo, procurando incluir o principio da sobrevivéncia do mais apto. Diversas variantes foram

implementadas que podem ser seleccionadas através de um parametro do algoritmo ODIEP. S3o elas:

1. Substituicdo elitista-2F executada em duas fases: a) é seleccionada uma particula aleatoria
gue é depois substituida por gbest (posicao e velocidade); b) seleccionadas trés particulas,
uma das quais vai substituir a menos adaptada das outras duas.

2. Substituicdo competicao-elitista: a menos adaptada de entre duas seleccionadas
aleatoriamente é substituida por gbest.

3. Substituicdo competicdo: estando seleccionadas duas particulas aleatoriamente, a menos

adaptada é substituida pela mais adaptada.

Quanto ao algoritmo ODIEP-C M-OLAP, mantém as hibridacoes genéticas, mas como versao
cooperativa &, agora, multi-enxame. No entanto, o aumento de complexidade nao é grande, ja que o
paradigma é perfeitamente adaptado ao caso: cada enxame é mapeado para um NSO. Ha que gerar o
vector contexto, para permitir a avaliacao da posicao de cada particula e gerir os enxames multiplos,

mas, no restante, tudo é semelhante.
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Input: L. // lattice com todas as combinac¢des de granularidade,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias
I={%,, ..., I,}, Ei={Ei,, ..., Ei,}, Em={Em;, ..., Em,}, Fm, E=(E;... E,.)
// perfil de interrogacgdes e actualizagdes: frequéncia e extensédo
Pe // pardmetros do algoritmo de optimizagdo por enxame de particulas discreto:
// NumPartic, NumIterac,. Vmax, Wini, Wrin, perc_cruz, perc_subs
Pb // parémetros base: S={Si, ., S,} (Espago disponivel para materializacédo),
// Tr (tipo de reparacdo), nNSO (numero de NSOs)
P=(P;... Ph.); X=(X;... X,.), E=(E;... E,.)
// e espaco por nb e pardmetros de conexdes
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizagédo
Begin
1. Inicializacgdo:
Inicializar parametros e servigos do sistema;
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional

dependéncias,

// Capacidade de Processamento

// carregar parédmetros OEP,

E—~{ }; deNSCubos (L) *nNSO // enxame vazio e d=numero de dim. do espaco OEP discreto
// (= ntmero de subcubos possiveis*numero de NSOs)
D—{d;, ..., dgq}; // espaco OEP d dimensional

2. Geragdo, reparagdo, avaliacdo e mostra do estado do enxame inicial:
Repetir NumPartic Vezes: // vai gerar o enxame com NumPartic partic. e repara-lo
p—GeraPartic(Vmax, d) // gera velocidade aleatoriamente (entre -Vmax e Vmax)
// e aplica regra 4.2 para calcular posicdo para cada dimensdo (igual ao numero
// de subcubos possiveis, dado o mapeamento do problema)
ParaCada né n Em M-OLAP, Fazer:
pos_né=pos (p, n); // pos(p,n) devolve as coordenadas da particula
// correspondente as dimensdes mapeadas no ndé n da arg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos_no))>S,) Entdo ReparaPartic (pos no, Tr); // se
// particula gerada em posicdo cuja solugdo de materializacdo viola

// constrangimento, vai repard-lo, aplicando Algoritmo 4.8 ou correspondente
// OEP de Algoritmo 4.6

Préximo n
E-EUp;

Fitness(p)=‘f‘(p, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptiddo da particula (Lf
// calculada aplicando (3.4 ou 3.5) e 3.6)
pbest(p) « Fitness(p); // pbest inicial de cada particula é a aptid&o da
// posicdo inicial da particula
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest — Fitness(p):;
// ao enxame inicial
FimRepetir
MostrarEstado (E); // mostra estado instantdneo do enxame e gbest: quantas
// particulas propdem a materializacdo de um determinado subcubo em cada nd da
// arg. M-OLAP e gbest, correspondendo a melhor posicdo de uma gg. particula

3. Movimentacdo do enxame: // gerado, reparado e mostrado o enxame inicial,
// segue-se a movimentacdo

Iter—0; // contador do numero de iteracdes
Enquanto ( Iter<NumlIter) Fazer:// condigdo de finalizacdo é o numero de iteracgdes
Actualiza w; // faz variar w de w;,; até wsgn,, com o numero de iteracdes
ParaCada p Em E, Fazer: // vai movimentar cada particula,
// e regras da dindmica das particulas

// calcula gbest relativo

aplicando equagdes

Algoritmo 5.3. Algoritmo de Optimizagdo Discreta com Enxame de Particulas para a Selecgdo e
Alocacao de Cubos numa Arquitectura M-OLAP (ODIiEP M-OLAP).
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Algoritmo 5.3., ODIEP M-OLAP, continuado da pagina anterior.

ParaCada d Em D, Fazer:
// calcular nova velocidade da particula para dada dimensdo d
// aplicar eq. 4.1; gier é a posicéo da

Pa

v = ¢.rnd().(pbest, —s,")+c,rnd().(gbest — sg‘;')
w n T 2 )

// particula p na dimensdo d na iteracdo iter
Se Entdo SendoSe Entdo ; // aplicar regra 4.1
v >v v =V v < v =-=V

2 max 2 ‘max 2 ‘max 2 max

Entéao e Sendo

Pa P

Semd0<s@wx5 0’ // calcular localizagdo da particula:
// aplicar regra 4.2
Préximo d
ParaCada n6 n Em M-OLAP, Fazer:
pos_né=pos (p, n), Fazer: // pos(p,n) devolve as coordenadas da particula
// correspondente as dimensdes mapeadas no ndé n da arg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos no))>S,) Entdo ReparaPartic (pos no, Tr); // se
// partic. gerada em posigdo cuja solugdo de materializagdo viola constrangi/o
// vai reparé-lo, aplicando Algoritmo48 ou correspondente OEP de Algoritmo 4.6
Préximo n
Préximo p
Repetir NumIndiv*Perc Cruz Vezes: // vai operar os cruzamentos
nParticPail « rnd (0, NumPartic-1); nParticPai2 ~ rnd (0, NumPartic-1);
// selecciona os pais, supde-se que a primeira particula é 0
filhol,filho2 < crossing(E (nParticPail), E (nParticPai2));
ParaCada né n Em M-OLAP, Fazer: // gerados os filhos, vai reparéa-los
ParaCada filho Em {filhol, filho2}, Fazer:
pos né=pos (filho, n), Fazer: // pos(p,n) devolve as coordenadas da
// particula corr. as dimensdes mapeadas no né n da arg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos no))>S,) Entdo ReparaPartic (pos no, Tr); // repara
// particula (identicamente ao feito acima, na fase de inicializagdo)
Préximo filho
Préximo n
E (nParticPail) « filhol; E(nParticPai2) « filho2; // substituicdo dos pais
// pelos filhos gerados
FimRepetir
ParaCada p Em E, Fazer: // calcula aptiddo de cada particula e
// actualiza pbest e gbest
Fitness(p):f(p, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptiddo de
// cada particula gerada
Se Fitness(p)>pbest (p) Entdo pbest(p) « Fitness(p); // se nova aptidio é
// melhor do que a melhor aptiddo atingida pela particula actualiza pbest
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest ~ Fitness(p); // actualiza gbest relativo a
// nova posicgdo das particulas do enxame, se for o caso
Préximo p
Repetir NumIndiv*Perc Subs Vezes: // vai operar as substituicdes
Seleccdo e clonagem com aplicacdo do operador substituicdo; // aplica
// seleccdo e substituicdo utilizando um de entre varios esquemas
FimRepetir
MostrarEstado (E); iter++; // mostra estado actual e incrementa nimero
// da iteracdo corrente
FimEnquanto
4. Devolver resultado:
Return M (gbest); // retorna o M correspondente a melhor posigdo atingida por
// uma qualquer particula do enxame
End
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Input: L. // lattice com todas as combinac¢des de granularidade, dependéncias,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias
I={1,, ..., I,}, Ei={Ei,, ..., Ei,}, Em={Emy, ..., Em,}, Fm, E=(E;... E,.)
// perfil de interrogacdes e actualizacdes: frequéncia e extensdo
Pe // pardmetros do algoritmo de optimizacdo por enxame de particulas discreto:
// NumPartic, NumIterac,. Vmax, Wini, Wein, PEIC_Cruz, perc_subs

Pb // pardmetros base: S={S;, ..., S,} (Espaco disponivel para materializacdo),
// Tr (tipo de reparacgdo), nNSO (numero de NSOs)
P=(P;... P,.); X=(X;... X,.), E=(E;... E,.) // Capacidade de Processamento

// e espago por nd e pardmetros de conexdes
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizacdo
Begin
1. Inicializacdo:
Inicializar pardmetros e servicos do sistema; // carregar pardmetros OEP,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional
E—~{ }; nd<NSCubos (L) // had um enxame por cada NSO da arquitectura M-OLAP;
// d=ntmero de dim. do espag¢o OEP discreto
D—{d;, ..., dgq}; // espago OEP d dimensional
2. Geracdo, reparag¢do, avaliacdo e mostra do estado do enxame inicial:
ParaCada enxame e Em E,, Fazer: // gerar os varios enxames
Repetir NumPartic Vezes: // vai gerar o enxame com NumPartic partic. e repara-lo
p—GeraPartic(Vmax, nd) // gera velocidade aleatoriamente (entre -Vmax e Vmax)
// e aplica regra 4.2 para calcular posicdo para cada dimensdo (igual ao numero
// de subcubos possiveis, dado o mapeamento do problema)
Se (Tamanho (M (p))>S,) Entdo ReparaPartic (p, Tr); // n=e; se particula
// gerada em posigdo cuja solugdo de materializacdo viola constrangimento, vai
// repara-lo, aplicando Algoritmo 4.8 ou correspondente OEP de Algoritmo 4.6
Ee‘*Ee ) i<
Préximo e
// calcular a aptiddo: é necessdrio gerar o vector contexto
ParaCada enxame e Em E,, Fazer: // vai fazer o cadlculo enxame a enxame
ParaCada particula p Em e Fazer:
// gerar o vector contexto=posicdo do enxame U posicdo de particulas
// aleatdérias dos outros enxames
vector contexto « pos(p); // pos(p) devolve a posigdo da particula p
ParaCada enxame ee Em E, \{e} Fazer:
vector contexto « vector contexto U pos(aleat (E..)); // pos(xx) devolve a
// posicdo de xx; aleat{yy} devolve uma particula aleat. de {yy}
Préximo ee

Fitness(p):df(vector_contexto, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptidédo

// da particula gerada (jn calculada aplicando (3.4 ou 3.5) e 3.6)

pbest(p,e) « Fitness(p); // pbest inicial de cada particula é a aptidio
// da posicdo inicial da particula em cada enxame

Se Fitness(p)>gbest (e) Entédo
gbest (e) « Fitness(p); // calcula gbest relativo a cada enxame inicial

Se Fitness(p)>gbestGlob Entédo
gbestGlob « Fitness(p); gbestPosGlob « vector contexto // calcula gbest

// relativo a cada enxame inicial e melhor posicdo global
Préximo p
Préoximo e

Algoritmo 5.4. Algoritmo de Optimizagdo Discreta com Enxames de Particulas Cooperativos para a
Selecgdo e Alocacao de Cubos numa Arquitectura M-OLAP (ODIEP-C M-OLAP) com geragao semi-

aleatdria do vector contexto.
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Algoritmo 5.4., ODIEP-C M-OLAP, continuado da pagina anterior.

vextor contexto « gbestPosGlob; // o vector contexto que inicia a fase de
// mo;1mentagéo é aquele que assegurou o melhor gbest
MostrarEstado (E.); // mostra estado instantdneo dos enxames e melhor
// vector contexto: quantas particulas propdem a materializacdo de um determinado
// subcubo em cada né da arqg. M-OLAP e melhor vector contetxo, correspondendo a
//melhor posicdo global de uma gg. particula a
3. Movimentagdo do enxame: // gerados, reparados e mostrados os enxames iniciais,
// segue-se a movimentacdo
Iter—0; // contador do numero de iteracdes
Enquanto (Iter<NumlIter) Fazer: //condigdo de finalizacdo é o numero de iteragdes
Actualiza w; // faz variar w de wi, até wsn, com o numero de iteracdes
ParaCada enxame e Em E,, Fazer: // vai movimentar cada enxame
ParaCada p Em E,, Fazer: // n=e; val movimentar cada particula, aplicando
// equacgdes e regras da dindmica das particulas
ParaCada d Em D, Fazer:
// calcular nova velocidade da particula para dada dimens&o d
// aplicar eq. 4.1; e é a pos. da

ferl iter iter iter
v, =wvag and().(pbest, —s,")+c,md().(gbest—s,") "

// particula p na dimensdo d na iteracdo iter

Se Entdo SendoSe Entdo ; // aplicar regra 4.1
Vo>V V. = Vi Vo <V v ==V,

// calcular localizagdo da particula
Entéo st _ Sendo &g // aplicar regra 4.2

] ]

max

sernd() < sig(v’r:”" )
Proximo d
Se (Tamanho (M (p))>S,) Entdo ReparaPartic (p, Tr); // repara particula,
// reposiciona-a em posicdo do espaco valida
Préximo p
Repetir NumIndiv*Perc Cruz Vezes: // vai operar os cruzamentos
nParticPail « rnd (0, NumPartic-1); // selecciona os pais,
nParticPai2 « rnd (0, NumPartic-1); // supde-se que a primeira particula é 0
filhol,filho2 « crossing(E, (nParticPail), E, (nParticPai2));
ParaCada filho Em {filhol, filho2}, Fazer:
Se (Tamanho (M (filho))>S,) Entdo ReparaPartic (filho, Tr); // repara
// particula (identicamente ao feito acima, na fase de inicializacdo)
Préximo filho
E,(nParticPail) < filhol; E, (nParticPai2) ~ filhoZ2; // substituicdo dos
// pais pelos filhos gerados
FimRepetir
Préximo e
// calcular a aptiddo: é necessario colocar a posig¢do de cada particula
// na dimensbes correspondentes ao vector contexto, gerando vector aval
ParaCada enxame e Em E,, Fazer: // vai fazer o calculo enxame a enxame
ParaCada particula p Em e Fazer:
vector aval — vector contexto M pos(p); // pos(xx) devolve a pos. de xx;

Fitness(p):f(vector_aval, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptiddo da

// particula gerada (jn calculada aplicando (3.4 ou 3.5) e 3.6)

Se Fitness(p) >pbest(p,e) Entdo pbest(p,e) « Fitness(p); // actualiza
// pbest da particula no enxame
Se Fitness(p)>gbest (e) Entdo gbest(e) —~ Fitness(p); // act.gbest do enxame
Se Fitness(p)>gbestGlob Entéo
gbestGlob « Fitness(p); vector contexto « vector aval; // actualiza
// gbest global e vector contexto
Préximo p
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Algoritmo 5.4., ODIEP-C M-OLAP, continuado da pagina anterior.

Repetir NumIndiv*Perc Subs Vezes: // vai operar as substituicoes
Seleccédo e clonagem com aplicacdo do operador substituicdo; // aplica
// seleccdo e substituigdo utilizando um de entre varios esquemas
FimRepetir
Préximo e
MostrarEstado (E,); // mostra estado actual
iter++; // incrementa numero da iteracdo corrente
FimEnquanto
4. Devolver resultado:
Return M’(vector_contexto); // retorna o M corr. ao melhor vector contexto
End

Para finalizar esta seccao, importa descrever informalmente o algoritmo ODIEP-MF M-OLAP, ja que
inclui caracteristicas novas: enxames em fases multiplas, Al climbing e extingdo em massa.

Olhando o Algoritmo 5.5, percebe-se 0 aumento de complexidade face ao Algoritmo 5.3, ainda que
nao excessivo. Na verdade, se compararmos o tamanho (uma medida grosseira de complexidade),
este € muito semelhante ao Algoritmo 5.3. As fases 1 e 2 do algoritmo sdo iguais ao Algoritmo 5.3. A
fase das iteragdes € que inclui agora a movimentagao multi-fase, o controlo do Al climbing e a

extingdo em massa (a sombreado mais escuro).

Input: L. // lattice com todas as combinacgdes de granularidade, dependéncias,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias
I={%,, ..., I1,}, Ei={Ei,, ..., Ei,}, Em={Em;, ..., Em,}, Fm, E=(E;... E,.)
// perfil de interrogacdes e actualizacdes: frequéncia e extensdo
Pe // pardmetros do algoritmo de optimizagdo por enxame de particulas discreto:
// NumPartic, NumIterac,. Vmax, Wini, Wrin, perc_cruz, perc_subs

Pb // parametros base: S={S;, ..., S,} (Espaco disponivel para materializacéo),
// Tr (tipo de reparacdo), nNSO (numero de NSOs)
P=(P;... Py.); X=(Xy... X,.), E=(E;... E,.) // Capacidade de Processamento

// e espaco por nbd e pardmetros de conexdes
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizagédo

Begin
1. Inicializacdo:
Inicializar pardmetros e servigos do sistema; // carregar pardmetros OEP,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional
E—{ }; deNSCubos (L) *nNSO // enxame vazio e d=numero de dim. do espag¢o OEP
// discreto (= numero de subcubos possiveis*numero de NSOs)
D—{d;, ..., dgq}; // espaco OEP d dimensional

Algoritmo 5.5. Algoritmo de Optimizacao Discreta com Enxames de Particulas Multi-Fase para a
Seleccao e Alocagao de Cubos numa Arquitectura M-OLAP (ODIiEP-MF M-OLAP).
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Algoritmo 5.5., ODIiEP-MF M-OLAP, continuado da pagina anterior.

2. Geragdo, reparag¢do, avaliacdo e mostra do estado do enxame inicial:
Repetir NumPartic Vezes: // vai gerar o enxame com NumPartic partic. e repara-lo
p—GeraPartic(Vmax, d) // gera velocidade aleatoriamente (entre -Vmax e Vmax) e
// aplica regra 4.2 para calcular posicdo para cada dimensdo (igual ao numero de

// subcubos possiveis, dado o mapeamento do problema)
ParaCada né n In M-OLAP, Fazer:
pos_né=pos(p, n); // pos(p,n) devolve as coordenadas da particula
// correspondente as dimensdes mapeadas no né n da arg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos_no))>S,) Entdo ReparaPartic (pos no, Tr); // se
// particula gerada em posigdo cuja solugdo de materializacdo viola constrang.,
// vai repara-lo, aplicando Alg. 4.8 ou OEP de Alg. 4.6.
Préximo n

E-EUp;
Fitness(p):f (p, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptiddo da particula

// (jﬂ calculada aplicando algoritmos (3.4 ou 3.5) e 3.6)

pbest(p) < Fitness(p); // pbest inicial de cada particula é a aptiddo da
// posicdo inicial da particula
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest ~ Fitness(p); // calcula gbest relativo
// ao enxame inicial
FimRepetir
MostrarEstado (E); // mostra estado instantdneo do enxame e gbest: quantas
// particulas propdem a materializacdo de um determinado subcubo em cada né da arqg.
// M-OLAP e gbest, correspondendo a melhor posicdo de uma gg. particula
3. Movimentacdo do enxame: // gerado, reparado e mostrado o enxame inicial,
// segue-se a movimentacdo; o enxame é dividido em dois grupos, que em cada momento
// estdo um na fase 1 e o outro na fase 2, trocando de fase quando nas S recentes
// iteracdes ndo tiver ocorrido uma melhoria da qualidade da solucgédo
Iter—0; // contador do numero de iteracdes
Enquanto ( Iter<NumIter) Fazer: //condig¢do de finalizacdo é o numero de iteragdes
Actualizar w; // faz variar w de wiy; até wein, com o numero de iteracdes
Actualizar sHillClimbing // é seleccionado um numero aleatério no intervalo
// [lowValue, upValue], cujo upValue varia com a iteragdo corrente
Se (numIterSMelhoram>rI) Entdo // se nas rI iteracdes mais recentes ndo tiver
// havido melhoramento da solugdo, muda de fase
Se faseCorr=1 Entdo faseCurr « 2;
Sendo faseCorr ~ 1;
ParaCada p Em E, Fazer: // vai movimentar cada particula, aplicando equacdes
// e regras da dindmica das particulas da versdo multi-fase
pTrans « p; dAnt « 0; // transfere particula para particula transitéria que vai
// ser movimentada e testada (hill climbing); inicializa dAnt
ParaCada d Em D, Fazer:
Se num(p)<nPartic/2 Entd@o // particula pertence ao grupo 1
// calcular nova velocidade da particula p para dimensdo d

Se faseCurr=1 Entdo vf”=%MWT+Q£W$7+QQMWﬂM¢“0' // aplicar eq. 5.1; i é a

// posigdo da part. p na dim. d na iter. Iter
Senédo e

.

_ iter iter ;
=WV 460,08, 6, C,p-rnd().gbest)

Sendo // particula pertence ao grupo 2 (em oposicdo de fase com o grupo 1)

Se faseCurr=1 Entéo qu=qTWVW+Q£¢#T+%QTMMH¢wO'

Sendo v = e ey Sy +cy.c,rnd().gbest)
" n u
Se Entdo SenédoSe . Entdo ; // aplicar regra 4.1
vm > Vinax Vw = Vi vm < Vinax Vu,; = " Vinax
Se sernd()<sigv"™") Entdo .._, Sendo . _,; // calcular localizacdo da particula:
n n n

// aplicar regra 4.2
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Algoritmo 5.5., ODIiEP-MF M-OLAP, continuado da pagina anterior.

Se d-dAnt=sHillClimbing OU d=num (D) Ent&o // se j& movimentou a particula
// de um nimero sHillClimbing de dimensdes ou chegou a
// Gltima dimensdo, vai verificar efeito da movimentacdo feita

Fitness(p)=~f‘(pTrans, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // calcula a aptiddo de cada

// particula gerada
dAnt~d;
Se Fitness(pTrans)>Fitness(p) OU (Tamanho(M (pos n(p, d)))>S,) Entéo
// pos n(xx, y) devolve a posigdo da particula xx, nas dimensdes mapeadas
// parg um NSO, que contenham y;
// a movimentacdo nas sHillClimbing dimensdes ndo foi benéfica ou viola
// constrang. espacial: repde pos. vel. anterior da partic. nessas dimensdes
repde (p, pTrans, sHillClimbingDim, d, pos, vel)); // transfere, para
// p, a posicdo e velocidade de ptrans, correspondente as dimensdes
// d-sHillClimbingDim
Préximo d
Préximo p
// val operar os cruzamentos
Repetir NumIndiv*Perc Cruz Vezes:
nParticPail « rnd (0, NumPartic-1); // selecciona os pais,
nParticPai2 « rnd (0, NumPartic-1); // supde-se que a primeira particula é 0
filhol,filho2 « crossing(E (nParticPail), E (nParticPai2));
ParaCada né n Em M-OLAP, Fazer: // gerados os filhos, vai repara-los
ParaCada filho Em {filhol, filho2}, Fazer:
pos_né=pos (filho, n), Fazer: // pos(p,n) devolve as coordenadas da
// particula corr. as dimensdes mapeadas no ndé n da arqg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos _no))>S,) Entdo ReparaPartic (pos no, Tr); // repara
// particula (identicamente ao feito acima, na fase de inicializacdo)
Préximo filho
Préximo n
E (nParticPail) « filhol; E(nParticPai2) « filho2; // substituicdo dos pais
// pelos filhos gerados

FimRepetir
// val operar a extincdo em massa a cada Ie iteracgdes
Se restoDiv(iter/Ie) = 0 Entdo // a extincdo em massa é executada por

// reinicializacdo da velocidade das particulas
p—GeraParticVel (Vmax, d) // gera velocidade aleatoriamente (entre -Vmax e Vmax)
// para as d dimensdes
ParaCada p Em E, Fazer: // calcula aptiddo de cada partic. e act. pbest e gbest
Fitness(p)=jn(p, I, Ei, Fi, Em, Fm, X);
Se Fitness (p)>pbest (p) Entdo pbest (p) « Fitness(p);
Se Fitness(p)>gbest Entdo gbest — Fitness(p);
Préximo p
Repetir NumIndiv*Perc Subs Vezes: // vai operar as substituicoes
Seleccdo e clonagem com aplicacdo do operador substituicdo; // aplica
// seleccdo e substituicdo utilizando um de entre varios esquemas
FimRepetir
MostrarEstado (E,); // mostra estado actual
iter++; // incrementa numero da iteracdo corrente
FimEnquanto
4. Devolver resultado:
Return M (gbest); // retorna o M correspondente a melhor posicdo atingida

// por uma qualquer particula do enxame
End
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5.6 Avaliacao Experimental

Na continuacdo da implementacao adoptada para a avaliacdo experimental dos algoritmos descritos
no capitulo anterior, também aqui é utilizada uma abordagem orientada a objectos. A implementacdo
dos algoritmos descritos nas seccdes 5.3 (Greedy M-OLAP), 5.4.2 (AG e Co-Evol-AG M-OLAP) e 5.5.2
(ODIEP M-OLAP, ODIEP-C M-OLAP e ODIEP-MF M-OLAP) foi integrada no conjunto de classes e
métodos ja implementados, ja que utiliza, para fungdo de elegancia, os algoritmos descritos e
implementados nas secgles 3.2.2 e 3.2.3. Sao também utilizadas todas as outras classes relativas aos
parametros base, parametros especificos de cada um dos algoritmos e classes relativas a servigos de

entrada / saida.

Uma vez que se estdo a avaliar duas abordagens a optimizacao da seleccdo e alocacdo de cubos para
sistemas M-OLAP, vao também dividir-se os testes experimentais em dois grupos. No primeiro, sera
avaliada a abordagem genética e, no segundo, a abordagem enxame de particulas. Esta separacao,
além de motivada por razdes de sistematizacao e legibilidade dos resultados experimentais, € também
uma consequéncia da tentativa de acompanhar de perto a descricdo reportada em [Loureiro & Belo,
2006f] e [Loureiro & Belo, 2006i].

5.6.1 Implementacgao

A Figura 5.5, mostra o diagrama de classes simplificado da implementagao dos algoritmos genéticos
na sua versdo padrao e co-evolucionaria, algoritmos ODIEP (versdo padrao, cooperativa e multi-fase)
e uma extensdo para suporte do algoritmo greedy M-OLAP. Na continuacao das implementacOes

anteriores, também os componentes relativos aos varios algoritmos foram desenvolvidos em Java.

Uma breve andlise aos algoritmos desenvolvidos permite salientar os principais componentes

arquitecturais e classes correspondentes, relacionadas com:

1. o cubo de dados, a informacdo relativa aos subcubos, hierarquias dimensionais, frequéncia
e extensao de actualizacdes (classes Cubo, DimParalel, DimHierarg e SubCubo);

2. interrogacOes, a sua identificacdo, nd receptor, frequéncia e extensao (classe InterrNo);

3. arquitectura M-OLAP, como OSNs, espaco de materializacdo disponivel, capacidade de
processamento, conexdes de comunicacdo com 0s seus parametros funcionais e alguma
informacado adicional como hardware instalado, localizagao, etc. (classes Nos, Conexdes e

EspacoNo);
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4. conjunto de parametros globais e especificos que permitem ao sistema saber como
inicializar as estruturas de dados e gerir a execugao dos algoritmos (subsistema Pardmetros
Base e Especificos relativos aos Algoritmos);

5. a implementacdo do Algoritmo 3.2, capaz de calcular e disponibilizar as relagdes de
dependéncia intra-nd (classe SCubosDependencias);

6. os algoritmos genéticos e respectivas estruturas de dados que suportam o seu estado
(classes Populagao, Individuos e Individuos_Coop);

7. os algoritmos ODIEP e respectivas estruturas de dados (classes Enxame, Enxame_Coop e

Enxame_MF);
8. o0 algoritmo Greedy M-OLAP (classe Greedy M_OLAP);

9. o0 calculo dos custos de interrogacdo e manutencdao de uma qualquer distribuicdo de
subcubos (classe NoCubo), de acordo com o modelo e algoritmos referidos atras (no inicio

da secgao 5.6);

10. o estado actual e melhor solucdo conseguida pelos algoritmos, efectuando a sua

visualizacdo (classe M_OLAP Estado);

11. a saida de dados, permitindo a persisténcia de estados internos ou muitas outras
informacdes de caracter estatistico relativas ao desempenho dos algoritmos, importantes
para estudo posterior do comportamento dos algoritmos (subsistema Servigos de Saida de
Dados).

O diagrama nao foi implementado de uma forma “pura”. Optou-se pela utilizacdao de arrays para
armazenar as estruturas de dados de processamento intensivo, pois que o seu desempenho é
considerado como o mais rapido, e um tempo de execucdao curto dos algoritmos é de interesse
elevado. Assim, e a titulo de exemplo, o atributo Genoma_Coev da classe Individuos_Coop foi
implementado como um array tridimensional. A primeira dimensdo ird corresponder ao nimero de
espécies, a segunda dimensao correspondera a populacao de individuos de cada espécie e a terceira
dimensdo vai corresponder a cada possivel bit do genoma de cada individuo. Para o caso de termos
uma arquitectura M-OLAP com 10 nds, uma populagdo de 100 individuos e um cubo com 256
subcubos (cubo B), o array sera Genoma_Coev[10][100][256]. O tamanho ndo é excessivo, pelo
menos, para esquemas dimensionais ndao muito complexos, pois que, como o genoma € uma cadeia
de bits, cada elemento do array pode ser o tipo de dados mais pequeno que suporte o valor 0 e 1

(neste caso, o byte).
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Figura 5.5. Diagrama de classes simplificado do sistema desenvolvido.

5.6.2 Ambiente de Teste

Para teste dos diversos algoritmos de seleccao e alocagao dos cubos numa arquitectura M-OLAP,
utilizou-se, na maioria dos casos, o cubo A (Tabela 2.1), supondo um custo de utilizacao das relacdes
base de trés vezes o tamanho do subcubo de granularidade mais fina (cps); o cubo B (Tabela 2.3) foi

também utilizado, quando consideragGes de escalabilidade estiveram em avaliacdo.

Para calculo dos custos de interrogacdo foi utilizado o algoritmo ACCIEPST (seccdo 3.2.2), sendo
considerado e/ =1. O algoritmo Greedy2FPR (secgdo 3.2.3) foi utilizado para calculo dos custos de

manutencgao, supondo em=0.1 para todos os NSOs.
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A Figura 5.6 mostra a arquitectura utilizada na simulacdo: trés NSOs mais a relagao base (considerada
como né 0) e uma rede de comunicacdo. Um middleware OLAP distribuido encarrega-se da recepcao
das interrogacdes, providenciando a sua alocacdo ao NSO e seu redireccionamento. E suposto que os
servigos de middleware residam em cada NSO, numa abordagem peer-to-peer, embora um ou mais

servidores dedicados possam existir também.

Para simplificar os calculos, supde-se que os custos de comunicacao entre NSOs e qualquer utilizador
sao iguais (utilizando-se uma LAN), podendo ser entdao desprezados. Embora possam ser considerados
utilizadores com acesso remoto (através de uma WAN / Internet), caso onde teriam de ser
considerados custos adicionais de comunicacdo (e, possivelmente, OSNs remotos, residentes em
clientes [Kalnis et al., 2002a] ou servidores proxy [Kalnis & Papadias, 2001]), esta possibilidade nao é
considerada nos testes ora efectuados. Geraram-se perfis de interrogagao aleatorios (normalizados de

forma a ter-se um ndmero total de interrogagGes igual ao nimero de subcubos do cubo, ou seja, para

n
qualquer distribuicdo de interrogacoes Zfl =n, onde 1 é o nimero de subcubos, e £ a frequéncia

i=1
da interrogacao /), perfis estes supostos capazes de induzir a distribuicao M (conjunto de subcubos

seleccionados e alocados).

]
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W st
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Figura 5.6. Arquitectura M-OLAP com midd/eware OLAP distribuido
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5.6.3 Testes Efectuados a Abordagem Genética e Resultados Obtidos

No teste inicial, pretendeu-se obter alguma sensibilidade acerca da afinacdo de alguns parametros dos
algoritmos genéticos para depois iniciar o conjunto de testes propriamente dito. Observou-se
imediatamente a convergéncia facil de ambos os algoritmos, mesmo com pequenas populagbes (por
exemplo 50). Além disso, observou-se também a superioridade da variante co-evolucionaria do
algoritmo, confirmando a validade da opcdo tomada. Também se observou que ambos os algoritmos

genéticos revelaram um desempenho superior ao algoritmo greedy.

No segundo teste avaliou-se comparativamente o desempenho de todos os algoritmos e o impacto do
numero de individuos da populacdo na qualidade das solugbes obtidas. Geraram-se trés distribuicoes
de interrogacbes normalizadas diferentes. Como o0s algoritmos genéticos sao inerentemente
estocasticos, o resultado de cada teste é a média de varias execucbes dos algoritmos (um nimero
entre trés e sete). Para o teste inicial, usou-se uma populacdo de 100 individuos e um maximo de
espaco de materializacdo por no (igual para todos) de 10% do espaco necessario a materializacao de

todos os subcubos. Os parametros genéticos utilizados mostram-se na Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Parametros genéticos utilizados na maioria dos testes efectuados.

Tipo de Evolugdo | Geracional
Numero de Geragoes | 500

Tipo de Seleccdao | Competicdo: buscar aleatoriamente dois individuos e com
uma probabilidade de 85% seleccionar o individuo mais
apto.

%0 Cruzamentos

90%

Crossover

Um ponto

Ponto de Crossover

Gerado aleatoriamente em cada geracdo

% Mutacao

5

Probabilidade de Mutacao

1 em cada 8 bits

Forma de lidar com
solugdes invalidas

Aleatdria: comutar bits com valor 1 do genoma
seleccionados aleatoriamente (equivalendo a
desmaterializacdo do correspondente subcubo), operacao
repetida até que o espaco de materializacdo fique abaixo do
espaco disponivel no nd.

Geragao quase-aleatodria
do Genoma Global

Com uma probabilidade P= 80%, o melhor individuo de cada
uma das outras espécies € seleccionado; com uma
probabilidade 1-P, um individuo aleatdrio das outras
espécies é seleccionado.

Probabilidade de
Cruzamentos Inter-
Especificos

10%

Os resultados obtidos para a primeira parte deste teste estdo apresentados na Figura 5.7. Como se
pode ver nessa figura, no grafico da esquerda, o algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP (a versdao co-

evolucionaria) revelou um desempenho superior em todos os trés conjuntos de interrogagbes, com
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um desempenho médio superior em 33% relativamente ao algoritmo genético normal e de 44%

quando comparado com o algoritmo greeay.

Desempenho Comparativo dos Algoritmos Greedy, Evolucao da Qualidade das Solugoes Obtidas
Genético e Co-Evolucionario na Selecgéo e Alocagao de pelos Algoritmos AG M-OLAP e Co-Evol-AG M-
Cubos numa Arquitectura M-OLAP OLAP
16000 14000
14000 % 12000
@ 12000 =~ 10000 AG M-OLAP
S 10000 0 Greedy M-OLAP f_; 8000
2 8000 BAG M-OLAP 2 6000 Co-Evol-AG
§ 6000 0CoEw-AG M-OLAP| | 3 4000 M-OLAP
S 4000 2000
o
2000 0+
0 0 200 400 600
Query Set A Query Set B Query Set C Geragao

Figura 5.7. Custo e evolugdo das solucdes propostas pelos algoritmos greedy e genéticos.

Uma outra caracteristica interessante dos algoritmos que importa avaliar € a rapidez na obtencdo da
solucdo. Para o mesmo teste, a Figura 5.7 (grafico da direita) mostra a evolugdo da qualidade da
solucdo obtida por ambos os algoritmos genéticos: é clara uma evolucdo inicial rapida seguida por
uma evolucdo mais lenta. Cerca da geracdao 100, percebe-se uma variacdo quase nula, significando
gue os algoritmos convergiram. Isto € um exemplo, e outras condicOes de teste poderiam induzir um
comportamento diverso, mas estas trés fases poderiam ser igualmente identificadas com clareza. Mais

uma vez, este grafico mostra também a superioridade do Co-Evol-AG M-OLAP.

Para avaliar o impacto do nimero de individuos da populacdo no desempenho dos algoritmos
genéticos, executou-se este mesmo teste com populagbes de 20, 50, 100 (a populacdo do teste
anterior), 200 e 500 individuos. A Figura 5.8 mostra o resultado deste teste. Observou-se que, com
uma populagao de 20 individuos, o algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP mostrou dificuldade em convergir
(depois de 500 geracdes, ainda ndo tinha conseguido a convergéncia, em varias tentativas,
especialmente quando o conjunto de interrogacdes C era utilizado para inducao da solucao M, o que
explica os maus resultados obtidos para esse caso). Globalmente, observou-se que o nimero de
individuos da populagdo genética tem um impacto positivo na qualidade da solugdo obtida, mas nao
deveras pronunciado: um aumento de 20 para 500 individuos resultou numa melhoria, em média, de
22% na qualidade da solugdo obtida para o AG M-OLAP e de 30% para o Co-Evol-AG M-OLAP. Este
comportamento concorda com a informacao de [Lin & Kuo, 2004], embora o AG fosse entdo aplicado

a um sistema OLAP centralizado.
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Analise Comparativa da Qualidade das
Solugdes Conseguidas por Ambos AGs
Variando o Tamanho da Populagao

o AG 20i

m Co-Evol-AG 20i
OAG 50i

0 Co-Evol-AG 50i
m AG 100i

O Co-Evol-AG 100i
m AG 200i

A B c O Co-Evol-GA 200i
B AG 500i

m Co-Evol-AG 500i

14000 -

Custo Total (s)

Conjunto de Interrogagoes

Figura 5.8. Impacto do nimero de individuos da populacdo na qualidade das solucdes obtidas pelo
algoritmo AG M-OLAP e Co-Evol-AG M-OLAP.

Um terceiro teste tentou avaliar o comportamento dos algoritmos relativamente a complexidade
dimensional do esquema OLAP. Utilizaram-se assim os cubos A e B, conforme referido anteriormente.
Os resultados com o cubo B confirmaram os obtidos com o cubo A: o Co-Evol-AG M-OLAP mostra o
melhor desempenho, conforme pode ser verificado pela inspeccdo da ultima coluna da Tabela 5.2,

sendo utilizada, neste caso, uma populacdo de 100 individuos.

Este mesmo teste permite também verificar outra caracteristica muito importante dos algoritmos: a
sua escalabilidade. Para isso, importa analisar o tempo de execucdo dos algoritmos, e, assim, a
Tabela 5.2 mostra também o tempo de execugdo (em ms) necessario para atingir uma solucao de
uma determinada qualidade. A anadlise da tabela mostra que o algoritmo greedy é o mais rapido
quando o cubo A é utilizado. Mas o0 mesmo ndo se verifica quando se usa o cubo B: o tempo de
execugdo aumentou de forma exponencial. Um incremento de quatro vezes no nimero de subcubos
do esquema OLAP implicou um aumento do tempo de execucdo de (3,103,992 / 72,965 = 42.53).
Este comportamento estd de acordo com a complexidade do algoritmo greedy O(kn?) referida em
[Kalnis et al., 2002b], quadratica em 71, mas dependente do nimero de subcubos seleccionados. No
algoritmo greedy M-OLAP, como ha a considerar N nds, a complexidade devera ser multiplicada por N:
ter-se-4 entdo k.4%.3 = 48.k. Neste caso, mesmo sem contar com k, o algoritmo greedy M-OLAP
apresentou uma complexidade algo menor do que o algoritmo greedy original (43 vs. 48.k). Ora

supondo um k>1, como sera normal, esta diferenca sera bastante mais marcada.
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Tabela 5.2. Custo total, nimero de geragGes e tempo de execugdo relativos ao algoritmo greedy, AG e
Co-Evol-AG M-OLAP.

Arg. M-OLAP com 3 NSOs + N6 base

7,790 801,174
72,965 3,103,592
7,152 628,134
353 299
237,739 771,319
5,501 505,285
187 295
323,906 2,802,646

O mesmo tipo de analise pode ser feita para os AGs. De acordo com [Lin & Kuo, 2004], um AG
original com reparacdo greedy inversa teria uma complexidade de (grn’logn), onde g é o nimero de
geragdes, r o tamanho da populacdo e 7 o nimero de subcubos. Aqui, ndo foi utilizada a reparacao
greedy inversa, pelo que a complexidade observada foi bastante inferior: apenas linear. O AG M-OLAP
mostrou um aumento de tempo de execucdo (771,319 / 237,739 = 3.2), mesmo inferior ao aumento
do numero de subcubos; ja no que se refere ao Co-Evol-AG M-OLAP, um aumento de (2,802,646 /
323,906 = 8.6) é duplo do incremento do nimero de subcubos, mas a meio caminho do incremento

se a dependéncia fosse quadratica.

Porém, a Ultima andlise é algo falaciosa: compararam-se tempos de execucdo para atingir solugbes
finais, ndo o tempo de execugdao necessario a atingir uma solucao com uma determinada qualidade,
neste caso, a do elemento de comparacao proporcionado pelo tempo de execucao do algoritmo
greedy e respectiva qualidade da solucao. Com esta nova abordagem, produziu-se a Tabela 5.3.

Tabela 5.3. Numero de geragOes e tempo de execucao necessarios aos algoritmos AG e Co-Evol-AG

M-OLAP para atingir uma solugdo de qualidade comparavel a conseguida pelo algoritmo greedy.

Arg. M-OLAP com 3 NSOs + N6 base

7,790 801,174
72,965 3,103,592
7,622 743,556
160 70
116,077 197,534
6,975 766,542
27 60
55,833 582,969
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A superioridade dos AGs ¢ patente; neste caso, o AG padrdo parece exibir a melhor relagao velocidade
X qualidade de solugdo. A razao pode estar relacionada com o cruzamento inter-especifico que,
favorecendo a diversidade genética, € lesiva da rapidez de convergéncia. Além disso, o facto do Co-
Evol-AG M-OLAP necessitar de um ndmero de avaliagdes de aptiddao maior (num factor igual ao
numero de espécies) tem um impacto negativo no tempo de execucdo, levando a uma evolugdo mais
lenta. Resulta, no entanto, numa maior eficicia global. E o preco a pagar pela superioridade

observada relativamente a qualidade da solugdo final.

Uma outra medida importante quanto a escalabilidade dos algoritmos estad relacionada com o
comportamento do tempo de execugdo quando o nimero de NSOs da arquitectura M-OLAP é
alterado. Assim, executou-se outro teste, utilizando uma arquitectura com 10 NSOs + nd base,

também para um espago de materializacdo de 10% e utilizando o cubo A.

Desta vez, mantendo os mesmos parametros genéticos usados nos testes antecedentes, o AG M-OLAP
revelou o melhor desempenho. Observou-se também que o Co-Evol-AG M-OLAP mostrava alguma
dificuldade em convergir. Procurando causas possiveis, pensou-se imediatamente nos cruzamentos
inter-especificos como sendo a causa do distarbio. Como o nimero de nds é elevado, a probabilidade
de 10% para o cruzamento inter-especifico, funcionando como um operador mutagdo em larga escala,
perturbava o processo de evolucao. Dessa forma, alterou-se para 2% e mudou-se também a taxa de
mutacdo para 2%, tentando limitar os factores de perturbagdo. Os resultados obtidos no teste, com
estes novos parametros, mostram-se na Tabela 5.4. A melhor escalabilidade do AG padréo é clara (73
— 517 para o greedy vs. 237 — 377 para o AG), o mesmo ndo é verdade para a versdo co-
evolucionaria (73 — 517 para o greedy vs. 323 — 8,036 para o Co-Evol-AG). Mas esta conclusdo é
algo apressada: se forem comparados os tempos de execugdo necessarios para atingir uma solugao
comparavel para os AGs versdo padrao e co-evoluciondria quando aplicados a arquitectura
10NSOs+1, observou-se que, apos 170 geragoes, o Co-Evol-AG M-OLAP conseguiu uma solugdo de
custo 8,241 (algo melhor do que a solucdo final do AG M-OLAP), em 1,952 seg., cerca de 4 vezes
menor do que o tempo de execucado para atingir a solugdo final, mas, ainda assim, bastante superior
aos 377 seg. necessarios ao AG M-OLAP, mas ja ndo tdo favoraveis para este Ultimo. Também
extrapolando esta analise, se pode concluir que o Co-Evol-AG mostra ainda uma melhor escalabilidade

do que o greedy.
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Tabela 5.4. Custo total, geracdes e tempo de execucao relativo aos algoritmos greedy, AG e Co-Evol-

AG quando aplicados a arquitecturas M-OLAP com 3 e 10 NSOs + no base.

64 subcubos 3 NSOs + N6 base 10 NSOs + N6 base
Algoritmo Qualidade da Solugao Final 7,790 12,461
Greedy Tempo de Execugao 72,965 517,243
AG Qualidade da Solugao Final 7,152 8,430
M-OLAP Geragoes Necessarias 353 270
Tempo de Execugao 237,739 377,853
Co-Evol-AG Qualidade da Solugao Final 5,501 6,811
M-OLAP Geragoes Necessarias 187 670
Tempo de Execugao 323,906 8,036,837

Repetiu-se o Ultimo teste usando uma populacdo de 200 individuos: os resultados confirmaram as
conclusdes anteriores, mas agora a qualidade das solugdes obtidas pelos AGs foi ainda melhor: um
custo de 7,124 s para o AG M-OLAP, a que correspondeu um tempo de execugao de 518,616 ms e um
custo de 4,234 s, para um tempo de execugao de 16,409,446 ms para o Co-Evol-AG M-OLAP. E a
gualidade ainda melhorou quando mais geracdes (e tempo de execucao) foram permitidas:
6,524/2,240 e 3,971/20,294 (custo/tempo de execucdo e para 0os mesmos algoritmos). Ainda que
tempos de execucao da ordem de 20,000 segundos sejam claramente excessivos, recorde-se que foi
usado um /aptop com um processador AMD Athlon XP-M 2500 para os obter. Se um computador mais
poderoso fosse utilizado, os tempos de execucdo seriam substancialmente menores e dentro dos
limites do utilizavel. Por outro lado, uma versdo paralela peer-to-peer poderia ser utilizada, ja que de
facil concepcdo e implementacdo, considerando as caracteristicas paralelas do AG co-evolucionario.
Ambas as solugbes evitardo os muito longos tempos de execugao referidos atras (e mais, se utilizadas
em conjunto), justificando plenamente o consumo extra de capacidade de processamento,

considerando os ganhos de desempenho obtidos.

Este mesmo teste pode também ser utilizado para obter algumas indicacdes acerca do scale-up da
arquitectura M-OLAP. O custo total estimado foi quase o0 mesmo quando foi utilizada a arquitectura M-
OLAP de 3 NSOs+n6 base ou 10 NSOs+no base. Isto significa que a arquitectura M-OLAP revela um
facil scale-up: um incremento na carga de interrogacdes foi acompanhado por um incremento
proporcional de capacidade (processamento e armazenamento) que mantém quase o mesmo custo

total (o mesmo tempo de resposta a interrogacdes e tamanho de janela de manutengao).

Ainda relativamente aos testes do tempo de execucdo, é importante também estender a analise
preliminar de complexidade efectuada quando se discutiram os resultados da Tabela 5.2. Avalia-se

agora o impacto do numero de individuos da populacao no tempo de execucdo dos algoritmos
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genéticos. Foram utilizados todos os parametros e condicdes de teste utilizados para gerar os valores
mostrados na Figura 5.8. Assim, executou-se uma sequéncia de testes com populagbes de 20, 50,

100, 200 e 500 individuos. Os resultados obtidos apresentam-se no grafico da Figura 5.9.

Impacto do Numero de Individuos da Populagéao no
Tempo de Execugao do AG e Co-Evol-Ag M-OLAP

& 2,500 B AG 20i
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Figura 5.9. Impacto do nimero de individuos da populacdo na qualidade das solugdes conseguidas
pelos AG M-OLAP e Co-Evol-AG M-OLAP.

E obvia a independéncia do tempo de execucio relativamente ao conjunto de interrogacSes utilizado
e é também clara a relacdo directa com o nimero de individuos da populagdo, confirmando a analise
de [Lin & Kuo, 2004]. Além disso, é claro que a versao co-evolucionaria é substancialmente mais lenta
do que a versao normal. A razdo para este comportamento é simples. Todas as operagoes genéticas e
avaliagdao da aptiddo sdo directamente proporcionais ao nimero de individuos da populacdo. A versao
co-evolucionaria, por seu lado, implica um nimero maior de avaliagGes, proporcional ao nimero de

nds (igual ao nimero de espécies).

O préximo teste vai tentar avaliar o impacto do limite do espagco de materializacdo por nd na
gualidade das solucdes propostas pelos trés algoritmos. Este teste pode ser muito valioso, ja que
proporcionara algumas indicacbes acerca do espaco de materializagdo “mais lucrativo”, aquele que
confira a melhor relacao espaco X custos. Para isso, os algoritmos foram executados para espacos de
materializacao de 1, 2, 3, 5, 10, 20 e 30% do espaco de materializacao total do cubo, usando uma
arquitectura M-OLAP 3+1, o cubo A (64 subcubos) e os parametros genéticos do Ultimo teste. Os

resultados obtidos mostram-se na Figura 5.10.
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Impacto do Espaco de Materializagao na
Qualidade das Solugdes
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Figura 5.10. Impacto do limite de espaco para materializacao por NSO na qualidade das solugbes

conseguidas pelos algoritmos Greedy, AG e Co-Evol-AG M-OLAP.

Confirma-se a melhor qualidade das solugdes propostas pelo algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP, sendo
consistentemente superior aos outros. Também é patente que o espaco de materializagdo € lucrativo,
com um retorno inicial elevado que, progressivamente, decresce. Se, inicialmente, a relacao
diminuicdo de custos de interrogacdo X custos de manutencdo pende decididamente para o primeiro
prato da balanca (j& que qualquer subcubo materializado pode ser muito Util para responder a
interrogagbes), a balanca vai, progressivamente, tendendo para o equilibrio (com a progressiva
degradacdo da utilidade de cada novo subcubo materializado) e algures entre 20% e 30% atinge-se o
ponto de equilibrio. Para |a deste valor, qualquer novo subcubo a materializar importa num custo de
manutengdo que ndo é justificado pelos beneficios havidos em termos de custo de interrogacdo,
provavelmente por serem subcubos redundantes ou quase-redundantes. Este comportamento vem

justificar os 10% de espaco de materializacdo que foi utilizado na maioria dos testes anteriores.

Este conjunto de testes experimentais ndo estariam finalizados sem que fosse avaliado o impacto de
variagdes em alguns dos parametros genéticos no desempenho global dos algoritmos. De entre os
parametros e combinacdes possiveis, seleccionaram-se para investigacdo: 1) a forma de lidar com os
genomas invalidos (quando a solucdo produzida viola o constrangimento especial); 2) o tipo de
seleccdo; e 3) para a seleccdo tipo competicao (a utilizada até aqui), analisar o impacto da
probabilidade de seleccao do individuo mais apto (Ps), de entre os dois aleatoriamente buscados a

populacdo. Para estes testes, usou-se uma arquitectura M-OLAP 3+1, uma populacao de 100
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individuos, uma probabilidade de mutacdo de 2% e uma probabilidade de cruzamento inter-especifico
de 2%.

Para o primeiro teste deste conjunto, implementou-se um outro método de lidar com genomas
invalidos, simplesmente actuando no processo de evolugdo de forma a invalidar os genomas nao
conformes, permitindo somente a geracdo de genomas cuja solucdo de materializacdo esteja dentro
do constrangimento especificado. Este tipo de actuacdo (evitou-se a nomeagao reparacao, ja que esta
nao existe realmente) vai adiante ser nomeado como do tipo V (sé permitidos genomas validos). Este
novo tipo adiciona-se aos dois ja implementados: tipo A (reparacdo aleatdria, utilizada até aqui,
mostrada em Algoritmo 4.5) e tipo D (reparacao por perda minima de densidade de aptiddo — relacdo

(incremento de custo pela remogao do subcubo / tamanho do subcubo removido) — Algoritmo 4.6).

Num algoritmo genético, um genoma € gerado na fase inicial (ao ser criada a populacdo) e sofre a
accao dos operadores genéticos (crossover e mutacdo, principalmente). Em termos temporais, ter-se-
a: a fase de geracao, crossover e mutacdo. Em qualquer destas fases, torna-se necessario lidar com
0s genomas invalidos. Para cada uma dessas reparacoes, um dos métodos atras referidos pode ser
utilizado e, entdo, a reparacao do genoma pode ser denotada com trés letras, correspondendo a
forma de lidar com o genoma invalido em cada uma das trés fases. Por exemplo, AAA significarad que
sera utilizada a reparacao aleatdéria em cada uma das trés fases: geracdo, cruzamentos e mutacdo.
Como o nimero de combinagdes possiveis dos trés tipos de reparacao € muito elevado, optou-se por
testar apenas trés delas: AAA, DAA e AAV. A Tabela 5.5 mostra o resultado da execugdo dos
algoritmos, utilizando o conjunto de interrogacdes A e cada um dos trés métodos (combinacbes dos

tipos indicados) de actuacgdo. Os valores sdo a média de quatro a seis execugbes de cada algoritmo.

Uma inspeccdo da tabela permite concluir, de imediato, que nenhum dos métodos utilizados constitui
uma solucdo notavel, ja que nenhum se salienta decididamente na obtencdo de solucdes de qualidade
destacada. Uma anadlise detalhada mostra que o método de reparacdo greedy inversa (usado na fase
de geracdo, fazendo parte da combinagdo DAA) ndo é lucrativo (relativamente ao AAA), ja que
simplesmente ndo melhora a qualidade das solugdes (ou fa-lo apenas marginalmente), implicando um
aumento elevado do tempo de execucdo. Ao contrario, o tipo de reparacao V aplicado a mutacdo é
interessante, especialmente para a versdo co-evolucionaria. Este resultado salienta o interesse de
uma investigacdo futura acerca de outros esquemas de reparacao deste tipo que possam ser incluidos

no operador cruzamento.
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Tabela 5.5. Qualidade das solucdes produzidas e tempo de execucao dos algoritmos AG e Co-Evol-AG

M-OLAP.
AG M-OLAP Co-Evol-AG M-OLAP
Custo Total| Tempo Exec. | Custo Total | Tempo Exec.
Lidar com M Invalido: AAA 7,182 155,036 6,037 406,037
Lidar com M Invalido: DAA 7,439 1,236,431 5,967 1,400,108
Lidar com M Invalido: AAV 6,967 173,969 5,569 287,854

Para o segundo teste, implementou-se um outro mecanismo de selecgdo: a seleccao proporcional, ja
que é aquele que foi originalmente proposto por Holland [Holland, 1992], de entre outros esquemas
tipicos [Blickle & Thiele, 1996], também descritos em 4.4.4. Aqui, ele foi implementado na sua forma
“roleta”, um esquema descrito atras em 4.4.4. Resumidamente, poder-se-a dizer que cada individuo
da populagdo ocupara uma “s/ot’ de tamanho proporcional a sua aptiddo. Quando a bola roda na
roleta, a probabilidade de um individuo mais apto ser seleccionado & maior, pois que a sua slot é

correspondentemente mais extensa.

Nas condicOes indicadas e nas 300 geragbes permitidas, a versdao normal do AG, por vezes, nao
convergiu, e a versao co-evolucionaria, nunca. O problema pode ser explicado pela baixa pressao de
seleccdo, devido a propriedade indesejavel que resulta do facto da selecgdo proporcional ndo ser
“translacao invariante” (ver por exemplo [de la Maza & Tidor, 1993]). O facto pode ser explicado da
seguinte forma: suponha-se uma populagao de 10 individuos onde o mais apto tem um custo de 1, o
segundo melhor 2, e assim sucessivamente até ao menos apto com um custo de 10. A probabilidade
de seleccdo sera de 18.1% para o mais apto e de 1.8% para o menos apto, claramente diversas. Mas
adicione-se 100 aos custos: ter-se-a, neste caso, uma probabilidade de 10.4 para o mais apto e de
9.5 para 0 menos apto, quase iguais. O problema, aqui tratado na sua versao multi-nd, cai nesta
situacdo: se para OLAP centralizado, como se vera na seccdo 5.7, o método parece ser aplicavel
(ainda que ndo o melhor), aqui simplesmente nado é utilizavel, havendo que recorrer a outros métodos
gue nao enfermem do mesmo problema, ou adoptar esquemas de correccdo (por exemplo escala
logaritmica [Grefenstette & Baker, 1989] ou sobresseleccao [Koza, 1992]). Os autores em [Blickle &
Thiele, 1996] concluem que a selecgao proporcional € um esquema desaconselhado. Estes resultados
confirmaram o uso da seleccdo competicao nos testes ora reportados, até porque a existéncia do
parametro probabilidade de selecgao (cujo impacto se ira avaliar no Ultimo teste deste grupo) neste
esquema, permite seleccionar a pressao selectiva de forma simples, o que ndo existe na seleccao

proporcional.
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Todavia, a grande diversidade de métodos de seleccao (e as muitas variantes), propostos na literatura
e descritos em 4.4.4, levaram a pensar no interesse de uma investigacdo mais extensiva do impacto
do esquema de selecgdo no desempenho dos algoritmos genéticos, quando aplicados ao problema da
seleccdo de cubos. Métodos como seleccao rank e seleccdo por aptidao uniforme parecem merecer
maior investigacdo. Assim, empreendeu-se esta tarefa, cujos resultados serdao apresentados e

discutidos na seccdo 5.7 deste capitulo.

Finalmente, para o terceiro teste deste conjunto, usaram-se os mesmos parametros genéticos do
primeiro, com reparacdao de genoma invalido tipo AAA. Interessa avaliar o impacto da alteragao da
pressdao de seleccdo, variando Ps - probabilidade de seleccdo do melhor de entre dois, desde 75 a
100%, em incrementos de 5%, utilizando o conjunto de interrogacoes A. O resultado do teste mostra-

se na Figura 5.11.

Impacto de Ps na Qualidade das Soluc¢des para
Selecgao Competicao

Total Cost( s)

75% 80% 85% 90% 95% 100%
Probabilidade de Selec¢ao do Individuo

mais Apto -
B Algoritmo AG M-OLAP

0O Co-Evol-AG M-OLAP

Figura 5.11. Impacto da probabilidade de seleccdo do individuo mais apto, quando utilizado o método

de selecgao competicdo nos algoritmos AG e Co-Evol-AG M-OLAP.

Uma analise breve ao grafico permite concluir que o valor desta probabilidade ndo tem um impacto
marcado na qualidade das solucbes obtidas, mas, ainda assim, é mais visivel para o algoritmo AG M-
OLAP. Valores de 85-90% serdo uma boa escolha, ja que ndo favorecem especialmente qualquer dos
dois algoritmos, como seria 0 caso de valores 75-80%, que seriam ideais para o Co-Evol-AG M-OLAP,
mas lesivos do AG-M-OLAP. Observou-se também que, para valores <= 70%, os algoritmos
apresentavam dificuldades de convergéncia (sintoma de baixa pressao selectiva). Estas observacoes

justificaram a escolha dos valores de 85% e 90% utilizados na maioria dos testes realizados.
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5.6.4 Teste da Abordagem Optimizacao Discreta por Enxame de Particulas

O ambiente de teste é o mesmo utilizado em 5.6.2, pelo que ndo serdo aqui repetidos os pormenores.
Os trés algoritmos distintos vao estar em analise, pelo que se optou pela sua avaliagdo comparativa,
evitando a profusdo de séries nos graficos. Além disso, a comparacdo do desempenho relativamente

aos esquemas de optimizacdo analisados na secgao anterior é suficiente para avaliagdo externa.

Tal como na avaliacdo experimental descrita na seccdo anterior, foram executados alguns testes
preliminares, para permitir afinar alguns parametros dos algoritmos ODIEP, tais como Vmax, w, cl e
c2. Usaram-se, como ponto de partida, os valores referéncia obtidos pela andlise preliminar realizada
na seccao 4.10.2 e informacdo mencionada em outros trabalhos. Depois de alguns testes,
encontraram-se, como mais adequados, os seguintes valores: Vmax=10, w=[0.99,1.00] (variado
linearmente com o nimero de iteracdes) e cl=c2=1.74. Gerou-se o vector velocidade de modo
aleatorio e a posicao inicial com a regra 4.2. Sempre que a posicdo de uma qualquer particula é
invalida, ela é reposicionada utilizando um esquema aleatério de comutagdo de vector, que desloca a
particula (dimensdo a dimensdo) de posicdes 1 para posicdes 0, até que entre numa zona do espago
permitida. Dada a natureza estocastica dos algoritmos, todos os valores apresentados constituem a
média de 10 execugodes. E importante referir que, em todos os testes, a convergéncia dos algoritmos
foi verificada, mostrando a sua capacidade de encontrar solugdes para o problema da seleccdo e
alocacao de cubos.

O primeiro teste destinou-se a avaliar o impacto do nimero de particulas na qualidade da solugao,
usando-se, neste caso, o algoritmo ODIEP M-OLAP. Os resultados mostram-se na Figura 5.12 (grafico

da esquerda).

Impacto do Numero de Particulas do Enxame Impacto do Numero de Particulas do Enxame
na Qualidade da Solugao Obtida no Tempo de Execugédo
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Figura 5.12. Impacto do nimero de particulas do enxame na qualidade das solugbes obtidas e no

tempo de execucao do algoritmo ODIEP M-OLAP.,
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Como se pode ver, um enxame com um numero elevado de particulas consegue boas solucdes apds
um numero reduzido de iteragbes; mas, se um numero de iteragGes razoavel for permitido, a
diferenca de qualidade nas solugdes obtidas por um enxame pequeno ou grande reduz-se para

valores pequenos.

Na Figura 5.12 (grafico da direita) mostra-se o tempo de execucdo do ODIiEP M-OLAP para 1000
iteracOes, variando o nimero de particulas. Como se pode observar, o tempo de execucdo cresce
linearmente com o nimero de particulas, com um valor de dez segundos.particula™. Daqui se deduz o
interesse de utilizar enxames pequenos, ja que o grafico da esquerda mostra que enxames pequenos
conseguem solugGes de qualidade quase idéntica a obtida por enxames grandes, permitindo manter o

tempo de execucao dentro de intervalos de valores admissiveis.

Uma analise mais aprofundada da questdo aventada na discussdo dos resultados da Figura 5.12
materializa-se na andlise qualidade vs. tempo de execugao mostrada na Tabela 5.6. Observando a
tabela, pode concluir-se que, por exemplo, um enxame de 200 particulas conseguiu uma solucao de
5,914 apds 200 iteracdes, gastando 402 segundos. Um enxame de 10 particulas conseguiu uma
solucdo idéntica, apods 700 iteracdes, em apenas 71 segundos e um enxame de 20 particulas, apds
500 iteracoes, em 101 segundos. Para enxames de 40 e 100 particulas, os resultados foram piores:
sao necessarias 600 e 450 iteracdes gastando 237 e 443 segundos, respectivamente. Esta analise
levou a selecgdo de enxames de 20 particulas para todos os testes subsequentes, um bom valor,

pesando a relagao qualidade da solucao final e tempo de execugao.

Tabela 5.6. Qualidade das solugGes e tempo necessario a sua obtencdo para o algoritmo ODIEP M-

OLAP.
_as 200 iteragies| as 400 iteracies [as 500 iteragies| as 600 iteracdes |as 700 iteractes| as 800 iteracies| as 1000 iteragies
Particulas| Custo| Tempo | Custo | Tempo | Custo | Tempo |Custo| Tempoe |Custo| Tempo |Custo| Tempo |Custo| Tempeo
10| 7475 22| bS58 41| 6312 50.5) B152 G0.5| 5924 71| 5800 §2.5) 5655 103.5
20| 7030 44| B13F7 80.5) 5922 101] 5534 126.5| 5743 136 SR59 158] 8573 200.5
40| E555 845 EIE3 167.5] B118 199.5| BO25 237.5| 5840 2776 5707 252.5| BA37 3835
100 E264 196| 59453 384.5] 5810 500[ sB93 585| 55EB 721.6] 5505 803| 5465 1008.5
200] 5914 402.5]  BAET 812 5405 1008.5| 5365 1110.5] 5343 1422 5311 1621.5] 5304 2022

O proximo teste avalia comparativamente os trés algoritmos de enxame desenvolvidos, em termos da
qualidade das solugdes e rapidez de obtencdo. Como se pode verificar no grafico da esquerda da
Figura 5.13, as versGes cooperativa e multi-fase chegam a boas solugdes num nimero menor de
iteracbes: como o intervalo entre avaliagbes de aptiddo é mais pequeno, qualquer melhoria faz efeito

imediato (é publicada para poder ser utilizada por outros). Contudo, se for permitido um nimero de
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iteracOes elevado, as versdes normal e cooperativa chegam a solucdes de qualidade quase idéntica,
comportando-se a versdao multi-fase algo pior. Uma analise qualidade vs. tempo de execugdo mostra
gue, mesmo para um ndmero baixo de iteragbes (por exemplo 100), os algoritmos ODIEP-C M-OLAP e
ODIiEP-MF M-OLAP mostram um melhor desempenho: pode observar-se que ODIEP-C M-OLAP
necessita de 89 segundos para chegar a uma solugao de 6507, enquanto, para uma solucao similar,
ODIEP M-OLAP usa 63 segundos para uma solucao de 6479. Para o caso ODIiEP-MF M-OLAP x ODIEP
M-OLAP, o prato pende mais ainda para o segundo: 8,875 em 175 seg. vs. 6,893 em 43 seg.

Avaliagdo Comparativa das Solugées Obtidas Impacto do Intervalo de Extingdao em Massa (le)
pelos Algoritmos na Qualidade das Solugdes Conseguidas pelo
13000 1 Algoritmo ODiEP M-OLAP
12000 ¢ 9000
> 8500 |
o 11000 -
& * " S 8000 . le=10
= 10000 'X —+—ODIEP M-OLAP g —
£ 9000 - —a— ODIEP-C M-OLAP 3 7232 I\ — le=20
s 8000 {! ODIEP-MF M-OLAP e le=50
2 7000 £ g 65001 —%—le=100
3 | 3 6000 - —e—1e=200
6000 V. | (&)
'ﬁ 5500 X ——le=500
5000 ‘ ‘ 5000 J ' ——sem exting&o
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Iteragao Iteragao

Figura 5.13. Qualidade obtida pelos algoritmos ODIEP, ODIiEP-C e ODIEP-MF M-OLAP e impacto da

extincdo em massa na qualidade das solugdes obtidas pelo algoritmo ODIEP M-OLAP.

O proximo teste procura avaliar se a extingdo em massa sera também benéfica quando a ODIEP é
aplicada a este tipo de problema. Assim, executou-se o algoritmo ODIEP M-OLAP, usando para Ie os
valores {10, 20, 50, 100, 500%}. O grafico da direita da Figura 5.13 mostra os resultados obtidos. Como

pode verificar-se, apenas para Ie=100 o esquema parece ser benéfico.

Para completar este conjunto de testes, relativo ao desempenho dos algoritmos, estudou-se o
comportamento das versdes hibridas genéticas dos algoritmos ODIiEP e ODIiEP-C M-OLAP. Na
generalidade, observou-se que os operadores genéticos tém um impacto reduzido no desempenho
destes algoritmos. A analise especifica ao impacto do operador cruzamento mostra-se na Figura 5.14.
No grafico da esquerda, ainda que o nimero de séries seja grande, pode observar-se que, s para o
ODIEP M-OLAP e para 20% de cruzamentos, o operador parece ser limitadamente benéfico e s6 para
valores muito elevados de iteragdes. Todos os outros valores utilizados prejudicam a qualidade. O
detalhe mostrado na mesma figura, a direita, confirma a observacdao. Como pode ver-se, os

cruzamentos de 20% s3ao marginalmente benéficos para a versdo normal, mas nao para a
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cooperativa. Neste Ultimo algoritmo, cada enxame corresponde a um no, pelo que os cruzamentos s6
trocam informagdo relativa a cada um dos nos, parecendo que nenhum ganho é obtido dessa forma.
Algo diverso sucede para a versdo normal, onde o cruzamento de informacao relativa aos diversos nos
parece ser benéfica, mas s6 até um determinado nivel, pois que valores muito elevados decerto

perturbam o enxame, prejudicando a qualidade das solugbes obtidas.

Impacto da % de Cruzamentos Impacto dos Cruzamentos (detalhe para 0 e 20%)
13000 1 —e+— ODIEP M-OLAP 0% 13000
- —=— ODEP M-OLAP 10% _ 12000 .
g-, ODIEP M-OLAP 20% S 11000 | —e— ODIEP M-OLAP 0%
3 ODIEP M-OLAP 40% £ 40000 ,'% —=— ODIEP M-OLAP 20%
= —%— ODIEP M-OLAP 60% © i i
< < E ODIEP-C M-OLAP 0%
2 —e— ODEP-C M-OLAP 0% L 9000
I —+— ODEP-C M-OLAP 10% o 8000 ODIEP-C M-OLAP 20%
§ —~— ODEEP-C M-OLAP 20% § 7000
oqalc M-OLAP 40% 6000 = SR
ODIEP-C M_OLAP60%
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Figura 5.14. Impacto do cruzamento genético nos algoritmos ODIEP e ODIEP-C M-OLAP na qualidade

das solucgdes obtidas.

O Ultimo teste avalia a escalabilidade, no que toca ao nimero de nés da arquitectura M-OLAP. Foi
utilizado o algoritmo ODIEP M-OLAP, ja que os outros dois, semelhantes em termos de complexidade,
terdo um comportamento semelhante (mas devendo exibir valores absolutos bastante mais elevados,
uma vez que utilizam um maior nimero de avaliagbes de aptiddo). Foram utilizadas duas
arquitecturas: a até agora utilizada, com 3+1 nds e outra, com 10+1 nds. Gerou-se outro perfil
aleatorio para os 10 nos, também devidamente normalizado. O grafico da Figura 5.15 mostra o
resultado do teste.

Como pode ver-se, um aumento de 10/3 no nimero de nos implica um factor no aumento de tempo
de execugdo de 3.8, revelando uma quase linearidade, provando um suporte facil dos algoritmos para
arquitecturas M-OLAP com muitos nds. Trata-se de uma caracteristica interessante, ja que a
arquitectura M-OLAP evidenciou um bom Scale-up nos testes reportados em [Loureiro & Belo, 2006g]

e reflectidos neste trabalho na seccao 3.2.4.
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Algoritmo ODIEP M-OLAP: Tempo de Execugao
para Arquitectura de 3 e 10 nés
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Figura 5.15. Tempo de execucao do algoritmo ODIEP M-OLAP numa arquitectura M-OLAP 3+base e

10+base e racio correspondente.

5.7 Estudo Comparativo dos Esquemas de Seleccao no
Desempenho dos Algoritmos Genéticos Quando Aplicados

ao Problema da Seleccao de Cubos

Para este estudo, utilizou-se a arquitectura OLAP centralizada e a distribuida, ficando assim os testes
divididos em duas fases, sendo a ultima utilizada para verificagdo dos melhores esquemas
encontrados na primeira fase. Na primeira, utilizou-se o cubo A e as condigGes tipicas utilizadas nos
testes ao Algoritmo 4.7 (SCO-AGP) apresentado na seccdo 4.8 e utilizado nos testes descritos na
seccao 4.10.3. Na segunda fase, utilizou-se também o cubo A e as condigOes tipicas utilizadas nos
testes descritos na secgao 5.6.3, onde foi aplicado o algoritmo genético padrdo (AG M-OLAP). Foram
avaliados experimentalmente os seguintes esquemas de selecgao: proporcional, truncamento, ranking

(linear e exponencial), torneio, competicdo e aptidao uniforme, sendo utilizada seleccdo geracional.

Gerou-se uma distribuicdo aleatdéria de interrogacdes devidamente normalizada. Os testes foram
executados para diversos espacos de materializagao: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 15 e 20% do espaco de
materializacdo total do cubo. Devido a natureza estocastica dos AGs, cada teste foi executado entre 6
e 10 vezes para cada constrangimento espacial, perfazendo, assim, na maioria das vezes, um total de
60-100 execucoes, sendo os valores exibidos nos graficos e tabela, a média dos valores obtidos em

cada execugao dos algoritmos.
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5.7.1 Fase 1 — Utilizacao de Arquitectura OLAP Centralizada

Alguns esquemas de seleccao tém um parametro que permite controlar a pressado de seleccdo: 1) na
seleccdo torneio, £ o tamanho do torneio; 2) para a seleccdo competicdo, a probabilidade P de
seleccdo do melhor individuo (de entre o par seleccionado aleatoriamente); 3) para o tipo de selecgao
truncamento, o numero de melhores individuos de onde é seleccionado um de forma uniforme; e
finalmente, para 4) a seleccao ranking exponencial, o valor de 7, a base do expoente. Desta forma,
foram realizados alguns testes preliminares para providenciar ao seu ajuste, utilizando um espago de
materializacdo de 5% (o valor onde ocorre o maior decréscimo de custos) e permitindo apenas 100
geracoes. Para a seleccao torneio, os resultados mostraram que o tamanho do subconjunto seleccao
tem um impacto limitado na qualidade da solucdo conseguida, mas observou-se que, quanto mais
elevado, mais rapida era a convergéncia, o que prejudicava a qualidade das solugbes. Assim,
escolheu-se o valor 4 (duplo do torneio binario). Ja relativamente a seleccao competicdo, executou-se
um teste, onde P foi variado desde 50 até 99%. Para valores de P abaixo de 60%, o algoritmo nao
convergia. Para valores 60%<P<75%, a convergéncia era fraca e, acima de 75%, o algoritmo
convergia decididamente, s havendo lugar a fendmenos de convergéncia prematura para valores
acima de 98%. Desta forma, seleccionou-se P=85%, um valor intermédio que parece ser uma boa
escolha entre a pressado de selecgao e necessidade de diversidade, alias ja profusamente utilizado nos
testes efectuados. Para a seleccao truncamento, variou-se 7 desde 80 a 99. Os resultados mostram-se
na Figura 5.16, no grafico da esquerda. Como se pode verificar, valores no intervalo [90, 95] parecem
constituir uma boa escolha, mas, para T=95, as 100 geracdes parecem ser curtas para a

convergéncia: seleccionou-se o valor 94.

Variagao da Aptidao por Variagdo de T Selecgao Ranking Exponéncial: Impacto de r no Desempenho
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Figura 5.16. Impacto de 7 e rno desempenho do AG.
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Para o ranking exponencial, o desempenho maximo é atingido para valores cerca de 0.99. O valor

r=0.991 (obtido da analise dos dados) foi o utilizado (Figura 5.16, grafico da direita).

O primeiro teste efectua uma analise comparativa entre os diversos tipos de esquemas de seleccdo,
sendo utilizado o cubo B para estes testes. Os resultados apresentam-se na Figura 5.17. Como se
pode observar no grafico da esquerda, é patente uma diferenca algo relevante (cerca de 9.5 % entre
o melhor e o pior valor). O ranking exponencial é o esquema de seleccao que confere ao AG as
melhores solugdes; a seleccdo por aptiddao uniforme, roleta e truncamento também s3o boas
candidatas. O desempenho da seleccdo por ranking exponencial era expectavel, ja que o processo de
afinacdo do parametro r é particularmente simples e possivelmente o mais correcto, dada a clareza e
consisténcia do seu comportamento. Também a seleccao por aptidao uniforme parece ser uma boa
escolha, ja que é rapida (Figura 5.17, a direita) e mostra um comportamento interessante: ha uma
concentracdo do processo de busca em areas promissoras, mas preservando a diversidade genética.
Contudo, o desempenho superior do ranking exponencial é pago pelo aumento do tempo de
execucdo: um aumento de 80%, para uma diferenca de desempenho de 2%. E algo previsivel, dada a
sua maior complexidade. Na verdade a implementacdo poderia ser melhorada utilizando programacao
dinamica, baixando a complexidade em n. Por outro lado, a sobrecarga imposta pela ordenacao
(implementada como um método padrdo “guick sort") parece nao ter uma influéncia relevante, visto
que, sendo utilizada em comum pelos métodos ranking e truncamento, este Ultimo mostra-se mesmo
como o mais rapido: ha que considerar que é efectuada apenas uma vez por geracdo. No caso de se

estar a utilizar um AG de estado estacionario, ja haveria decerto lugar a um comportamento diverso.

Qualidade das Solugdes x Esquemas de Selecgao Tempo de Execucao x Esquemas de Selecgao
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Figura 5.17. Qualidade e tempo de execucdo conforme o esquema de seleccado utilizado num AG.
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5.7.2 Fase 2 - Utilizacao de uma Arquitectura M-OLAP

Este teste foi executado com uma arquitectura simulada de 3 NSOs mais 0 nd base. Usaram-se os
mesmos parametros genéticos empregues na fase 1 do teste, diferindo apenas no limite de 200
geracOes e no facto de se usar o cubo A. Restringiu-se o teste executado aos esquemas de seleccao
Competicao com P85%, Roleta, Truncamento 94, Ranking Exponencial e Seleccdo por Aptidao

Uniforme. A Figura 5.18 mostra os resultados obtidos.
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Figura 5.18. Qualidade para diversos esquemas de seleccdo quando um AG ¢é aplicado a optimizagdo

de uma arquitectura M-OLAP.

Também, neste caso, se nota um impacto reduzido do tipo de seleccdo utilizado na qualidade das
solugOes obtidas, apresentando um comportamento semelhante ao observado na fase 1, excepto para
o caso dos esquemas competicdo e roleta. Na verdade, o primeiro é agora mais competitivo e o
segundo piorou decididamente. Este esquema mostra dificuldade em lidar com o aumento de
complexidade do problema introduzida pela existéncia de varios nds: é o problema da “translacao

invariante”, discutido no final da seccao 5.6.3.

5.8 Avaliacao dos Algoritmos Propostos

Os algoritmos propostos permitem, de uma forma simples, gerir a distribuicdo de estruturas
multidimensionais, capitalizando as vantagens da computacao e armazenamento distribuido, com

baixos custos de administragdo. Como se viu, tendo como base o esquema do cubo, o perfil de
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interrogacOes e respectivos nds de acesso, a arquitectura M-OLAP e conexdes de rede, os algoritmos
greedy, genéticos e de optimizacdo por enxame de particulas foram capazes de propor uma
distribuicdo de estruturas OLAP que minimizaram os custos de interrogacao e manutencdo. Isto

melhora as propostas existentes de quatro maneiras distintas:

1. lida com valores de parametros reais relativamente a nds, rede de comunicagao e a medida
utilizada — tempo, claramente préxima da forma de aquilatar da satisfagao dos utilizadores
e do tamanho da janela de manutencgao;

2. introduz o custo de manutencdo na equacao de custos a minimizar, relativamente a uma
arquitectura OLAP distribuida;

3. para esta arquitectura, introduz propostas genéticas e de optimizacdo por enxame de
particulas para solucionar o problema da seleccdo e alocagdo de cubos, propondo diversas
variantes e efectuando uma analise comparativa de desempenho;

4. usa, como funcdo de aptiddo para AGs e ODIEP e para cdlculo do ganho (no algoritmo
greedy), algoritmos de estimativa de custos (de interrogacdo e manutencgao), que simulam

a execucdo paralela das tarefas (utilizando o inerente paralelismo da arquitectura M-OLAP).

Os resultados experimentais parecem mostrar a superioridade da abordagem genética e ODIEP face a
greedy, com especial relevo para a versdo co-evolucionaria do AG, na forma do algoritmo Co-Evol-AG
M-OLAP. Se os algoritmos ODIEP revelaram ser competitivos face a abordagem genética padrdo e
consequentemente ao Greedy M-OLAP, a variante co-evolucionaria do AG parece tirar partido da
existéncia das multiplas espécies, coisa que o ODIEP nao consegue fazer com 0s enxames
cooperativos. A variante Multi-Fase (ODIEP-MF M-OLAP) revelou um desempenho algo decepcionante,
ja que era expectavel um beneficio elevado, atendendo aos resultados dos testes reportados em
problemas genéricos de caracter combinatorio. Ja a extingdo em massa para a ODIEP parece ser
interessante, desde que o intervalo de extincao seja convenientemente escolhido. Relativamente ao
uso de operadores genéticos, os resultados dos testes parecem aconselhar apenas o uso do operador

cruzamento para o ODIEP M-OLAP com uma percentagem de cruzamentos baixa (no caso, 20%).

Uma analise de complexidade, outra caracteristica relevante de qualquer algoritmo de optimizacao,
mostrou que os testes de aptidao aos individuos ou particulas impdem uma sobrecarga elevada de
processamento, fazendo com que as variantes monopopulagao sejam, efectivamente, mais rapidas.
De qualquer forma, a analise de complexidade experimental evidenciou a facil escalabilidade do AG e
ODIEP em ambas as direcgbes: complexidade do cubo e nimero de nés da arquitectura M-OLAP. De

facto, ambas as abordagens tém um tempo de execugdo a variar linearmente com a populagdo, o

235



Seleccdo de Cubos em OLAP Distribuido — Arquitectura M-OLAP com Modelo de Custos Linear

que, verificada a quase independéncia da qualidade das solugdes com o nimero de particulas, faz
pender a balanca para a ODIEP. Mesmo com um nUmero pequeno de particulas (e correspondente
tempo de execugdo), a ODIEP consegue boas solucdes. Mas, ainda assim, é preciso ndo esquecer que
se trata, em ambos os casos, de uma dependéncia linear e ndo exponencial. J4 no que toca a
complexidade do esquema dimensional (e consequentemente, do nimero de subcubos possiveis), foi
evidenciada uma dependéncia directa para o AG M-OLAP (e um aumento de tempo de execucdao um
pouco abaixo do incremento do grau de complexidade), relagdo esta mais desfavoravel para o Co-
Evol-AG M-OLAP, mas, ainda assim, distante de uma dependéncia quadratica: apenas a meio
caminho. Ja quanto ao nimero de nds da arquitectura, verificou-se, para o0 AG M-OLAP, um aumento
de tempo de execugao abaixo do incremento do nimero de nds, sendo, no entanto, muito mais
desfavoravel para o Co-Evol-AG M-OLAP, que evidencia uma dependéncia acima de quadratica. Ainda
relativamente a escalabilidade, quanto ao nimero de ndés da arquitectura M-OLAP, ha a acrescentar
que as abordagens ODIEP mostram uma variacdo linear com o nimero de nds que, sabida a melhor
qualidade das solucdes conseguidas pelo ODIiEP M-OLAP face ao AG M-OLAP, faria escolher o

primeiro, para casos onde a complexidade do problema é muito elevada.

Para terminar, poder-se-a dizer que o algoritmo Co-Evol-M-OLAP deve ser o escolhido para situagoes
onde se pretendam solucdes de elevada qualidade, para casos de complexidade pequena ou média,
ou mesmo elevada, se houver muito tempo disponivel, ou empregando recursos computacionais
poderosos, especialmente podendo usar processamento paralelo. Para casos complexos, ou quando o
tempo de execucgdo esteja a prémio, o algoritmo ODIEP M-OLAP devera ser o eleito, ja que mostrou
uma complexidade semelhante ao AG M-OLAP, necessitando de um menor nimero de elementos na

populagao, conseguindo, mesmo assim, melhores solugoes.

As duas abordagens, a genética e por enxame de particulas, como foi referido, encerram virtudes,
embora diversas, o que faz adivinhar a possivel conveniéncia da sua fusdo. Ndo na forma hibrida
intentada na hibridagdo genética da ODIEP (com vantagens, € certo, mas de natureza limitada), mas
onde pudessem utilizar, na sua individualidade, as suas especiais potencialidades. O processo deve
ser dotado do arbitrio necessario a livre utilizacdo de um qualquer método ou de uma sequéncia
deles. De mais interesse seria, se outras heuristicas pudessem ser adicionadas, o que permitiria que o
esquema usasse a combinacdo das técnicas mais adequadas e mesmo utiliza-las todas, em fases
diferentes do processo de procura da solugdo. O processo ora antevisto seria, a primeira vista,
simultaneamente elegante e eficiente, j@ que combinaria uma adaptabilidade ao problema e uma
capacidade de utilizagdo da heuristica, que, a cada passo, se revelasse mais adequada. Desta forma,

passaria a dispor-se de um conjunto de algoritmos devidamente estudados, cada um com especiais
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virtualidades e limitagbes, cada um com aptiddes especificas a um leque de casos, permitindo a sua

utilizacao de forma isolada ou em combinagoes.

Se usados de forma isolada, a seleccao do algoritmo pode ser efectuada pelo utilizador (administrador
do DW), que, guiado por uma heuristica capaz de indicar o mais apropriado a natureza do problema a
tratar, deduzida e concebida através do estudo do comportamento de cada um, podera empreender,
de igual forma, um conjunto de testes preliminares para avaliar da sua real efectividade. Ter-se-ia
uma situagao como a apresentada na Figura 5.19, podendo ser adicionada com novas heuristicas de
optimizacdo, sendo assegurado, através da existéncia de um conjunto alargado de parametros e de
servigos, o controlo total por parte do utilizador do estado e funcionamento dos diversos algoritmos,

bem como a especificacdo do ambiente.
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Figura 5.19. Utilizacdo das heuristicas de seleccdo e alocagdo de subcubos em M-OLAP.
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Na segunda situacdo, a utilizacdo dos algoritmos em combinagbes, sobe-se a um nivel de maior
abstraccdo: ndo ha individuos, particulas, Ail climbers, ou outras quaisquer entidades capazes de
procurar de uma forma cooperativa ou concorrencial a solugdo para um problema, mas ha uma
populagao de entidades de busca que podem ser instanciadas como individuos, particulas, ou outros.
Estas empreenderiam a procura da solucdo, vestindo o “habito” mais apropriado, assumindo a forma
de uma particula (integrando um enxame), de um individuo (de uma populacdo genética) ou uma
outra qualquer forma, consoante fosse mais adequado. A entidade de busca saberia quando mudar de
forma e podé-lo-ia fazer livremente, empreendendo a sua metamorfose. O sistema inclui assim um

esquema adaptativo que permite a utilizagao dos algoritmos em casos bastante dispares.

Numa e noutra situacdo o ambito de utilizacdo dos algoritmos poderia ser algo estendido e
especializado. Sabida que é a limitacdo do modelo de custos até aqui utilizado, haveria toda a
conveniéncia na utilizagdo do modelo ndo linear distribuido e algoritmos de estimativa de custos
respectivos (ver seccdo 3.3). Este novo modelo, ao permitir o suporte simultdneo de manutencdo
integral e incremental, podera, eventualmente, permitir que o algoritmo tente empreender a afinacdo
progressiva das estruturas materializadas, utilizando algum tempo disponivel na janela de
manutengdo, para, além da manutencdo incremental, empreender a recriagdo limitada de algumas
estruturas, com eventual eliminacdo de outras: entrar-se-ia numa abordagem dindmica, ja que seria

efectuada a adaptacdo progressiva das estruturas @ mudanca do perfil de interrogacoes.

Cada um dos algoritmos participantes no esquema metamorfose poderia ser ainda melhorado. E o
caso do AG, onde a investigagao dos mecanismos de reparacgao tipo V a incluir nos cruzamentos e o
uso de crossover multi-ponto e multi-pais seriam caracteristicas a adicionar; também a utilizagao da
denominada procura local genética, uma heuristica hibrida que combina as vantagens da procura
baseada em populacdo com a optimizagao local, podera ser uma mais valia e merece ser alvo de

investigacao.
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Capitulo 6

Seleccao e Alocacao de Cubos em Arquitectura M-

OLAP com Modelo de Custos nao Linear

6.1 Optimizacao por Hill Climbers

Um Aill climber (HC) sugere a imagem de um montanhista, procurando o caminho para o topo da
montanha. O paradigma é algo realista: na verdade, o processo de optimizagao pode assumir a forma
de uma pesquisa, por jornadas sucessivas, do maximo ou minimo da fungdo objectivo. Um HC, na sua
versao mais basica, empreende uma pesquisa tipo aleatdria, onde, em cada jornada, é efectuada uma
qualquer deslocagao, sem aplicacdo de qualquer outra heuristica, excepto a eventual aplicacdo de
constrangimentos, que levardo a nao admissdo de solugGes invalidas. Dito por outras palavras, nem o
resultado da jornada actual (em termos de funcdo objectivo), nem a deslocacdo empreendida terdo
qualquer intervencao na eleicdo do movimento a efectuar na proxima jornada, o mesmo se passando
com qualquer heuristica onde intervenha a localizacdo futura. Esta forma de pesquisa devera ser,
certamente, bastante ineficiente, podendo ser melhorada, bastando para tal, por exemplo, aceitar
apenas movimentos do Al climber que melhorem a sua posicao, avaliada em termos da funcdo
objectivo. Com base nesta heuristica pode construir-se um algoritmo denominado pesquisa local ou
melhoramento iterativo; mas outras heuristicas mais eficazes podem ser concebidas, adoptando uma

gualquer das denominadas metaheuristicas.
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6.1.1 Algoritmo de Melhoramento Iterativo e Metaheuristicas

No algoritmo de melhoramento iterativo, € procurada, a cada passo, na vizinhanca da posicao
(solugdo) actual, uma que melhore a qualidade da solugdo. Se uma tal posicdo for encontrada, torna-
se a solugdo actual e a pesquisa local continua. Estes passos sdo repetidos até que nenhuma solucao
na vizinhanga da solugdo corrente seja melhor, dizendo-se que o algoritmo terminou num minimo
local. A descricdo formal do algoritmo por melhoramento iterativo € mostrada em Algoritmo 6.1. Como
se pode verificar, trata-se de um algoritmo bastante simples. A Unica complexidade podera advir da
prépria fungdo MelhorViz(s), que devolve uma solucdo melhor, na vizinhanca da solugdo actual, se
uma tal solucdo existir, ou a solucdo actual, de contrario. Quando esta ultima situacao ocorre, da-se a

finalizagao do algoritmo.

A escolha de uma estrutura de vizinhanca apropriada é crucial para o desempenho do algoritmo e
depende especificamente do problema em consideracdo. A estrutura da vizinhanca define o conjunto
de solugdes que podem ser alcancadas a partir de s, num Unico passo do algoritmo de pesquisa

local.

Contudo, esta pesquisa apresenta dois problemas. Em primeiro lugar, o resultado depende fortemente
da solucdo inicial. Por outro lado, e com maior relevancia, o algoritmo pode ficar “preso” em minimos
locais. Se supusermos que a fungdo objectivo devera ser minimizada, poder-se-a obter, como solucao,
um minimo local, de onde o A/ climber ndo podera sair, pois que s6 sdao admitidos movimentos que

minimizem o valor da fungao objectivo.

Heuristica Melhoramento Iterativo

Escolher uma solucdo inicial o
begin
A'(—-gerar solucdo na vizinhanca de g
enquanto ' #0 fazer:
s o'
o'« Mettrarliz(s)
fim enquanto

return J
end

Algoritmo 6.1. Algoritmo simplificado da heuristica por melhoramento iterativo.
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Com Glover [Glover, 1986], surgem as metaheuristicas, técnicas que admitem degradar
temporariamente a qualidade da solucdo, permitindo explorar o espaco das solugdes mais

extensivamente, evitando que o Al cimber fique “preso” em Optimos locais.

As metaheuristicas mostraram ser métodos eficazes e capazes de resolver uma vasta gama de

problemas reais. Possuem em comum as seguintes caracteristicas:

— Incluem um procedimento para criar uma solucdo inicial, que serve de ponto de partida;

— Aplicam um método de pesquisa local assente num conceito de vizinhanca para melhorar a
solugdo inicial;

— Memorizam solugdes ou caracteristicas das solugdes geradas durante o processo de

pesquisa.

Segundo [Taillard et al., 1998], todas as metaheuristicas podem ser agrupadas sob uma denominacao
comum: “Adaptive Memory Programming — AMP'. Este termo também é utilizado por [Glover &
Laguna, 1997], uma vez que exploram a memoria para construir uma nova solugdo e a melhoram,
actualizando de seguida a memdria com o conhecimento trazido pela nova solugdo. De entre a
enorme quantidade de propostas nesta area, salientam-se: simulated annealing [Kirkpatrick et al.,
1983], aceitacao de limiar (threshold accepting) [Dueck & Scheuer, 1990], pesquisa tabu (tabu
search) [Glover & Laguna, 1997], arrefecimento quantico (quantum annealing) [Finnila et al., 1994],
[Das & Chakrabarti, 2005], uma variante do simulated annealing, método atravessar-entropia (cross-
enthopy method) [de Boer et al., 2005], optimizagao por coldnia de formigas e algoritmos genéticos,
ja atras referenciados ou descritos. No contexto actual deste trabalho, vai descrever-se a primeira,

pois que vai ser utilizada para optimizacao do problema da seleccdo e alocacao de cubos.

6.1.2 Simulated Annealing

O simulated annealing foi proposto por Kirkpatrick, Gelat e Vecci em [Kirkpatrick et al., 1983]
explorando uma analogia com a termodindmica, ao simular o arrefecimento de um conjunto de
atomos aquecidos - o processo real de annealing - que pode ser visto como o arranjo organizado das
particulas de um sdlido quando este é arrefecido de forma cuidadosa, desde a sua forma inicial
fundida, até a forma final solida. Na pratica, o que se pretende é que o estado final seja o de um

reticulado altamente estruturado, correspondendo a um estado de energia minima.
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O algoritmo simulated annealing inclui um mecanismo que vai diminuindo o grau de liberdade do
processo de pesquisa, havendo assim o paralelo com o processo de annealing térmico. A pesquisa
assume uma forma de um processo iterativo, onde cada Aill climber se move de uma posicao para
outra, evitando estagnar em minimos locais ao permitir-lhe movimentos que piorem a solugao. Uma

versao simples do algoritmo € apresentada em Algoritmo 6.2.

Heuristica Arrefecimento Simulado

Escolher uma solugdo inicial 4 e uma temperatura inicial T,>0
Begin

T« 1T,

By <0
enquanto critério de paragem ndo for alcancado

d’(—gerar solucdo na vizinhanca de g

A £(s')=£(s)

se A<=0 ou e > rnd[0,1) entdo 4 < s’
se /(d)>/(z!,wt) entédo 4, < I

IT'«T*a
fim enquanto

return 4, ,
End

Algoritmo 6.2.Algoritmo simplificado da heuristica por simulated annealing.

A admissao de movimentos que degradam a solucdo depende de uma probabilidade que esta
relacionada com um parametro 7, designado como temperatura. Em cada iteracdo, um vizinho s' da

solugao corrente s é gerado aleatoriamente e testada a variacdo da funcao objectivo, isto é
A= f(s")— f(s). Se A<0 (o movimento conduziu a uma melhor solugdo, Mov"), o algoritmo

aceita a solucdo e s' passa a ser a solugdo corrente. Até agora nada de novo: descreveu-se a

heuristica de melhoramento iterativo. Mas, caso A > 0 (esta-se perante um movimento que degrada
a qualidade da solugao, Mov™ ), a solucdo s' também podera ser aceite, mas neste caso, com uma

probabilidade e T , permitindo ao Aill climber escapar de minimos locais.

Esta probabilidade assume duas consequéncias imediatas:
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— Movimentos que impliqguem valores baixos de delta serao admitidos mais frequentemente do
que o contrario, ou seja, saltos que degradem muito a qualidade da solucdo terdo uma

probabilidade pequena de acontecer.

— A temperatura 7 sera um factor que permite variar esta probabilidade, permitindo especificar
o grau de exploracao e focalizacao (seccao 4.1) pretendido: para o mesmo delta, se 7 for
elevado a probabilidade sera maior (serdo aceites movimentos que permitam uma maior

degradacdo da qualidade da solugao) e inversamente.

Pensando em termos do algoritmo, percebe-se o interesse de favorecer a exploracdo na fase inicial da

pesquisa, ao permitir movimentos Mov~ com elevada degradacdo da qualidade da solucdo (e assim
permitir a um Ail climber escapar de fortes minimos locais), conseguida pela especificacdo de um
valor inicial 7, elevado. No entanto, se este comportamento do A/l climber persistir, o algoritmo

continuara a exploracao, sem nunca se deter verdadeiramente para uma inspeccdo mais demorada de

cada regido visitada, o que seria conseguido se a probabilidade de aceitar movimentos Mov~ fortes
fosse baixa, implicando um valor baixo de 7. Esta-se perante dois objectivos conflituosos que importa,
como sempre, harmonizar. Basta para tal especificar um valor inicial elevado para 7, que depois vai
sendo reduzido, até um valor final pequeno. Com as sucessivas iteragbes, a medida que 7 se

aproxima de zero, reduz-se a probabilidade de aceitar movimentos que degradem a solugdo:

AT 5 0. Desta forma, favorece-se a exploracao do espaco de solugdes na fase inicial da

T—>0=e
execucdo do algoritmo, situagdo que vai gradualmente sendo modificada a favor da focalizagdo, a
medida que a pesquisa se aproxima do final. Em resumo, a temperatura 7 assume um valor inicial 7,
elevado. Apds um numero fixo de iteragdes (o qual representa o nimero de iteracdes necessarias ao

sistema para atingir o equilibrio térmico a uma dada temperatura), a temperatura é gradualmente

reduzida de «, tal que 7T «<—a*T ,, sendo O<a <1. Este € um possivel mecanismo de

agendamento de arrefecimento, mas outros sdo possiveis, como p. ex. o simples decréscimo de 7 de
um valor constante, ou um decréscimo sucessivamente mais pequeno, a medida que se aproxima o
final do processo de pesquisa. O procedimento para quando 7 chega a um valor préximo de zero e
nenhuma solugao que piore o valor da fungdo objectivo é mais aceite, dizendo-se que o sistema esta

congelado: atingiu-se a estabilidade.
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6.2 Redefinicao do Problema da Seleccao de Cubos

O modelo arquitectural € o mesmo que o abordado no capitulo anterior, mas foi aplicado um novo
constrangimento: a duracao da janela disponivel para refrescamento das estruturas. O problema da
seleccdo dos cubos apresentado na definicao 5.1 da seccdo 5.1 tem de ser adaptado a nova realidade,
obrigando a redefinicdo do problema da seleccao de M em OLAP distribuido. Por outro lado, ja que
agora € imposto um novo constrangimento que era anteriormente parte da funcdo objectivo, esta
pode ser alterada, permitindo-se agora duas situagdes: a fungao objectivo incluir ou ndo os custos de
manutengdo, adicionalmente aos custos de interrogagao. A nova definicdo (Definicdo 6.1), devera

assim considerar estas duas fungdes objectivo.

Definigdo 6.1: Selecgdo de M em OLAP distribuido com constrangimento espacial e

temporal

Seja 12{111,112,...,1Nn} o conjunto de interrogacdes com frequéncias de acesso

F:{FilaFIza"'aFNn} e extensdes de interrogagdo EiZ{Eill,Eilz,...,EiN”}; seja a
frequéncia de actualizacdo e extensdo de actualizacdo Fm e
Em:{Eml,Emz,...,Emn} respectivamente e seja SN’_ o espago disponivel para
materializacdo de subcubos em cada né OLAP i e Jr a duracdo maxima da janela de

refrescamento. A solucdo para o problema de seleccdo do cubo a materializar é um

conjunto M:{sun,suzl,...,sum\,} com constrangimentos Z_|suﬂv I< SN e
J i i

Cm(M)SJ, e tal que: a) o custo de resposta as interrogacdes [, Ci([,M) ou

b) o custo de resposta as interrogacdes I e de manutencdo de M,

Ci(I,M)+Cm(M), seja minimo.

Para a estimativa de Ci(/,M) e Cm(M) vai utilizar-se o0 modelo ndo-linear distribuido descrito em

3.3.1, e os algoritmos de estimativa de custos descritos em 3.3.2 e 3.3.3, discutidas que foram as
vantagens deste modelo, especialmente no que respeita ao suporte da estimativa dos custos de
manutengao (ver conclusdes em 3.3.7). Os custos estimados por estes algoritmos serdo utilizados

para calculo da funcdo de aptidao de cada Aill climber.
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6.3 Algoritmo Hill-Climbing com Simulated Annealing em
Arquitectura M-OLAP (HC-SA M-OLAP)

6.3.1 Aplicacao do Algoritmo ao Problema da Seleccao e Alocacao de
Cubos em Arquitectura M-OLAP

Observando o Algoritmo 6.2, percebe-se que para o aplicar a um qualquer problema sera necessario:

1. encontrar uma forma de codificar o problema;

2. gerar a solugdo inicial s;

3. definir a vizinhanca s” de uma qualquer solucdo s;

4. definir o esquema de movimentacdo do HC (como alcangar uma solugdo s’ na vizinhanga

de s);

vl

como avaliar cada solucdo, o que permite calcular o delta;

6. especificar um valor 7; e o .

A solugdo para a primeira das questdes colocadas € simples: assumindo o paradigma espacial onde
cada HC se movimenta, bastara supor um espago n-dimensional discreto de localizagoes {0,1}. Assim,
0 HC podera ocupar, numa qualquer dimensao, a posicao 0 ou 1. Este espaco multidimensional pode
ser mapeado para o espaco de solugbes do problema da seleccdo e alocacdo de cubos: numa dada
dimensdo, se o HC esta na posicdo 0, isso significa que o subcubo correspondente a dimensao nao
esta materializado, e inversamente. O HC movimentar-se-a num espaco de dimensao
N=nSCubos_do_lattice*nNds_OLAP. A posicao do HC sera codificada como uma cadeia binaria de N
bits. O esquema representa-se na Figura 6.1 (uma representacdo funcional do algoritmo) no canto
inferior esquerdo. SO é representado 0 mapeamento dos subcubos materializados num NSO, bastando
replicar cada cadeia bindria para mapear cada um dos outros NSOs. O mapeamento espacial
completo, como se percebe desta descricao, € em tudo idéntico ao concebido para o algoritmo M-
OLAP ODIEP (Figura 5.4), mas agora referente a posicao de cada HC. Todavia a semelhanga acaba

aqui. A entidade em busca e o0 seu comportamento sao diversos.
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Quanto a segunda questdo, adopta-se a solugdo ja utilizada para OEP e AG: gera-se a posicao

aleatoriamente. Em vez de um HC Unico, vai utilizar-se uma expedicao (mostrada no canto superior

esquerdo da Figura 6.1), onde cada HC ira pesquisar, de forma individual, o espaco de solugdes,

empreendendo-se uma pesquisa paralela. Na verdade, o algoritmo pode funcionar com um Unico HC,

ja que ndo ha qualquer esquema de competicdo, partilha ou cooperagao. No entanto, esta decisdo foi

motivada por duas razbes: 1) adoptou-se uma forma idéntica a ja implementada para a ODIEP,

podendo, ao especificar-se uma populagao de um, obedecer ainda a forma “pura” do algoritmo; 2) a

inclus3o deste algoritmo no algoritmo metamorfose: € necessaria a possibilidade de haver uma

populagao E (expedicao) de HCs para que o processo de metamorfose seja simples, ja que, havendo

um enxame de particulas e uma populagao de individuos, devera haver uma contrapartida em termos

de grupo relativa a outras entidades de busca.
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Ja relativamente a terceira das questdes formuladas, a forma de definir a vizinhanca de uma solucao,
percebe-se que, sendo s=M (um conjunto de subcubos materializados), qualquer outro
s'=M"'# M sera uma solugdo na vizinhanca de s. Poder-se-a € definir uma distancia de Hamming
maxima de vizinhanga, dhm. Na pratica, e visto este esquema sob o paradigma espacial, isto obrigara
a que cada jornada do HC esteja limitada a determinado raio de acgdo maximo. Em termos do
problema em maos, isto implica que o nimero de subcubos a materializar e a desmaterializar em cada

iteracdo € limitado, podendo, no entanto, ser variado pela especificagao de um valor diferente.

A quarta questao, a movimentagdo do HC (mostrada no segundo rectangulo da Figura 6.1), resulta de

forma imediata da definicdo de vizinhanga descrita anteriormente: em cada iteragao vai permitir-se a

desmaterializagdo de dsc subcubos, ddh . <dsc<ddh_, , e a rematerializacgdo de rsc subcubos

‘max /

rdh . <rsc<rdh_ , seleccionando ambos de forma aleatoriamente no intervalo especificado. Mais

uma vez, o balanceamento da relacao exploragao x focalizacdo vai ser alterado ao longo do processo
de pesquisa (a cada faidr iteracdes — frequéncia de alteracdo dos intervalos de desmaterializacdo e
rematerializacdo), diminuindo o intervalo de variacdo possivel de dsc e de rsc. Na pratica, selecciona-
se aleatoriamente um nd e subcubo a desmaterializar, mudando o bit correspondente da cadeia
binaria que representa a posicdo do HC de 1 para 0, repetindo o processo ddhm vezes, desde que
haja subcubos possiveis a desmaterializar. Segue-se o processo de rematerializacao realizado de
forma idéntica. Todos estes parametros sao especificados pelo utilizador, podendo assim efectuar uma

sintonizacao do funcionamento do algoritmo.

A avaliacdo de cada solucdo (a funcdo fa da figura), a quinta questdao a solucionar para utilizar o
algoritmo, deriva, de forma imediata, da funcao objectivo definida. Por conseguinte, vai adoptar-se
uma abordagem dual: 1) considerar um objectivo idéntico ao assumido nos capitulos 4 e 5, a
minimizagdo da soma dos custos de interrogacdo e manutencdo; 2) s6 a minimizacao dos custos de
interrogagao (algo mais proximo do interesse imediato dos utilizadores), uma vez que vai assumir-se,
em qualquer das fungdes objectivo, um constrangimento temporal de manutencdo. Para a avaliacao
de uma e de outra fungao objectivo vao usar-se os algoritmos de estimativa de custos descritos em
3.3.2 (sendo utilizada a sua implementacdo com execucdo paralela simulada de tarefas) e 3.3.3,

adoptando o modelo de custos ndo linear distribuido descrito em 3.2.1.

Quanto a Ultima das questdes colocadas, que se prende com o balanceamento da exploracdo e
focalizacdo, através da especificacao do valor inicial de T e «, vai permitir-se a sua indicagao pelo

utilizador, bem como a indicagao da frequéncia de actualizagdo (nimero de iteracdes que implicam a
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diminuicdo de 7). Para facilitar, e dada a ja enorme profusdao de parametros de controlo de

funcionamento, cujo valor importa afinar para optimizar o processo de pesquisa do algoritmo,

permite-se também que o utilizador deixe que o prdprio algoritmo calcule o valor de 7, através da

eq. 6.1, apresentada abaixo:

> fM,)
f(M:M:@)—i‘)#E0
D #M,,

hceE,

HE,

]z):

(eq. 6.1),

situacdo em que « e ful (a frequéncia de actualizagdo de T) sdo calculados de forma a que,

préximo do final do processo de pesquisa, seja assegurada a congelacdo.

6.3.2 Descricao Formal do Algoritmo HC-SA M-OLAP

O algoritmo Aill climbing com simulated annealing aplicado a selecgao e alocagdo de cubos numa
arquitectura M-OLAP (HC-SA M-OLAP), é mostrado em Algoritmo 6.3. Uma analise breve permite
verificar que sdao empregues as solucdes descritas na seccao anterior. A sombreado mais escuro

mostram-se os blocos que correspondem:

1. ao reposicionamento dos HCs gerados em locais, cuja solugao nao viole o constrangimento

espacial colocado;

2. ao mecanismo de arrefecimento (variacdo de T) e a actualizacdo dos parametros de

controlo do esquema de movimentagao dos HCs;
3. o0 proprio processo de movimentacdo de cada HC;

4. a aceitagao ou rejeicao do novo movimento dos HCs.
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Input: L. // lattice com todas as combinag¢des de granularidade, dependéncias,
// tamanhos, dimensdes e hierarquias
I={1,, ..., I,}, EBi={Ei,, ..., Ei,}, Em={Em;, ..., Em,}, Fm, E=(E;... E,.)
// perfil de interrogacdes e actualizacdes: frequéncia e extensdo
Pas // Parédmetros do algoritmo de arrefecimento simulado: NumHC, NumIterac,
// DefMovim, T,, o, tpgerac

Pb // parédmetros base: S={S;, ..., S,} (Espaco disponivel para materializacdo),
// Tr (tipo de reparacdo), nNSO (numero de NSOs), tamJanelaMax
P=(P;... Po.); X=(X;... X,.), E=(E;... E,.) // Capacidade de Processamento e

// espaco por nd e pardmetros de conexdes
Output: M // conjunto de subcubos a materializar e sua localizacdo
Begin
1. Inicializacgdo:
Inicializar pardmetros e servigos do sistema; // carregar pardmetros Pas,
// perfil de carga, lattice e esquema dimensional
E—{ }; deNSCubos (L) *nNSO // expedigdo de hill climbers vazia-; d=num. dim. Do
// espaco de pesquisa (= numero de subcubos*numero de NSOs)
D—{d;, ..., dgq}; frozen—false; // espago d dimensional; no inicio o sistema n&o
// estd congelado: aceita movimentos que degradam a qualidade da solugédo
2. Geragdo, reparacdo, avaliagcdo e mostra do estado da expedigcdo inicial de
hill climbers:
Enquanto (CostManut (hc))>tamJanelaMax Fazer: // enquanto posicdo do hill
// climber gerado ndo satisfizer o constrangim. temporal de manutencéo
Repetir NumHC Vezes: // vai gerar a expedigdo com NumHc de hill climbers e
// posicionéd-los numa zona que ndo viole gg. constrangimentos
hc—GeraHC(d) // gera cada hill climber numa posicdo aleatdria
ParaCada né n Em M-OLAP, Fazer:
pos_né=pos (hc, n); // pos(hc,n) devolve as coordenadas do hill climber
// correspondente as dimensdes mapeadas no nbé n da arg. M-OLAP
Se (Tamanho(M (pos no))>S,) Entdo ReposicionaHC (pos no, Tr); // se hc
// gerado em posigdo cuja solugdo de materializagdo viola constrangimento
// espacial, vai repara-lo, aplicando Alg. 4.8 ou corr. hc de Alg. 4.6
Préximo n
EcEUhc; // adiciona o hill climber gerado a expedicdo

Fitness(hc)=f (hc, I, Ei, Fi, Em, Fm, X); // aptidao do hill climber

// (jﬂ calculada aplicando Algoritmo 3.9, Algoritmo 3.10 ou Algoritmo 3.11)

Se Fitness (hc)>hcBest Entdo hcBest « Fitness(hc); // calcula hcBest
// relativo a expedicdo inicial hcBest ndo é realmente necessario ao
// funcionamento do algoritmo, mas é utilizado para mostrar visualmente
// a melhor posicdo atingida
FimRepetir
FimEnquanto
MostrarEstado (E); // mostra estado instantdneo da expedicdo e hcBest: quantos
// hc’s propdem a materializacdo de um determinado subcubo em cada né da arqg.
// M-OLAP e hcBbest, correspondendo a melhor posicdo de um gg. hill climber
3. Movimentacdo da expedicdo, avaliacdo e mostra do estado:
Iter—0; // contador do numero de iteracdes
Enquanto ( Iter<NumlIter) Fazer: // condigdo de finalizagdo é o
// numero de iteracdes
T « update(T); // faz variar T de T, até T-0, a cada fuT iteracdes,
// sendo o sistema congelado ao fim de frozenI iteracgdes
Se iter>frozenI OU T<frozenT Entdo frozen~true; // ao fim de frozenI
// iteracdes ou quando T inferior a patamar frozenT, o sistema fica congelado

Algoritmo 6.3. Algoritmo HC-SA M-OLAP.
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Algoritmo 6.3., HC-SA M-OLAP, continuado da pdagina anterior.

ParaCada hc Em E, Fazer:
Enquanto (CostManut (hc))>tamJanelaMax Fazer: // enguanto nova posicdo do
// hill climber ndo satisfizer o constrangim. temporal

FimEnquanto

Fitness(hc)=f(hc, I, Ei, Fi, Em, Fm, X);
Se Fitness(hc)>hcBest Entdo hcBest — Fitness(hc); // actualiza hcBest
FimPara
MostrarEstado (E); // mostra estado instanténeo da expedicdo e hcBest:
// quantos hc’s propdem a materializac¢do de um determinado subcubo em cada
// nd da arg. M-OLAP e hcBbest, correspondendo & melhor posig¢do de um gq.
// hill climber
iter—iter+l; // incrementa o numero de iteracdes
FimEnquanto
4. Devolver resultado:
Return M pos (hcBest); // retorna o M correspondente & melhor posigdo atingida por
// um qualquer hill climber da expedigdo
End
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6.3.3 Teste Experimental Simulado

O teste experimental foi demorado, pois que, mais uma vez, e dada a natureza estocastica da
heuristica, cada teste foi repetido dez vezes, sendo depois calculado o valor médio dos valores
obtidos. O algoritmo desenvolvido foi integrado como um componente no algoritmo metamorfose, a
descrever na préxima seccdo. Na verdade, como se vera adiante, cada heuristica integrante do
algoritmo metamorfose pode ser aplicada isoladamente, bastando especificar um valor adequado para

0 parametro que controla o desencadear das metamorfoses.

Para o teste foi utilizado o cubo A, uma arquitectura M-OLAP de 3 nds e de 6 nds (mais o nd base),
diversos conjuntos de interrogacdes geradas aleatoriamente com um nUmero variavel de
interrogagOes, considerando-se custos de manutencdo incremental, para o calculo da aptiddo das
solugOes propostas. Com isto pretende-se testar o impacto dos parametros seguintes no desempenho
do algoritmo: 1) nimero de iteracoes, 2) valor de T, 3) nimero de HCs, 4) nimero de interrogacoes

colocadas, e 5) numero de nos da arquitectura M-OLAP.

Foram realizados varios testes preliminares para afinacdo de varios outros parametros de

funcionamento, cujos valores seleccionados se apresentam na Tabela 6.1.

Tabela 6.1. Valores especificados para diversos parametros do HC-SA M-OLAP.

ddhin ddhpax | Rdhmin | rdhmax DecrementoD|DecrementoRtheraCPOS|l1iC
4 9 3 8 1 | 1 Aleatoria

Outros parametros como a frequéncia de actualizacdo de intervalos de desmaterializagdo e
rematerializacdo (/aidr), a frequéncia de actualizacdo de T (fu7) e niUmero da iteracdo a partir da qual
0 processo de simulated annealing se considerava congelado, sao alterados de acordo com os valores

escolhidos, em cada teste, para os parametros associados.

No primeiro teste procurou-se avaliar o impacto do nimero de iteragées na qualidade das solugdes
obtidas e no tempo de execucdo do algoritmo. Utilizaram-se 20 HCs e Ty;=30. Na Figura 6.2 revela-se
a evolugao dos resultados obtidos. Como se pode ver no grafico da esquerda, a qualidade das
solugdes tem, no inicio, uma melhoria rapida, até cerca das 100 iteracOes, sequida de uma evolugao
mais lenta, sendo muito pequena a partir das 300 iteragGes. Alids, um outro teste em que se
permitiram 1000 iteracdes, revelou uma melhoria pouco significativa na qualidade das solugdes (3435

para 500 iteracdes x 3411 para 1000 iteracoes). Por outro lado, uma vez que ha uma relagao linear
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entre o nimero de iteracdes e o tempo de execucdo (Figura 6.2, a direita), o0 aumento de tempo de

execugdo ndo se revela compensador.

Evolugéo da Aptidao

8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000
0+ T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Iteragdo

Custo

Tempo (s)

Tempo de Execugao

1600
1400
1200
1000
800
600 -
400
200

0 T T T T T

0 100 200 300 400 500

Iteragdo

600

Figura 6.2. Impacto do nimero de iteragdes na qualidade e tempo de execucdo do HC-SA M-OLAP.

No segundo teste procurou-se avaliar o impacto do valor de Ty na qualidade das solucdes obtidas,

sendo limitado o nimero de iteracdes a 300 (de acordo com andlise custo x beneficio obtida da

analise da Figura 6.2). O resultado do teste mostra-se na Figura 6.3.

Aptidao Final com Diversos Valores de TO

1

30 50

3700 -
3650 -
3600 -
3550 -

Custo

3500 -
3450 -

3400

20
Valorde T

Custo

Aptidao Média com Diversos Valores de T0

4070 -
4060 -
4050 -
4040 -
4030
4020 -
4010 -
4000 -
3990 -
3980

|

5 10 20 30
Valorde T

50

Figura 6.3. Impacto de T, no desempenho do HC-SA M-OLAP.

Uma conclusdo que se pode tirar € que o desempenho do algoritmo parece ser bastante independente

do valor de T, (1.2% para a aptidao média e 4% para a aptidao final). Por outro lado, os graficos nao

permitem deduzir um padrdo de comportamento, j@ que exibem uma variagdo ndao monotonica.

Observando um e outro grafico, o valor de To=30 parece ser aquele que assegura um melhor

compromisso entre a qualidade da solucdo final e a média, pelo que foi o utilizado nos restantes

testes.
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Outra caracteristica que importa avaliar, relativamente ao comportamento do algoritmo, é o impacto
do ndmero de HCs na qualidade das solugdes obtidas e no tempo de execucdo. Os resultados obtidos
mostram-se na Figura 6.4. Como se pode verificar no grafico da esquerda, o impacto do nimero de
HCs na qualidade das solugles é reduzido (apenas 2.7%), o que se compreende, porquanto ndo
existe qualquer mecanismo de competicdo ou cooperagao. Cada HC actua independentemente de
qualquer outro e ndo ha qualquer processo de aprendizagem. Por outro lado, analisando o gréfico da
direita, percebe-se que ha um crescimento quase linear do tempo de execugdo com o nimero de HCs.
Estas duas constatacdes permitem concluir que é de interesse que o nimero de HCs seja pequeno

(solugdes boas, obtidas em tempos bastante inferiores).

Impacto do Numero de Hill Climbers na Impacto do Numero de Hill Climbers no Tempo
Qualidade das Solugoes Obtidas de Execugao

3560 & 4000

3540 o 3500

3520 ‘S 3000
° gigg I é 2500 ——20 HCs
g o l & 2000 — 40 HCs
© 3440 5 1500 ——100 HCs

3420 L g 1000

3400 £ 500

3380 4 2 o0+ : ; ; ‘

20 40 100 0 100 200 300 400
Numero de Hill Climbers Iteragao

Figura 6.4. Impacto do nimero de Aill climbers no desempenho do HC-SA M-OLAP.,

Finalmente, impde-se avaliar a escalabilidade do algoritmo HC-SA M-OLAP, no que concerne ao
numero de interrogagdes aplicadas e, especialmente, j& que estamos a utilizar o algoritmo numa
arquitectura M-OLAP, avaliar o impacto do nimero de nds da arquitectura no tempo de execugao.
Assim, para o primeiro caso, utilizaram-se conjuntos de 30, 60 e 90 interrogacdes. Os tempos de
execucdo observados mostram-se na Figura 6.5 (@ esquerda). O grafico mostra uma quase
independéncia do tempo de execucao face ao nimero de interrogacdes colocadas. O grafico da direita
mostra o impacto do nimero de nds da arquitectura M-OLAP. Um aumento para o dobro no nimero
de nds, motivou um aumento reduzido no tempo de execucdo: para o tempo de execucado das 300
iteracdes houve apenas um aumento de 10.6%. Uma e outra observacdes mostram que o algoritmo
HC-SA M-OLAP é escalavel, podendo lidar com muitas interrogacbes e arquitecturas de muitos nos.
Adicionado o facto ja demonstrado da facil escalabilidade do algoritmo Ail climbing com simulated
annealing em termos de dimensionalidade do cubo [Kalnis et al., 2002b], e estamos em presenca de

um algoritmo capaz de escalabilidade em todos os eixos.
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Impacto do Numero de Interrogagées no Impacto do Nimero de Nés no Tempo de
Tempo de Execugao Execugao
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Figura 6.5. Escalabilidade do algoritmo HC-SA M-OLAP.

6.4 Algoritmos Hibridos, Miméticos e Multi-Forma

Os algoritmos hibridos, miméticos e multi-forma, embora diferentes, tém em comum o facto de serem
combinagdes ou misturas de alguns outros. Os dois primeiros sdo algo similares, utilizando uma
combinacdo de duas estratégias de busca, sendo muitas vezes denominados de algoritmos genéticos
de pesquisa local ou mesmo algoritmos evolucionarios hibridos, sem ser feita, explicitamente, a sua
distingdo de outros métodos de hibridacdo. O terceiro tipo de algoritmos utiliza trés (ou mais)
estratégias de busca. Mas a diferenca ndo se restringe apenas ao numero de algoritmos utilizados,
mas a propria forma como eles operam. Os primeiros utilizam ambas as estratégias de pesquisa
simultaneamente (dentro da mesma iteragao principal): todas as entidades de busca (EB) usam uma
estratégia e depois outra, sequéncia que é repetida sucessivamente. O Ultimo algoritmo tem uma
granularidade operativa a um nivel mais fino: cada algoritmo componente opera ndo sobre toda a
populagao de cada vez, mas ao nivel do EB. Desta forma, cada AB pode actuar como um qualquer dos
algoritmos participantes, mudando a sua forma e comportamento, podendo prosseguir a busca da
solucdo sob um de varios “habitos”, operando-se uma transmutacdo de uma para outra forma de EB
através de uma operagao denominada metamorfose, sob controlo da propria entidade (esta decide

quando ira ocorrer).
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6.4.1 Algoritmos Hibridos e Miméticos

Embora exista alguma indefinicdo quanto a distincdo entre estes algoritmos e os genéticos, parece
que a principal caracteristica diferenciadora sera uma deslocacao do préprio paradigma da estratégia
de optimizacdo: o primeiro centra-se na evolucdo bioldgica, assistindo-se, no segundo, a uma
deslocacdo para a evolugdo cultural. O bidlogo Richard Dawkins [Dawkins, 1976] indica que, por
analogia a transmissdo genética, a transmissao cultural € o fluxo de informagdo num processo cultural
evolucionario. A contrapartida dos genes serao os “memes”, na evolugdo cultural. Estas unidades de
transmissdo cultural estdo sujeitas a seleccdo: p. ex. ideias opostas que competem, pois que o
cérebro humano tem uma capacidade limitada (em nuUmero) de suportar ideias. Durante a
transmissdo, ocorrem variacoes (mutagdes) nos memes (muitas vezes de grande extensdo): as ideias
sao modificadas, substituidas ou postas noutra perspectiva. Embora um algoritmo mimético [Moscato,
1999] seja similar a um algoritmo genético hibrido, parece haver uma distincdo clara, principalmente
guanto ao grau de elaboragdo do esquema de hibridacdao que: a) deve permitir um aumento de
eficiéncia, b) deve mudar a forma de ver a optimizagdo — ja ndo apenas orientada a objectivos, mas
onde os individuos sejam vistos como entidades de busca conscientes, sujeitas a cooperagao e
competicao e c) devem utilizar mecanismos de diversificagao que permitam a introducao de ideias
inovadoras. Num algoritmo mimético, tal como proposto em [Merz & Freisleben, 1999], [Merz &
Freisleben, 2000]:

1. todos os individuos da populagao representam Optimos locais, 0 que é assegurado pela
aplicacdo de pesquisa local depois da aplicagao dos operadores evolucionarios;

2. 0s operadores cruzamento e mutagao sao aplicados independentemente um do outro;
as heuristicas construtivas greedy podem ser utilizadas para geracdo das solugGes iniciais;

4. um esquema de diversificacdo é utilizado, algo que actua como uma meta mutacdo (se a
populagdo convergir, todos os individuos sofrem mutagGes, excepto o mais apto), sendo
aplicada uma heuristica de pesquisa local para assegurar que todos os individuos sejam
optimos locais;

5. a seleccao para a reproducao é efectuada de uma forma puramente aleatdria, mas a nova
populagdo ndo substitui automaticamente a anterior, mas € adicionada a populacao actual,
formando uma populacdo temporaria de onde sao seleccionados os u melhores individuos,

sendo eliminadas copias idénticas.
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6.4.2 Ciclo de Vida e Metamorfoses

Trata-se de uma abordagem heuristica em que o algoritmo tenta reproduzir o ciclo de vida dos
individuos desde o nascimento, até a maturidade e reproducao. Todas estas morfologias e
comportamentos do fenétipo se manifestam dentro do mesmo genoma. Muitas vezes, este processo
gera transformagOes drasticas do individuo, uma manifestacdo multi-forma sob o mesmo genétipo,
tentando adaptar-se a um ambiente ou objectivo particular. Alguns ciclos de vida s3ao eventos nao
repetiveis, determinados por uma fase particular da vida em termos de objectivo, como é o caso da
reproducdo. Mas ha outras alteracdes que sdo recorrentes, tal como estacdes de reproducdo, ou

podem ser desencadeados por factores ambientais.

Esta mesma abordagem pode ser transposta para os algoritmos de optimizagdo, gerando uma
heuristica de busca auto-adaptativa, na qual cada EB (contendo a solucdo candidata) pode decidir se,
e quando prefere assumir formas integrantes da populagdo de algoritmos diferentes. Em [Krink &

Lavbjer, 2002], os autores propdem um ciclo de vida com trés algoritmos (Algoritmo 6.4).

Uma inspeccdo rapida a esse algoritmo permite ver que cada EB pode ser um individuo de uma
populagao de um AG, uma particula de um enxame num algoritmo OEP, ou um HC de um algoritmo

de simulated annealing. As vantagens deste “modus operand/’ serdo de varia ordem:

a auto-adaptacdo permitird ao algoritmo a aplicacdo a um espectro mais alargado de casos,

aproveitando as especificidades de cada um dos algoritmos integrantes;

— vao possibilitar a emergéncia de qualidades novas ndo existentes em qualquer dos

participantes;

— vao permitir a inclusdo de outros tipos de entidades de busca, bastando, para tal,
acrescentar as estruturas de dados de suporte a nova populagdo e o médulo gerador do

comportamento da nova EB além do esquema encarregado das necessarias metamorfoses;

- finalmente, sera possivel dotar o algoritmo de uma grande versatilidade, ja que se podera
especificar a forma inicial das EB, qual a sequéncia de metamorfoses e quando estas
ocorrem, que formas incluir, € mesmo utilizar apenas uma das formas (bastando para tal
indica-la como forma inicial e especificar que a metamorfose sera desencadeada por um
evento ndo realizavel, por exemplo, ao fim de um nimero de iteragGes superior ao nlimero

total de iteragbes admitidas).
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Algoritmo Multi-Forma
1. Inicializacdo:
Gerar um enxame de particulas // as entidades de busca nascem como
// particulas
2. Iterag¢do Principal CicloDeVida:
Enquanto critério de paragem ndo verificado, Fazer:
Para Cada entidade busca Em populacdo, Fazer:
Calcular aptiddo(entidade busca) ;
Mudar Estado Ciclo Vida se ndo houver melhoria recente;
Para (OEP entidades busca) Fazer:
Movimentacdo de particulas: aplicar regras e equacgdes da dinédmica
das particulas
Para (AG entidades busca) Fazer:
Seleccionar nova populacédo;
Fazer cruzamentos;
Aplicar mutacgdes na populacdo;
Para (HillClimbers entidades busca) Fazer:
Procurar possiveis solug¢des na vizinhanga, movimentando o hill
climber;
Calcular aptidédo da nova solugdo (posicéo);
Aceitar a nova solugdo (posicdo) com probabilidade p;
Fim Enquanto
3. Retornar o resultado: a melhor solugcdo de uma gq. entidade busca

Algoritmo 6.4. Algoritmo Multi-Forma, adaptado de [Krink & Lgvbjer, 2002].

Em resumo, pode dizer-se que o algoritmo multi-forma revela uma mudangca de modelo e foco de
operacdo. Por um lado, tem-se uma populacdo de solucdes que sdo sujeitas a actuacdo dos
algoritmos participantes um de cada vez, mas todos em simultédneo. Por outro lado, o foco é agora a
EB (ndo a totalidade da populagao), ndo sendo cada algoritmo participante a tomar decisdes quanto a
cada EB; pelo contrario, este decide quando sofrer a metamorfose e assumir cada nova forma. Desta
maneira, e num dado instante, pode ter-se uma populagao de EBs composta por um nimero variavel
de EBs em cada uma das possiveis formas. Se a EB continuar a melhorar a sua aptidao, pode manter
a sua forma actual. Mas, se decorrido um nimero de iteragdes, nao conseguir melhorar a sua solugao,
pode assumir outra forma, tentando uma melhor adaptacdo ao ambiente actual (tipo de problema,

estado da sua resolucdo e solugao actual).

6.5 Seleccao e Alocagao de Cubos em M-OLAP com Algoritmo
Metamorfose

A denominacdo algoritmo metamorfose deriva de forma directa da operacdo que confere a
especialidade ao algoritmo: a metamorfose que permite a transmutacdo da entidade de busca,

procurando a sua adaptagao. Um esquema do algoritmo é mostrado na Figura 6.6.
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Figura 6.6. Algoritmo metamorfose: a entidade de busca muda a sua aparéncia e comportamento.

Na Figura 6.6, a seta circular simboliza as sucessivas metamorfoses que sdao desencadeadas por uma

condigdo de impasse. Quando a forma corrente da EB, durante um ndmero especificado de iteracoes,

nao consegue qualquer melhoria da solugao, deve sofrer uma metamorfose, passando a assumir uma

nova forma. Desta forma, a populacdo corrente de EBs num dado momento € uma mistura dos

possiveis tipos: uma particula dum enxame (EB-EP), um individuo dum AG (EB-AG) ou um HC (EB-

HC).
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6.5.1 Arquitectura do Algoritmo MetaMorf M-OLAP

Na Figura 6.7 é mostrado um diagrama da estrutura estatica da arquitectura do algoritmo MetaMorf

M-OLAP. Como classes principais teremos:

1) O conjunto das classes correspondentes as populacdes de cada forma da EB e os métodos
que vao gerar o respectivo comportamento:
a. Enxame_de_Particulas, relativa ao enxame de particulas;
b. Individuos, correspondente a populacdo de individuos do algoritmo genético padrao;
c. Individuos_Coop, relativa as espécies dos individuos do algoritmo genético co-
evolucionario;

d. Expedicdo, correspondente a populagao de hill climbers.

2) A classe Entidade_de_Busca, uma super-classe, relativa as entidades de busca, responsavel
pelo estado global e consequentemente pelo controlo do desencadear do processo de

metamorfose e verificagao de consisténcia.

3) A classe M_OLAP_Estado, que permite mostrar o estado actual e o melhor até ao momento

relativo as entidades de busca.

4) A classe M utilizada para avaliar uma solugao de distribuicdo de subcubos proposta pelas

entidades de busca.

Muitas outras classes foram agrupadas em subsistemas como parametros base dos diversos
algoritmos e relativos ao ambiente, estrutura do lattice e servicos de saida de dados, de entre outras,
de forma a nao tornar o diagrama demasiado complexo. Vamos explicar seguidamente as opcoes de
concepcao tomadas e a respectiva justificacdo. Comecemos pelas classes correspondentes as diversas

formas da EB.

Como se pode ver no esquema apresentado na Figura 6.6, o algoritmo metamorfose permite trés
formas diferentes para a entidade de busca: particula, individuo e HC. Inclui, assim, na pratica, os
algoritmos de OEP, genético e hill climbing com simulated annealing. Em termos de concepgdo, cada
algoritmo é um componente bastante isolado, o que permite incluir facilmente outras heuristicas no

futuro.
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Figura 6.7. Arquitectura do Algoritmo MetaMorf M-OLAP.

Para os dois primeiros algoritmos (ODIEP e AG), e dadas as variantes possiveis ja abordadas

anteriormente, colocaram-se varias opgoes de seleccao, nomeadamente:

— a versao padrao do algoritmo de optimizagdo por enxame de particulas (ODIEP M-OLAP),

descrita na seccao 5.5.2, a classe Enxame_de_Particulas da Figura 6.7;

— as versOes cooperativa e multi-fase do algoritmo de optimizagdao por enxame de particulas
(ODIEP-C M-OLAP e ODIiEP-MF M-OLAP), descritas também na seccao 5.5.2;

— uma versao padrdo do algoritmo genético (AG M-OLAP), a classe Individuos da Figura 6.7;

— uma versao co-evolucionaria (Co-Evol-AG M-OLAP) do algoritmo genético (ver secgao 5.4.2),

a classe Individuos_Coop da Figura 6.7;

— 0 algoritmo Aill climbing com simulated annealing (HC-SA M-OLAP), a classe Expedicao da

Figura 6.7.
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A versao padrao do algoritmo de enxame de particulas, dada a analise efectuada nas seccoes 5.6.4 e
5.8, foi a escolhida. Se a versdo cooperativa do ODIEP (ODIEP-C M-OLAP) mostrou gerar solugdes um
pouco melhores do que a versao padrdo, a relagdo tempo de execucdo X qualidade das solucdes
pende, decididamente, para a segunda. Por outro lado, recordando o desempenho desanimador do
ODIEP-MF M-OLAP, este foi, simplesmente, preterido.

Quanto a inclus3o da dupla roupagem genética, pesaram na decisdo trés ordens de razbes:

1. a maior complexidade e consequente maior tempo de execucao do Co-Evol-AG M-OLAP,
faria pender a escolha para a versao standard;

2. a possivel utilizagdo de cada um dos algoritmos individualmente, e dada a superioridade
manifestada pela versdo co-evolucionaria, implica a sua inclusao;

3. a existéncia das mdltiplas espécies e a necessidade da existéncia do genoma global
poderiam implicar a degradagdo da diversidade, além de tornar o processo de metamorfose
muito mais complexo, mas, apesar disso, importava verificar a efectividade da versao co-

evolucionaria.
Finalmente, quanto ao Aill climbing com temperamento simulado, é utilizada a versao descrita em 6.3.

Em resumo, quanto aos algoritmos integrantes, sdo utilizados aqueles que ja foram concebidos e
implementados anteriormente, apesar das alteragdes a incluir para acomodar o novo
constrangimento, pelo que ndo se ird repetir a sua descrigdo nesta seccdo. Vai-se, sim, descrever a
arquitectura do proprio algoritmo, pois que necessariamente complexa, dada a inclusdo de quatro
algoritmos e respectivas estruturas de controlo. Também o processo das metamorfoses, bastante

elaborado, obrigou a muitas decisdes de concepcao.

A classe Entidades_de_Busca surge como uma super-classe, permitindo a multipla forma da EB. Mas o
estado da EB poderia incluir atributos capazes de acomodar as especificidades de cada uma das suas

formas possiveis. Discutamos entdo, o porqué desta opcao.

Relembremos o paradigma subjacente a codificacdo da solugdo e as respectivas estruturas de suporte
ao estado da EB em cada uma das possiveis formas. Se numa particula ou HC o mapeamento da
solucdo assenta num paradigma espacial, sendo portanto bastante similares, j@ o0 mesmo ndo se
passa com um individuo genético. Contudo, vistas as coisas a luz das prdprias estruturas de dados, a
semelhanca é bastante maior: tem-se sempre uma cadeia binaria, independentemente de simbolizar
uma posigao no espaco n-dimensional ou um genoma. Ha outras estruturas de dados auxiliares, por

exemplo, no caso do enxame de particulas, pbest e gbest, genomas globais no Co-Evol-AG, mas o
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cerne, o codigo da propria solucdo, € o mesmo. Desta forma, e dada a semelhanga, poder-se-ia optar

por:

— ter um estado referente as entidades de busca, com a totalidade dos possiveis dados
relativos ao estados de todos as formas possiveis da EB e dados relativos ao controlo do

algoritmo;

— manter estados individualizados relativos a cada populacao de cada uma das formas da EB,
acrescentando um novo estado, que suportaria a informacao relativa ao mapeamento da EB
para cada um dos elementos dos estados individualizados (ndo mais do que um apontador) e

as estruturas de controlo do algoritmo metamorfose.

Pesados os pros e contras de cada uma das opgdes, achou-se a segunda opgao a mais adequada,

especialmente pelas seguintes razoes:

1. a existéncia dos algoritmos integrantes ja concebidos e desenvolvidos permitiria, com
relativa facilidade, a sua reutilizagdo integrando o novo algoritmo;

2. seria assegurado o isolamento de cada um dos algoritmos integrantes, ja que o estado
seria auténomo (relativo a cada um dos algoritmos);

3. permitir-se-ia, com relativa facilidade, a inclusdo de novas heuristicas no algoritmo, ou
seja, poder-se-ia ter novas formas da EB;

4. o novo estado a conceber seria relativamente simples e, mais uma vez, representaria o
estado da EB na sua parcela global a qualquer forma assumida, ficando cada um dos
outros estados individualizados como sendo uma especializagao da EB;

5. a desfavor da opgao estaria um aumento do tamanho das estruturas de dados (mas
realmente limitado) e a necessidade de alguma movimentacdo de dados que
acompanharia o processo de metamorfose, que é real, mas mais oneroso em termos do

cbdigo necessario do que em custos de processamento associado.

Tendo em conta estes considerandos, descreve-se apenas a classe relativa ao estado das EBs, onde

foi incluido suporte para informacdo relativa:

a) a forma actual de cada EB;

b) ao apontador da EB para o correspondente elemento de uma das populagdes (enxame,
individuos ou expedigdo);

¢) a melhor aptidao conseguida por cada uma das EBs;

d) ao numero de iteracdes decorridas sem melhoria da aptidao de cada EB;

262



Seleccdo e Alocacao de Cubos em Arquitectura M-OLAP com Modelo de Custos nao Linear

€) ao numero total de cada um dos tipos de EB;

f) a estatisticas varias acerca das EBs.

Quanto as metamorfoses, e olhando mais uma vez a Figura 6.6, pode ver-se que serdo necessarias
trés: 1) particula — individuo, 2) individuo — HC e 3) HC — particula; como ha duas versoes do AG,
duas destas metamorfoses serao duplicadas, perfazendo um total de cinco. Destas, as mais complexas

serdo, a partida, as que envolvem a forma genética.

Em [Krink & Lgvbjer, 2002] as metamorfoses sdo do tipo 1 <> 1, ou seja uma EB particula transforma-
se numa EB genética e esta num HC. A esta relacdo e no que concerne ao numero de EBs que
resultam de uma metamorfose denominaremos multiplicidade. Neste caso, estar-se-a perante uma
relagdo de multiplicidade de grau igual a um. Mas, como ja se viu anteriormente (seccoes 4.10.3 e
5.6.3, consideracOes tecidas a volta da Figura 4.16 e Figura 5.8, respectivamente), € necessaria uma
populagao bastante maior de individuos, relativamente, por exemplo, a particulas, ja que a qualidade
das solugGes conseguidas € baixa para populagbes com um pequeno nimero de individuos. Alids, em
[Krink & Lgvbjer, 2002], é ja indicado, como trabalho futuro, a utilizagdo de uma metamorfose 1 < n
(multiplicidade n) nas metamorfoses onde as EB genéticas participam. Esta realidade foi ja
considerada: permitiu-se a existéncia de uma populacao maior de individuos, o que motivou a ja
aludida maior complexidade das metamorfoses 1 e 2. Assim, e para o caso da versao standard do AG,

concebeu-se 0 seguinte esquema:

— Para a metamorfose 1 (0 método metamorfose_partic_indiv() - Figura 6.7), o primeiro
individuo gerado fica com o genoma correspondente a posicdo actual da particula
metamorfoseada; o segundo individuo fica com um genoma correspondente a posicao de
PBest da particula metamorfoseada; o terceiro individuo é gerado através do cruzamento dos
genomas correspondentes a posicao da particula e de GBest; os restantes individuos vao ser

gerados da forma utilizada ao gerar-se a populacdo inicial de individuos.

— Ja a metamorfose 2 (0 método metamorfose_indiv_hc - Figura 6.7) tem de lidar com o
processo inverso. A expansao populacional ocorrida na metamorfose 1 tem agora de
transformar-se na reducao correspondente e cada n individuos vao gerar um HC. O HC sé
pode ser gerado quando o enésimo individuo tiver desencadeado a sua metamorfose. Assim,
concebeu-se uma area de quarentena, para onde os sucessivos individuos em metamorfose
sdo transferidos. Esta area, quando atinge uma populagdo n, ira gerar o HC, sendo entao
esvaziada. Como havera n individuos que se transformardo num Unico HC, concebeu-se um

mecanismo probabilistico para seleccionar aquele que se metamorfoseara efectivamente:
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com uma probabilidade P, é seleccionado o mais apto, e com uma probabilidade (1 - P) é

seleccionado um, aleatoriamente.

— Quanto a metamorfose 3 (o método metamorfose_hc_partic - Figura 6.7) é simples, pois que

a posicao do HC torna-se a localizacdo da particula e PBest, sendo a velocidade gerada de
forma aleatéria em cada dimensao, mas s6 a aceitando se ela puder originar a posicao

recebida do HC metamorfoseado, aplicando a regra 4.2 (seccao 4.5.2).

Para a versdo co-evolucionaria do AG, as metamorfoses 1 e 2 sdo algo mais complexas, ja que, além

da gestdo da multiplicidade, acresce que cada individuo contém apenas parte da solucdo (recorde-se

qgue ha multiplas espécies), ou seja, cada particula ira gerar n*d individuos, onde d é o nimero de

dimensodes. Acresce a complexidade adicional da necessidade da existéncia do genoma global utilizado

para avaliar o individuo de cada espécie em termos da solugao global. Dadas estas condicionantes,

conceberam-se 0s esquemas a seguir apresentados:

— Para a metamorfose 1 (0o método metamorfose_partic_espécieindiv - Figura 6.7), o nimero

de dimensOes da posicdo da particula correspondente aos possiveis subcubos a materializar
em cada NSO tornam-se no genoma do individuo de cada espécie, ou seja, por cada
particula a metamorfosear-se é gerado um individuo de cada espécie. A forma de gerar cada
um dos n individuos em todas as espécies € idéntico ao utilizado para a versdo standard do

AG, mas deve atender-se agora a existéncia de espécies.

Quanto a metamorfose 2 (o método metamorfose_espécieindiv_hc - Figura 6.7), vai ser
desencadeada quando nenhum dos individuos na mesma posicdo, numa qualquer das
espécies, apresentar melhoria da sua aptiddo. Quando tal suceder, selecciona-se com um
esquema probabilistico a espécie da qual sera metamorfoseado o individuo. Para o restante
genoma, é utilizado o genoma global. Assim, é transferido para a area de quarentena o
genoma global, sendo substituido pelo genoma do individuo da espécie seleccionada.
Quando a area de quarentena estd cheia, gera-se o HC utilizando o mesmo esquema

probabilistico descrito para a versdo padrdo do AG.

6.5.2 Teste Experimental Simulado

Este conjunto de testes utilizou o mesmo ambiente utilizado para realizar os testes descritos na

seccao 6.3.3, pelo que ndo serd aqui descrito. Esta situacdo explica-se, pois que na realidade, os
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testes realizados, entdo utilizaram ja esta implementacao, sendo por isso restrita a utilizagdo dos
algoritmos componentes ao HC-SA. Para os parametros de controlo do comportamento da EB, em
cada uma das suas formas, foram seleccionados os valores encontrados como mais adequados nos
testes efectuados aos respectivos algoritmos integrantes (seccbes 5.6.3, 5.6.4 e 6.3.3). Os restantes
parametros vado ser especificados teste a teste, ja que sdo aqueles cujo impacto no comportamento

do algoritmo se pretende avaliar. Sao eles:

1. aforma inicial que assumira a populagdo de EBs;

2. o numero de iteracdes que decorreram sem melhoria de aptiddo que vai disparar a
metamorfose (D);

3. a multiplicidade de conversdo de nimero de EBs quando uma das formas intervenientes é
uma EB-AG;

4. o tipo de seleccao quando ha conversoes relacionadas com multiplicidade e respectiva
probabilidade (se seleccao tipo P);

5. o tipo de AG (padrdo ou co-evolucionario).

O conjunto de testes concebido pretende avaliar, em termos de desempenho do algoritmo, o

seguinte:
1. qual o tipo de EB inicial que é mais benéfico;
2. qual o impacto do nimero de entidades de busca na qualidade das solugGes conseguidas;
3. qual o impacto da relagdo de multiplicidade nas metamorfoses onde EBs-AG intervém;
4. qual o impacto de D;
5. a respectiva escalabilidade, no que respeita ao nimero de interrogacdes e ao nimero de

nos da arquitectura M-OLAP.,

Também aqui, e dada a natureza estocastica do algoritmo, cada teste é repetido 10 vezes, tomando-
se a média para o valor observado nas execucoes do teste. Um valor mais elevado seria
estatisticamente mais significativo, mas, dada a morosidade da execucdo (devida a complexidade do
algoritmo e a exiguidade dos recursos computacionais utilizados) e como o tempo disponivel para a
sua execucao é escasso, optou-se por este valor como um compromisso entre a precisdao obtida e

tempo possivel.

Para o primeiro teste utilizou-se um conjunto de 90 interrogacdes geradas aleatoriamente e a versao
padrao do algoritmo genético. O algoritmo foi executado, sendo gerada a populacdo inicial de EBs da

primeira vez como EB-EP, da segunda como EB-AG e da terceira como EB-HC. Usou-se uma relagao
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de multiplicidade igual a 5 e permitiram-se 500 iteracdes. O resultado obtido, relativo a qualidade das

solugOes obtidas e respectivos tempos de execucao mostram-se na Figura 6.8.
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Figura 6.8. Impacto da forma inicial das entidades de busca no desempenho do MetaMorf M-OLAP.

Como se pode ver no primeiro dos graficos, o tipo de populacado inicial tem um impacto reduzido na
qualidade das solugGes obtidas. No entanto, uma analise mais detalhada parece mostrar que a forma
inicial mais benéfica para as entidades de busca é a Ail climber, ja que permite uma obtencao mais
rapida de boas solugdes. A adopcao da forma inicial EB-HC é reforcada pelos tempos de execucdo
evidenciados pelo MetaMorf M-OLAP mostrados na Figura 6.8 (segundo grafico), claramente inferiores
para populagoes iniciais EB-HC. Também é evidente, para o problema em questdo, que 200 iteragGes
serao suficientes para os testes, pois que as iteracd0es ulteriores ndo trouxeram beneficios

minimamente significativos.

No segundo teste pretendeu-se avaliar o impacto do nimero de entidades de busca no desempenho

do algoritmo. Vai usar-se uma relacdo de multiplicidade de grau 5. Sdo utilizadas populagoes
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maximas de 50, 100 e 200 EB. O que significa que teremos, no maximo, um numero igual de EBs-AG
e um nUmero cinco vezes inferior de EBs-EP e EBs-HC. Por exemplo, para 100 EBs, poder-se-a ter,
numa populacao homogénea, (20 EBs-EP + 0 EB-AG + 0 EB-HC) ou (0 EB-EP + 100 EBs-AG + 0 EB-
HC) ou (0 EBs-EP + 0 EB-AG + 20 EB-HC) ou ainda, para uma populagdo heterogénea, (5 EBs-EP +
50 EBs-AG + 5 EBs-HC) ou (10 EBs-EP + 25 EBs-AG + 5 EBs-HC) ou (2 EBs-EP + 70 EBs-AG + 4 EBs-
HC). Na pratica, uma populagao de 100 EBs implica que a populacdo inicial seja de 20 EBs-HC. A
Figura 6.9 mostra os resultados obtidos no teste.
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Figura 6.9. Impacto do numero de entidades de busca no desempenho do MetaMorf M-OLAP.

Observando o primeiro grafico, verifica-se que o nimero de entidades de busca tem um impacto
relativamente reduzido na qualidade das solugbes obtidas, embora uma maior populagdao permita
obter mais rapidamente solucdes de qualidade. Este comportamento explica-se provavelmente devido
ao impacto positivo que terdo, neste particular, as formas EB-EP e EB-HC que, ja se viu, sao
relativamente independentes, no que respeita a qualidade das solugGes conseguidas, do tamanho da

populacao. O segundo grafico mostra que o tempo de execucao cresce com a populagdo, de forma
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moderada (inferior a relacdo das populagdes) para populacdes moderadas (entre 10/50/10 e
20/100/20) e de forma acentuada para a populacdo de 40/200/40. Este comportamento deve-se,
provavelmente, ao facto de, para populacdes elevadas, os EBs-AG se revelarem mais eficazes e assim,
predominarem na populagao, implicando tempos de execucdao mais elevados, pois que o algoritmo
genético, além de ser de processamento mais complexo, utiliza, neste caso, um maior nimero de EBs.
De qualquer forma, a relagdao qualidade x populagao parece pender para populaces pequenas, visto
gue o aumento de tempo de execugdo nao é pago numa melhoria sensivel da qualidade da solugbes

obtidas. Populacdes de 20/100/20 parecem ser um bom compromisso a utilizar nos testes restantes.

O terceiro teste pretendeu avaliar o impacto do grau de multiplicidade e de D (o nimero de iteragbes
sem melhoria de desempenho do EB que vai desencadear a metamorfose) no desempenho do
algoritmo metamorfose M-OLAP. Vao utilizar-se os parametros usados no algoritmo anterior e uma
populagdao maxima inicial de 20 EBs-HC. O grau de multiplicidade vai ser de 1, 2, 5 e para D vao ser
utilizados os valores 15, 30 e 60. Os testes efectuados deram origem aos graficos apresentados na
Figura 6.10.

Algoritmo MetaMorf M-OLAP: Impacto da
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Figura 6.10. Impacto do grau de multiplicidade e de D no desempenho do MetaMorf M-OLAP.
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Como se pode verificar, o algoritmo parece depender em pequena escala do grau de multiplicidade e
valor do disparo da metamorfose. No entanto, uma analise mais pormenorizada parece indicar que

um valor de multiplicidade = 2 e de D=30 ou 60 serdao os mais adequados.

No Ultimo teste executado pretendeu-se perceber a escalabilidade do algoritmo MetaMorf M-OLAP,
relativamente ao nimero de interrogacoes colocadas e ao nimero de ndés da arquitectura M-OLAP.
Para tal utilizaram-se trés conjuntos de interrogagdes (com 30, 60 e 90 interrogagoes,
respectivamente) e duas arquitecturas M-OLAP: a que tem vindo a ser utilizada e uma outra, com 6
NSOs (mais nd base), tendo sido aplicado, a ambas, um conjunto de interrogagdes com o mesmo
numero de interrogacdes. A analise do grafico da Figura 6.11 permite verificar que o tempo de
execucao do algoritmo MetaMorf M-OLAP tem uma dependéncia pequena do numero de interrogagoes
colocadas (observou-se um crescimento de 16% quando o nimero de interrogacdes aumentou 3

vezes).

Impacto do Numero de Interrogagoes
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2

0 : : : T T T )
0 50 100 150 200 250 300 350
Iteracao

Figura 6.11. Escalabilidade do algoritmo relativamente ao nimero de interrogagoes.

Quanto ao impacto do nimero de nds da arquitectura M-OLAP no tempo de execugdo do algoritmo, o
grafico da Figura 6.12 mostra que ele é também bastante reduzido. Um crescimento de 2 vezes no
numero de nods da arquitectura implicou um aumento do tempo de execucdo de 20%. As duas
evidéncias mostram que o algoritmo MetaMorf M-OLAP é bastante escalavel quanto ao nimero de

interrogagOes colocadas e nimero de nds da arquitectura M-OLAP.
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Figura 6.12. Escalabilidade do algoritmo MetaMorf M-OLAP.

6.6 A Restruturacao do Cubo: Algoritmo Hill-Climbing com
Simulated Annealing

O algoritmo apresentado na seccdo 6.3 pode ser utilizado para empreender a restruturacao do cubo,
numa perspectiva de ajuste dindmico. Os custos de manutencdo, entdo considerados, podiam ser
incrementais ou integrais, mas seria natural considera-los incrementalmente. Supunha-se entdo que,
ao empreender-se a restruturacdo do cubo, seriam considerados os custos de manutencdo
incremental (em termos de optimizacdo do cubo), ja que aqueles a incorrer no dia-a-dia de operacao
dos sistemas de processamento analitico, sendo os custos de materializagdo do novo cubo (ou da sua
reconfiguracao) considerados exteriores ao processo normal de refrescamento das estruturas
multidimensionais (até porque a decorrer a intervalos bastante mais alargados). Agora vai incluir-se a
reconfiguracao do cubo (com a geracdo das necessarias estruturas multidimensionais) no préprio
processo de refrescamento do cubo. Esta reconfiguracdo sera de natureza limitada, mas podera

decorrer a intervalos mais curtos.

A definicdo anterior de vizinhanga (definida na secgdo 6.3.1) é mantida. Mas o esquema de
movimentacdo é alterado, sendo realizado em duas fases. Na primeira fase, cada hill climber vai
mover-se para uma nova posicao que corresponde a desmaterializagdo de subcubos anteriormente
materializados (na distribuicdo M relativa a solugao corrente, a manter incrementalmente). Este
movimento € seguido de um conjunto de outros movimentos (repetidos até que uma condicdo seja

satisfeita) que correspondem a rematerializacdoes de subcubos a manter integralmente (ja que tém de
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ser recriados). Estes movimentos constituem a segunda fase do novo esquema de movimentacao dos

hill climbers. Vejamos a possivel aplicacao.

Suponha-se uma distribuicao actual M de subcubos, optimizada para um perfil de interrogacoes

1= {il.,...,in} que, depois de actualizada, ficou disponivel para resposta a interrogagGes. Decorrido

um periodo tp, é gerado um novo perfil de interrogagbes [ '={ii,...,in}¢1 , em resultado das

interrogagoes colocadas. Eventualmente, alguns dos subcubos existentes em M serao agora de pouca
valia (tornaram-se obsoletos), enquanto que outros (inexistentes em M), seriam benéficos. Assim,
importa refrescar M (num periodo maximo £m), mas tentar, simultaneamente, a sua afinacao, em
resultado da alteragdo do perfil de interrogacdes agregadas colocadas. Esta afinagdo assumira a forma
da eventual eliminacdo de alguns subcubos e a geragdo de outros (aqueles que se revelarem mais
adequados em termos da minimizacdo do tempo de resposta ao novo perfil de interrogagdes),
gerando-se uma nova distribuicdo M ', que ficara disponivel para consultas e actualizacdes, até que

se proceda a nova afinacdo. Em termos formais, o problema pode definir-se assim:
Dado M ={s,,s,,...,s,} optimizado para resposta s interrogagdes / ={i,...,i,} , importa gerar
M'={s,8y,.cs, } |M"'=M\M,+M,_, onde M, ={s,,5,5,....5, €0 conjunto de subcubos a

desmaterializar e M, ={sr1,sr2,... s,} 0 conjunto de subcubos a rematerializar, de forma a

>%rn
minimizar o custo de resposta as interrogacoes /'= {ii,...,in} # I, atendendo a um constrangimento

espacial e temporal de manutengdo, sendo M \ M, objecto de manutengdo incremental e M,

gerado de novo.

Desta forma, em intervalos tdo curtos quanto se pretenda, pode-se empreender uma afinagdo dos
subcubos materializados nos varios NSOs da arquitectura M-OLAP de forma a acompanhar, mais de
perto, a alteracdao do perfil de utilizacdao. Esta actuacao pode entender-se como uma restruturagao
dinamica das estruturas multidimensionais, dai a classificagdo transversal estatica e dinamica da

Figura 2.13 (secgao 2.8).

Como se percebeu do esquema de movimentacdo atras descrito, na pratica, o esquema de procura de
solucdes é empreendido a dois niveis: no primeiro é realizada a eliminacao de alguns subcubos,
seguindo-se um processo iterativo de rematerializacao de outros, procurando-se durante um nimero
de iteracbes a melhor solucdo. Nesta abordagem, a actuacdo é efectuada ao nivel de um qualquer

NSO e subcubo. Tem-se uma arquitectura M-OLAP com n NSOs e vao eliminar-se subcubos em
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quaisquer NSOs e gerar subcubos também em quaisquer NSOs. Neste caso, estd a supor-se que os

NSOs estdo situados num mesmo nivel hierarquico arquitectural.

Outra solugdo é possivel, alids, decorrente da actuacdo intra-nivel enunciada no 2.° paragrafo da
seccao 2.9, implementando a diferenciacdo dos NSOs da arquitectura M-OLAP. Passarao a ter-se
NSOs de caracteristicas predominantemente estaticas (onde residem as estruturas multidimensionais
de maiores dimensdes) e outros, bastante mais pequenos, objecto de manutencao integral, cujo
conteldo procurara seguir de perto a evolugdo das necessidades. Estes podem residir em localizagbes
remotas, procurando assim minimizar custos de comunicagdo quando interrogacoes sao colocadas em
escritorios localizados em outros locais, que, dada a globalizacdo das organizacdes e consequente
mobilidade dos decisores e tomada de decisbes locais, se tornam cada vez mais comuns,
interrogag0es essas que incluem consideracdes de ordem global. Para o processo de seleccao e
alocacdo de cubos podera utilizar um dos algoritmos descritos anteriormente, bastando que o

processo de pesquisa de solugdes seja limitado aos nds dindmicos.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

7.1 Avaliacao Critica

Este trabalho foca a sua acgao na optimizacao das estruturas multidimensionais cuja materializacdo é
condicdo de desempenho em sistemas de processamento analitico, tendente a satisfacao dos
decisores, seus clientes. Alids, o acronimo da sua designagao, OLAP, tal como foi proposto por E. F.
Codd, inclui o epiteto “on /ine". Muitas outras caracteristicas sao apanagio destes sistemas, derivadas,
de forma imediata, das necessidades dos seus utilizadores e da forma nativa como véem o negdcio.
Tais necessidades acabaram por determinar a forma conceptual (e fisica) dos repositdrios de dados,
solugdes arquitecturais e, no que respeita ao desempenho, impuseram um enorme stresse sobre as
plataformas de processamento analitico. Mas a propria natureza das interrogagbes colocadas e o seu
perfil de frequéncia permitiram perseguir uma solucdo, sob a forma da materializacdo das respostas
as proprias consultas, na sua forma agregada, constituindo as denominadas vistas materializadas ou
cubos. Porém, a complexidade do modelo dimensional da maioria dos DW determina a impossibilidade
da materializacao global do cubo, obrigando a eficaz selecgdao das agregacdes mais benéficas. Este
problema, conhecido como seleccao de vistas a materializar, constitui um dos focos primarios da
investigagdo no dominio dos sistemas de processamento analitico. Propostas de modelos de custos e
algoritmos de estimativa de custos e a utilizacao de varias heuristicas de optimizacdo foram e sdo
partes da sua solugdo. Mas outros vectores de investigagao se tém perfilado como opcoes a utilizar
para a solugdo do mesmo problema, criando uma rede de interacgGes tendente a prossecucdo do
objectivo em causa, a saber: a distribuicdo das proprias agregacdes e a temporalidade da sua

recalibracdo, em resultado da variabilidade do perfil das interrogacdes. Esta triplicidade dos vectores-
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solucao relativos ao desempenho dos sistemas de processamento analitico foi resumida na Figura 1.1,
sendo muitos deles materializados em propostas de solugdo mostradas na figura do anexo 2,
enquadradas nos trabalhos existentes. Se foram utilizadas entdo como directoras deste projecto de
investigacdo, vao agora ser usadas para mostrar em que medida os propdsitos foram cumpridos,

transpondo os trabalhos desenvolvidos para o esquema da Figura 1.1, originando a Figura 7.1.

Algoritmos:
+ 5CO-0DEP
+ Greedy M-OLAP
+ Co-Evol-AG M-OLAP
+ ODIEP M-OLAP
+ QODIEP-C M-OLAP
+ ODIEP-MF M-OLAP
+ HC-AS M-OLAP
+ MetaMorf M-OLAP

Vector 1:

Algoritmos de Estimagio de
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i politicas de admissdo e remogdo em caches

Custos de Manutengao:
AGM2FHSMP

Figura 7.1. Enquadramento do trabalho desenvolvido nos trés vectores de investigagdo definidos na

seccao 1.2.

274




Conclusoes e Trabalho Futuro

Comecando pelo vector 2, ja que os modelos e algoritmos de estimativa de custos vao ser utilizados
como fungdo de aptiddo ou de célculo de beneficio pelos algoritmos desenvolvidos no ambito do
vector 1, foi proposta e definida uma arquitectura OLAP distribuida, a arquitectura M-OLAP, para a
qual foram concebidos dois modelos de custos: sendo um linear e outro ndo linear. O primeiro
baseou-se no modelo de custos linear [Harinarayan et al., 1996] e /attice de agregacdo distribuido
[Bauer & Lehner, 2003], tendo sido introduzido um suporte explicito para a capacidade de
processamento de cada n6 e parametros relativos ao calculo de custos de comunicagdo. Este modelo
permite assim a utilizacdo de uma rede de comunicacdo heterogénea e a existéncia de nds
diferenciados e o suporte ao calculo de custos de interrogacdo e manutencdo (ainda que com algumas
limitacOes), sendo o custo calculado em unidades temporais. Esta caracteristica é bastante
interessante, ja que é uma medida que tem reflexo imediato: a) na satisfagdo dos utilizadores
(relacionada com o tempo de resposta as interrogacoes) e, ndo menos importante, b) na verificacdo

das possiveis restricoes temporais de manutengao.

Baseado neste modelo foram desenvolvidos dois algoritmos de estimativa de custos de interrogacao e
trés de estimativa de custos de manutencdo, que geravam também um plano de manutencao. A
arquitectura M-OLAP, inerentemente paralela, pode ser usada de forma a que o processamento possa
decorrer em paralelo nos varios NSOs. Assim, para a estimativa de custos de interrogacao, foi
proposto um algoritmo de simulagcdo sequencial das tarefas (ACCIESST - algoritmo de calculo de
custos de interrogagao com execucao sequencial simulada de tarefas) e outro que utiliza o paralelismo
(ACCIEPST - algoritmo de calculo de custos de interrogacdo com execugao paralela simulada de
tarefas). A razdo para o primeiro algoritmo, de simulagdo sequencial de tarefas (o que é um aparente
contra-senso, ja que se dispde de uma arquitectura inerentemente paralela), € apresentada na secgao
seguinte, pelo que ndo sera aqui repetida. Ja os algoritmos de calculo de custos de manutencdo
adoptam todos o processamento simulado paralelo de tarefas, tendo no entanto abordagens
diferenciadas na heuristica que vai determinar a ordem de actualizacao dos subcubos. Surgiram assim
os algoritmos Greedy2FSH, Greedy2FPR e Greedy2FPB [Loureiro & Belo, 2006g]. Os testes efectuados
mostraram que os dois primeiros sao os mais adequados, por serem mais rapidos, com ligeira
vantagem para o primeiro. Também o plano de manutengao gerado pelos dois primeiros mostrou uma
clara vantagem face ao plano gerado pelo Ultimo, o que constituiu uma surpresa em face da heuristica

muito mais elaborada empregue no Greedy2FPB.

O segundo modelo de custos, o ndo linear, procurou responder a limitagdo detectada no anterior,
respeitante ao suporte ao calculo de custos de manutencao incremental. Este modelo constitui um

refinamento do anterior, introduzindo nao linearidades e suporte explicito de custos de manutencao
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incremental. O /attice vai incluir pesos relativos a custos nao s6 nos nds, mas também nas ligagoes, o
que permite a diferenciacao de custos dependendo do “caminho” de calculo (as dependéncias intra-nd
percorridas entre o subcubo fonte e o subcubo a gerar). Com base no modelo, foram concebidos dois
algoritmos de estimativa de custos de interrogagao, um sequencial e outro paralelo, o ACCIESST e o
APIRC (algoritmo de execucdo paralela de interrogagbes em pipelining com alocagdo de nds por
reordenacao em janela constrangida) [Loureiro & Belo, 2006d], e um algoritmo de estimativa de
custos de manutengdo, o AGM2FHSMP (algoritmo greedy de estimativa de custos de manuten¢do em
duas fases em sequéncia hierarquica com simulagdo de processamento paralelo de tarefas em
multipjpelining) [Loureiro & Belo, 2006h]. A simulacdo de paralelismo foi aqui derivada das técnicas
de pipelining, usadas amiude para descrever e compreender a operacao dos processadores [Hennessy
& Patterson, 2002]. Este algoritmo de estimativa de custos de manutengao continua a gerar o plano
de manutengdo e, mais importante, permite o suporte diferenciado e simultdneo de custos de
manutengado integral e incremental, possibilitando assim que seja especificado o tipo de manutencao a
efectuar ao nivel do subcubo. Este modelo de custos é bastante mais complexo do que o
correspondente modelo linear, podendo assim responder melhor a factores de heterogeneidade,
tipicos da arquitectura M-OLAP. Esta complexidade estende-se aos algoritmos APIRC e AGM2FHSMP,
mais ainda pela sobrecarga advinda da gestao do lancamento das interrogacdoes ou tarefas de
manutengao em cada pipeline. De qualquer forma, a utilizagdo de técnicas de programacdo dinamica
permitiram algum alivio para este problema, e os algoritmos mostraram um tempo de execugao maior
do que os correspondentes do modelo linear, mas, ainda assim, perfeitamente utilizaveis, mesmo em

situacdes de uso intensivo.

Uma ultima nota quanto aos modelos e algoritmos: ainda que fundamentados em modelos propostos
na literatura, poderiam ter beneficiado de uma avaliagdo experimental. Esta foi, alids, equacionada,
mas o conjunto de componentes requeridos para implementar o sistema de testes que seria
necessario desenvolver, implicaria um tempo que inviabilizaria o trabalho de investigacdo
correspondente ao vector 1, ao qual foi decidido dar uma maior relevancia, ja que a afinacdo dos
modelos poderia ser feita, de forma simples, a posteriori, porque implicara, possivelmente, apenas a
alteracdo das proprias formulas de custo. Esta avaliagdo €, no entanto, considerada muito relevante,
especialmente na implementacdo pratica de um sistema de data warehousing com inclusao de M-

OLAP, pelo que € proposta para trabalho futuro.

No vector 1, foram propostas duas novas heuristicas: optimizagao discreta por enxame de particulas

(ODIEP) e algoritmo metamorfose (MetaMorf). Variantes de varias heuristicas de optimizacao foram
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também incluidas: Aill climbing com simulated annealing, algoritmo genético coevolucionario, ODIEP

cooperativo, ODIEP multi-fase com extingdo em massa e ODIEP com hibridagGes genéticas.

A primeira heuristica revelou um melhor desempenho quando aplicada ao problema da seleccdo de
cubos em OLAP centralizado quando comparada com heuristicas greedy [Loureiro & Belo, 2006c],
conseguindo também uma qualidade de solucGes analoga a obtida pelos algoritmos genéticos padrao,
mas conseguida em tempos de execugao bastante inferiores [Loureiro & Belo, 2006a]. A ODIEP foi
também aplicada a seleccdo de cubos para arquitecturas M-OLAP, tendo sido investigado o
desempenho relativo a duas variantes e a inclusdo de hibridacdo genética. Os resultados obtidos no
teste experimental [Loureiro & Belo, 2006i] mostraram que a ODIEP é também uma boa solugdo de
optimizacdo para a seleccdo de cubos em arquitecturas M-OLAP. No entanto, a versdo cooperativa e,
especialmente, a versao multi-fase, nao exibiram, pelo menos nas condicOes dos testes realizados, os
ganhos de desempenho que os resultados experimentais reportados na literatura fariam esperar e
que, de algum modo, os induziram como opcdo a considerar. S6 a versdo cooperativa mostrou
conseguir melhores solugbes do que a versdo padrao da ODIEP. Todavia, além da melhoria obtida nao

ser substancial, implicou um crescimento muito elevado no tempo de execucdo.

Uma outra caracteristica muito relevante, especialmente se o alvo for a arquitectura M-OLAP, é a
escalabilidade, ja que, além da complexidade do proprio cubo, ha que lidar agora com um nimero de
nos potencialmente elevado. Os testes realizados mostraram que o algoritmo ODIEP apresentou uma
escalabilidade boa no que concerne a complexidade do prdprio cubo, pois que para um crescimento
do numero de subcubos de 4 vezes, evidenciou um aumento de tempo de execucdo de cerca de 3
vezes. Comparativamente, e nas mesmas condicGes de teste, o algoritmo genético padrdo revelou um
crescimento do tempo de execucao de, aproximadamente, 7 vezes. Quanto a capacidade de lidar com
arquitecturas M-OLAP complexas, o algoritmo ODIiEP M-OLAP exibiu um crescimento quase linear do
tempo de processamento com o nimero de NSOs. Em resumo, a escalabilidade do algoritmo ODIEP

pode considerar-se assegurada.

A segunda heuristica, o algoritmo metamorfose [Loureiro & Belo, 2006-rb], constituiu uma
oportunidade de introduzir uma nova proposta para a resolucao do problema da seleccdo e alocagao
de cubos em M-OLAP, incluindo agora uma caracteristica desejavel da auto-adaptabilidade
relativamente as heuristicas mais apropriadas ao problema particular em resolugao e,
simultaneamente, a realizacdo de um componente de optimiza¢cdo mais vasto, que incluiu a maioria
das propostas algoritmicas concebidas e desenvolvidas. A forma como foi concebido permite até a

facil inclusao de novas heuristicas que podem ser utilizadas depois de forma isolada, ou mesmo
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inseridas no préprio algoritmo metamorfose. Alids, uma nova heuristica foi desenvolvida para integrar

de imediato o algoritmo: Aill climbing com simulated annealing (HC-SA), que se passa a avaliar.

Se o algoritmo ja tinha sido proposto em ambientes DW centralizados [Kalnis et al., 2002b], onde
evidenciou conseguir boas solugdes e uma muito boa escalabilidade, aqui foi alargada a sua
abrangéncia espacial, migrando para uma arquitectura M-OLAP. Mas o proprio mecanismo de procura
de solucdes de vizinhanca foi também maodificado, incluindo varios esquemas adaptativos, que
procuraram optimizar o processo de pesquisa de solugbes para problemas mais complexos. Os testes
levados a cabo mostraram que o algoritmo consegue boas solugdes, mesmo com um ndmero pequeno
de HCs (compreensivel, ja que ndo ha qualquer mecanismo de interacgao entre HCs), assegurando
um tempo de execucao reduzido (a semelhanca também do comportamento da ODIEP). A
escalabilidade é mesmo a sua caracteristica digna de nota, pois que o HC-SA M-OLAP mostrou uma
quase independéncia do tempo de execucdo relativamente ao nimero de interrogacoes colocadas, e
guanto ao numero de NSOs da arquitectura M-OLAP, revelou também um comportamento de relevo
(é mesmo a melhor de todas as heuristicas testadas, no que respeita a esta caracteristica), ja que um
crescimento para o dobro do nimero de NSOs implicou um aumento de tempo de execucdo de
apenas 10%. Em resumo, o HC-SA M-OLAP mostra-se um bom candidato, especialmente em

situacdes de elevada complexidade dimensional e nimero de NSOs elevado.

Ja o algoritmo metamorfose (MetaMorf M-OLAP) também se revelou um bom candidato. Ainda que
carecendo de uma investigacdo mais aprofundada, especialmente no que respeita aos mecanismos de
implementacdo das metamorfoses e comunicacdo inter-populagdes, ja mostra um bom desempenho,
ainda que nado atingindo o referido em [Krink & Lgvbjer, 2002]. Se mostrou conseguir solugdes de
qualidade superior ao HC-SA M-OLAP e AG M-OLAP, ndo suplantando apenas o ODIiEP M-OLAP,
conseguiu, contudo, solucdes aproximadas. No seu actual estado, a sua maior virtude parece ser a
inerente adaptabilidade. No entanto, algumas evidéncias quanto a inclusdo de esquemas de
diversificagdo na metamorfose parecem mostrar que o algoritmo encerra ainda uma grande

capacidade de evolucao.

Para terminar a anadlise a este vector de investigacao, falta apenas tecer algumas consideragGes
acerca da variante co-evolucionaria do AG que, aplicada ao problema da selecgao e alocacdo de cubos
para arquitecturas M-OLAP, fez conceber e implementar o algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP. Neste
algoritmo ndo se tem uma populagdo de individuos, mas varias, cada uma denominada espécie. O
epiteto co-evolucionario advém do facto das espécies cooperarem entre si na obtencdo da solucao

global, ja que cada individuo contém em si apenas a solucdo para uma parte do problema, neste caso,
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os subcubos a materializar em cada NSO. Esta situagdo torna necessaria a existéncia de um genoma
global (correspondente a um M global) para permitir a avaliagdo de cada individuo. O algoritmo
original foi alterado na parte relativa a geragdo do genoma global, introduzindo-se um mecanismo
probabilistico na seleccdo dos individuos de cada espécie cujo genoma formara o genoma global. Na
pratica, introduz alguma variabilidade, ndo em cada populagdo, mas na propria matriz utilizada para
avaliagao das solugbes. Se a variante cooperativa do algoritmo ODIiEP mostrou ser apenas
marginalmente vantajosa, esta, relativa ao algoritmo genético, revelou-se bastante interessante, ja
gue nos testes realizados conseguiu solucdes finais de qualidade 33% e 44% superiores ao algoritmo
genético padrdo e ao algoritmo greedy, conforme os valores obtidos nos testes experimentais

descritos na seccao 5.6.3, e que se podem observar pela analise da Tabela 7.1.

Tabela 7.1. Custo das solugGes propostas pelos algoritmos greedy e genéticos

Greedy M-OLAP |AG M-OLAP Co-Evol-AG M-OLAP
Conjunto Interr. A 7790.0 7152.0 5614.6
Conjunto Interr. B 13832.0 12221.0 9229.7
Conjunto Interr. C 8105.0 8030.0 5757.7
Média 9909.0 9134.3 6867.3
Ganho Co-Evol-AG X Greedy 44%
Ganho Co-Evol-AG X AG padrao 33%

No entanto, esta superioridade clara na qualidade das solucdes propostas é paga em tempo de
execucao, pois que a heuristica implica a necessidade de um maior nimero de avaliagGes da aptidao,
num valor proporcional ao nimero de espécies. Recorde-se ainda que o algoritmo genético padrao é
ja de execucdo mais demorada do que o correspondente algoritmo ODIEP e percebe-se o custo
elevado em tempo de execugdo que é pago pela melhoria conseguida pelo Co-Evol-AG M-OLAP. A
escalabilidade do algoritmo é talvez o seu calcanhar de Aquiles: para um aumento de complexidade
de 4 vezes do cubo utilizado (cubo A para cubo B) revelou um crescimento no tempo de execugao de
8,7 vezes (conforme pode observar-se na Tabela 5.2); ja quanto ao niumero de nds da arquitectura M-
OLAP, observou-se um comportamento ainda mais penalizador, pois que para um crescimento de 3,5
vezes no nimero de NSOs, registou-se um aumento no tempo de execucdo de cerca de 25 vezes
(conforme valores da Tabela 5.4), um crescimento claramente exponencial. Acrescente-se, no
entanto, que, em ambos os casos, a qualidade da solucdo conseguida pelo Co-Evol-AG foi superior a
do AG padrao. Sera também de salientar o facto de o algoritmo Co-Evol-AG M-OLAP parecer ter ainda

uma enorme reserva de poder na busca da qualidade: na verdade, ao permitir-se um maior nimero
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de iteragbes e utilizando populacdes maiores, o algoritmo conseguiu solucdes de qualidade ainda
melhores. Em resumo, o algoritmo parece ser de eleger sempre que for pretendida uma qualidade

superior da solucao de materializacao, requerendo, no entanto, recursos computacionais importantes.

Quanto ao vector 3, ha a dizer que a maioria do trabalho efectuado vai permitir a reestruturacdo das
estruturas multidimensionais, mas empregando uma abordagem estatica. No entanto, os modelos de
custos podem ser utilizados para avaliar o beneficio do armazenamento da resposta a uma dada
interrogacdo, especialmente se a arquitectura M-OLAP for vista numa perspectiva espacial dispersa,
onde cada NSO podera ser visto como um servidor proxy ou mesmo residir no préprio cliente. Os
modelos poderiam ser utilizados para implementar a politica de admissao e remogdo nas caches,
implementando um servico que poderia residir em cada um dos nds ou ser centralizado. Esta via de
trabalho nao foi realmente seguida, visto que, além de ja estarem disponiveis diversas arquitecturas
gue a implementam, nao deveria implicar um grande esforco de investigacao, e faria sentido quando
uma implementagao pratica do sistema de DW com M-OLAP estivesse em operacado, que, como ja foi
discutido, implicava um tempo de desenvolvimento que extravasava o ambito temporal deste
trabalho.

Porventura em direccdo a reestruturacao dinamica incluiu-se ja o duplo suporte de manutencdo
integral e incremental, o que permitiu ja@ descrever os algoritmos e condicdes arquitecturais que
possibilitardo uma recalibracdo mais fina das estruturas multidimensionais. Também a arquitectura M-
OLAP, ao permitir a existéncia de nds estdticos e dinamicos e a estratégia de suporte 8 manutengao
(incremental ou integral, diferenciada ao nivel do subcubo) do algoritmo AGM2FHSMP, pode permitir a
utilizacdo de alguns dos algoritmos disponibilizados pelo vector 1. A implementagdo pratica €
proposta como trabalho futuro (secgao 7.3), sendo incluida na sua fase 1. A sua viabilidade é
assegurada também pelo suporte ja incluido nos algoritmos do duplo constrangimento espacial e

temporal.

7.2 As Contribuicoes da Dissertagao

A optimizacdo em problemas de caracter combinatério é baseada numa medida de avaliacao
comparativa de solugdes, pois que a funcdo objectivo consiste num custo (ou proveito) que importa
minimizar (ou maximizar). Este trabalho, claramente focado na optimizacdo de estruturas

multidimensionais de dados, apresenta assim duas grandes vertentes:
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1. os algoritmos de optimizacdo propriamente ditos (apresentados, nesta dissertacdo, nos
capitulos 4, 5e 6) e

2. os modelos e algoritmos de estimativa de custos (de interrogacdo e manutengao),
necessarios a avaliacdo das soluges sucessivamente propostas (apresentados no capitulo
3).

Por outro lado, acrescente-se que o ambito espacial de aplicacdo das solucbes de optimizagao foi
sendo sucessivamente estendido e também a abrangéncia dos proprios modelos (suporte a novas
caracteristicas) foi sendo igualmente alargada. Desta forma, as publicacdes foram reflectindo o
trabalho realizado, acompanhando o seu desenvolvimento temporal. Esta dissertacdo, de algum
modo, reflectiu também essa abordagem, ja que, naturalmente, a organizacdo temporal acompanhou

a evolucdo na complexidade dos préprios modelos e algoritmos.

Assim, o trabalho iniciou-se com a aplicagdo da optimizacao discreta por enxame de particulas
(ODIEP) ao problema de seleccdo de cubos em OLAP centralizado. Uma populacdo de particulas voga
num espaco n-dimensional mapeado num espaco de solucdes. A cada posicdo no espaco
correspondera uma determinada elegancia. Assim, uma particula que ocupe essa posicao constituira
uma solugao com essa elegancia. Como se pretendia a minimizacdo dos custos de interrogacao e
manutengdo, a funcdo de elegancia era entdo o somatodrio destes custos. Aplicava-se um
constrangimento espacial ao processo de optimizagdo. Assim, era necessario o calculo dos custos de
interrogacao e manutencao, o que implicou o desenvolvimento dos algoritmos respectivos, adoptando
o modelo de custos linear em ambiente OLAP centralizado. Se o primeiro calculo ndo é mais do que a
transposicdo directa da formula de calculo de custos de interrogagao, ja o segundo é mais complexo,
pois que é preciso considerar a possivel utilizacdo das agregacdes entretanto ja refrescadas. Além
disto, foi concebido um conjunto de servicos adicionais que possibilitavam a criagdo de um ambiente
de simulacdo para permitir o teste experimental dos algoritmos, desenhado de forma a poder suportar

facilmente testes de outros algoritmos neste dominio, Util em fases posteriores deste trabalho.

A descricao da aplicacao da ODIEP ao problema da seleccao de cubos em OLAP centralizado e os
resultados da sua avaliacdo experimental simulada comparativamente com um algoritmo greedy
foram publicados nas actas da &th International Conference on Enterprise Information Systems
(ICEIS2006) [Loureiro & Belo, 2006c]. Uma aplicacao de algoritmos baseados na vida (o mesmo
algoritmo ODIEP e um algoritmo genético normal), na sua aplicacdo ao problema anterior, e
resultados experimentais comparativos, foram publicados nas actas da 4th WSEAS International

Conference on Information Security, Communications and Computers (ISCOCO 2006) [Loureiro &
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Belo, 2005], sendo uma versdo alargada do mesmo artigo seleccionada para publicacdo na revista
WSEAS Transactions on Computers, Issue 1, Volume 5, Janeiro de 2006 [Loureiro & Belo, 2006a].
Estes trabalhos sdo reflectidos, como se percebe da estrutura mostrada na secgao anterior, nos

capitulos 3 e 4 desta tese.

Posteriormente, alargou-se o ambito da arquitectura do sistema OLAP a um modelo distribuido. Se a
justificagdo para esta abordagem ja foi referida atrads (seccao 1.3) em termos das suas possiveis
vantagens, as suas desvantagens constituiram, paradoxalmente, o mote para a continuagdo do
trabalho: permitir a escalabilidade a custos mais baixos e limitar os estrangulamentos, mas conceber
0os modelos e criar as ferramentas necessarias ao controlo do aumento da complexidade e
consequente crescimento do esforco de gestdao (a outra face da moeda). Um novo modelo é
introduzido, baseado no /attice de agregacdo distribuida [Bauer & Lehner, 2003], ainda usando um
modelo linear de custos, mas estendido pela inclusdo de suporte explicito de custos de comunicacdo
(através da especificacdo de parametros da rede capaz da interligagdo dos diversos nds) e também
pela inclusdo do parametro adicional: a capacidade de processamento dos varios servidores OLAP
constituintes. A introducdo deste parametro na equacdo de custos permitiu 0 necessario suporte a
diferenciagdo dos nds (ja que o agregado OLAP sera, em regra, heterogéneo) e, por outro lado,
possibilitou a transposicao da métrica de custos, passando da unidade registos (ou células) para
unidades temporais. Na verdade, num sistema de processamento analitico, o tempo surge associado a
satisfacao do utilizador de uma forma directa e indirecta: por um lado, ela é directamente dependente
do tempo de resposta a interrogagdes (um custo de interrogacdes medido em unidades temporais
mostra um valor ligado ao mundo real); por outro lado, e de forma indirecta, o tempo, surgindo como
grandeza mensuravel relativa ao esforco de refrescamento das agregacdes materializadas, impde
limites a dimensdo dessas estruturas, constituindo-se, muitas vezes, como um constrangimento no
processo de optimizacao que implica, indirectamente, um limite no aumento de desempenho do

sistema OLAP e consequente diminuicao do seu tempo de resposta.

Mas a arquitectura M-OLAP é inerentemente paralela: o processamento de interrogacdes ou a
propagacao das alteragdes havidas nas relacdes base pode decorrer em paralelo. A estimativa de
custos, assumindo uma abordagem tradicional, sequencial, embora suficiente em situacdes em que
apenas se pretende uma valoracdo comparativa, supondo que o comportamento perante duas
situacOes seja idéntico ao do processamento paralelo, ndo o sera, se esta condigao ndo for satisfeita,
e, principalmente, em casos onde um constrangimento tenha de ser obedecido. Desta forma, o /attice
distribuido estendido com modelo de custos linear e respectivos algoritmos de calculo de custos de

interrogacdao e manutencdo, com simulacdo de execucdo paralela de tarefas por discretizacdo
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temporal em janelas, foi apresentado numa versao preliminar, e aplicado a um modelo de DW
distribuido (perspectiva mais geral do que a arquitectura M-OLAP), mas de perspectivagao idéntica,
num artigo publicado nas actas da JASTED International Conference on Databases and Applications
(DBA 2006) [Loureiro & Belo, 2006b]. Neste artigo foi apresentada e justificada a arquitectura DW
distribuida, o /attice distribuido e respectivo modelo de custos, com apresentacdo de um algoritmo
sequencial de estimativa de custos de interrogacdo, mas incluindo ja um algoritmo de estimativa de

custos de manutengdo com simulacdo de execucao de tarefas em paralelo.

O modelo foi depois refinado e focado na arquitectura M-OLAP no artigo publicado nas actas da X7
Conference on Software Engineering and Databases (JISBD 2006) [Loureiro & Belo, 2006g] e ainda no
artigo a ser incluido nas actas da 2006 International Database Engineering & Applications Symposium
(IDEAS2006) [Loureiro & Belo, 2006f]. O primeiro artigo apresenta a arquitectura M-OLAP e
respectivo modelo de custos, focando depois a sua atencdo na descricdo e apresentacdo de trés
algoritmos de estimativa de custos de manutengdo. Baseado ainda no modelo de custos linear, mas
utilizando a unidade de custos temporal, introduz o conceito de “janela de execucdo” e transaccao
para discretizacao temporal e calculo dos custos, supondo a execucdo paralela das tarefas ligadas a
manutencao das estruturas OLAP. E efectuada também a avaliacio comparativa dos algoritmos, cujas
conclusdes revelaram o dominio de aplicabilidade, mostrando assim regras para a sua utilizacdo
futura. Havendo ja um algoritmo sequencial de estimativa de custos e trés paralelos de estimativa de
custos de manutencao, foi depois desenvolvido um algoritmo de estimativa de custos de interrogacao
paralelo, apresentado no segundo dos artigos referidos no inicio deste paragrafo, sendo ai utilizado,

COMo se vera ja a seguir.

Todos os trabalhos acabados de referir, posicionados na vertente 2 desta dissertagao (e reflectidos no
capitulo 3), foram integrados no ambiente de simulagdo concebido anteriormente, permitindo a sua
aplicacdo em trabalho de investigacdo, j@ no dominio da vertente 1. Assim, em [Loureiro & Belo,
2006f] é mostrada a aplicacdo do algoritmo genético e algoritmo genético co-evolucionario ao
problema de seleccao de cubos em ambientes OLAP distribuidos, com avaliacdo experimental
comparativa em conjunto com o algoritmo distributed node set greedy proposto em [Bauer & Lehner,
2003] e com um algoritmo genético padrdo. As conclusdes da analise efectuada mostram que o
algoritmo genético co-evolucionario evidencia um desempenho claramente superior ao algoritmo

genético padrao e ao algoritmo greedy, mostrando o interesse da sua aplicagao a este problema.

A optimizacdo discreta por enxame de particulas, o outro método de optimizacdo introduzido e

previamente reportado, foi depois utilizado para resolucdo do problema atras tratado pelas solugbes
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evolucionarias. A imagem da utilizacdo do algoritmo genético em [Loureiro & Belo, 2006f], onde foi
utilizada também uma sua variante, para a ODIEP foram empregues, além do algoritmo ODIEP base,
diversas outras variantes - a cooperativa e multi-fase - sendo também dotadas de hibridacoes
genéticas. O relatdrio deste trabalho foi aceite para publicacdo nas actas da 2006 International
Conference on Systems, Computing Sciences and Software Engineering (SCSS 06) [Loureiro & Belo,
2006i], incluindo, além da descricdo dos algoritmos e mapeamento do problema no espaco OEP
discreto, a respectiva avaliacdo experimental comparativa. As conclusdes mostraram um desempenho
algo semelhante da ODIEP normal e variante cooperativa, sendo claramente a multi-fase de menor

interesse para este problema (pelo menos na implementacao testada).

Ainda em resultado dos trabalhos experimentais levados a efeito em [Loureiro & Belo, 2005], mas
especialmente em [Loureiro & Belo, 2006f], surgiu a questdo de conhecer o impacto do esquema de
seleccdo no desempenho dos algoritmos genéticos. O porqué da questdo estudada, a sua formulagao
em termos da aplicacdo dos algoritmos genéticos ao problema da seleccao de cubos em ambiente
OLAP tradicional e M-OLAP, a descricdo dos varios esquemas de seleccdo a avaliar, os resultados do
estudo experimental e conclusdes com as regras de utilizacao foram publicados nas actas da First
International Conference for New Trends in Knowledge Management (KMO 2006) [Loureiro & Belo,
2006e], estando reflectido nas aplicacdes dos algoritmos genéticos, no ambito do presente trabalho.

Este estudo é igualmente descrito no capitulo 5 desta dissertagdo.

Especialmente no decorrer do desenvolvimento dos algoritmos de estimativa de custos de
manutencdo, percebeu-se a fraqueza do modelo linear distribuido, no suporte a manutencdo
incremental. De facto, apenas a inclusao da extensdo de actualizacao permitiu a sua adequacdo, mas
de caracter bastante limitado: supunha-se que o custo de geracdo de cada delta [Mumick et al., 1997]
seria afectado por um factor igual, independentemente da agregacdo gerada e da agregacao utilizada
(s6 dependente do respectivo tamanho), e, mais, afectaria por igual qualquer agregacdo,
independentemente do impacto das alteracdes havidas nas relacdes base em cada uma das
agregacoes. Assim, o modelo linear distribuido foi evoluido para o dominio da ndo linearidade,
permitindo responder as limitacdes evidenciadas. As mesmas ndo linearidades permitiram igualmente
refinar o calculo dos custos de interrogacgdo, permitindo acomodar as diferencas de custos (para além
do tamanho intrinseco das agregacOes utilizadas) implicados pelas diferentes ordenacbes ou indices,
diversos para cada agregagao possivel. Este modelo ndo linear distribuido com suporte simultédneo de
manutencdo integral e incremental que, conforme visto atras, foi apresentado no capitulo 3, foi
publicado nas actas da 18th International Conference on Advanced Information Systems Engineering
Forum (CAISE 2006) [Loureiro & Belo, 2006d]. Quanto aos algoritmos de estimativa de custos de
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interrogacao e manutengao, com simulacao de execucdo paralela de tarefas numa abordagem mu/ti-
pipelining [Hennessy & Patterson, 2002], aproveitando o paralelismo inerente da arquitectura M-
OLAP, baseados no modelo de custos distribuido ndo-linear, apresentados parcialmente no capitulo 3,
foram tratados em artigo publicado nas actas da 2006 IEEE International Conference on Systems,
Man and Cybernetics (SMC 2006) [Loureiro & Belo, 2006h].

Este novo modelo e algoritmos de estimativa de custos foram aplicados como funcao de elegancia nos
algoritmos desenvolvidos até a data (Greedy, ODIEP e AG) e em dois outros algoritmos, entretanto

concebidos e implementados.

O primeiro adoptou uma pesquisa aleatoria, com Ail climbers e simulated annealing, dai o seu
acrénimo HC-SA. Se a sua utilizacao para OLAP centralizado foi ja reportada [Kalnis et al., 2002b],
ainda que sob uma implementacdo algo diversa e utilizando um modelo de custos linear, aqui foi
proposta a sua aplicacao a M-OLAP com modelo de custos ndo linear e algoritmos de estimativa de
custos de simulacdao de execugao paralela de tarefas. Desta forma, a vantagem conhecida deste tipo
de algoritmo — a sua escalabilidade — vai ser aproveitada, estendendo-se a sua utilidade a ambientes
OLAP distribuidos. Aqui, o objectivo do processo de optimizagao foi diverso: minimizar os custos de
interrogacao, observando o constrangimento temporal da janela de manutengdo. Uma breve
apresentacao do modelo, algoritmos de estimativa de custos, a descricdo do algoritmo HC-SA, os
resultados dos testes experimentais e conclusdes respectivas foi descrita em relatorio técnico e deu
origem a um artigo que sera submetido a breve trecho, sendo reflectida no capitulo 6 (seccoes 6.1 a

6.3) desta dissertagao.

O mesmo problema foi tratado por um outro algoritmo, algo como uma mistura de varias das
abordagens de optimizagdo tratadas neste trabalho. Considerar uma mistura de algoritmos &, na
verdade, uma perspectiva bastante redutora do novo algoritmo. Com efeito, nao se trata apenas de
ter varios algoritmos de busca em execugao paralela, agindo de forma isolada ou operando sob um
qualguer esquema de cooperagao ou competicdo, mas, mais do que isso, tem-se um conjunto de
elementos em pesquisa de solugdes, em que, cada um pode assumir, em sequéncia, uma de varias
formas possiveis. No algoritmo proposto ha interaccdes de dois tipos: aquela que assegura o processo
de metamorfose, podendo considerar-se inter-populacdo (ja que transvaza as fronteiras de cada
populacdao, permitindo a migracdao das entidades de busca) e outra, inerente a cada uma das
populagbes — intra-populagdo — ja que um elemento de busca genético cruza-se com outros e um
elemento de busca de um enxame utiliza informacdo global relativa ao enxame. Este algoritmo

constituiu-se como o corolario deste trabalho, porque, além de introduzir um novo conceito de
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optimizacdo aplicado ao problema da seleccdo e alocagdo de cubos em M-OLAP e mesmo em razao da
sua oportunidade temporal, permitiu também a integracdo numa Unica plataforma da maioria dos
algoritmos propostos. O algoritmo € inspirado no modelo do ciclo de vida descrito em [Krink &
Lavbjer, 2002], tendo como caracteristica mais saliente a capacidade da entidade de busca mudar o
seu estado, através de metamorfose, assumindo diversas formas, comportando-se em cada uma
como um elemento da populagao do algoritmo correspondente, sendo apropriadamente denominado
algoritmo metamorfose. Na versdao desenvolvida, cada entidade pode assumir-se como um individuo
integrando uma populacao de um algoritmo genético (na sua versao padrdo e, de acordo com as
conclusdes em [Loureiro & Belo, 2006f], também como um algoritmo genético co-evolucionario),
como uma particula que passa a integrar um enxame de particulas em espaco discreto e um Al
climber com simulated annealing. Cada entidade de busca, além de ter autonomia em termos de
procura de solugbes, pode decidir também quando desencadear a sua metamorfose. Desta forma,
num dado instante da execugao do algoritmo, a populagao de entidades de busca é, em regra,
heterogénea, sofrendo a sua composigao, variagdes ao longo da execucdo do algoritmo. O algoritmo e
resultados da avaliagdo experimental sao descritos no capitulo 6 desta dissertacao (seccdes 6.4 e 6.5)

e constam de relatdrio técnico e artigo a ser submetido a conferéncia, a breve trecho.

Em suma, os modelos de custos e os algoritmos de estimacdo de custos nas suas diversas versoes
permitem o calculo de custos de interrogagao e manutengdo, integrando parametros de custos reais
e sua especificacdo diferenciada e, assim, o suporte a arquitecturas M-OLAP heterogéneas (em termos
de facilidades de comunicagbes e nds). De salientar a simulacdo de execucdo paralela de tarefas nos
algoritmos de estimagdo de custos concebidos e implementados, procurando uma maior aproximacao
a forma como um sistema real se comporta. Também inclusdo de nao linearidades e especificacdo, a
nivel de cada subcubo, do tipo de manutencdo a efectuar, permitem aumentar a possivel abrangéncia
de aplicagdo do modelo. Este carece, no entanto, na sua fase actual, de uma avaliacao experimental
real, tendente, porventura, a desencadear algumas correcgdes, no que toca a formula de calculo dos
custos. De salientar também que os algoritmos desenvolvidos revelaram um bom comportamento
quando submetidos a utilizacdo intensiva (atente-se a sua inclusao para avaliagdo das solugGes nos
algoritmos de optimizacao). No entanto, a escalabilidade dos algoritmos de estimacao de custos,
relativa a complexidade do modelo dimensional OLAP, levanta alguns problemas. A inclusdo de
conceitos de programagdo dindmica na sua génese, se permitiu tempos de execucdo baixos e assim,
uma escalabilidade imediata, pode, para esquemas complexos, constituir uma limitacdao: o tamanho
das estruturas de dados necessarias ao suporte dos valores pré-calculados pode tornar-se excessiva,

impondo a utilizacdo de capacidades de memodria muito elevadas. Esta limitagdo manifesta-se
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duplamente nos algoritmos de custos que utilizam o modelo de custos ndo linear. Além de
necessitarem da informacdo relativa as dependéncias entre cada par de subcubos, precisam também
dos valores dos pesos (w; e wy,) relativos aos custos de interrogacdo e manutencdo. Para este
problema uma possivel solucdo poderd ser a adopgao de uma solucdo de compromisso: gerar as
dependéncias e pesos quando requeridos, guardando-os para utilizagdo futura numa cache, utilizando

uma politica de admissdo e remocao de cache, a seleccionar, de entre as disponiveis.

Relativamente aos algoritmos de optimizacdo propostos foi mostrada a sua aplicabilidade a sistemas
de processamento analitico de repositdrio Unico ou multiplo, sendo aplicadas ao problema da seleccdo
e alocagdo dos cubos duas novas heuristica e variantes de duas outras. Se a versao co-evolucionaria
do algoritmo genético se revelou de grande interesse em termos da qualidade das solucdes obtidas,
foi a optimizagdo por enxame de particulas que revelou uma maior escalabilidade, fornecendo
igualmente boas solugdes. O algoritmo metamorfose permitiu, além do encapsulamento das varias
heuristicas numa Unica solucdo, a capacidade de seleccdo adaptativa do algoritmo que, a cada passo,
se revelar mais promissor. De salientar que a concepgdo do algoritmo permite a facil inclusao de
novas heuristicas, existentes ou a surgir. As limitacdes referidas acima, reflectem-se nestes
algoritmos, ja que utilizam os algoritmos de estimativa de custos para avaliar cada solugdo. Também
a necessidade de especificacao de varios parametros e consequente prévia afinacdo, pode revelar-se
limitativa, pelo tempo necessario a sua efectivacdo e pelas competéncias que supde (isto numa
possivel implementacdo comercial dos algoritmos). Uma solugdo possivel serd a investigagdo de
regras que permitam a especificagdo automatica dos parametros e a inclusdao de mecanismos de auto-

seleccdo. Uma e outras solugbes sdo ja correntes em ferramentas de mineragao de dados.

7.3 Areas de Trabalho Futuro

Como é sobejamente conhecido, um trabalho de investigacdo € um processo continuo, feito de
avangos e recuos, pesquisando e avaliando caminhos e solugdes alternativas, resultando de
interacgbes varias, nomeadamente sob a forma de novas ideias provenientes da comunidade cientifica
da area e divulgacao do trabalho prdprio realizado. Percebeu-se a evolucdo havida durante o periodo
em que decorreu esta investigagdo, mas, também, o quanto poderia ter sido feito (acarretando
possiveis beneficios), especialmente quando mdltiplos caminhos se abriam ou mudltiplas opgoes de
concepcdo se colocaram. Condicionalismos temporais e disponibilidade de recursos de varia ordem

impuseram, muitas vezes, limitacdes. Em primeiro lugar, o proprio ambito do trabalho foi orientado

287



Conclusdes e Trabalho Futuro

para a investigacao de questdes julgadas mais relevantes, tendentes a solucdo dos problemas de
administragdo de um sistema de processamento analitico. Mesmo o processo de concepgdo e
desenvolvimento dos modelos e algoritmos foi algo coarctado, especialmente quando multiplas opcoes
de concepgao se colocavam, cada uma implicando um conjunto de avaliagdes experimentais bastante
demoradas. Assim, muitas possiveis solugdes foram abandonadas; outras foram perseguidas,
fundamentadas em resultados de testes efectuados num outro contexto, ou simplesmente baseadas
em avaliacOes aprioristicas. Também outros algoritmos de optimizacao ou suas variantes poderiam ter
sido tidos em conta, mas o esforco de concepcdo, desenvolvimento e teste adicional que implicariam,
fizeram optar por aqueles que pareceram os mais adequados ao problema a solucionar. No entanto,
todas as opcdes que se colocaram, que por razdes varias foram preteridas ou simplesmente adiadas,
foram sendo anotadas. Estas notas constituiram uma boa base de trabalho, cuja analise possibilitou a
materializacdo de um conjunto de propostas para o desenvolvimento da investigacdao futura. O
trabalho a empreender é extenso, sendo assim dividido em duas fases. A primeira, mais imediatista e
nao implicando grandes recursos adicionais, constitui, na pratica, um aditamento ao trabalho
empreendido na fase final e descrito no capitulo 6. J4 a segunda fase, implicando recursos mais
extensos, devera envolver uma equipa de maiores dimensdes, para obtencdo de resultados em tempo
atil.

Assim, na primeira fase, importa completar alguns trabalhos em execucao e avaliar algumas outras

opcdes, especialmente:

— empreender um teste mais exaustivo, focado nos algoritmos descritos no capitulo 6, que

alids, como se viu, abarcam a quase totalidade dos algoritmos propostos anteriormente;

— verificar como se comportam os algoritmos descritos no capitulo 6 na presenca do duplo
constrangimento espacial e temporal, empreendendo a sua andlise comparativa com um
algoritmo greedy a desenvolver, uma versao para arquitecturas M-OLAP do algoritmo greedy
de duas fases, que foi recomendado como mais eficiente quando o nimero de vértices é
superior a 120 [Yu et al., 2004]; em alternativa, poder-se-4 usar também uma versao
baseada no algoritmo greedy integrado, também referenciado como escalavel [Yu et al.,
20047;

— ainda relativamente ao algoritmo genético, importa avaliar do interesse da sua utilizacdao na
forma estacionaria e utilizando seleccdo tipo remocdo por aptiddo uniforme [Legg & Hutter,

2005], ja atras referenciado (seccdo 4.4.4).
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Quanto ao proprio algoritmo MetaMorf M-OLAP, importa implementar a alteragdo do mecanismo de

metamorfose para:

1. incluir um mecanismo probabilistico na transferéncia da solucdo da EB actual para a nova
forma da entidade de busca, ou seja, com uma probabilidade Pc a solugao é copiada e com
probabilidade (1-Pc) é gerada uma nova solugdo;

2. permitir que a nova solugdao mencionada no ponto anterior possa ser gerada como na
geracao da populacdo inicial ou aplicando uma forte modificagdo da solugao (mutacdo em
alta escala ou mudanca de localizagdo com uma distancia de Hamming elevada).

Estas propostas de alteracbes ao mecanismo de metamorfose s3ao motivadas pela verificagao
experimental da rapida convergéncia das solucdes, o que se revelou algo penalizador da diversidade,
com consequente degradacao do desempenho. Espera-se que estas modificagdes, em conjunto com a

selecgdo tipo fitness uniform deletion contribuam para melhorar o desempenho global do algoritmo.

Numa segunda fase, e ainda relativamente ao algoritmo MetaMorf M-OLAP importa estudar mais

aprofundadamente o mecanismo de metamorfose, nomeadamente:

1. utilizar um mecanismo alternativo ao referido no ponto 1 da enumeragdo anterior, onde a
geracdo de uma nova solugdo (como descrita no ponto 2 da enumeracdo anterior) é
controlada ndo por um simples mecanismo probabilistico (com a sua carga estocastica),
mas gerido em funcdo da diversidade efectiva e grau de semelhanca com a populagdo de
EBs existente;

— permitir que as metamorfoses possam seguir um ciclo diferente do descrito na secgdo 6.5,

especificado pelo utilizador ou mesmo por inclusao de um mecanismo adaptativo; isto
implicard a concepcao e desenvolvimento de um maior nimero de métodos relativos as

metamorfoses.

Noutra vertente, um dos algoritmos utilizados, o algoritmo genético, além da variante co-
evolucionaria, mostra agora uma profusdo de novas variantes que importa avaliar, na sua aplicacao

ao problema definido nos capitulos 5 e 6.

Também a abordagem do algoritmo genético com pesquisa local, que deu boas indicagbes na
abordagem centralizada do problema da seleccdo de cubos [Zhang et al., 2001], devera merecer
atencdo especial, neste caso aplicado ao problema da seleccdo de cubos em M-OLAP. A sua inclusdo
no algoritmo MetaMorf M-OLAP podera ser uma implementacao a sequir, ja que facilitara quer o

desenvolvimento, quer o processo de teste. Sera interessante efectuar a sua avaliagdo comparativa
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com os restantes algoritmos, € mesmo utiliza-lo no algoritmo MetaMorf M-OLAP, como uma nova

variante do algoritmo genético.

Outras duas heuristicas de optimizagao irdo completar o componente “algoritmos de selecgao e
alocacdo” da Figura 7.2, onde se mostra 0 modelo da arquitectura M-OLAP e a utilizacgdo dos

algoritmos de seleccdo e alocagdo de cubos ja desenvolvidos, ja propostos e a propor.
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Figura 7.2. Processo de seleccao e optimizagao de cubos em arquitectura M-OLAP.

Uma das heuristicas de optimizacdo a utilizar € inspirada na vida e surgiu com o estudo do
comportamento das coldnias de formigas. Ja atras foi referida (ver seccdo 2.8) a sua utilizacdo no
problema da seleccdo de fragmentos de vistas a materializar num DW centralizado. Pretende aplicar-
se também ao problema mais geral da seleccao e alocagdo de cubos numa arquitectura M-OLAP.
Como entdo foi referido, tal como muitas das estratégias de busca bem sucedidas, o processo é
bastante simples, baseando-se na denominada “stigmergy’ [Dorigo et al., 2000], uma forma de

comunicagao indirecta mediada por modificacao do ambiente. As formigas, através da deposicdo de
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uma feromona que s3ao capazes de detectar, constroem “caminhos” quimicos no seu espaco de
manobra. Na pratica, modificam o espaco de pesquisa, colocando sinalizadores que vao induzir um
comportamento no que toca a tomada de decisao do caminho a seguir. Ao surgir uma encruzilhada, o
nivel de feromona de cada possivel caminho terd um peso forte na decisdo a tomar, sendo a outra
parcela determinada por um custo aprioristico, se disponivel (dependente do problema a ser
solucionado). Este mecanismo foi transposto para meios computacionais, sendo proposto um
algoritmo inicial denominado sistema de formigas (Ant System — AS) [Dorigo et al., 1996]. Mas muitas
outras propostas se seguiram no que se convencionou denominar de optimizacdo por coldnia de
formigas (OCF): ASrank [Bullnheimer et al., 1999], Max-Min Ant System [Stiitzle & Hoos, 2000] e Ant
Colony System [Dorigo & Gambardella, 1997]. Se o paradigma de pesquisa é bastante diverso dos
encontrados nas heuristicas atras utilizadas, e bem adaptado a problemas onde o nimero de estados
nao seja muito elevado e onde haja uma medida de custos associada a cada arco de um grafo (como
€ o caso do TSP) pode, no entanto, ser parcialmente utilizado no problema da seleccdo e alocagao de

cubos.

Uma possivel solucdo codificante para o problema pode ser equacionada, onde cada né do grafo vai
representar um subcubo possivel a materializar num no, e os arcos, os caminhos possiveis de seleccdo
para o préoximo subcubo. Cada formiga vai-se deslocando de né em no, construindo uma solucdo,
considerada completa quando atingir um limite para um qualquer constrangimento imposto. A
questdo que se coloca a formiga em cada nd é decidir qual o proximo passo a dar (o proximo no a
visitar, ou seja, qual o préximo subcubo a materializar). Esta decisdo vai basear-se numa medida de
beneficio relativa a alguns dos possiveis nds (ndo todos, para evitar o crescimento da complexidade e
consequente tempo de execucdo) e nivel de feromona em cada um dos arcos. Varias heuristicas
podem ser adicionadas para melhorar este processo de seleccdo do proximo passo a dar, como, por
exemplo, incluir uma lista tabu ou efectuar uma pesquisa dos caminhos possiveis e seleccionar logo
um deles se o nivel de feromona estiver acima de um determinado patamar. No final da solucdo
construida, o algoritmo devera incluir varios tipos de mecanismos de actualizagdo do nivel de

feromona (de entre os propostos na literatura) e avaliar o seu desempenho.

Uma outra solugdo, que também vai modificar o prdprio espaco de pesquisa, ainda que actuando ao
nivel dos nés e ndo dos arcos do grafo, é a pesquisa tabu (PT). E uma solucdo préxima do Al
climbing, pois que também usa HCs, empreendendo uma pesquisa do tipo melhorativo com recurso a
uma estrutura de vizinhanga, que permite, a pesquisa, percorrer o espaco de solugdes. A fase de
melhoramento repete-se até que um critério de paragem seja accionado. Durante o processo de

melhoramento, o algoritmo memoriza selectivamente alguns elementos chave do caminho percorrido,
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0 que permite direccionar, de forma inteligente, a pesquisa no espaco de solucdes. A memorizacao
faz-se, recorrendo a uma lista de solugdes ja exploradas (a lista tabu) ou informagdo relevante relativa
as solugbes, neste caso, o sucesso da materializacdo ou desmaterializacdo de um dado subcubo (o
processo de stigmergy). A apeténcia do HC por um dado né (a seleccionar ou remover da solucdo) ira
ser determinado pela informacgdo relativa ao sucesso anterior da operacao, além da inclusdo de
estratégias de diversificacdo que levem a explorar regides do espaco menos visitadas (evitando a
rapida convergéncia do processo de pesquisa), forcando movimentos para longe dos dptimos locais.
Glover e Laguna [Glover & Laguna, 1997] indicam estratégias de intensificacao e diversificacao que
podem ser implementadas. A informacdo relativa a apeténcia (ou ndao apeténcia) de cada no vai ser
actualizada no final de cada iteracdo, usando um mecanismo autocatalitico (feedback positivo)

semelhante a deposicao de feromona na OCF.

Para finalizar, e como se depreende das propostas referidas nesta seccao, percebe-se que o trabalho
desenvolvido constituiu-se como uma parte, ainda que importante e estruturante, do sistema a
desenvolver. Na verdade, a extensdao do problema a solucionar e o conjunto de areas de
conhecimento envolvidas, impés a escolha de algumas vertentes em detrimento de outras, ao
seleccionar as linhas de accdo da investigacdo a empreender. A concepcao dos modelos de custos e
algoritmos de estimativa de custos foram o referencial que permitiu depois prosseguir a investigacdo
no dominio da aplicacao dos algoritmos de optimizacdo. Especialmente na vertente das solucdes de
distribuicdo das estruturas multidimensionais muito foi aqui feito, mas muito ha ainda a fazer. Se as
solugdes propostas sdo ja abrangentes, podendo ser aplicadas em arquitecturas diversificadas e
heterogéneas na optimizacdao das estruturas multidimensionais, importa avalia-las melhor, para
compreender mais cabalmente as suas especificidades de aplicagao e, também, incluir os algoritmos
de optimizagdo ja previstos e outros, a surgir neste dominio em constante evolugdo. Contudo, a
arquitectura actual do componente de optimizacao disponibiliza j& um conjunto alargado de opgoes
passiveis de utilizagdo facil e num leque alargado de arquitecturas possiveis do sistema de
processamento analitico, com especial énfase na sua vertente distribuida, permitindo uma
escalaridade facil a pregos controlados. A colaboracao futura, mais alargada, com outros
investigadores, permitira, decerto, aprofundar o conhecimento em alguns quadrantes do problema,
porventura, até agora, menos tratados, mas permitidos pela infra-estrutura ja desenvolvida. Na
verdade, a concepcdo arquitectural aberta permite acomodar novas ideias e prosseguir por novos

rumaos.
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[1] http://www.kurzweillai.net/articles/art0134.html.
2001-03-07. Consultado em 24 de Junho, 2006. Artigo onde Kurzweil projecta que a continuagao

da evolucdo predita pela lei de Moore, em 2019, implicard em transistores com apenas alguns
atomos de espessura, chegando-se ao limite fisico da tecnologia. Conjectura que é provavel que
algum novo tipo de tecnologia substituird a tecnologia actual de circuitos integrados,

permanecendo valida a lei de Morre para la de 2020.
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analisar a criagdo e a manutencdo de SDWs e desenvolver algoritmos e ferramentas que
assegurem estas actividades. Aqui encontra-se toda a documentagao disponivel sobre este

projecto.

http://www.tpc.org Portal da Transaction Processing Performance Council (TPC). A TPC é uma
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tipico num sistema de suporte a decisdo (TPC-H), envolvendo grandes volumes de dados,
execucao de interrogacdes com alto grau de complexidade, dando resposta a questoes criticas de
negécio; 3) as aplicacdes e servicos Web simulando as actividades tipicas de uma aplicagao

negocio-a-negdcio (B2B) num servidor de aplicacdes transaccional a operar num ambiente 24x7.

http://citeseer.ist.psu.edu Biblioteca digital e motor de busca com centenas de milhares de artigos

cientificos disponiveis para consulta, incluindo referéncias e outras ligacdes a fontes de metadados
como a DBLP e o portal ACM. O objectivo da CiteSeer ¢ melhorar a disseminacdo e acesso a
literatura cientifica e académica. Trata-se de um servico que pode ser acedido por todos, sendo
considerado como fazendo parte do movimento de acesso aberto que tenta alterar a forma de
publicacdo de artigos cientificos e académicos de forma a permitir um maior acesso a literatura
cientifica. Muitos dos artigos referidos nesta dissertacdo estao aqui disponiveis, pelo que este /ink

nao foi referenciado explicitamente.

http://www.dw-institute.com O Data Warehousing Institute (TDWI) é dedicado a ajudar as

organizagdes a melhorar a sua compreensao e uso da inteligéncia para o negdcio através da
educacdo dos agentes de decisdo e profissionais de SI no desenvolvimento adequado de

estratégias e tecnologias de data warehousing. Promove a partilha de informacdo acerca das
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melhores praticas e licbes recolhidas do dia-a-dia. Organiza conferéncias internacionais e cursos
na area do data warehousing, além de publicar o Journal of Data Warehousing e muitas outras
iniciativas, tal como o muito popular Flash Report. Também promove a edicdo de livros, colige
casos de estudo e white papers, empreende pesquisas e suporta programas de investigacao.

Disponibiliza no seu site muita informacdo e /inks sobre a tematica do data warehousing.

[10] http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/dynhome.jsp Trata-se de um portal de acesso a literatura

técnica acerca de engenharia electrotécnica, computacdo e electrénica. Disponiveis artigos de
revistas e proceedings (um pouco abaixo dos 1.5 milhdes). Muitos artigos sao de acesso geral,
outros de acesso restrito. A biblioteca de conhecimento on-line, b-on [12], que a maioria das
instituicdes do ensino superior portugués subscrevem, permite o acesso aos artigos ou outros
contelidos sem restrigbes. Muitos dos artigos referenciados neste trabalho estdo disponiveis neste

portal, ndo sendo assim referenciado explicitamente.

[11] http://portal.acm.org/portal.cfm E um portal de acesso a artigos publicados pela ACM (todos os

artigos publicados pela ACM, incluidos em 50 anos de arquivos. Também permite aceder a livros,
artigos, proceedings, teses de doutoramento de mestrado e relatdrios técnicos de outras
proveniéncias, perfazendo um total de quase 1 milhdo de itens. Permite aceder a resumos a
qualquer utilizador, mas a visualizagao do contelido € de acesso restrito. A b-on permite o acesso
sO a zonas limitadas dos recursos do portal. S3o aqui também disponibilizados muitos dos artigos

referenciados nesta dissertacao.

[12] http://b-on.pt E uma Biblioteca do Conhecimento Online que reline as principais editoras de
revistas cientificas internacionais de modo a oferecer um conjunto vasto de artigos cientificos
disponiveis on-line, abrangendo a maior parte das areas cientificas, e estimular as condi¢cbes de
acesso universal ao saber por parte da comunidade cientifica e académica, procurando gerar
economias de escala e promovendo as condicdes de universalidade de acesso a produgdo
cientifica. A b-on permitiu o acesso, em 2004, a mais de 3500 publicagGes electronicas de seis
editoras de referéncia internacional, nas principais areas de investigacao cientifica e académica.
Pretende-se com a iniciativa criar condicbes para alavancar as condicdes de acesso, utilizacdo e
difusdo desse conhecimento, esperando-se venha a ser um grande contributo para aumentar a

produgdo cientifica, a inovagdo e, por consequéncia, o desenvolvimento econémico em Portugal.
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