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Abstrakt

V dnesnej dobe ,velkych“ dat nadobtuda viacdimenzionalne vyhladavanie co-

.....

existujtcich datovych struktir vhodnych na intervalové a podobnostné vyhlada-
vanie (anglicky Range Search, resp. Nearest Neighbor Search) v kontexte viacdi-
menzionalnych tdajov.

1 Prehlad

1.1 Intervalové vyhladavanie

Intervalové vyhladavanie, anglicky Range Search, je formalizacia problému vyhladava-
nia vsetkych bodov priestoru, ktoré patria danému podpriestoru, ur¢enom intervalovym
objektom. Intervalovym objektom modze byt Tubovolny objekt vymedzujici nejaky ,,ob-
jem“ v k-dimenziondlnom priestore, typicky obdlzniky, polpriestory alebo gule. Formélne
zavedieme problém nésledovne [I]:

Bud M mnozina bodov priestoru P a R intervalovy objekt (vstup operacie
SEARCH).

Najdi vsetky body z M také, ktoré patria intervalovému objektu R:

X' ={x€eM:zeR}

V ramci vyhladévania bodov z priestoru vymedzeného danym intervalovym objektom
sa daju zadefinovat rézne iné podotazky:

e optimaliza¢né — body so Specidlnou vlastnostou (napr. maximalizacia prvej sirad-
nice)

e pocitacie — pocet takychto bodov
e prazdnost — existuje taky bod?

Vzhladom na konkrétnu podotazku sa viac¢sinou dé pouzit jednoduchsia/rychlejsia da-
tova struktura.
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1.2 Podobnostné vyhladavanie

Podobnostné vyhladavanie, anglicky Nearest Neighbor Search (NNS), je formalizacia op-
timalizacného problému néjdenia najblizsich (alebo najpodobnejsich) bodov k zadanému
bodu. Formélne sa problém zavddza nasledovne [18]:

Bud M mnozina bodov v priestore P a vstupny bod z € P.
Bud ~ podobnostné funkcia ~: P? — R.
N&jdi najblizsi bod 2’ € M ku x, teda:

2’ = min{~ (z,y)}

Funkcia ~ (z,y), vyjadruje teda nepriamu mieru ,podobnosti“ (¢im podobnejsie
body, tym mensia funkcia). Zovseobecnenie tohto problému je hladanie k-najpodobnejsich
bodov (k-nearest neighbor search). Cielom tohto problému je néjdenie mnoziny bodov
velkosti k, ktoré st z danej mnoziny M najblizsie ku .

Existuje viacero algoritmov, ktoré tento problém riesia: linedrne prehladavanie, rézne
metody rozdelovania na podpriestory, atd. My sa budeme zaoberat vlastnostami datovych
struktir ur¢enych na zrychlenie opakovanych pouziti takychto algoritmov.

2 Datové strukury

V nésledujucich sekciach stru¢ne zavedieme najcastejSie pouzivané datové struktury a
zhrnieme ich vyhody a nevyhody.

2.1 k-d strom

k-d strom (k-dimenzionalny strom) (Bentley [4]) je binarny strom, v ktorom kazdy list je
bod v priestore. Kazdy interny vrchol reprezentuje nadrovinu, ktora rozdeluje priestor na
dve casti. Body vlavo od nadroviny st v lavom podstrome, body vpravo v pravom. Rovina
sa voli nasledovne: Zvolime jednu z osi a hodnotu na nej. Tieto dva udaje asociujeme s
danym internym vrcholom. Reprezentovana nadrovina je kolma na tuto os, prechadzajica
danou hodnotou na osi, teda jednoznacne urcena.

Z konstrukcie vyplyva, Ze operédcie INSERT a DELETE maju zlozZitost O(log n). Paméatova
zlozitost je trividlne O(n). Liberty [20] rozoberd detailne zlozitost operdcie SEARCH s
ohladom na dimenzionalitu dat v k-d stromoch.

Z jeho vysledkov vyplyva, ze pouzitie k-d stromov na podobnostné vyhladavanie je vo
velkych dimenziach neoptimélne: pocet bodov ulozenych v strome n by rozhodne mal byt
n > 2k inak je zloZitost asymptoticky rovnakd ako hladanie hrubou silou [17] (linedrna),
respektive, zlozitost je exponencidlna vzhladom na pocet dimenzii.

Dalsia nevyhoda k-d stromov spoéiva v tom, Ze na udrziavanie vlastnosti logaritmick-
ého vyhladavania potrebujeme az O(nlogn) operacii [4], teda asymptoticky rovnako ako
keby sme strom vyvazovali vzdy odznova.

Pre porovnanie, intervalové vyhladavanie v k-d stromoch mé najhorsiu zlozitost O(knl_% ),
teda polynomidlnu vzhladom k poc¢tu dimenzii [19]. k-d stromy st preto velmi vyhodné
na pouzitie pri intervalovom vyhladavani.



2.2 Range strom

Range stromy zaviedol Bentley [5] ako alternativu ku k-d stromom uréenym na inter-
valové vyhladavanie s lepsou ¢asovou zlozitostou na vyhladavanie, ale horsou pamatovou
zlozitostou. Pre porovnanie, v Range stromoch trvd SEARCH O(log”n + k) s pamitou
O(nlog* n), kde d je dimenzia danych dat.

-1
Chazelle neskor upravil pamétovi zlozitost na O ((blgoign) >[7] a Casovu zlozitost

vyhladavania na O(log"~"") n)[8] pre pevné & > 0.

2.3 R-strom

R-strom (rectangle tree, obdlznikovy strom), ktory naopak urychluje podobnostné vy-
hladavanie zaviedol vo svojej praci Guttman [15]. Kluovou myslienkou je zdruzovanie
bodov do skupin a ich ndslednd reprezentdcia najmensim obdlznikom, ktory ich vietky
obsahuje. V listoch sa teda nachadzajt degenerované obdlzniky obsahujtce iba jeden bod.
Celkovo je strom vyvazeny, teda vietky listy sa nachddzaji v rovnakej hibke.

Vyhladdvanie je zaloZené na principe pretinania vyhladavacej otézky s obdlZnikom v
danom vrchole stromu: Ak sa nepretne vyhladdvany obdlznik s obdlznikom vo vrchole,
nemoze sa pretat ani so ziadnym z bodov, ktoré reprezentuje.

R-stromy nezarucuju vhodnu zlozitost v najhorsom pripade, ale na realnych datach
funguju preukazatelne [16] dobre. Existuje varianta R-stromov, tzv. prioritné R-stromy,
ktoré maju dokazatelne optimalnu zlozitost v najhorsom pripade, ale v praxi sa nepouzi-
vaju kvoli zlozitosti implementécie.

Vzhladom k viacdimenzionalnemu podobnostnému vyhladavaniu, ako ukazal Brinkhoff
et al. [6], £ najpodobnejsich bodov sa da najst v R-stromoch rychlo, pomocou tzv. spa-
tial joins, teda ,zjednoteni v priestore (naprie¢ dimenziami), ktoré vedia R-stromy robit
dostatocne rychlo. V tomto ohlade dokaze rychlost este viac vylepsit nasledujica podobna
datova struktiura, R*-strom.

2.4 R*-strom

Ako variantu R-stromov s lepSou zlozitostou vyhladdvania za cenu pomalsej vystavby ho
zaviedli Beckmann et al. [3].

Skimali vplyv rozdelovania a pokrytia dat obdlznikmi v R-strome na rychlost nésled-
ného vyhladavania. Pomocou roéznych technik zmensovania prekryvu jednotlivych ob-
dlZnikov vo vrcholoch zlepsili konstanty zloZitosti operdcie SEARCH v priemernom pri-
pade (najhorsi pripad je identicky s R-stromom) na polovicku (priblizne, pre detailny
rozbor vid zéver prace origindlnych autorov Beckmann et al. [3]).

Podla pozorovania, ktoré hovori, Ze struktira R-stromu velmi zavisi od poradia vk-
ladania bodov zmenili pristup k preteceniu vrcholu: opakovane vkladaji okrajové ob-
diZniky z preteceného obdlzniku. Tento postup vedie postupne k optimalnejsiemu stromu
(body st viac zdruzené do skupin, teda sa daji pokryt mensim poétom obdiinikov) a
vznikaji pravidelnejsie obdlzniky. Nevyhodou je, ze opakovanym vkladanim sa zvySuji
¢asové naroky na udrzbu stromu.

Rozne rozdelenia na obdlzniky sa daji velmi dobre vizualizovat v nizich dimenziach.
Na obrézku [1f vidime rozne stratégie pre umiestnovanie bodov do obdlznikov vo vrcholoch
R-stromu. Vidime, ze R*-strom dokéze najlepsie zamedzif prekryvom, a preto je najvhod-



(a) Guttmanov R-strom [I1] (b) Ang-Tan [2] a R-strom [9] (c) R*-strom [10]
Obr. 1: Rozdelenia na obdlzniky podla réznych heuristik na databdze nemeckych pos-
tovych smerovacich ¢isel

nejsi pre praktické aplikacie, napriek vyssie spomenutym nevyhodam a implementacnej
zlozitosti.

2.5 RT-strom

Autori Sellis et al. [21] dalsej varianty R-stromu, tzv. RT-stromu, Gpravami znizili pocet
pristupov k stuborovému systému pri vyhladavani siborov o 50%. Hlavny rozdiel oproti
Guttmanovmu R-stromu je zniZenie po¢tu prekryvov v internych vrcholoch stromu, co
ma za nasledok o mélo rychlejsie vyhladavanie pri velkom objeme dat. Hlavna aplikacia
tohoto pristupu je v databéazach.

2.6 Pokryvaci strom

Pokryvaci strom (Cover tree) bol zavedeny autorom Clarkson [I3] Specidlne na zrychlenie
podobnostného vyhladavania. Vyuziva predpokladu, Ze priestor P je metricky priestor
(P, dist) (pre definicie vid sekciu[l.2la Choudhary [12]). V listoch sa nachédzaji jednotlivé
body priestoru. Kazda hladina C' stromu splnuje nasledujice invarianty:

e Inkluzia: Hladina pod nou je v inkluzii: C;y; C C;
e Pokrytie: Vp € C;1y : 3g € C; : dist(p, q) < 2¢ a prave jedno také ¢ je ,rodic* p
e Oddelenie: Vetky body hladiny st od seba daleko: Vp, ¢ € C; : dist(p, q) > 2°

Prokyvacie stromy maju linearnu paméatovu zlozitost, kedze struktira je ulozena im-
plicitne. Operacie SEARCH a INSERT maji obe logaritmicku zlozitost, avsak s rasticou
dimenzionalitou a priestorovou expanziou dat maju nezanedbatelné konstanty, preto pre
viacdimenzionalne aplikacie nie su cover stromy optiméalne.

2.7 Intervalovy/Segmentovy strom

Velmi dobry popis intervalovych a segmentovych stromov davaju autori de Berg et al.
[14] na strane 220, resp. na strane 231. Tieto datové struktiry sa sustreduju hlavne na
intervalové vyhladavanie a sa si velmi podobné.



Intervalovy strom je jednoduchy binarny vyhladavaci strom, ktory ako klice pouziva
mediany danych intervalov. V listoch je ulozeny dany interval, pripadne zoznam jeho
bodov.

Segmentovy strom je zovseobecnenim intervalového, kde reprezentované tsecky ne-
musia byt paralelné k osiam priestoru a listy obsahuju projekciu intervalu na osi.

V jednej dimenzi maja intervalové stromy zlozitost operacie SEARCH O(logn + k) a
pamétovu zlozitost O(n), kde k je pocet vratenych bodov.

Segmentové stromy v jednej dimenzii maji zlozitost operacie SEARCH O(logn + k) a
paméatovu zlozitost O(nlogn). Vo vyssich dimenziach je to kvdli udrziavaniu d roznych
tiseciek na kazdej osi O(log? n 4 k) s pamétou O(nlogn).

V praxi je problém udrziavat vyvazenost, resp. vlastnosti a invarianty tychto datovych
struktur popri operaciach INSERT a DELETE.

3 Zhrnutie

Strucne sme opisali a zhrnuli vyhody a nevyhody siedmich réznych datovych struktar
pouzivanych na vyhladavanie vo viacdimenzionalnych tidajoch. Implementacné a iné de-
taily s velmi dobre a do hibky rozobraté v ¢lankoch ich origindlnych autorov (vid liter-
atira a odkazy z prislusnych sekcif).

Ako najvhodnejsia datova struktira pre intervalové vyhladavanie z porovnania vzisly
Range stromy s upravami od Chazella. Na podobnostné vyhladavanie sa najviac
hodia R-stromy, konkrétne s ipravou od Beckmanna, teda R*-stromy [2.4 Pre mensie
dimenzie je najvhodnejsia klasickd volba, k-d strom od Bentleyho [2.1] hlavne kvoli svojej
jednoduchosti.

Rychle viacdimenzionalne vyhladavanie ostava napriek vyuzitiu tychto datovych struk-
tur stale nevyriesenym problémom, hlavne z dovodu vyskytu roznych neziadicich fenoménov
vo vyssich dimenziach, ako je napriklad Curse of dimensionalityfl, a iné.
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