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Περίληψη

Η αναζήτηση πλησιέστερων γειτόνων είναι ένα κλασικό πρόβληµα µε πολλές

εφαρµογές σε τοµείς όπως η τεχνητή νοηµοσύνη, η αναγνώριση προτύπων, η ανά-

κτηση πληροφορίας και άλλα.

Ηπαρούσαπτυχιακή εργασία αποτελεί µια προσπάθεια παρουσίασης, βελτίω-

σης και επέκτασης διαφόρων τεχνικών πάνω στο πρόβληµα της αναζήτησης πλη-

σιέστερων γειτόνων.

Παρουσιάζεται η µέθοδος iDistance, η οποία είναι µια µέθοδος δεικτοδότησης

για την αναζήτηση του Κ- πλησιέστερου γείτονα σε πολυδιάστατο µετρικό χώρο.

Η µέθοδος iDistance είναι βασισµένη σε ένα αποτελεσµατικό δένδρο Β+. Στη συνέ-

χεια έγινε επιλογή των σηµείων αναφοράς και διαµέρισης του χώρου δεδοµένων

και παρουσιάζονται διάφορα συµπεράσµαταπου προέκυψαν από τη µέθοδο αυτή.

Στη συνέχεια, µελετάµε µια άλλη µέθοδο για την αναζήτηση πλησιέστερων

γειτόνων, την LSH. Παρουσιάζονται και άλλες τεχνικές, όπως η µέθοδος Adhoc-

LSH, η Rigorous LSH που παρουσιάζουν, αναλύουν και προτείνουν λύσεις για το

εν λόγωπρόβληµα.Μελετούµε τη δοµή Δένδρο LSB καθώς και τον αλγόριθµοΝΝ,

παραθέτοντας µια ανάλυσή του καθώς και των επεκτάσεων που προκύπτουν.

Τέλος παρουσιάζεται και αναλύεται µια πρωτότυπη προσέγγιση για την απο-

δοτική αναζήτηση οµοιότητας και ταξινόµησης σε πολυδιάστατα δεδοµένα, η µέ-

θοδος ευρετηρίου MedRank. Στο οικείο κεφάλαιο παρουσιάζεται αναλυτικά η εν

λόγω µέθοδος και ο αλγόριθµος MedRank καθώς και διάφορες παραλλαγές του.
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Abstract

The query for nearest neighbour is awell known, problemwithmany implementati-

ons ondifferent sectors, such as artificial intelligence, paĴern recognition and informati-

on retrieval. The present diploma thesis is an effort to presentat, improve and expand

techniques coping with the problem of nearest neighbour query.

Method iDistance, which is an indexingmethod for K-nearest neighbour query in a

multi-dimensionalmetric space, was studied and is presented. iDistance is based on an

eficient B+ Tree structure. Reference points selection and data space partitioning were

made.

Afterwards, we study the LSHmethod, considering extensions such as Adhoc-LSH

and Rigorous LSH. These methods present, analyse and try to give a solution on the

existing problem, while details on hash functions are also given. The LSB Tree and the

NN algorithm are presented.

Finally, an analysis of a novel approach, tackling effective similarity search and

classification regarding multi-dimensional data, namely MedRank is presented. We

also consider its variations, OmedRank and L2TA.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Δοµή Εργασίας

Πολλές είναι οι εφαρµογές οι οποίες διαχειρίζονται πολυδιάστατα δεδοµένα.

Μια από τις πιο συχνές και ακριβές λειτουργίες είναι να βρεθούν αντικείµενα σε

πολυδιάστατη βάση δεδοµένων τα οποία να είναι παρόµοια µε ένα δοσµένο αντι-

κείµενο αναζήτησης. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η αναζήτηση του πλησιέστερου γεί-

τονα αποτελεί βασική προϋπόθεση.

Με το πρόβληµα της αναζήτησης του πλησιέστερου γείτονα έχουν ασχοληθεί

πολλές έρευνες, και γι’ αυτό τον σκοπό έχουν αναπτυχθεί πολλοί τύποι ευρετη-

ρίων για πολυδιάστατα δεδοµένα, όπως είναι τα R-δένδρα, τα οποία έχουν όµως

αποδειχθεί αναποτελεσµατικά ακόµη και για ερωτήσεις περιοχής σε πολυδιάστα-

τες βάσεις δεδοµένων. Τα R-δένδρα ωστόσο, αποτελούν τη βάση για δείκτες που

είναι σχεδιασµένοι για πολυδιάστατες βάσεις δεδοµένων. Για να λυθεί το πρό-

βληµα των πολλών διαστάσεων, έχει προταθεί η χρήση µεγαλύτερων παραγό-

ντων εξερχόµενης διακλάδωσης (fanout), τεχνικές µείωσης διαστάσεων και µέθο-

δοι φιλτραρίσµατος-διύλισης (filter-refine). Ακόµη, έχουν σχεδιαστεί ειδικά ευρε-

τήρια για να διευκολυνθεί η επεξεργασία ερωτήσεων βάσει µετρικών. Ωστόσο, η

γραµµική σάρωση παραµένει µια αποτελεσµατική µέθοδος αναζήτησης οµοιοτή-

των, λόγω της τάσης των σηµείων των δεδοµένων να ισαπέχουν από τα σηµεία
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ερώτησης σε πολυδιάστατο χώρο. Όµως, ενώ η γραµµική σάρωση είναι αποτελε-

σµατική όσον αφορά την γραµµική ανάγνωση, κάθε σηµείο απαιτεί δαπανηρούς

υπολογισµούς απόστασης.

Στην εργασίααυτήθαπαρουσιάσουµεµερικέςαπόαυτές τις τεχνικές.Θα εστιά-

σουµε στηµέθοδο LSH, κάνοντας µιαπλήρηαναφοράστις παραλλαγές της Rigoro

us LSH και Adhoc LSH. Μέσα από τις λεπτοµέρειες των συναρτήσεων κερµατι-

σµού, θα παρουσιάσουµε το δένδρο LSB και τον αλγόριθµο ΝΝ. Η γραµµική σά-

ρωση εκτελεί µια αναζήτηση πλησιέστερων γειτόνων (ΠΓ) εξετάζοντας ολόκληρο

το σύνολο, όµως, το κόστος της αυξάνεται γραµµικά µε την πληθικότητα του συ-

νόλου.

Μια καλή λύση για το πρόβληµα της αναζήτησης θα πρέπει να ικανοποιεί δύο

προϋποθέσεις: 1) να µπορεί να υλοποιηθεί εύκολα σε µια σχεσιακή βάση δεδοµέ-

νων, και 2) το κόστος αναζήτησης να αυξάνεται υπο-γραµµικά σε σχέση µε την

πληθικότητα για όλες τις κατανοµές δεδοµένων.

Παρά την εκτενή βιβλιογραφία που υπάρχει σχετικά µε την αναζήτηση ΠΓ,

δεν γνωρίζουµε να υπάρχει καµία λύση που να ικανοποιεί και τις δύο προϋποθέ-

σεις ταυτόχρονα. Συγκεκριµένα, πολλές από τις λύσεις απαιτούν µη σχεσιακά χα-

ρακτηριστικά, και εποµένως δεν µπορούν να ενσωµατωθούν σε εµπορικά συστή-

µατα. Επίσης, υπάρχουν σχεσιακές λύσεις οι οποίες εµπειρικά φαίνεται να εκτε-

λούνται καλά για κάποια σύνολα δεδοµένων και για ορισµένες ερωτήσεις. Το µειο-

νέκτηµά τους είναι ότι, σε κάποια άλλα σύνολα δεδοµένων, το κόστος αναζήτησης

ίσως είναι µεγαλύτερο.

Στα επόµενα κεφάλαια γίνεται αξιολόγηση της µεθόδου δεικτοδότησης iDistan

‘1ce και της µεθόδουMedRank που µας οδηγούν σε τεχνικές υπολογισµού πλησιέ-

στερωνγειτόνων κατάπροσέγγιση και µίας εννοιολογικάπλούσιας εναλλακτικής

για εντοπισµό πλησιέστερων γειτόνων.

Έστω P ένα σύνολο σηµείων δεδοµένων σε µετρικό χώρο DS d-διαστάσεων, το

οποίο είναι σύνολοσηµείωνµεσυνάρτησηαπόστασης dist. Έστω p1 : (x0, x1, ..., xd−1)

p2 : (y0, y1, ..., yd−1) και p3 : (z0, z1, ..., zd−1) τρία σηµεία δεδοµένων του DS. Η συνάρ-
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τηση απόστασης dist έχει τις εξής ιδιότητες:

dist(p1, p2) = dist(p2, p1)∀p1, p2 ∈ P

dist(p1, p1) = 0∀p1 ∈ P

dist(p1, p2) > 0∀p1, p2 ∈ P, p1 ̸= p2

dist(p1, p3) ≤ dist(p1, p2) + dist(p2, p3)∀p1, p2, p3 ∈ P

Ο τελευταίος τύπος αποτελεί την τριγωνική ανισότητα, και εξασφαλίζει µία

συνθήκη επιλογής υποψηφίων σηµείων βάσει µετρικής σχέσης. Χωρίς βλάβη της

γενικότητας, χρησιµοποιούµε την ευκλείδειααπόσταση, ανκαι στην iDistanceµπο-

ρούν να χρησιµοποιηθούν και άλλες συναρτήσεις απόστασης. Στην ευκλείδεια

απόσταση, ορίζουµε την απόσταση µεταξύ του p1 και του p2:

dist(p1, p2) =
√
(x0 − y0)2 + (x1 − y1)2 + ...+ (xd−1 − yd−1)2

Σηµειώνεται ότι για τηναπόσταση δύο σηµείων εκτός από τον συµβολισµό dist,

µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε και τον συµβολισµό ∥ ∥.

Τοπρόβληµα τηςαναζήτησης τουπλησιέστερουγείτονα διατυπώνεταιως εξής:

Αν δίνονται µια βάση δεδοµένων D µε n σηµεία σε έναν µετρικό χώρο, και µια

ερώτηση q στον ίδιο χώρο, να βρεθεί το σηµείο (ή τα k σηµεία) της D που είναι

πλησιέστερα στο q. Μερικές περιοχές όπου εµφανίζεται το πρόβληµα αυτό, είναι

η ανάκτηση πληροφορίας, η αναγνώριση προτύπων, η ανάλυση δεδοµένων κ.ά.

Τέλος επισηµαίνεται ότι το πρόβληµα αυτό είναι τόσο δηµοφιλές, επειδή συ-

χνά τα χαρακτηριστικά πραγµατικών αντικειµένων να απεικονίζονται µε άµεσο

και φυσικό τρόπο χρησιµοποιώντας διανύσµατα ενός µετρικού χώρου. Έτσι, τα

προβλήµατα οµοιότητας και ταξινόµησης µετατρέπονται σε προβλήµατα αναζή-

τησης πλησιέστερου γείτονα.

Καθώς η απεικόνιση των αντικειµένων µε διανύσµατα είναι συχνά ευρετική,

σε πολλές εφαρµογές αρκεί να βρεθεί ένα σηµείο της βάσης δεδοµένων το οποίο

να είναι περίπου/προσεγγιστικά ο πλησιέστερος γείτονας. Προς την κατεύθυνση

αυτήκινείται οαλγόριθµοςMedRankκαι δυοπαραλλαγές του, οαλγόριθµοςOmed
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Rank και ο αλγόριθµος L2TA, τα οποία παρουσιάζονται επίσης στην παρούσα ερ-

γασία.
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Κεφάλαιο 2

H µέθοδος δεικτοδότησης iDistance

2.1 Εισαγωγικά

Η iDistance είναι µία µέθοδος δεικτοδότησης για την αναζήτηση των Κ πλησιέ-

στερων γειτόνων (ΚΝΝ) σε πολυδιάστατο µετρικό χώρο, η οποία είναι βασισµένη

σε ένα αποδοτικό B+- δένδρο. Με την iDistance, τα δεδοµένα χωρίζονται σε οµά-

δες µε µια τεχνική διαµέρισης βάση των δεδοµένων ή του χώρου, και επιλέγεται

ένα σηµείο αναφοράς για κάθε υποσύνολο της διαµέρισης. Τα σηµεία δεδοµένων

σε κάθε υποσύνολο αντιστοιχίζονται σε µια µονοδιάστατη τιµή, ανάλογα µε την

οµοιότητά τους σε σχέση µε το σηµείο αναφοράς. Τα σηµεία δεικτοδοτούνται µε

ένα B+- δένδρο και η αναζήτηση ΚΝΝ εκτελείται σε µια µονοδιάστατη περιοχή [8].

Η τεχνική iDistance για την αναζήτηση Κ πλησιέστερων γειτόνων µπορεί να

προσαρµόζεται σε διαφορετικές κατανοµές δεδοµένων. Αρχικά, γίνεται διαµέριση

των δεδοµένων σε τµήµατα και για κάθε τµήµα ορίζεται ένα σηµείο αναφοράς.

Κατόπιν, δεικτοδοτείται η απόσταση κάθε σηµείου δεδοµένων από το σηµείο ανα-

φοράς του υποσυνόλου.

Καθώς η απόσταση αυτή είναι απλό βαθµωτό µέγεθος, µπορούµε να δεικτο-

δοτήσουµε την απόσταση µε ένα B+- δένδρο. Έτσι, είναι εύκολο να χρησιµοποιή-

σουµε την τεχνική iDistance µαζί µε µια υπάρχουσα εµπορική σχεσιακή βάση δε-

δοµένων, γεγονός σηµαντικό αφού τα περισσότερα εµπορικά DBMS σήµερα δεν
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υποστηρίζουν άλλους δείκτες εκτός από τα B+- δένδρα και τα R δένδρα ή κάποια

από τις παραλλαγές τους. Εποµένως, η iDistance είναι κατάλληλη να ενσωµατω-

θεί στα υπάρχοντα ΣΔΒΔ [20].

Η αποτελεσµατικότητα της iDistance εξαρτάται από τον τρόπο που διαµερί-

ζονται τα δεδοµένα, και από τον τρόπο που επιλέγονται τα σηµεία αναφοράς. Η

επιλογή των υποσυνόλων και των σηµείων αναφοράς εξασφαλίζει στη µέθοδο

µεγαλύτερο βαθµό ελευθερίας σε σχέση µε άλλες µεθόδους. Έτσι, σε σύγκριση

µε δοµές, όπως τη γραµµική σάρωση, το Μ-δένδρο και το BD-δένδρο, η iDistance

υπερτερεί.

Για µία ερώτηση ΚΝΝ µε κέντρο το σηµείο q, έχουµε µια ερώτηση περιοχής µε

ακτίνα r. Ο αλγόριθµος iDistance πραγµατοποιεί αναζήτηση από το σηµείο ερώ-

τησης προς τα έξω, και για κάθε τµήµα που τέµνει την σφαίρα ερώτησης, έχουµε

µία ερώτησηπεριοχής. Αν ο αλγόριθµος βρει µέσω της αναζήτησηςΚστοιχεία που

απέχουν από το q απόσταση µικρότερη από r, τότε ο αλγόριθµος τερµατίζει. Δια-

φορετικά, αυξάνει την ακτίνα αναζήτησης κατά r, και η αναζήτηση συνεχίζεται

στην περιοχή που δεν έχει εξεταστεί εντός των τµηµάτωνπου τέµνουν την σφαίρα

της ερώτησης. Η ανωτέρω διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να ικανοποιηθεί η

συνθήκη τερµατισµού [15].

2.2 Περιγραφή

Ο σχεδιασµός της µεθόδου iDistance βασίστηκε στις εξής παρατηρήσεις:

1. Η οµοιότητα ή µη µεταξύ των σηµείων δεδοµένων βασίζεται σε ένα επιλεγ-

µένο σηµείο αναφοράς ή σε ένα αντιπροσωπευτικό σηµείο.

2. Τα σηµεία δεδοµένων µπορούν να ταξινοµούνται βάσει των αποστάσεων

τους από ένα σηµείο αναφοράς.

3. Η απόσταση είναι µία µονοδιάστατη τιµή, εποµένως, µπορούµε να αναπα-

ραστήσουµε πολυδιάστατα δεδοµένα σε χώρο µιας διάστασης, µε αποτέλε-
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σµα να µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε υπάρχοντες µονοδιάστατα ευρετή-

ρια, όπως τα B+- δένδρα, τα οποία είναι αποτελεσµατικά αλλά και υπάρχουν

υλοποιηµένα σε εµπορικά ΣΔΒΔ.

Επιπλέον, οι λανθασµένοι υποψήφιοι πλησιέστεροι γείτονες (false drops) µπο-

ρούν να φιλτραριστούν αποτελεσµατικά χωρίς δαπανηρούς υπολογισµούς από-

στασης.

Όπως συµβαίνει µε τις µονοδιάστατες βάσεις δεδοµένων, έτσι και µία πολυδιά-

στατη βάση δεδοµένων µπορεί να χωριστεί σε υποσύνολα. Έστω ότι ένα σηµείο,

το οποίο συµβολίζεται µε Oi, επιλέγεται ως σηµείο αναφοράς για ένα τµήµα Pi.

Το Oi δεν είναι απαραίτητο να είναι σηµείο δεδοµένων. Η απόσταση ενός σηµείου

δεδοµένων p από το Oi είναι ίση µε dist(Oi, P ). Με βάση την τριγωνική ανισότητα,

προκύπτει ότι

dist(Oi, q)− dist(p, q) ≤ dist(Oi, p) ≤ dist(Oi, q) + dist(p, q)

Όταν εργαζόµαστε µε ακτίνα αναζήτησης την querydist(q), θέλουµε να βρούµε

όλα τα σηµεία p για τα οποία ισχύει dist(p, q) ≤ querydist(q). Για κάθε τέτοιο σηµείο

p, έχουµε ότι

dist(Oi, q)− querydist(q) ≤ dist(Oi, p) ≤ dist(Oi, q) + querydist(q)

Δηλαδή, στο τµήµα Pi, χρειάζεται να εξετάσουµε µόνο τα υποψήφια σηµεία,

των οποίων η απόσταση dist(Oi, p) από το σηµείο αναφοράς ικανοποιεί αυτή την

ανισότητα, η οποία γενικά καθορίζει έναν δακτύλιο γύρωαπό το σηµείο αναφοράς

[21].

Έστω dist−maxi η απόσταση του Oi από το πιο αποµακρυσµένο σηµείο στο

τµήµα Pi, δηλαδή το Pi έχει ακτίνα ίση µε dist−maxi. Αν dist(Oi, q)− querydist(q) ≤

dist−maxi, τότε πρέπει να αναζητήσουµε στο Pi NN σηµεία, διαφορετικά δεν λαµ-

βάνουµε πλέον υπόψη το υποσύνολο αυτό. Το εύρος της αναζήτησης σε µονοδιά-

στατο χώρο είναι
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[dist(Oi, q)− querydist(q),min(distmaxi, dist(Oi, q)) + querydist(q))]

Για να γίνει αποτελεσµατικότερη η αναζήτηση Κ πλησιέστερων γειτόνων βα-

σισµένη σε µετρικές, πρέπει να εξετάσουµε δύο σηµαντικά θέµατα:

1. Ποιοί δείκτες µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την αναζήτηση οµοιότητας

µε βάση µετρικές;

2. Πώς πρέπει να διαµεριστεί ο χώρος δεδοµένων σε υποσύνολα και πιο σηµείο

πρέπει να επιλεχθεί ως σηµείο αναφοράς ενός υποσυνόλου;

2.3 Δοµή Δεδοµένων

Στη µέθοδο iDistance, τα σηµεία του πολυδιάστατου χώρου µετασχηµατίζονται

σε σηµεία µονοδιάστατου χώρου. Αυτό επιτυγχάνεται µε έναν αλγόριθµο τριών

βηµάτων.

Στο πρώτο βήµα, ο πολυδιάστατος χώρος δεδοµένων χωρίζεται σε ένα σύνολο

υποσυνόλων. Στο δεύτερο βήµα, ορίζεται ένα σηµείο αναφοράς για κάθε υποσύ-

νολο. Έστω ότι έχουµε m υποσύνολα, P0, P1, ..., Pm−1, και τα αντίστοιχα σηµεία

αναφοράς, O0, O1, ..., Om−1. Στο τρίτο βήµα, όλα τα σηµεία δεδοµένων αναπαρι-

στώνται σε µονοδιάστατο χώρο µε τον εξής τρόπο: Για κάθε σηµείο δεδοµένων

p : (x0, x1, ..., xd−1), 0 ≤ xj ≤ 1, 0 ≤ j ≤ d− 1 υπολογίζεται ένα κλειδί δεικτοδότησης

y, βασισµένο στην απόσταση από το πλησιέστερο σηµείο αναφοράς Oi [1]

y = i× c+ dist(p,Oi)

όπου c µια σταθερά που χρησιµοποιείται για την επέκταση των περιοχών δεδοµέ-

νων. Στην ουσία, το c χρησιµεύει για την διαµέριση του µονοδιάστατου χώρου σε

περιοχές, έτσι ώστε όλα τα σηµεία στο υποσύνολο Pi να απεικονιστούν στο διά-

στηµα [i × c, (i + 1) × c). Το c πρέπει να είναι αρκετά µεγάλο έτσι ώστε να µην

οδηγηθούµε σε επικάλυψη των πεδίων τιµών των κλειδιών δεικτοδότησης διαφο-

ρετικών υποσυνόλων. Θεωρητικά, θα πρέπει να είναι µεγαλύτερο από το µήκος

της διαγωνίου του υπερκύβου.
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Στην iDistance, χρησιµοποιούνται δύο δοµές δεδοµένων:

1. Ένα B+- δένδρο για την δεικτοδότηση των µετασχηµατισµένων σηµείων για

ταχύτερη ανάκτηση. Επιλέγουµε το B+- δένδρο επειδή είναι αποτελεσµατικό

για τη δεικτοδότηση µονοδιάστατων δεδοµένων και επίσης είναι διαθέσιµο

στα περισσότερα εµπορικά ΣΔΒΔ. Στην εκδοχή του B+- δένδρου που χρησι-

µοποιήθηκε για την αποτίµηση της αποδοτικότητας της µεθόδου iDistance,

κάθε κόµβος-φύλλο συνδέεται τόσο µε τον αµέσως προηγούµενο κόµβο στα

αριστερά του όσο και µε τοναµέσως επόµενο κόµβο, στα δεξιά του.Αυτό διευ-

κολύνει την αναζήτηση σε γειτονικούς κόµβους όταν η περιοχή αναζήτησης

επεκτείνεται σταδιακά.

2. Έναν πίνακα πού αποθηκεύει τα m υποσύνολα της διαµέρισης και τα αντί-

στοιχα σηµεία αναφοράς. Ο πίνακας χρησιµοποιείται για να καθοριστούν τα

υποσύνολα στα οποία πρέπει να γίνει η αναζήτηση κατά την επεξεργασία

των ερωτήσεων [11].

2.4 Αναζήτηση µε την iDistance

Το σχήµα 2.1 δείχνει τον αλγόριθµο για την αναζήτηση ΚΝΝ µε τη µέθοδο

iDistance. Ο αλγόριθµος ξεκινά µε την αναζήτηση σε µία µικρή σφαίρα και συ-

νεχίζει αυξάνοντας την µέχρι να βρεθούν όλοι οι Κ-πλησιέστεροι γείτονες. Η ανα-

ζήτηση σταµατά µόλις η απόσταση του πιο αποµακρυσµένου αντικειµένου του

συνόλου απαντήσεων S από το σηµείο ερώτησης q είναι µικρότερη ή ίση της ακτί-

νας r.

Αρχικά ο αλγόριθµος σαρώνει τη βοηθητική δοµή πίνακα για να εντοπίσει τα

σηµεία αναφοράς, Oi, που τέµνουν την ερώτηση περιοχής.

Για να γίνει η αναζήτηση σε ένα υποσύνολο της διαµέρισης, πρέπει να εντο-

πιστεί ένα αρχικό σηµείο αναζήτησης. Αν το q περιέχεται στη σφαίρα δεδοµένων,

χρησιµοποιείται άµεσαη τιµή iDistance του q, διαφορετικάχρησιµοποιείται η distmaxi.
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Σχήµα 2.1: Αλγόριθµος αναζήτησης ΚΝΝ µε την µέθοδο iDistance

Η αναζήτηση ξεκινά µε µία µικρή ακτίνα. Στην βελτιστοποίησης, χρησιµοποιούµε

ως αρχική ακτίνα αναζήτησης το ∆r. Ύστερα, η ακτίνα αναζήτησης αυξάνεται

κατά ∆r, βήµα-βήµα, ώστε να σχηµατιστεί µεγαλύτερη σφαίρα αναζήτησης. Για

κάθε επέκταση, λαµβάνουµε υπόψη τρεις περιπτώσεις:

1. Το υποσύνολο διαµέρισης περιέχει το σηµείο ερώτησης q. Σε αυτή την περί-

πτωση, θέλουµε να διατρέξουµε το υποσύνολο για να προσδιορίσουµε τους

Κ-πλησιέστερους γείτονες.Πρώτα εντοπίζουµε τον κόµβοφύλλοπουαποθη-

κεύεται το q και γίνεται αναζήτηση προς την κατεύθυνση του σηµείου ανα-

φοράς ή προς την αντίθετή της, ανάλογα µε τις παραµέτρους της ερώτησης.

2. Το σηµείο ερώτησης q βρίσκεται έξω από το υποσύνολο διαµέρισης αλλά η

σφαίρα της ερώτησης τέµνει το υποσύνολο. Σε αυτή την περίπτωση, χρειάζε-

ται να γίνει αναζήτηση µόνο προς την κατεύθυνση του σηµείου αναφοράς.

3. Το υποσύνολο διαµέρισης δεν τέµνει τη σφαίρα της ερώτησης. Σε αυτή την

περίπτωση, δεν χρειάζεται να εξετάσουµε το συγκεκριµένο υποσύνολο.
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Η αναζήτηση σταµατά όταν οι Κ πλησιέστεροι γείτονες έχουν βρεθεί στα υπο-

σύνολα διαµέρισης που τέµνουν τη σφαίρα ερώτησης καθώς και όταν περαιτέρω

επέκταση δεν αλλάζει τη λίστα µε τους Κ γείτονες. Με άλλα λόγια, η αναζήτηση

τερµατίζεται όταν όλα τα σηµεία που βρίσκονται έξω από τα υποσύνολα που τέ-

µνουν την σφαίρα ερώτησης είναι βέβαιο ότι θα απέχουν απόσταση D από το ση-

µείο ερώτησης τέτοια ώστε D > querydist. Αυτό συµβαίνει µετά από έναν αριθµό

επαναλήψεων, όταν η απόσταση του πιο αποµακρυσµένου σηµείου στο σύνολο

απαντήσεων S από το σηµείο ερώτησης q είναι µικρότερη ή ίση από την ακτίνα

αναζήτησης r. Τότε, όλα τα σηµεία που βρίσκονται έξω από την σφαίρα ερώτησης

απέχουν απόσταση µεγαλύτερη από querydist, ενώ όλα τα υποψήφια σηµεία στο

σύνολο απαντήσεων S απέχουν απόσταση µικρότερη από την querydist. Συνακό-

λουθα, περαιτέρω επέκταση της σφαίρας ερώτησης δεν θα αλλάξει το σύνολο των

απαντήσεων. Από τη µελέτη του ανωτέρω αλγορίθµου, προκύπτει ότι οι απαντή-

σεις που επιστρέφει η iDistance είναι πάντοτε ορθές [15].

2.5 Διαµέρισητουχώρουδεδοµένωνκαι επιλογήτων

σηµείων αναφοράς

Ο διαµερισµός των δεδοµένων µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε τους εξής τρό-

πους:

1) Διαµερισµός µε βάση τον χώρο

Μια άµεση προσέγγιση για τον διαµερισµό του χώρου δεδοµένων είναι η διαί-

ρεση του χώρου σε ίσα µέρη. Σε έναν d-διάστατο χώρο, έχουµε 2d υπερεπίπεδα.

Χωρίζουµε τον χώρο σε 2d πυραµίδες που έχουν ως κορυφή το κέντρο του κύβου,

ενώ κάθε υπερεπίπεδο αποτελεί τη βάση κάθε πυραµίδας. Στη µέθοδο iDistance

µελετώνται οι κάτωθι στρατηγικές επιλογής σηµείων αναφοράς και διαµερισµού:

(α) Κέντρο του υπερεπίπεδου, Κοντινότερη απόσταση: Ως σηµείο αναφοράς επι-

λέγεται το κέντρο κάθε υπερεπίπεδου, και το αντίστοιχο υποσύνολο περιέχει
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τα πλησιέστερα σηµεία στο σηµείο αναφοράς.

(β) Κέντρο του υπερεπίπεδου,Μεγαλύτερη απόσταση: Ως σηµείο αναφοράς επι-

λέγεται το κέντρο κάθε υπερεπίπεδου, και το αντίστοιχο υποσύνολο περιέχει

τα πιο αποµακρυσµένα σηµεία από το σηµείο αναφοράς.

(γ) Εξωτερικό σηµείο: Κάθε σηµείο που βρίσκεται στην ευθεία που διέρχεται από

το κέντρο του υπερεπιπέδου και από το κέντρο του αντίστοιχου χώρου δεδο-

µένων µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί ως σηµείο αναφοράς [19].

2) Διαµέριση µε βάση τα δεδοµένα

Η διαµέριση σε υποσύνολα ίσου όγκου είναι ελκυστική για οµοιόµορφα κατα-

νεµηµένα δεδοµένα, όµως, στην πράξη συχνά τα δεδοµένα είναι σε συστάδες ή

συσχετισµένα. Ακόµη και αν δεν υπάρχει συσχέτιση σε όλες τις διαστάσεις, υπάρ-

χουν συνήθως υποσύνολα των δεδοµένων που είναι συσχετισµένα τοπικά. Σε αυ-

τές τις περιπτώσεις, είναι αναγκαία µία πιο κατάλληλη µέθοδος διαµερισµού για

να οµαδοποιήσουµε τα δεδοµένα. Στη µέθοδο iDistance χρησιµοποιείται ο αλγό-

ριθµος οµαδοποίησης k-means.

Ο αλγόριθµος k-means (k-µέσων)είναι ένας αλγόριθµος που οµαδοποιεί αντι-

κείµενα σε k οµάδες, βάσει των χαρακτηριστικών των k διαµερίσεων. Ο αλγόριθ-

µος υποθέτει ότι τα χαρακτηριστικά του αντικειµένου δηµιουργούν ένα διανυσµα-

τικό χώρο και ο σκοπός του είναι να ελαχιστοποιήσει τη συνολική απόκλιση εντός

της κάθε οµάδας ή τη συνάρτηση τετραγωνικού σφάλµατος. Τα βασικά βήµατα

του αλγόριθµου είναι τα εξής:

1. Επιλογή του αριθµού των οµάδων.

2. Διάλεξε k τυχαία βαρύκεντρα (centroids).

3. Ανάθεσε κάθε αντικείµενο στο πλησιέστερο προς αυτό βαρύκεντρο.

4. Για κάθε µία από τις k οµάδες, υπολόγισε το νέο βαρύκεντρο.
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5. Αν στο βήµα 4 δεν υπήρξε µεταβολή, ο αλγόριθµος τερµατίζει, αλλιώς επα-

ναλαµβάνουµε από το βήµα 3.

Ο αλγόριθµος ξεκινά διαχωρίζοντας τα αρχικά σηµεία σε k αρχικά σύνολα είτε

τυχαία είτε χρησιµοποιώντας ευρετική προσέγγιση. Στη συνέχεια υπολογίζει το

βαρύκεντρο του κάθε συνόλου, υλοποιεί νέο διαχωρισµό ώστε το κάθε σηµείο να

σχετίζεται µε το κοντινότερο βαρύκεντρο. Έπειτα τα βαρύκεντρο ξανά υπολογί-

ζονται για τις νέες οµάδες, ο αλγόριθµος επαναλαµβάνει τα δυο βήµατα ωσότου

τα σηµεία δεν µπορούν να αλλάξουν οµάδες (ή εναλλακτικά τα βαρύκεντρa πα-

ραµένουν αµετάβλητα).

Οαλγόριθµοςαυτόςπαραµένει διάσηµος επειδήσυγκλίνει πολύγρήγορα.Όσον

αφορά την απόδοση, ο αλγόριθµος δεν εγγυάται ότι παράξει βέλτιστη λύση. Η

ποιότητα της τελική λύσης εξαρτάται πολύαπό τοαρχικό σύνολο οµάδωνκαι µπο-

ρεί να είναι πολύ χαµηλότερη από το ολικό βέλτιστο.

Επίσης ένα άλλο µειονέκτηµα του αλγόριθµου είναι ότι ο αριθµός των οµάδων

πρέπει να οριστεί εξαρχής. Το πλήθος των οµάδων επηρεάζει την περιοχή ανα-

ζήτησης και το πλήθος των διαδροµών από τη ρίζα στους κόµβους-φύλλα. Αφού

δηµιουργηθούν οι οµάδες, πρέπει να επιλέξουµε σηµείο αναφοράς, το οποίο µπο-

ρεί να είναι α) το βαρύκεντρο της οµάδας, β) οι κορυφές.

Η επιλογή του τρόπου διαµέρισης είναι σηµαντική ώστε να αποφεύγονται ή να

µειώνονται όσο το δυνατόν περισσότερο οι επικαλύψεις των σφαιρών και να µην

έχουµε πολλά σηµεία µε την ίδια απόσταση (οµοιότητα) από το σηµείο αναφοράς.

2.6 Πειράµατα και συµπεράσµατα

Η τεχνική iDistance διαχωρίζει τα δεδοµένα και επιλέγει ένα σηµείο αναφοράς.

Τα δεδοµένασε κάθε οµάδαµπορούν ναπεριγραφούνβασιζόµεναστην οµοιότητα

τους, σε σχέση µε ένα σηµείο αναφοράς και για αυτό τον λόγο µπορούν να µετα-

σχηµατισθούν σε έναν µονοδιάστατο χώρο, µε βάση αυτή την οµοιότητα. Αυτό

µας επιτρέπει να ταξινοµήσουµε τα σηµεία δεδοµένων χρησιµοποιώντας ένα B+-
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δένδρο, και εκτελώντας µια αναζήτηση ΚΝΝ, χρησιµοποιώντας µια απλή µονο-

διάστατη αναζήτηση περιοχής.

Ο αριθµός των σηµείων αναφοράς είναι µια σηµαντική παράµετρος ρύθµισης

για τη µέθοδο iDistance. Γενικά, όσο µεγαλύτερος ο αριθµός των σηµείων αναφο-

ράς, τόσο καλύτερη η απόδοση, και παράλληλα, τόσο περισσότερος χρόνος χρειά-

ζεται για να προσδιοριστούν τα σηµεία αναφοράς των οµάδων.

Η χρήση υπερβολικού αριθµού σηµείων αναφοράς υποβαθµίζει την απόδοση,

εισάγοντας υψηλότερο υπολογιστικό φόρτο και για αυτό χρησιµοποιείται ένας µε-

τριοπαθής αριθµός. Στα πειράµατα αξιολόγησης της µεθόδου, έχει χρησιµοποιη-

θεί το 64 ως αριθµός των σηµείων αναφοράς στα περισσότερα από τα πειράµατα

µας, και η µέθοδος iDistance αποδίδει καλύτερα από την ακολουθιακή σάρωση κα-

θώς και άλλες τεχνικές δεικτοδότησης.

Συνήθως, η µέθοδος iDistance εκτελείται από 2 έως 6 φορές ταχύτερα από τις

άλλες τεχνικές.

Μπορούµε ναχρησιµοποιήσουµε έναµοντέλοκόστους βασισµένοσε ιστόγραµµα

στη βελτιστοποίηση των ερωτήσεων για να υπολογίσουµε το κόστος της µεθόδου

iDistance σε πλήθος προσβάσεων σε σελίδες, και ο υπολογισµός αυτός έχει ένα

σχετικά περιθώριο λάθους κάτω του 20%.

Τα πειραµατικά αποτελέσµατα έδειξαν ότι η µέθοδος iDistance υπερείχε σε

απόδοση των άλλων τεχνικών στις περισσότερες των περιπτώσεων. Επιπλέον, η

µέθοδος iDistance µπορεί να ενσωµατωθεί σε υπάρχοντα συστήµατα βάσεων δε-

δοµένων χωρίς µεγάλο κόστος. Συνολικά, ότι η µέθοδος iDistance αποτιµάται ως

µια πρακτική και αποτελεσµατική µέθοδος στην αναζήτηση Ν κοντινότερων γει-

τόνων.
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Κεφάλαιο 3

Η µέθοδος δεικτοδότησης LSH

3.1 Εισαγωγή

Η αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα σε πολυδιάστατο χώρο είναι ένα σηµα-

ντικό πρόβληµα µε πολλές εφαρµογές. Μια καλή λύση, όσον αφορά τη βάση δε-

δοµένων, πρέπει να έχει δύο ιδιότητες: να µπορεί να ενσωµατωθεί εύκολα σε µια

σχεσιακήβάσηδεδοµένωνκαι το κόστοςαναζήτησηςθαπρέπει νααυξάνεται υπο-

γραµµικά σε σχέση µε το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων, ανεξάρτητα από τις

κατανοµές δεδοµένων και ερώτησης.

Ηµέθοδος κερµατισµούµε ευαισθησία τοπικότητας (Locality SensitiveHashing-

LSH) είναι µια γνωστή µέθοδος που ικανοποιεί και τις δύο προϋποθέσεις, όµως,

οι τρέχουσες υλοποιήσεις της είτε έχουν υψηλό κόστος χώρου (απαιτούν δηλαδή

αυξηµένο αποθηκευτικό χώρο) και ερώτησης, είτε δεν διατηρούν τη θεωρητική της

εγγύηση ποιότητας αποτελεσµάτων.

Η µέθοδος LSH υποστηρίζει την αναζήτηση ΠΓ µε προσέγγιση c. Ένα σηµείο o

είναι ΠΓ του q µε προσέγγιση c αν η µεταξύ τους απόσταση είναι το πολύ c φορές

µεγαλύτερη από την απόσταση του q και του πραγµατικού του ΠΓ o∗, δηλαδή ∥

oq ∥≤ c ∥ o∗q ∥, όπου c ≥ 1 είναι ο λόγος προσέγγισης. Η LSH αρχικά είχε προταθεί

ως θεωρητική µέθοδος µε ελκυστική απόδοση, τόσο σε σχέση µε τον χώρο όσο και

σε σχέση µε τις επιδόσεις [16].
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Στην πράξη, η µέθοδος µπορεί να είναι είτε αυστηρή (rigorous) είτε κατά πε-

ριπτωση (adhoc). Συγκεκριµένα, η rigorous-LSH εξασφαλίζει καλή ποιότητα απο-

τελεσµάτων (π.χ. µικρό λόγο προσέγγισης) αλλά έχει µεγάλο κόστος. Αν και η

adhoc-LSH είναι πιο αποδοτική, υποβαθµίζει την ποιότητα των αποτελεσµάτων

(π.χ. ο γείτονας που επιστρέφει µπορεί να είναι αυθαίρετα µακρυά). Με άλλα λό-

για, καµία υλοποίηση της LSH δεν µπορεί να εξασφαλίσει ταυτόχρονα και την

ποιότητα και την απόδοση, εποµένως µειώνεται σηµαντικά η δυνατότητα εφαρ-

µογής της.

Για τον λόγο αυτό, έχει προταθεί µια µέθοδος προσπέλασης που καλείται LSB-

δένδρο (locality sensitive B-tree) η οποία επιτρέπει γρήγορη αναζήτηση ΠΓ σε πολ-

λές διαστάσεις µε καλή ποιότητα. Ο συνδυασµός αρκετών LSB-δέντρων οδηγεί σε

µια δοµή, το δάσος-LSB, η οποία συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα των rigorous και

του adhoc-LSH, χωρίς τα µειονεκτήµατά τους. Συγκεκριµένα, το δάσος-LSB έχει

τα εξής χαρακτηριστικά: Πρώτον, έχει την ίδια κατανάλωση χώρου µε την adhoc-

LSH, και σηµαντικά µικρότερη από τη rigorous-LSH. Δεύτερον, διατηρεί την εγγύ-

ηση προσέγγισης της rigorous-LSH. Τρίτον, το κόστος ερώτησης είναι ουσιαστικά

µικρότερο από την adhoc-LSH, και, συνεπώς, υπο-γραµµικό σε σχέση µε το µέ-

γεθος του συνόλου δεδοµένων. Τέλος, το δάσος-LSB χρησιµοποιεί καθαρά σχε-

σιακή τεχνολογία, και εποµένως, µπορεί εύκολα να ενσωµατωθεί σε ένα εµπορικό

σύστηµα[7].

Όλες οι υλοποιήσεις της LSH απαιτούν να γίνει αντιγραφή της βάσης δεδοµέ-

νων πολλές φορές και αυτό συνεπάγεται µεγάλη κατανάλωση χώρου και µεγάλο

κόστος ενηµερώσεων (update overhead). Πολλές εφαρµογές προτιµούν ένα ευρε-

τήριο που να καταναλώνει γραµµικό χώρο, και να υποστηρίζει αποδοτικά εισαγω-

γές και διαγραφές.

Το δένδρο-LSB ικανοποιεί όλες αυτές τις προϋποθέσεις, αφού αποθηκεύει κάθε

σηµείο δεδοµένων µία φορά σε ένα συµβατικό Β-δένδρο. Έχουν διενεργηθεί συ-

γκρίσεις µεταξύ του δένδρου-LSB και της iDistance, της MedRank, τόσο για ακρι-

βείς όσο και για προσεγγιστικές ερωτήσεις πλησιεστέρων γειρόνων. Το δένδρο-
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LSB ξεπερνά σε ό,τι αφορά τις επιδόσεις την iDistance κατά δύο τάξεις µεγέθους,

επιβεβαιώνοντας την υπεροχή της προσεγγιστικής ανάκτησης. Σε σχέση µε τη

MedRank, η τεχνική του LSB-tree υπερέχει τόσο σε χρονικές επιδόσεις (περίπου

µία τάξη µεγέθους), όσο και σε ποιότητα αποτελεσµάτων.

Η µέθοδος locality sensitive B-tree (LSB-tree) αποτελεί µία επέκταση της LSH,

προκειµένου να επιτευχθεί γρήγορη και ακριβής πολυδιάστατη αναζήτηση πλη-

σιέστερου γείτονα, που να µπορεί να ενσωµατωθεί σε σχεσιακές βάσεις δεδοµέ-

νων. Ο συνδυασµός αρκετών δέντρων-LSB δηµιουργεί ένα δάσος-LSB το οποίο πα-

ρέχει ισχυρές εγγυήσεις ποιότητας. Στην πράξη, το δένδρο-LSB είναι αποδοτικός

δείκτης, που καταναλώνει γραµµικό χώρο, υποστηρίζει αποδοτικές ενηµερώσεις,

και παρέχει ακριβή αποτελέσµατα. Συγκριτικά, το δένδρο-LSB έχει αποδειχθεί τα-

χύτερο από (1) την iDistance κατά δύο τάξεις µεγέθους, και (2) από την MedRank

κατά µία τάξη µεγέθους, επιστρέφοντας µάλιστα πολύ καλύτερα αποτελέσµατα

[12].

Θεωρούµε ότι το σύνολο δεδοµένων D βρίσκεται σε εξωτερική µνήµη (π.χ. δί-

σκο) όπου κάθε σελίδα έχει B λέξεις. Επίσης, κάθε ακέραιος ή πραγµατικός αριθ-

µός αναπαριστάται µε µία λέξη. Εφόσον κάθε σηµείο έχει d συντεταγµένες, ολό-

κληρο το σύνολο D χρειάζεται συνολικά d × n/B σελίδες, όπου n η πληθικότητα

του D. Με άλλα λόγια, όλοι οι αλγόριθµοι, που δεν έχουν αύξηση κόστους υπο-

γραµµικά σε σχέση µε το n, έχουν πολυπλοκότητα εισόδου-εξόδου (dn/B). Στόχος

µας είναι να κατασκευάσουµε µια σχεσιακή λύση µε µικρότερη πολυπλοκότητα.

Συµβολίζουµε µε M την διαθέσιµη µνήµη, µε µονάδα µέτρησης τη λέξη. Αν

δεν δηλώνεται ρητώς διαφορετικά, το M µπορεί να είναι ίσο µε 3B για να µπορεί

να εκτελεστεί η προτεινόµενη µέθοδος. Ωστόσο, δεν συµπεριλαµβάνεται η µνήµη

που απαιτείται για την αποθήκευση των αποτελεσµάτων. Συγκεκριµένα, ένα σύ-

νολοαποτελεσµάτων της kNNήτης kCP απαιτείO(kd) επιπλέονλέξεις στηµνήµη,

κάτι που υποθέτουµε ότι είναι εφικτό.
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3.2 Παραδοχές Προβλήµατος

Χωρίς βλάβη της γενικότητας, υποθέτουµε ότι όλες οι διαστάσεις έχουν πεδίο

τιµών το διάστηµα [0, t], όπου t ακέραιος. Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία σχετικά µε

την LSH, για την ανάλυση της ποιότητας των αποτελεσµάτων, θεωρούµε όλες τις

συντεταγµένες ακέραιους αριθµούς, έτσι ώστε να µπορούµε να θέσουµε το 1 ως

κάτω φράγµα για την απόσταση µεταξύ δύο διαφορετικών σηµείων. Πράγµατι,

µε εφαρµογή κατάλληλης κλιµάκωσης (scaling), µπορούµε να µετατρέψουµε τους

πραγµατικούς αριθµούς σε ακέραιους στις περισσότερες εφαρµογές. Σε κάθε πε-

ρίπτωση, η υπόθεση αυτή είναι αναγκαία µόνο σε θεωρητική ανάλυση. Η δοµή

που παρουσιάζεται στη συνέχεια και οι σχετικοί αλγόριθµοι δεν βασίζονται στην

υπόθεση αυτή.

Θεωρούµε ότι οι αποστάσεις µετρώνται µε την νόρµα lp. Καθώς η νόρµα lp γε-

νικεύει ή προσεγγίζει και άλλες µετρικές, η τεχνική µας είναι άµεσα εφαρµόσιµη

και σε αυτές τις µετρικές. Για παράδειγµα, στην περίπτωση που όλες οι διαστάσεις

είναι δυαδικές (δηλ. δέχονται µόνο δυαδικές τιµές), η νόρµα l1 είναι ακριβώς η από-

σταση Hamming, η οποία χρησιµοποιείται ευρέως στην ανάκτηση κειµένου, στις

χρονοσειρές κ.λπ. Εποµένως, η τεχνική µας µπορεί να εφαρµοστεί και σε αυτές τις

εφαρµογές [3].

Θα εξετάσουµε το πρόβληµα της αναζήτησης ΠΓ µε προσέγγιση c, όπου c θε-

τικός ακέραιος: δεδοµένου ενός σηµείου q, η ερώτηση επιστρέφει το σηµεία o του

συνόλου D, τέτοιο ώστε η απόσταση ∥ o, q ∥ µεταξύ του o και του q να είναι το

πολύ c φορές µεγαλύτερη από την απόσταση µεταξύ του q και του πραγµατικού

ΠΓ του q, ο οποίος είναι ο o∗. Υποθέτουµε ότι το q δεν ανήκει στο D, διαφορετικά,

το πρόβληµα του πλησιέστερου γείτονα γίνεται µια απλή αναζήτηση, η οποία λύ-

νεται εύκολα µε έναν τυπικό κερµατισµό. Άµεση επέκταση της αναζήτησης ΠΓ

είναι η kNNαναζήτηση, η οποία βρίσκει τα k σηµεία τουD που βρίσκονται πλησιέ-

στερα στο q. Η εκδοχή της kNNµεπροσέγγιση c έχει στόχο να επιστρέφει k σηµεία,

από τα οποία το i-οστό σηµείο (1 ≤ i ≤ k) είναι µια c-προσέγγιση του πραγµατι-
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Ƀϭ 

ɃϮ 

q1 q2 

B(q1,r) 
B(q1,2r) 

B(q2,r) 

B(q2,2r) 

Σχήµα 3.1: Απεικόνιση ερωτήσεων κάλυψης σφαίρας

κού i-οστού πλησιέστερου γείτονα. Έστω o∗1, o
∗
2, ..., o

∗
k οι πραγµατικοί k πλησιέστε-

ροι γείτονες µε αύξουσα σειρά των αποστάσεων τους από το q. Τότε, ένα σύνολο

σηµείων o1, o2, ..., ok (σε αύξουσα σειρά) αποτελεί λύση µε προσέγγιση c αν ισχύει

∥ oi, q ∥≤ c× ∥ o∗i , q ∥ για κάθε i ∈ [1, k].

Σύµφωνα µε τη θεωρητική ανάλυση, ένα σηµείο µπορεί να χωρέσει σε σταθερό

αριθµό σελίδων δίσκου (δηλ. d = O(B)), κάτι που ισχύει σχεδόν πάντα στην πραγ-

µατικότητα. Για παράδειγµα, µπορούµε να θέσουµε τη σταθερά ίση µε 10, και έτσι

υποστηρίζονται έτσι διαστάσεις µέχρι και 10B. Επίσης, υποθέτουµε ότι το πλήθος

των διαστάσεων d είναι τουλάχιστον ίσο µε log(n/B) (όλοι οι λογάριθµοι στο κεφά-

λαιο αυτό έχουν βάση 2, εκτός αν δηλωθεί διαφορετικά). Αυτό είναι λογικό, αφού,

για πρακτικές τιµές του n και του B, ο log(n/B) σπάνια υπερβαίνει το 20, ενώ το

d = 20 θεωρείται οριακά ως «πολυδιάστατο».
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3.3 Rigorous-LSH και κάλυψη σφαίρας

Οι λύσεις που παρουσιάζονται στη συνέχεια είναι βασισµένες πάνω στην LSH.

Θα δούµε τα µειονεκτήµατα των υλοποιήσεων της LSH που ήδη υπάρχουν και θα

παρουσιάσουµε τις τεχνικές λεπτοµέρειες της LSH που χρειαζόµαστε.

Η LSH δεν επιλύει άµεσα αναζητήσεις ΠΓ µε προσέγγιση c. Στην πραγµατι-

κότητα, είναι σχεδιασµένη για ένα διαφορετικό πρόβληµα, που λέγεται κάλυψη

σφαίρας (ΚΣ). ΈστωD ένα σύνολο σηµείων σε d-διάστατο χώρο. Συµβολίζουµε µε

B(q, r) µια σφαίρα µε κέντρο το σηµείο ερώτησης q και ακτίνα r. Μια ερώτηση ΚΣ

µε προσέγγιση c επιστρέφει το εξής αποτέλεσµα:

1) Αν η B(q, r) καλύπτει τουλάχιστον ένα σηµείο στο D, επιστρέφει ένα σηµείο

το οποίο απέχει από το q το πολύ cr.

2) Αν η B(q, cr) δεν καλύπτει κανένα σηµείο στο D, δεν επιστρέφει τίποτα.

3) Διαφορετικά, το αποτέλεσµα δεν ορίζεται.

Τοσχήµα3.1 δείχνει έναπαράδειγµαόπου τοD έχει δύοσηµεία o1 και o2. Έχουµε

δύο ερωτήσεις ΚΣ µε προσέγγιση 2, έστω q1 και q2. Ας δούµε πρώτα την q1. Οι δύο

κύκλοι µε κέντρο q1 αναπαριστούν τις σφαίρες B(q1, r) και B(q1, 2r) αντίστοιχα.

Αφού η B(q1, r) καλύπτει ένα σηµείο o1, η ερώτηση θα πρέπει να επιστρέψει ένα

σηµείο, το οποίο µπορεί να είναι είτε το o1 είτε το o2, αφού και τα δύο βρίσκονται

µέσα στην B(q1, 2r). Ας δούµε τώρα την ερώτηση q2. Η B(q1, 2r) δεν καλύπτει κα-

νένα σηµείο, άρα η ερώτηση δεν επιστρέφει τίποτα.

Είναι ενδιαφέρον το γεγονός ότι µια ερώτησηΠΓµεπροσέγγισηµπορεί ναανα-

χθεί σε ερωτήσεις ΚΣ µε προσέγγιση µε διαφορετικές ακτίνες. Η λογική είναι η

εξής: Αν η σφαίρα B(q, r) είναι κενή αλλά η B(q, cr) όχι, τότε κάθε σηµείο που βρί-

σκεται µέσα στη B(q, cr) είναι ΠΓ του q µε προσέγγιση c. Ας δούµε την ερώτηση q

στο σχήµα 3.2. Η σφαίρα B(q, r) είναι κενή, όµως η B(q, cr) δεν είναι. Ο πλησιέστε-

ρος γείτονας του q πρέπει να απέχει από το q απόσταση µεταξύ r και cr. Άρα, κάθε

σηµείο της B(q, cr) (π.χ. το o1 ή το o2) είναι ΠΓ του q µε προσέγγιση c [13].

Βασισµένοι σε αυτή την ιδέα, οι Indyk και Motwani [14] προτείνουν µια δοµή
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Ƀϭ 

ɃϮ 

q 

B(q,r) 

B(q,cr) 

Σχήµα 3.2: Η λογική της µείωσης

που υποστηρίζει ερωτήσεις ΚΣ µε προσέγγιση c µε r = 1, c, c2, c3, ..., x αντίστοιχα,

όπου x είναι η µικρότερη δύναµη του c που είναι µεγαλύτερη ή ίση µε t× d (υπεν-

θυµίζεται ότι t είναι η µεγαλύτερη τιµή συντεταγµένη κάθε διάστασης). Δίνουν

έναν αλγόριθµο που εγγυάται λόγο προσέγγισης c2 για την αναζήτηση ΠΓ (δη-

λαδή, για ερωτήσεις ΠΓ µε προσέγγιση c χρειαζόµαστε µια δοµή για ερωτήσεις

ΚΣ µε προσέγγιση
√
c). Η µέθοδος τους, την οποία ονοµάζουµε rigorous-LSH, κα-

ταναλώνει χώρο O((logct+ logcd) ∗ (dn/B)1+1/c) και απαντά µια ερώτηση σε χρόνο

O((logct+ logcd) ∗ (dn/B)(1/c). Ας σηµειώσουµε ότι το t µπορεί να είναι µεγάλο, και

συνεπώς το κόστος χώρου και χρόνου µπορεί να γίνει πολύ µεγάλο. Το δένδρο-LSB

απαλείφει πλήρως τον παράγοντα logct+ logcd.

Τέλος, αξίζει να αναφέρουµε ότι υπάρχουνπολύπλοκες αναγωγέςΠΓ σεΚΣµε

καλύτερες πολυπλοκότητες. Ωστόσο, οι αναγωγές αυτές είναι πολύ θεωρητικές

και είναι δύσκολο να υλοποιηθούν σε σχεσιακές βάσεις δεδοµένων.
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3.4 Adhoc-LSH

Αν και η rigorous-LSH είναι θεωρητικά ασφαλής, το κόστος είναι υπερβολικά

µεγάλο στην πράξη. Η αιτία του προβλήµατος είναι ότι πρέπει να υποστηρίζει

ερωτήσεις ΚΣ για πάρα πολλές ακτίνες. Αυτό το µειονέκτηµα διορθώνεται µε µια

ευρετική προσέγγιση, την οποία ονοµάζουµε adhoc-LSH. Δεδοµένης µιας ερώτη-

σηςΠΓ q, επιστρέφεται άµεσα το αποτέλεσµα της ερώτησηςΚΣπου είναι στη θέση

q και έχει ακτίνα rm, όπου rm είναι µια «µαγική» ακτίνα που προκαθορίζεται από

το σύστηµα. Καθώςπρέπει να υποστηριχθεί µόνο µία ακτίνα, η adhoc-LSHβελτιώ-

νει την rigorous-LSH και απαιτεί χώρο µόνο O((dn/B)1+1/c) και χρόνο O((dn/B)1/c)

χρόνο. Δυστυχώς, η ωφέλεια σε χρόνο έρχεται µε σηµαντική απώλεια στην ποιό-

τητα των αποτελεσµάτων.

Η adhoc-LSH εκτελείται καλά αν η rm είναι περίπου ίση µε την απόσταση µε-

ταξύ του q και του πραγµατικού του πλησιέστερου γείτονα, και γι’ αυτό η adhoc-

LSH µπορεί να είναι αποδοτική όταν δίνεται η σωστή rm. Δυστυχώς, το να βρεθεί

µια τέτοια ακτίνα είναι πολύ δύσκολο. Ακόµη χειρότερα, µια τέτοια ακτίνα µπορεί

να µην υπάρχει καθόλου επειδή µια ακτίνα rm µπορεί να είναι καλή για κάποιες

ερωτήσεις αλλά να µην είναι καλή για κάποιες άλλες [10].

Συνοπτικά, ανθέλουµε να εφαρµόσουµε τηνLSH, αντιµετωπίζουµε το δίληµµα

ανάµεσαστηναποδοτικότηταχώρου/χρόνουκαι στην εγγύηση τηςποιότηταςπρο-

σέγγισης. Αν είναι σηµαντική η ποιότητα του γείτονα που ανακτάµε (π.χ. σε συ-

στήµατα ασφαλείας όπως η αναγνώριση δακτυλικών αποτυπωµάτων), χρειάζε-

ται τεράστιος χώρος, και το κόστος ερώτησης είναι πολύ µεγάλο. Από την άλλη

πλευρά, αν απαιτούµε µικρό χώρο και χρόνο, θα πρέπει να θυσιάσουµε την εγ-

γύηση ποιότητας της LSH, η οποία κατά κάποιο τρόπο είναι αυτό ακριβώς που

αποτελεί την κύρια δύναµη της LSH.
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3.5 Συναρτήσεις κερµατισµού

Έστω h(o) µια συνάρτηση κερµατισµού που αντιστοιχίζει ένα d-διάστατο ση-

µείο o σε µια µονοδιάστατη τιµή. Η συνάρτηση διαθέτει ευαισθησία τοπικότητας

αν η πιθανότητα αντιστοίχισης δύο σηµείων o1, o2 στην ίδια τιµή αυξάνεται όσο η

απόσταση τους ∥ o1, o2 ∥ ελαττώνεται.

ΟΡΙΣΜΟΣ 1 (LSH). Δίνονται απόσταση r, λόγος προσέγγισης c, πιθανότητες

p1 και p2 έτσι ώστε p1 > p2. Μια συνάρτηση κερµατισµού h(.) διαθέτει ευαισθησία

τοπικότητας σε σχέση µε τα (r, cr, p1, p2) αν ικανοποιεί τις συνθήκες:

1) Αν ∥ o1, o2 ∥≤ r, τότε P [h(o1) = h(o2)] ≥ p1.

2) Αν ∥ o1, o2 ∥> cr, τότε P [h(o1) = h(o2)] ≤ p2.

Γνωρίζουµε συναρτήσεις LSH για πολλές µετρικές. Για τη νόρµα lp, µια πολύ

γνωστή συνάρτηση LSH είναι η εξής:

h(o) = ⌊
−→a ∗−→o +b

w
⌋

όπου το −→o είναι το d-διάστατο διάνυσµα αναπαράστασης του σηµείου o, το −→a

είναι ένα d-διάστατο διάνυσµα του οποίου οι συνιστώσες επιλέγονται ανεξάρτητα

από µια κατανοµή p-stable, το −→a *−→o είναι το εσωτερικό γινόµενο των δύο διανυ-

σµάτων, w είναι µια αρκετά µεγάλη σταθερά και το b επιλέγεται οµοιόµορφα από

το διάστηµα [0, w).

Η ανωτέρω εξίσωση έχει µία απλή γεωµετρική ερµηνεία. Έστω p = 2, οπότε

το lp είναι η Ευκλείδεια απόσταση. Σε αυτή την περίπτωση, µια κατανοµή 2-stable

µπορεί να είναι η κανονική κατανοµή (µέση τιµή 0, διασπορά 1), και αρκεί να θέ-

σουµε w = 4. Θεωρώντας d = 2, το σχήµα 3,3 απεικονίζει την ευθεία που τέµνει

την αρχή των αξόνων και η κλίση της συµπίπτει µε την κατεύθυνση του−→a . Για ευ-

κολία, υποθέτουµε ότι το−→a είναι µοναδιαίο, ώστε το εσωτερικό γινόµενο−→a *−→o να

είναι η προβολή του σηµείου o στο−→a , δηλαδή το σηµείο Α. Το−→a ∗−→o +b σηµαίνει ότι

µεταφέρεται το σηµείο Α κατά απόσταση b, στο σηµείο Β. Τέλος, αν χωρίσουµε την

ευθεία σε διαστήµατα µήκους w, τότε η τιµή h(o) είναι ο αριθµός του διαστήµατος

στο οποίο βρίσκεται το Β [10].
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Η ιδέα πίσω από µια τέτοια συνάρτηση κερµατισµού είναι ότι, αν δύο σηµεία

είναι κοντά το ένα στο άλλο, τότε είναι µεγάλη η πιθανότητα οι προβολές τους να

ανήκουν στο ίδιο διάστηµα, ενώ, δύο αποµακρυσµένα σηµεία είναι πολύ πιθανό

να προβληθούν σε διαφορετικά διαστήµατα, σύµφωνα µε το ακόλουθο λήµµα:

Λήµµα 3.5.1 Η εξίσωση h(o) = ⌊
−→a −→o +b

w
⌋ διαθέτει ευαισθησία τοπικότητας σε σχέση

µε το (1, c, p1, p2), όπου p1 και p2 είναι σταθερές έτσι ώστε ln 1/p1
ln 1/p2 ≤ 1

c
.

3.6 LSB-δένδρο

Η κατασκευή ενός δένδρου-LSB είναι πολύ απλή. Δεδοµένου ενός d-διάστατου

συνόλου D, στην αρχή µετατρέπουµε κάθε σηµείο o ∈ D σε ένα m-διάστατο ση-

µείο G(o), και ακολούθως λαµβάνουµε την τιµή Ζ-τάξης του G(o). Ας σηµειωθεί

ότι το z(o) είναι απλώς ένας αριθµός. Εποµένως, µπορούµε να δεικτοδοτήσουµε

όλες τις τιµές Ζ-τάξης που προκύπτουν µε ένα συµβατικό Β-δένδρο, το οποίο εί-

ναι το LSB-δένδρο. Οι συντεταγµένες του αποθηκεύονται µαζί µε τον αντίστοιχο

κόµβο-φύλλο.

Από το o στο G(o) : Για πλήθος διαστάσεωνm του G(o) έχουµε:

m = log1/p2(dn/B)

όπου p2 είναι η σταθερά του παραπάνω λήµµατος για c = 2, n είναι το µέγεθος

του συνόλου D, και B το µέγεθος της σελίδας. Με την συγκεκριµένη επιλογή του

m, είναι απίθανο οι τιµές G(o1) και G(o2) δύο αποµακρυσµένων σηµείων o1, o2 να

είναι ίδιες και στις m διαστάσεις. Η επιλογή c = 2 δεν είναι υποχρεωτική, και η

τεχνική µας µπορεί να προσαρµοστεί σε οποιοδήποτε ακέραιο c ≥ 2.

Η G(o) προκύπτει από µια οικογένεια συναρτήσεων κερµατισµού:

H(o) = −→a ∗ −→o + b∗

όπου το −→a είναι ένα d-διάστατο διάνυσµα του οποίου οι συνιστώσες επιλέγο-

νται ανεξάρτητα από την κανονική κατανοµή (µέση τιµή 0, διασπορά 1). Η τιµή b∗

κατανέµεται οµοιόµορφα στο [0, 2fw], όπου w µια σταθερά µε w ≥ 4 και
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f = ⌈logd+ logt⌉

(t είναι η µεγαλύτερη συντεταγµένη σε κάθε διάσταση)

Παρατηρούµε ότι, ενώ το −→a και το w είναι τα ίδια όπως και στην εξίσωση (1),

το b∗ διαφέρει, κάτι που είναι σηµαντικό για την αποδοτικότητα του δένδρου-LSB.

Επιλέγουµε τυχαία m συναρτήσεις H1(.), H2(.), ..., Hm(.) από την οικογένεια H .

Τότε, G(o) είναι τοm-διάστατο διάνυσµα G(o) = ⟨H1(o), H2(o), ..., Hm(o)⟩ (5).

Από το G(o) στο z(o). Έστω U το µήκος του άξονα τουm-διάστατου χώρου στο

οποίο ανήκει το G(o). Θα επιλέξουµε µια τιµή του U έτσι ώστε το U/w να είναι δύ-

ναµη του 2. Ο υπολογισµός µιας καµπύλης Z-τάξης απαιτεί µία διαµέριση υπερ-

πλέγµατος (hyper-grid) του χώρου. Κάθε κελί του υπερπλέγµατος είναι ένα υπερ-

τετράγωνο πλευράς w. Έτσι, υπάρχουν U/w κελιά ανά διάσταση, και συνολικά

(U/w)m κελιά σε ολόκληρο το πλέγµα. Δεδοµένου του πλέγµατος, ο υπολογισµός

της τιµής z(o) του G(o) είναι µια τυποποιηµένη διαδικασία. Έστω u = log(U/W ).

Κάθε z(o) είναι µια δυαδική συµβολοσειρά µε um bits.

Παράδειγµα. Ας υποθέσουµε ότι το σύνολο D αποτελείται από 4 δισδιάστατα

σηµεία o1, o2, o3, o4 όπως φαίνεται στο σχήµα 3.4. Έστω ότι επιλέγουµε m = 2 συ-

ναρτήσεις κερµατισµού H1(o1) και H2(o2), και −→a1(
−→
a2) είναι το «διάνυσµα −→a » στη

συνάρτηση H1(o1)H2(o2). Ας υποθέσουµε ότι και τα δύο διανύσµατα έχουν νόρµα

1.

Ας πάρουµε για παράδειγµα το σηµείο o1. Το πρώτο βήµα της µετατροπής είναι

να δηµιουργήσουµε το G(o1), το οποίο είναι ένα 2-διάστατο διάνυσµα µε συνιστώ-

σες H1(o1), H2(o2). Πρώτα προβάλλουµε το o1 πάνω στην ευθεία −→a 1 και στη συνέ-

χεια µεταφέρουµε το προβαλλόµενο σηµείο Α (κατά µήκος της ευθείας) κατά b∗1

στο σηµείο Β. H1(o1) είναι η απόσταση του Β από την αρχή. Το H2(o2 υπολογίζεται

µε τον ίδιο τρόπο στην ευθεία −→a 2.

Στο δεύτερο βήµα, αντιµετωπίζοντας τις H1(o1), H2(o2) ως συντεταγµένες, θε-

ωρούµε το G(o1) σηµείο ενός χώρου δεδοµένων όπως φαίνεται στο σχήµα 3.4, και

καταλήγουµε στη z(o1). Στο σχήµα 3.4, ο υπολογισµός της z(o1) βασίζεται σε ένα

πλέγµα 8 × 8. Αν το G(o1) ανήκει σε ένα κελί το οποίο έχει οριζόντια ετικέτα 010
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O1 

O2 

O4 

O3 

Σχήµα 3.3: Σύστηµα αξόνων

000 111 010 001 110 100 101 011 

000 

011 

100 

ȸ2;Ƀ1) 

101 

111 

010 

001 

ȸ1;Ƀ1) 

q 

G(O1) 

G(O2) 

G(O3) 

U 

W 

Σχήµα 3.4: Σύστηµα πλέγµατος
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και κάθετη ετικέτα 110, η τιµή z(o1) είναι ίση µε 011100.

Επιλογή του U . Στην πράξη, το U µπορεί να είναι οποιαδήποτε τιµή κάνει το

U/w να είναι αρκετάµεγάλη δύναµη του 2. Επίσης, η επιλογήµαςπρέπει να ικανο-

ποιεί ακόµα δύο συνθήκες: 1) U/w ≥ 2f και 2) η τιµή του | Hi(o) | να είναι µικρότερη

ή ίση από το U/2 για κάθε i ∈ [1,m].

Για κάθε i ∈ [1,m], γίνεταιHi(o) = −→a i∗−→o +b∗i . Συµβολίζουµε µε ∥
−−→
ai ∥1 τη νόρµα

l1 του −→a i. Έχουµε:

Hmax = maxm
i=1(∥−→a i∥1 ∗ t+ b∗i )

Έτσι προσδιορίζουµε το U θέτοντας ως U/w τη µικρότερη δύναµη του 2 που

είναι µεγαλύτερη ή ίση από 2f και από 2Hmax/w.

3.7 Αλγόριθµος ΝΝ

Στην πράξη, ακόµα και ένα µόνο δένδρο-LSB µπορεί να δώσει αποτελέσµατα

µε πολύ καλή ποιότητα. Για να αυξήσουµε την ποιότητα σε θεωρητικό επίπεδο,

µπορούµε ανεξάρτητα να κατασκευάσουµε l δένδρα. Επιλέγουµε

l =
√
dn/B

Ητιµή αυτή εξασφαλίζει µεγάλη πιθανότητα τα κοντινά σηµεία o1, o2 να έχουν

κοντινές τιµές Ζ-τάξης σε ένα τουλάχιστον δένδρο.

Αν συµβολίσουµε T1, T2, ..., Tl τα l δένδρα, τότε έχουµε ένα δάσος-LSB. Συµβο-

λίζουµε µε zj(o) την τιµή Ζ-τάξης του o στο δένδρο Tj(1 ≤ j ≤ l). Επίσης η zj(o) θα

αναφέρεται και στην καταχώρηση-φύλλο του o στο δένδρο Tj .

Δεδοµένης µιας ερώτησης q, πρώτα παίρνουµε τις τιµές zj(q) σε κάθε δένδρο

Tj(1 ≤ j ≤ l). Η zj(q) είναι µια δυαδική συµβολοσειρά µε um bits. Συµβολίζουµε

µε LLCP (zj(o), zj(q)) το µήκος του µακρύτερου κοινού προθέµατος (length of the

longest common prefix) των zj(o) και zj(q). Για παράδειγµα, έστω zj(o) = 100101 και

zj(q) = 100001, τότε LLCP (zj(o), zj(q)) = 3.
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Η κύρια ιδέα είναι να επισκεφτεί τα φύλλα όλων των l δέντρων µε φθίνουσα

σειρά των LLCP, µέχρι να έχουν βρεθεί αρκετά σηµεία ή µέχρι να έχουµε βρει ένα

σηµείο που είναι αρκετά κοντά. Πρέπει όµως να βρεθεί το επόµενο µεγαλύτερο

LLCP. Αυτό µπορεί να γίνει µε µια σύγχρονη αµφίδροµη επέκταση στα επίπεδα

φύλλων όλων των δέντρων. Συγκεκριµένα, έχουµε ήδη τη τιµή Ζ-τάξης zj(q) σε

κάθε δένδρο Tj ≤ 1 ≤ j ≤ l). Αναζητούµε στο Tj την καταχώρηση φύλλου ej µε

την µικρότερη τιµή Ζ-τάξης. Έστω ej το αµέσως επόµενο καταχώρησης φύλλο [9].

Η καταχώρηση φύλλου µε το µεγαλύτερο LLCP πρέπει να βρίσκεται στο σύ-

νολο S = {e1, e1, ..., el, el}, και έστω ότι αυτό είναι το e ∈ S. Για να προσδιορίσουµε

την καταχώρηση φύλλου µε το αµέσως επόµενο µεγαλύτερο LLCP, αποµακρύ-

νουµε το e από το q κατά µία θέση στο αντίστοιχο δένδρο, και στη συνέχεια επα-

ναλαµβάνουµε την ίδια διαδικασία.

Συνθήκη τερµατισµού. Ο αλγόριθµος ΝΝ1 τερµατίζει όταν ένα από τα δύο

ενδεχόµενα E1, E2 πραγµατοποιείται.

E1 : ο συνολικός αριθµός των καταχωρηµένων φύλλων από όλα τα δένδρα-LSB

έχει γίνει ίσος µε 4Bl/d.

E2 : το πλησιέστερο σηµείο που έχει βρεθεί ως τώρα απέχει από το q απόσταση

το πολύ έως 2u−⌊u/m⌋+1.

Αςθεωρήσουµε τοσύνολοπουαποτελείται από τασηµεία o1, o2, o3, o4 στοσχήµα

3.3, και ότι η ερώτηση είναι το µαύρο σηµείο q. Οι τιµές Ζ-τάξης στο δένδρο T1 προ-

κύπτουν από τον µετασχηµατισµό του σχήµατος 3.4 µε u = 3 και m = 2. Έστω

∥o3, q∥ = 3 και ∥o4, q∥ = 5.

Η είσοδος z2(o4) έχει τη µεγαλύτερη τιµή LLCP = 5. Ο αλγόριθµος βρίσκει το

αντικείµενο o4 και υπολογίζει την απόστασή του από το q. Αφού ισχύει ∥o4, q∥ =

5 > 2u−⌊u/m⌋+1 = 4, η υπόθεση E2 δεν ισχύει. Αν υποθέσουµε ότι ούτε η E1 ισχύει

(π.χ. έστω 4Bl/d > 1), τότε ο αλγόριθµος επεξεργάζεται την είσοδο µε το αµέσως

µεγαλύτερο LLCP, δηλαδή το z1(o3) το οποίο έχει LLCP = u = 4. Σε αυτή την

είσοδο, ο αλγόριθµος βρίσκει το o3 το οποίο αντικαθιστά το o4 ως το πλησιέστερο

σηµείο µέχρι στιγµής. Αφού τώρα ισχύει ∥o3, q∥ = 3 ≤ 2u−⌊u/m⌋+1 = 4, η E2 ισχύει,
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άρα ο αλγόριθµος τερµατίζει και επιστρέφει το o3.

Ανάκτηση k γειτόνων. Ο αλγόριθµος ΝΝ1 µπορεί εύκολα να προσαρµοστεί

για kNN αναζητήσεις. Συγκεκριµένα, αρκεί να τροποποιήσουµε την E1 ως εξής:

«ο συνολικός αριθµός των καταχώρησης φύλλων από όλα τα δένδρα-LSB να έχει

γίνει ίσος µε (4Bl/d) + (k − 1)l» και την E2 ως εξής: «το q βρίσκεται σε απόσταση

εντός του 2u−⌊u/m⌋+1 από ταkπλησιέστερασηµείαπου έχουνβρεθείως τώρα».Προ-

φανώς η σειρά 4 του αλγορίθµου πρέπει να επιστρέψει τα k πλησιέστερα σηµεία.

Τέλος, η τιµή του l στην εξίσωση l =
√
dn/B πρέπει να αυξηθεί O(log(n)) φορές.

Αυτές οι αλλαγές γίνονται για να εξασφαλιστούν δυνατές εγγυήσεις ποιότητας

στη θεωρία για κάθε k. Στην πράξη, όσο το k είναι µικρό, µόνο η αλλαγή στο E2

χρειάζεται, ενώ το E1 και το l µπορούν να παραµείνουν όπως είναι για k=1.

αναζήτηση kNN µε ένα µόνο δένδρο. Ένα δάσος µε l δένδρα-LSB απαιτεί µε-

γάλη κατανάλωση χώρου και επιφέρει µεγάλο κόστος ενηµερώσεων. Στην πράξη,

ίσως προτιµάµε ένα δείκτη που καταλαµβάνει γραµµικό χώρο και υποστηρίζει

γρήγορα δεδοµένα εισαγωγής/διαγραφής. Σε αυτή την περίπτωση, µπορούµε να

κατασκευάσουµε µόνο ένα LSB-δένδρο, και να το χρησιµοποιήσουµε για να εκτε-

λέσουµε αναζητήσεις kNN. Τροποποιούµε τον αλγόριθµο ΝΝ1 απλά παραλείπο-

ντας το ενδεχόµενο E1. Ωστόσο, η συνθήκη E2 παραµένει. Η αναζήτηση σε ένα

µόνο δένδρο µπορεί να αυξάνει την αποδοτικότητα, µειώνει όµως τις θεωρητικές

εγγυήσεις του δάσους-LSB. Ωστόσο, αυτή η προσέγγιση αναµένεται να επιστρέψει

γείτονες µε πολύ καλή ποιότητα, επειδή οι τιµές Ζ-τάξης διατηρούν επαρκώς την

εγγύτητα των σηµείων δεδοµένων στον αρχικό χώρο δεδοµένων [?].

3.8 Ανάλυση αλγορίθµου

Αποδεικνύεται ότι µπορούµε να κατασκευάσουµε ένα δάσος από l δένδρα LSB

που καταναλώνουν συνολικά χώρο O((dn/B)1.5). Δεδοµένων αυτών των δένδρων,

ο αλγόριθµος NN1 απαντά µία 4-προσεγγιστική ερώτηση πλησιέστερου γείτονα

χρησιµοποιώντας O(E
√
dn/B) πράξεις εισόδου-εξόδου, όπου E είναι το ύψος του
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δένδρου LSB. . Απόδειξη

Κάθε καταχώρηση-φύλλοαπό έναLSB δένδροαποθηκεύει µια τιµήZ-order z(o)

και τις συντεταγµένες των o. Η τιµή z(o) έχει um bits όπου u = O(f) = O(log d+log t)

καιm = O(log(dn/B)). Δεδοµένου ότι logd + logt bit χωράνε σε 2 λέξεις, η τιµή z(o)

καταλαµβάνει O(log(dn/B)) λέξεις. Χρειάζονται d λέξεις για να αποθηκευθούν οι

συντεταγµένες του o. Ως εκ τούτου, συνολικά µια καταχώρηση-φύλλο έχει µέγε-

θος O(d) και συνακόλουθα ένα δένδρο-LSB καταναλώνει O((dn/B)) σελίδες και

l =
√
dn/B από αυτές απαιτούν χώρο O((dn/B)1.5).

ΟαλγόριθµοςNN1 (1) αρχικάπροσπελαύνει µίαµόνο διαδροµήσε κάθε δένδρο-

LSB, και στη συνέχεια (2) προσκοµίζει το πολύ 4Bl/d καταχωρήσεις-φύλλα. Το κό-

στος του (1) φράσσεται από O(lE). Δεδοµένου ότι µια καταχώρηση σε φύλλα κα-

ταναλώνει O(d) λέξεις, τα 4Bl/d τους καταλαµβάνουν το πολύ O(l) σελίδες [16].

Υλοποιώντας κάθε δένδρο-LSB ως Β-δένδρο συµβολοσειρών, το ύψος E φράσ-

σεται από το O(logBn), οδηγώντας σε πολυπλοκότητα O(
√
dn/B logB n).

Θεώρηµα

Μπορούµε να χτίσουµε ένα δάσος από I LSB δένδρα που καταναλώνουν χώρο

O((dn/B)1.5). Δίνοντας σε αυτά τα δένδρα το αλγόριθµο NN1 που απαντά σε ένα

ερώτηµα NN 4-προσέγγισης στην O(E
√
dn/B) όπου E είναι το ύψος του δένδρου

LSB.

3.9 Επεκτάσεις

Το δεύτεροπρόβληµαµε το οποίο ασχολούµαστε είναι η αναζήτησηπλησιέστε-

ρου ζεύγους (ΠΖ) µε προσέγγιση c. Συγκεκριµένα, έστω ότι το πλησιέστερο ζεύγος

τουD είναι εκείνο το ζεύγος των σηµείων (o∗1, o∗2)µε τη µικρότερη µεταξύ τους από-

σταση από όλα τα ζεύγη των σηµείων του D. Στόχος της αναζήτησης του ΠΖ µε

προσέγγιση c είναι να επιστρέψει ένα ζεύγος σηµείων (o1, o2) του D των οποίων η

µεταξύ τους απόσταση είναι το πολύ c φορές µεγαλύτερη από την απόσταση του

πλησιέστερου ζεύγους, δηλαδή, ∥ o1, o2 ∥≤ c ∥ o∗1, o
∗
2 ∥. Μια απλοϊκή λύση εξετάζει
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όλα τα ζεύγη, και εποµένως η πολυπλοκότητα χρόνου είναι τετραγωνική του n.

Ας σηµειωθεί τοπρόβληµα τουΠΖέχει ένααντίστοιχο διχρωµατικό (bichromatic

counterpart), που περιλαµβάνει δύο σύνολα D1 και D2. Εδώ, η ακριβής απάντηση

(o∗1, o
∗
2) είναι το ζεύγος των σηµείων µε τη µικρότερη µεταξύ τους απόσταση στο

καρτεσιανό γινόµενο D1 × D2, ενώ η προσεγγιστική απάντηση είναι ένα ζεύγος

(o1, o2) ∈ D1 × D2 για το οποίο ισχύει ∥ o1, o2 ∥≤ c ∥ o∗1, o
∗
2 ∥. Τα δύο αυτά προβλή-

µατα ΠΖ µπορούν να επεκταθούν σε kCP αναζήτηση (kΠΖ), και η εκδοχή της µε

προσέγγιση c µπορεί να οριστεί µε τον ίδιο τρόπο όπως της kNN [13].

3.10 Συµπεράσµατα

Η αναζήτηση του πλησιέστερου γείτονα βρίσκει πολλές εφαρµογές σε ένα µε-

γάλο αριθµό επιστηµονικών κλάδων. Ασχοληθήκαµε µε µια µέθοδο ανάκτησης

που ονοµάζεται δένδρο-LSB για να δώσουµε τη δυνατότητα για γρήγορη αναζή-

τησηNNµε εξαιρετικόαποτέλεσµαποιότητας. Στηνπράξη, χρησιµοποιώντας ένα

µόνο δένδρο-LSB παρέχουµε ένα αποδοτικό σχήµα δεικτοδότησης που µπορεί εύ-

κολα να ενσωµατωθεί σε µία σχεσιακή βάση, καταναλώνει γραµµικό χώρο, υπο-

στηρίζει ενηµερώσεις µε λογαριθµική αύξηση του χώρου και µπορει να χρησιµο-

ποιηθεί για την απάντηση ερωτηµάτων NN αποτελεσµατικά και µε ακρίβεια.

Ειδικότερα, µπορεί να εφαρµοστεί αµέσωςσε ένα εµπορικόσύστηµα. Επιπλέον,

αυτή η λύση µπορεί άµεσα να αξιοποιήσει το σχήµα ευρετηρίου που αναφέρθηκε

παραπάνω για την αναζήτηση NN. Αυτό είναι ένα αρκετά ελκυστικό χαρακτηρι-

στικό διότι, µε µόνο µία ενιαία δοµή, είναι σε θέση να αντιµετωπίσουν επαρκώς

δύο δύσκολα προβλήµατα ταυτόχρονα.
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Κεφάλαιο 4

Μέθοδος ευρετηρίου MedRank

4.1 Πλησιέστεροι γείτονες και Ψηφοφόροι

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται µία πρωτότυπη προσέγγιση για αποδοτική

αναζήτηση οµοιότητας και για κατηγοριοποίηση σε πολυδιάστατα δεδοµένα. Τα

στοιχεία της βάσης δεδοµένων είναι διανύσµατα στον ευκλείδειο χώρο. Δοθέντος

ενός διανύσµατος, ο στόχος είναι να βρεθούν στοιχεία της βάσης δεδοµένων που

είναι όµοια µε το διάνυσµα. Στην προσέγγισή µας, ένας µικρός αριθµός ανεξάρ-

τητων «ψηφοφόρων» ταξινοµούν τα στοιχεία της βάσης δεδοµένων ανάλογα µε

την οµοιότητά τους µε την ερώτηση. Στη συνέχεια, αυτές οι διατάξεις ενώνονται

µέσω ενός πολύ αποδοτικού αλγόριθµο συνάθροισης (aggregation). Ηµέθοδός µας

οδηγεί και σε τεχνικές υπολογισµούπλησιέστερων γειτόνων κατάπροσέγγιση και

σε µία εννοιολογικά πλούσια εναλλακτική µέθοδο για εύρεση των πλησιέστερων

γειτόνων.

Κάθε ψηφοφόρος προβάλλει όλα τα διανύσµατα (τα στοιχεία της βάσης δεδο-

µένων και την ερώτηση) σε µια τυχαία ευθεία (διαφορετική για κάθε ψηφοφόρο),

και ταξινοµεί τα στοιχεία της βάσης δεδοµένων βάσει της εγγύτητας των προβο-

λών στην την προβολή της ερώτησης. Κατά τη συνάθροιση, επιλέγεται το στοιχείο

της βάσης δεδοµένωνµε τηνκαλύτερηθέση διαµέσου (median rank).Η ένωσηαυτή

έχει διάφορα ελκυστικά χαρακτηριστικά [5].
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Από θεωρητικής πλευράς, παράγει, µε µεγάλη πιθανότητα, ένα αποτέλεσµα

που είναι µία προσέγγιση (1 + e) του ευκλείδειου πλησιέστερου γείτονα. Από πρα-

κτικής πλευράς, αποδεικνύεται ότι είναι εξαιρετικά αποδοτική, και συχνά, ερευνά

λιγότερο από το 5% των δεδοµένων για να καταλήξει σε αποτελέσµατα πολύ υψη-

λής ποιότητας. Η µέθοδος αυτή, επίσης, είναι φιλική προς τη βάση δεδοµένων, µε

την έννοια ότι η πρόσβαση στα δεδοµένα γίνεται κυρίως µε προκαθορισµένη σειρά

χωρίς τυχαίες προσπελάσεις και, σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους για προσεγγι-

στική εύρεση γειτόνων, δεν απαιτεί σχεδόν καθόλου παραπάνω χώρο αποθήκευ-

σης. Επίσης, η µέθοδός µας επεκτείνεται και για K- πλησιέστερους γείτονες.

Η MedRank είναι µία πρωτότυπη µέθοδος για την αναζήτηση οµοιότητας, για

προβλήµατα κατηγοριοποιήσης, και για άλλες εφαρµογές που βασίζονται στην

αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα. Η µέθοδός µας ικανοποιεί τα δύο ακόλουθα

κριτήρια: είναι µία αυτοδύναµη γενίκευση του πλησιέστερου γείτονα, και ενσω-

µατώνει αλγόριθµους οι οποίοι είναι εξαιρετικά αποδοτικοί και φιλικοί.

Έστω ότι εκτελούµε αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα µε µία βάση δεδοµένων

Dn σηµείων στον χώρο d-διάστατο Xd, (όπου X είναι το υποκείµενο σύνολο των

πραγµατικών, το {0, 1} κ.λπ.) και έστω ότι έχουµε µια ερώτηση q ∈ d. Θεωρούµε ότι

κάθε συντεταγµένη του d-διάστατου χώρου ότι είναι «ψηφοφόρος» (“voter”) και τα

n σηµεία ότι είναι οι «υποψήφιοι» στις εκλογές. Ο ψηφοφόρος j, µε 1 ≤ j ≤ d, ταξι-

νοµεί όλους τους n υποψήφιους ανάλογα µε το πόσο κοντά βρίσκονται στην ερώ-

τηση στη j-οστή συντεταγµένη. Έτσι έχουµε d ταξινοµηµένες λίστες υποψηφίων

και στόχος µας είναι να συνθέσουµε από αυτές µία µόνο διάταξη υποψηφίων.Μας

ενδιαφέρουν οι υποψήφιοι που βρίσκονται στις πρώτες θέσεις σε αυτή την ενοποι-

ηµένη διάταξη [6].

4.2 Το πρόβληµα της συνάθροισης διατάξεων

Τοπρόβληµα τηςσυνάθροισης διατάξεων (rank aggregation) διατυπώνεται εξής:

πώς να συνδυάσουµε τις d ταξινοµηµένες λίστες που δηµιουργήθηκαν από τις d
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συντεταγµένες. Το πρόβληµα αυτό έχει ιστορία δύο αιώνων, όµως από µαθηµατι-

κής πλευράς έγινε κατανοητό τα τελευταία 60 χρόνια, και υπάρχει ακόµη µεγάλο

ερευνητικό ενδιαφέρον για τα υπολογιστικά προβλήµατα που προκύπτουν.

Τα πιο σηµαντικά µαθηµατικά θέµατα σχετικά µε την ενοποίηση διατάξεων

αφορούν στο να βρεθούν αυτοδύναµοι µηχανισµοί ενοποίησης. Αξιοσηµείωτες εί-

ναι οι µελέτες των Young και Levenglick που έδειξαν ότι η πρόταση του Kemeny

οδηγεί σε έναν µηχανισµό ενοποίησης µε πολλά επιθυµητά χαρακτηριστικά. Για

παράδειγµα, ικανοποιεί το κριτήριο Condorcet, σύµφωνα µε το οποίο αν υπάρχει

υποψήφιος c έτσι ώστε για οποιονδήποτε άλλον υποψήφιο c, η πλειοψηφία τωνψη-

φοφόρων προτιµούν τον c αντί του c, τότε ο c πρέπει να είναι αυτός που θα κερδί-

σει τις εκλογές. Οι µηχανισµοί ενοποίησης που ικανοποιούν το κριτήριο Condorcet

έχουν παράγει αυτοδύναµα αποτελέσµατα που δεν αλλοιώνονται από λίγους κα-

κούς ψηφοφόρους.

Η πρόταση του Kemeny [6] είναι η εξής: αν έχουµε n υποψηφίους και d µετα-

θέσεις 1, 2, ..., d αυτών των υποψηφίων, φτιάχνουµε τον συνδυασµό σ που ελαχι-

στοποιεί το ∑d
i=1K(Ti, σ), όπου µε K(τ, σ) συµβολίζεται η απόσταση Kendall tau,

δηλαδή το πλήθος των ζευγών (c, c
′
) των υποψηφίων για τα οποία οι διατάξεις

τ και σ διαφωνούν (η µία από τις δύο κατατάσσει τον c πριν από τον c
′ , ενώ η

άλλη κατατάσσει τον c
′ πριν από τον c). Την προσέγγιση αυτή θα την καλούµε

βέλτιστη συνάθροιση. Δυστυχώς, µια τέτοια ενοποίηση ακόµη και 4 λιστών είναι

NP-complete (NP-πλήρης), εποµένως πρέπει να καταφύγουµε σε προσεγγιστικούς

αλγόριθµους και ευρετικές µεθόδους.

Ας δούµε ποια η σχέση ανάµεσα στους πλησιέστερους γείτονες και στη συνά-

θροιση διατάξεων. Αν πάρουµε για παράδειγµα τον χώρο {0, 1}d εφοδιασµένο µε

τη µετρική Hamming. Κάθε ψηφοφόρος παράγει µια µερική κατάταξη. Δεδοµένης

µιας ερώτησης q, ο i-οστός ψηφοφόρος χωρίζει τη βάση δεδοµένων D σε δύο σύ-

νολα D+
i = {x ∈ D | xi = qi} και D−

i = {x ∈ D | xi ̸= qi}, κατατάσσοντας όλα

τα D+
i πριν από τα D−

i . Σε αυτή την περίπτωση, η βέλτιστη ενοποίηση των µερι-

κών διατάξεων που παράγονται από τους ψηφοφόρους ταξινοµεί επακριβώς τα
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σηµεία της βάσης δεδοµένων µε βάση την απόσταση τους κατά Hamming από το

διάνυσµα q . Λαµβάνοντας υπόψη ότι τα προβλήµατα πλησιέστερου γείτονα σε

διάφορες ενδιαφέρουσες µετρικές µπορούν να αναχθούν στη µετρική Hamming,

σηµειώνουµε ότι η µέθοδος της συνάθροισης, γενικά, είναι τουλάχιστον εξίσου

ισχυρή µε τον πλησιέστερο γείτονα.

Από την άλλη πλευρά, έχουµε θεωρήσει ένα πρόβληµα (το πρόβληµα του πλη-

σιέστερου γείτονα) το οποίο µπορεί να λυθεί µε έναν απλό αλγόριθµο σε χρόνο

O(nd) και το µετατρέπουµε σε ένα πρόβληµα ΝΡ-πλήρες. Ακόµα και καλοί προ-

σεγγιστικοί αλγόριθµοι για τοπρόβληµα τηςσυνάθροισης χρειάζονται χρόνοΩ(nd+

n2 τουλάχιστον. Ωστόσο, ο συνδυασµός δύο βασικών παραγόντων µας απαλλάσ-

σει από αυτό το δίληµµα. Πρώτον, µας ενδιαφέρουν µόνο τα λίγα στοιχεία που

βρίσκονται πιο πάνωστην ενοποιηµένη διάταξη (κορυφαία σηµεία), και όχι όλα τα

στοιχεία της διάταξης των σηµείων της βάσης δεδοµένων. Δεύτερον, όσον αφορά

την εύρεση των k κορυφαίων νικητών στην ενοποίηση, µία ευρετική µέθοδος που

είναι βασισµένη σε διατάξεις διαµέσου τελικά επιδέχεται εξαιρετικά αποδοτική

υλοποίηση.

Ένα ακόµη πλεονέκτηµα της ενοποιηµένης διάταξης σε σύγκριση µε τους πλη-

σιέστερους γείτονες όσον αφορά τις βάσεις δεδοµένων είναι το εξής: ας θεωρή-

σουµε ένα πρόβληµα αναζήτησης οµοιότητας όπου για τα αντικείµενα δεν υπάρ-

χει φυσικό ταίριασµα µε κανέναν µετρικό χώρο, όπως είναι για παράδειγµα ένας

κατάλογος συσκευών, όπου τα «χαρακτηριστικά» µπορεί να είναι στοιχεία κατη-

γοριών (π.χ. χρώµα) ή αριθµητικά για τα οποία όµως διαφορετικές συντεταγµένες

έχουν ασύµβατες µονάδες (π.χ. δολάρια και εκατοστά).

Σε αυτές τις περιπτώσεις, τα αντικείµενα δεν γίνεται να απεικονιστούν ως ση-

µεία σε έναν µετρικό χώρο όπου όλες οι συντεταγµένες έχουν την ίδια σηµασία.

Το παράδειγµα της ενοποιηµένης διάταξης, όταν αναζητά αντικείµενα όµοια µε

το αντικείµενο ερώτησης, απλά ταξινοµεί τη βάση δεδοµένων ανάλογα µε κάθε

χαρακτηριστικό (π.χ. προτίµηση χρώµατος, κόστος, κ.λπ.) και συναθροίζει τις δια-

τάξεις που δηµιουργήθηκαν. Οι αναζητήσεις καταλόγου είναι πολύ συνηθισµένες
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λειτουργίες στις βάσεις δεδοµένων, και ο αλγόριθµός µας, MedRank, αν εφαρµο-

στεί κατάλληλα, δίνει µια αποδοτική λύση σε αυτό το πρόβληµα [4].

4.3 Συνάθροιση διαµέσου διατάξεων

Η Συνάθροιση διαµέσου διατάξεων (Median rank aggregation) ταξινοµεί όλα

τα σηµεία της βάσης δεδοµένων βάσει της διαµέσου των διατάξεων από τους d

ψηφοφόρους. Αυτή η ευρετική µέθοδος έχει νόηµα, αφού, αν η µεσαίες διατάξεις

είναι όλες διακριτές, τότε αυτή η διαδικασία οδηγεί σε µια βέλτιστη ενοποίηση.

Έτσι, το πρόβληµά µας ανάγεται στην εύρεση του σηµείου της βάσης δεδοµένων

µε την καλύτερη διάταξη διαµέσου.

Τα πλεονεκτήµατα της median rank aggregation είναι τα εξής

1) Είναι φιλική προς τη βάση δεδοµένων. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί την τα-

ξινόµηση ως το µόνο βήµα προεπεξεργασίας, δεν χρειάζεται σχεδόν καθόλου πα-

ραπάνω χώρο αποθήκευσης και δεν πραγµατοποιεί σχεδόν καθόλου τυχαίες προ-

σπελάσεις. Χωρίς τις τυχαίες προσπελάσεις, η µέθοδός µας δεν χρειάζεται δείκτες

για τον εντοπισµό της τιµής µιας συντεταγµένης ενός στοιχείου.

Ας θεωρήσουµε ότι προ-ταξινοµούµε τα στοιχεία της βάση δεδοµένων µε βάση

κάθε µία από τις d-συντεταγµένες. Δεδοµένης µιας ερώτησης q = (q1, q2, ..., qd),

µπορούµε εύκολα να εντοπίσουµε την τιµή qi, για 1 ≤ i ≤ d στην i-οστή ταξινοµη-

µένη λίστα, και τοποθετούµε δύο δείκτες σε αυτή τη θέση. Όταν τοποθετηθούν οι

2d δείκτες (δύο για κάθε i), µετακινώντας τον έναν δείκτη «πάνω» και τον άλλον

«κάτω», µπορούµε να δηµιουργήσουµε τη διατεταγµένη λίστα του i-οστού ψηφο-

φόρου, ένα στοιχείο τη φορά και να το προσκοµίζουµε όταν µας χρειάζεται.

Την πρώτη φορά που ζητείται ο i-οστός ψηφοφόρος, επιστρέφεται το στοιχείο

της βάσης δεδοµένων που βρίσκεται πιο κοντά στο q σε ό,τι αφορά τη συντεταγ-

µένη i, τη δεύτερη φορά θα επιστρέψει το δεύτερο πλησιέστερο στοιχείο σε ό,τι

αφορά συντεταγµένη i, κ.ο.κ. Έτσι, έχουµε µια online εκδοχή του προβλήµατος[4].

Το γεγονός ότι µπορούµε εύκολα να έχουµε online πρόσβαση στους d ψηφοφό-
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ρους, σε συνδυασµό µε το γεγονός ότι θέλουµε να βρούµε τον υποψήφιο µε την

καλύτερη διάταξη διαµέσου, µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι ίσως µπορούµε να

βρούµε τον νικητή χωρίς καν να χρειαστεί να διαβάσουµε ολόκληρες τις διατε-

ταγµένες λίστες.

2) Πλησιέστεροι γείτονες κατά προσέγγιση. Η µέθοδος MedRank χρησιµοποιεί

την ιδέα των προβολών σε τυχαίες ευθείες σε d-διάστατο χώρο. Αν προβάλλουµε

τα n σηµεία της βάσης δεδοµένων σεm διαστάσεις, όπουm = O(ε−2 logn), και στη

συνέχεια να εκτελέσουµε τον αλγόριθµο MedRank στα δεδοµένα της προβολής,

τότε, µε µεγάλη πιθανότητα, ο νικητής είναι µια ε-προσέγγιση του πλησιέστερου

γείτονα του σηµείου ερώτησης, µε βάση την Ευκλείδεια µετρική.

Άρα, τα δύο κύρια τεχνικά αποτελέσµατα στα οποία καταλήγουµε είναι: (1)

αναγωγή από το πρόβληµα του ε-προσεγγιστικού ευκλείδειου πλησιέστερου γεί-

τονα στο πρόβληµα εύρεσης του υποψηφίου µε την καλύτερη διάταξη διαµέσου

σε µια εκλογή όπου υπάρχουν n υποψήφιοι και O(ε−2 logn) ψηφοφόροι, και (2)

µία απόδειξη ότι το πλήθος των προσπελάσεων που πραγµατοποιεί ο αλγόριθµος

MedRank (ο οποίος εκτελεί µόνο γραµµικές προσπελάσεις στις d ταξινοµηµένες

λίστες) υπερβαίνει το πολύ κατά έναν σταθερό παράγοντα το πλήθος των προ-

σπελάσεων που απαιτεί οποιοσδήποτε άλλος αλγόριθµος που χρησιµοποιεί σει-

ριακές και τυχαίες προσπελάσεις στις λίστες, για κάθε βάση δεδοµένων και για

κάθε ερώτηση [6].

4.4 Ο Αλγόριθµος MedRank

Υποθέτουµε ότι έχουµε µια βάση δεδοµένωνD µε n σηµεία στο χώρο Rm, όπου

m = d (ο ευκλείδειος χώρος) ή m = O(ε−2 logn) (ο χώρος µετά την προβολή όλων

των δεδοµένων στιςm τυχαίες ευθείες). Για c ∈ D και 1 ≤ i ≤ m, συµβολίζουµε µε

c1 την τιµή του c στην i -οστή συντεταγµένη.

Ο αλγόριθµος MedRank ανήκει σε µία οικογένεια συνάθροισης αλγορίθµων,

όπου µπορούµε να ενισχύσουµε την έννοια της διαµέσου, θεωρώντας και άλλα
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ποσοστηµόρια, πέραν αυτού που αντιστοιχεί στο 50 %. Εισάγουµε την παράµετρο

Minfreq στονMedRank για να µεταβάλλει την τιµή αυτή στα άλλα ποσοστηµόρια.

Η παράµετρος Minfreq είναι ένα αυστηρό κάτω όριο για τον αριθµό των λιστών

στις οποίες πρέπει να εµφανιστεί ένα στοιχείο για να είναι ο νικητής. Ο διάµεσος

αντιστοιχεί σε Minfreq=0,5. Αυξάνοντας την τιµή της παραµέτρου, µπορούµε να

αναµένουµε βελτίωση της ποιότητας, όµως, θα γίνονται περισσότερες αναζητή-

σεις στη βάση δεδοµένων, και εποµένως θα έχουµε χειρότερο χρόνο εκτέλεσης [6].

Προεπεξεργασία ερώτησης

Δηµιούργησε m λίστες L1, L2, ..., Lm, όπου η Li αποτελείται από τα ζεύγη c, ci

για κάθε c ∈ D.

Για 1 ≤ I ≤ m, ταξινόµησε την Li σε αύξουσα σειρά της δεύτερης συνιστώσας.

Τώρα κάθε Li είναι της µορφής (ci,1, ui,1), ..., (ci,n, ui,n), όπου ci,t είναι τα n διακριτά

αντικείµενα στη βάση δεδοµένων, και ui,1 ≤ ui,2 ≤ ... ≤ ui,n.

Επεξεργασία ερώτησης

Αν δίνεται ερώτηση q ∈ ℜm, για κάθε i, αρχικοποίησε δύο δείκτες hi και li στην

Li, έτσι ώστε ui,hi
≤ qi ≤ ui,li .

Το S θα είναι ένα σύνολο που περιλαµβάνει τα στοιχεία που έχουν εξετασθεί

c ∈ D και τις συχνότητές τους fc. Αρχικοποίησε το S να είναι το κενό σύνολο ⊘.

Ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να περιγραφεί ως εξής: «Προσπέλασε τις διατε-

ταγµένες λίστες, ένα στοιχείο κάθε λίστας τη φορά, µέχρι να έχουµε συναντήσει

κάποιο στοιχείο περισσότερες από Minfreq φορές τότε αυτός θα είναι και ο νικη-

τής» [6].

ΟMedRank είναι ο καλύτερος αλγόριθµος για κάθε στιγµιότυπο (instance) από

όλους τους αλγόριθµους που εκτελούν γραµµικές προσπελάσεις. Ακόµα και αν

γίνονται γραµµικές και τυχαίες προσπελάσεις, ο αλγόριθµος χρειάζεται χρόνο

που είναι το πολύ µία σταθερά µεγαλύτερη από τον καλύτερο δυνατό χρόνο για

κάθε στιγµιότυπο, δηλαδή ο αλγόριθµος είναι βέλτιστου στιγµιότυπου (instance

optimal).
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while το S δεν έχει στοιχείο c τέτοιο ώστε fc > Minfreq ∗m do:

for 1 ≤ i ≤ m do: do

if | ui,hi
− qi |<| ui,li − qi | then

θέσε c = ci,hi
και µείωσε το hi

elseθέσε c = ci,li και αύξησε το li

if c /∈ S then,

πρόσθεσε το c στο S και θέσε fc = 1

elseαύξησε το fc

End-For

End-While

Επίστρεψε το στοιχείο c ∈ S µε τη µεγαλύτερη συχνότητα fc

Σχήµα 4.1: Ο Ψευδοκώδικας MedRank

ϭȴ P1 P2 P4 P3 P5 

Ϯȴ P2 P5 P3 P4 P1 

ϯȴ P3 P4 P2 P1 P5 

q 

q 

q 

Σχήµα 4.2: Αλγόριθµος MedRank
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while το S δεν έχει στοιχείο c τέτοιο ώστε fc > Minfreq ∗m do:

for 1 ≤ i ≤ m do: do

for doc ∈ {ci,hi
, ci,li} do:

if c /∈ S then πρόσθεσε το c στο S και θέσε fc = 1

elseαύξησε το fc

End-For µείωσε το hi και αύξησε το li

End-For

End-While

Επίστρεψε το στοιχείο c ∈ S µε τη µεγαλύτερη συχνότητα fc

Σχήµα 4.3: Ο Ψευδοκώδικας OMedRank

4.5 Παραλλαγές του MedRank

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούµε σε δυο αλγορίθµους που είναι παραλλα-

γές του Medrank, τον Omedrank και τον L2TA.

Ο αλγόριθµος Omedrank είναι ένας ευρετικός αλγόριθµος, που βασίζεται στην

εξής συλλογιστική: Αντί να συγκρίνουµε τις τιµές ui,hi
και ui,li και να επιλέξουµε

την πλησιέστερη στο qi, εξετάζουµε τα δύο στοιχεία ci,hi
και ci,li . Αφού δεν εκτε-

λούµε τυχαίες προσπελάσεις (π.χ. «βρες την διάταξη του ci,hi
σε κάποια άλλη λί-

στα Lj»), θα αυξηθεί ο αριθµός των στοιχείων που µελετάµε αν ανήκουν στο S,

αλλά εξοικονοµούµε πολλές συγκρίσεις. Η Omedrank είναι µια ευρετική µέθοδος

µε στόχο να βελτιώσει περισσότερο τον χρόνο εκτέλεσης [17].

Προ επεξεργασία

Ίδια µε τον MedRank

Επεξεργασία ερώτησης

Αν δίνεται ερώτηση q ∈ ℜm, για κάθε i, αρχικοποίησε δύο δείκτες hi και li στην

Li, έτσι ώστε ui,hi
≤ qi ≤ ui,li .

ΤοS θα είναι ένασύνολοστοιχείωνπου έχουµε εξετάσει («seen elements») c ∈ D

και οι συχνότητές τους fc. Αρχικοποίησε το S να είναι το κενό σύνολο ⊘.
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Ο αλγόριθµος L2TA είναι ένας instance optimal αλγόριθµος για τον υπολογι-

σµό ευκλείδειων πλησιέστερων γειτόνων. Ο αλγόριθµος αυτός είναι µια εφαρ-

µογή του «αλγορίθµου κατωφλίου» (threshold algorithm, TA) στο πρόβληµα του

υπολογισµού ευκλείδειων (L2) πλησιέστερων γειτόνων, στο µοντέλο όπου η πρό-

σβαση στα δεδοµένα σε κάθε συντεταγµένη γίνεται µέσω σειριακών και τυχαίων

προσπελάσεων. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί στη θέση του απλοϊκού αλγόριθµου

πλησιέστερου γείτονα και συχνά είναι πολύ πιο γρήγορος. Ονοµάζουµε αυτόν τον

αλγόριθµο L2TΑ. Συµβολίζουµε µε L2NN τον απλοϊκό αλγόριθµο εύρεσης πλη-

σιέστερων γειτόνων µέσω µιας σειριακής σάρωσης όλων των στοιχείων της βάσης

δεδοµένων [17].

Προεπεξεργασία

Δηµιούργησε m λίστες L1, L2, ..., Lm, όπου η Li αποτελείται από τα ζεύγη c, ci

για κάθε c ∈ D.

Για 1 ≤ i ≤ m, ταξινόµησε την Li σε αύξουσα σειρά της δεύτερης συνιστώσας.

Τώρα κάθε Li είναι της µορφής (ci,l, ui,l), ..., (ci,n, ui,n), όπου ci,t είναι τα n διακριτά

αντικείµενα στη βάση δεδοµένων, καιui,1 ≤ ui,2 ≤ ... ≤ ui,n.

Δηµιούργησε τον δείκτη P έτσι ώστε P (i, c) είναι ίσο µε τη τιµή του j όπου

ci,j = c, για κάθε c ∈ D και 1 ≤ i ≤ m. Δηλαδή, P (i, c) είναι η θέση του c στην

ταξινοµηµένη λίστα Li.

Επεξεργασία ερώτησης

Αν δίνεται ερώτηση q ∈ ℜm, για κάθε i, αρχικοποίησε δύο δείκτες hi και li στην

Li, έτσι ώστε ui,hi
≤ qi ≤ ui,li .

Το S θα είναι ένα σύνολοπουαποτελείται από τα στοιχεία που έχουµε εξετάσει

(«seen elements») c ∈ D και τις αποστάσεις τους dc από το q. Αρχικοποίησε το S να

είναι το κενό σύνολο ⊘.

Το T θα είναι µια τιµή κατωφλίου που εντοπίζει την ελάχιστη δυνατή από-

σταση οποιουδήποτε µη εξετασθέντος στοιχείου c ∈ S από το q. Αρχικοποίησε

το T = 0.
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while το S δεν έχει στοιχείο c τέτοιο ώστε fc ≤ Y T do:

for 1 ≤ i ≤ m do: do

for doc ∈ {ci,hi
, ci,li} do:

θέσε ai =| vi,hi
− qi | bi =| vi,li − qi |

if ai < bi then

θέσε c = ci,hi
και µείωσε το hi

elseθέσε c = ci,li και αύξησε το li

if c /∈ S then

θέσε s=0

for 1 ≤ j ≤ m do: do θέσεp = P (j, c; θέσε s = s+ u2j,p)

End-For πρόσθεσε το c στο S και θέσε dc =
√
s

End-if

End-forT =
∑m

i=1min(ai, bi)2)1/2

End-for

Επίστρεψε το στοιχείο c ∈ S µε τη µικρότερη τιµή dc

Σχήµα 4.4: Ο Ψευδοκώδικας L2TA
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4.6 Πειράµατα

Τα πειράµατά που παρουσιάζονται στη συνέχεια αποτελούνται από δύο σύ-

νολα, τα οποία ονοµάζονται STOCK και HW αντίστοιχα [6]. Μελετώντας τα πει-

ράµατα αυτά, καταλήγουµε στα εξής συµπεράσµατα όσον αφορά τους αλγόριθ-

µους:

1) Και ο MedRank και ο Omedrank είναι εξαιρετικά γρήγοροι και σαρώνουν

µόνο ένα µικρό µέρος της βάσης δεδοµένων. Συνεπώς οι αλγόριθµοι αυτοί είναι

φιλικοί προς τη βάση δεδοµένων και αποτελούν µία πολύ αποδοτική και αποτελε-

σµατική εναλλακτική της L2ΝΝ.

2) Η προβολή των δεδοµένων σε λιγότερες διαστάσεις αποτελεί πάντα πλε-

ονέκτηµα, αν αυτό που µας ενδιαφέρει µόνο είναι οι πλησιέστεροι γείτονες κατά

προσέγγιση. Στα δεδοµένα της προβολής η ποιότητα αυτών των αλγορίθµων είναι

περίπου ίδια µε την ποιότητα του L2ΝΝγια τα ίδια δεδοµένα, ενώ ο χρόνος εκτέλε-

σης είναι σηµαντικά καλύτερος. Η προβολή µειώνει επίσης σηµαντικά (κατά µία

τουλάχιστον τάξη) το βάθος της αναζήτησης.

3) Συγκρίνοντας τονMedRankµε τονOmedrank, σεπολλέςπεριπτώσεις οOmed

rank προσφέρει µέχρι και 20 φορές µεγαλύτερη ταχύτητα από τον MedRank, ενώ

διατηρεί την υψηλή ποιότητα των αποτελεσµάτων.

4) Η παράµετρος Minfreq παίζει έναν ρόλο ο οποίος έχει διαφορετική σηµασία

για τον MedRank και τον Οmedrank. Για το πείραµα STOCK, αυτή η παράµετρος

δεν παίζει σηµαντικό ρόλο, γι’ αυτό αρκεί να την διατηρούµε χαµηλή (0,5), όπου

και δίνει εξαιρετικούς χρόνους εκτέλεσης. Στο πείραµα HW, συµβάλλει στη µεί-

ωση του σφάλµατος. Ωστόσο, η παράµετρος Minfreq επηρεάζει το βάθος αναζή-

τησης (και εποµένως και τον χρόνο εκτέλεσης) αυτών των αλγορίθµων. Το βάθος

αναζήτησης όµως παραµένει µία ή δύο τάξεις µικρότερο από το µέγεθος της βά-

σης δεδοµένων, κάτι που δείχνει την αυτοδυναµία αυτών των αλγορίθµων.

5) Σχετικά µε το πόσο µακριά πρέπει να πάει ο MedRank ώστε να ανακαλύ-

ψει καθένα από τα 10 κορυφαία αποτελέσµατα, δεν υπάρχει µεγάλη διαφορά αν
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ζητήσουµε να βρει µόνο το πρώτο ή τα πρώτα 10 αποτελέσµατα.

6) O L2TA για το πρόβληµα του πλησιέστερου γείτονα προσφέρει µια βελτίωση

στην ταχύτητα σε λίγες διαστάσεις. Πραγµατοποιεί προσπελάσεις σε µεγάλο µέ-

ρος της βάσης δεδοµένων, ενώ ο MedRank µόνο σε ένα πολύ µικρό κοµµάτι.

4.7 Συµπεράσµατα

Ησυνάθροιση διατάξεων είναι µια διαφορετικήπροσέγγισηγια τηναναζήτηση

οµοιότητας και την ταξινόµηση. Θεωρούµε ότι η ερώτηση και οι υποψήφιοι είναι

σηµεία σε έναν πολυδιάστατο χώρο. Κάθε συντεταγµένη θεωρείται ως ένας ψη-

φοφόρος, ο οποίος κατατάσσει τα σηµεία ανάλογα µε το πόσο κοντά βρίσκονται

στην αντίστοιχη συντεταγµένη της ερώτησης.

Νικητές θεωρούνται τα σηµεία εκείνα που έχουν την υψηλότερη συνάθροιση

διατάξεων. Σε συνδυασµό µε τεχνικές µείωσης των διαστάσεων, η προσέγγιση

αυτή προσφέρει έναν απλό, φιλικό προς τη βάση δεδοµένων αλγόριθµο, ο οποίος

δίνει µιαπολύκαλήπροσεγγιστικήαπάντησηστοπρόβληµααναζήτησης τουπλη-

σιέστερου γείτονα.

Ο αλγόριθµος είναι εξαιρετικά αποδοτικός, καθώς συχνά αρκεί να ερευνήσει

µέχρι το 5% των δεδοµένων για να έχει αποτελέσµατα µε πολύ υψηλή ποιότητα.

Η µέθοδος αυτή έχει µεγάλο εννοιολογικό ενδιαφέρον, όχι µόνο ως προσέγγιση

του πλησιέστερου γείτονα. Τα αποτελέσµατά επίσης δείχνουν ότι η median rank

aggregation είναι µία αποδοτική και χρήσιµη µορφή συνάθροισης διατάξεων.
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Κεφάλαιο 5

Συµπεράσµατα

5.1 Συµπερασµατικά σχόλια

Στην εργασία αυτή µελετήσαµε τρεις µεθόδους για την αναζήτηση πλησιέστε-

ρων γειτόνων. Οι τρεις αυτές µέθοδοι µας παρουσίασαν το πρόβληµα όχι από την

πλευρά της οµοιότητας και της ταξινόµησης, αλλά από την πλευρά της αναζή-

τησης των πλησιέστερων γειτόνων. Η προσέγγιση αυτή λαµβάνει υπόψιν ότι η

απεικόνιση των αντικειµένων µε διάνυσµα είναι συχνά ευρετική σε πολλές εφαρ-

µογές και αρκεί µόνο να βρεθεί ένα σηµείο της βάσης δεδοµένων το οποίο να είναι

προσαρµόστηκα ο πλησιέστερος γείτονας.

Μελετήσαµε την αναζήτηση πλησιέστερων γειτόνων σε πολλές διαστάσεις.

Κάποιες µελέτες υποστηρίζουν ότι οι αναζητήσεις πλησιέστερωνγειτόνωνσεπολ-

λές διαστάσεις δεν έχουν νόηµα. Όµως, υπάρχουν και στοιχεία που δείχνουν πως

αυτός ο ισχυρισµός βασίζεται σε περιοριστικές υποθέσεις. Μια αναζήτηση έχει νό-

ηµα όταν το σηµείο ερώτησης βρίσκεται πολύπιο κοντά στονπλησιέστερο γείτονα

του, από ό,τι στα περισσότερα σηµεία δεδοµένων. Αυτό ισχύει σε πολλές εφαρµο-

γές µε δεδοµένα πολλών διαστάσεων.

Και στις τρεις µεθόδους που µελετήσαµε διαπιστώσαµε σηµεία που τις διαφο-

ροποιούν και άλλα που τις ταυτίζουν. Τα σηµεία που τις διαφοροποιούν είναι είτε

στην ταχύτητα απόδοσης του αλγορίθµου, είτε την ορθότητα των αποτελεσµά-
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των. Αξίζει εδώ να αναφέρουµε ότι η iDistance έχει σχετικά το µικρότερο ποσοστό

λάθους, ενώ ο αλγόριθµος της MedRank είναι εξερευνητικά αποδοτικός, καθώς

συχνά αρκεί να εξερευνήσει το 5% των δεδοµένων για να έχει αποτελέσµατα µε

πολύ υψηλή ποιότητα.Κοινό σηµείο και των τριών είναι ότι µπορούν να εφαρµο-

στούν αποτελεσµατικά σε ένα εµπορικό σύστηµα, κάτι που άλλωστε αποτελούσε

και σχεδιαστικό στόχο και για τους τρεις αλγορίθµους.
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