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Περίληψη 

 

Το R*-tree αποτελεί µια δενδρική δοµή ευρετηριοποίησης ορθογωνίων. Ως παραλλαγή 

του R-tree, σχεδιάστηκε ώστε να οδηγεί σε αποτελεσµατικότερη τµηµατοποίηση του 

χώρου, εξασφαλίζοντας λιγότερες επικαλύψεις τµηµάτων και αυξάνοντας µε αυτό τον 

τρόπο την απόδοση κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων. Στην παρούσα εργασία ερευνάται 

η λειτουργία των µεθόδων σειριακής και µαζικής εισαγωγής πολυδιάστατων 

δεδοµένων στη δοµή του R*-tree, µέσω µετρήσεων αποδοτικότητας κατά την 

εκτέλεση ερωτηµάτων Κοντινότερου Γείτονα. Στόχος είναι, η οριοθέτηση της 

“διαστατικότητας” των δεδοµένων έτσι ώστε να εξασφαλίζεται αποδοτική λειτουργία 

του R*-tree, καθώς και η ενδελεχής σύγκριση των δύο µεθόδων κατασκευής 

προκειµένου να οδηγηθούµε σε συµπεράσµατα για την καταλληλότητα τους. Από τις 

µετρήσεις καταλήξαµε ότι η δοµή διαχειρίζεται αποδοτικά δεδοµένα 8 διαστάσεων, µε 

επέκταση στις 12 διαστάσεις για κάποιες περιπτώσεις. Όσον αφορά τη σύγκριση των 

µεθόδων κατασκευής, οι µετρήσεις έδειξαν ότι η µαζική εισαγωγή δεδοµένων 

υπερτερεί σηµαντικά ως προς την κατασκευή, εξασφαλίζοντας σχεδόν βέλτιστη χρήση 

της µνήµης και δηµιουργώντας µια πιο συµπαγή δοµή, µικρότερου µεγέθους. Τα 

αποτελέσµατα ωστόσο για την καταλληλότητα των µεθόδων κατά την εκτέλεση 

ερωτηµάτων, ποικίλουν και σχετίζονται µε τον τύπο και τη διάσταση των δεδοµένων. 

Συνοψίζοντας, σε µικρές διαστάσεις (έως 4) οι µέθοδοι πετυχαίνουν παρόµοιες 

αποδόσεις, ενώ σε µεγαλύτερες διαστάσεις η σειριακή µέθοδος εµφανίζεται 

καταλληλότερη για διαχείριση “κανονικοποιηµένων” χωρικών αντικειµένων (σηµείων, 

ορθογωνίων µε σταθερά µήκη πλευρών) και η µαζική µέθοδος σε πολύπλοκες µορφές 

(ορθογώνια µε τυχαία µήκη πλευρών). Συνολικά, τα ευρήµατα της εργασίας µπορούν 

να αποτελέσουν χρήσιµη πληροφορία για τη λειτουργία του R*-tree σε πολυδιάστατα 

δεδοµένα, που θα συµβάλει σε µια συστηµική και αιτιολογηµένη επιλογή της 

καταλληλότερης µεθόδου εισαγωγής. 
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Εισαγωγή 

 

Στις 25 Οκτωβρίου του 2007, ο πρωθυπουργός της Μεγάλης Βρετανίας Gordon 

Brown στα πλαίσια µιας διάλεξης στο Πανεπιστήµιο του Westminster, σχετικά µε τον 

ορισµό και την έννοια της “ελευθερίας”, δήλωσε πως «αυτός είναι ο αιώνας της 

πληροφορίας» (http://www.nationalarchives.gov.uk/documents/18nov08.pdf). Σε µια 

απλή φράση συµπυκνώνεται ολόκληρη η σηµασία και η σπουδαιότητα της έννοιας της 

“πληροφορίας” και διαφαίνεται ο καθοριστικός ρόλος που θα έχει στη ζωή των 

ανθρώπων στο κατώφλι του 21
ου

 αιώνα. 

Στις δεκαετίες που πέρασαν, η ραγδαία τεχνολογική εξέλιξη των υπολογιστικών 

συστηµάτων και των µέσων καταγραφής και αποθήκευσης πληροφορίας οδήγησαν 

στη δηµιουργία των πρώτων Βάσεων ∆εδοµένων (Β∆). Οι τελευταίες µε την ανάπτυξη 

Συστηµάτων ∆ιαχείρισης Βάσεων ∆εδοµένων (Σ∆Β∆), αποτέλεσαν ένα χρήσιµο και 

ισχυρό εργαλείο για την εύκολη αποθήκευση και αναζήτηση πληροφορίας, γεγονός 

που τις καθιέρωσε γρήγορα στον χώρο των υπολογιστικών συστηµάτων. Η λειτουργία 

τους βασίζεται στην καταγραφή ενός πλήθους αριθµητικών και αλφαριθµητικών τιµών 

που αναπαριστούν τα χαρακτηριστικά µιας εγγραφής, βάσει των οποίων γίνεται στη 

συνέχεια η αναζήτηση και η εκτέλεση ερωτηµάτων. 

Τα τελευταία χρόνια, η λειτουργία των Β∆ επεκτάθηκε σε νέα πεδία εφαρµογών µε τη 

δηµιουργία των Χωρικών Βάσεων ∆εδοµένων (ΧΒ∆). Για το σκοπό αυτό, οι Β∆ 

ενσωµάτωσαν νέες δυνατότητες αποθήκευσης που αφορούν αντικείµενα στο χώρο 

όπως σηµεία, γραµµές και πολύγωνα, καταγράφοντας πληροφορία που αφορά τη θέση 

και τη γεωµετρία τους. Αντίστοιχα τα νέα Συστήµατα ∆ιαχείρισης Χωρικών Βάσεων 

∆εδοµένων (Σ∆ΧΒ∆) υιοθέτησαν Μεθόδους Χωρικής Προσπέλασης (Spatial Access 

Methods, SAMs) που υποστηρίζουν την επεξεργασία των δεδοµένων. Η λειτουργία 

των ΧΒ∆ υιοθετήθηκε από ένα νέο πεδίο εφαρµογών το οποίο αποτελείται από: 

• Γεωγραφικά Πληροφοριακά Συστήµατα (Geographical Information Systems) 

• Σχεδίαση µε χρήση Υπολογιστή (Computer-aided design) 

• Πολυµεσικές Βάσεις ∆εδοµένων (Multimedia Data Bases) 

• Βάσεις ∆εδοµένων Εικόνων (Image Data Bases) 

• Βάσεις ∆εδοµένων Χρονοσειρών (Time Series Data Bases) 
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Με τη βοήθεια των SAMs, τα Σ∆ΧΒ∆ µπορούν να υποστηρίξουν τους παρακάτω 

τύπους ερωτηµάτων: 

Εφαρµογές GIS και CAD 

• Ερωτήµατα Εύρους: δεδοµένης µιας περιοχής στο χώρο, να βρεθούν όλα τα 

χωρικά αντικείµενα που βρίσκονται µέσα σε αυτή. 

• Ερωτήµατα Σηµείου: δεδοµένου ενός σηµειακού αντικείµενου, να βρεθεί η 

περιοχή ή οι περιοχές που το περιλαµβάνουν. 

• Ερωτήµατα Κοντινότερου Γείτονα: δεδοµένου ενός σηµειακού αντικειµένου, να 

βρεθούν τα k κοντινότερα αντικείµενα στο χώρο δεδοµένων, µε το Ν∈k . 

• Ερωτήµατα Χωρικής Σύζευξης: να βρεθούν όλα τα ζεύγη χωρικών 

αντικειµένων που ικανοποιούν µια συνθήκη. 

• Ερωτήµατα Τοµής: δεδοµένου ενός χωρικού αντικειµένου, να βρεθούν τα 

χωρικά αντικείµενα που τέµνονται µε αυτό. 

Εφαρµογές Image Data Base (Biomedical Data) 

• Οµοιότητα Εικόνων: δεδοµένης µιας εικόνας να βρεθούν εικόνες µε παρόµοια 

κατανοµή χρωµάτων. 

• Αναγνώριση Προτύπων: αναγνώριση προσώπου, ίριδας µατιού, δακτυλικού 

αποτυπώµατος, ανίχνευση βλάβης (π.χ. ιατρικές εικόνες) υπολογίζοντας 

µετρικά οµοιότητας µε αντικείµενα της Β∆. 

Εφαρµογές Time Series Data Base (Financial Data) 

• Οµοιότητα Χρονοσειρών: δεδοµένης µια χρονοσειράς να βρεθούν χρονοσειρές 

της Β∆ που εµφανίζουν υψηλή οµοιότητα µε αυτή. 

Εφαρµογές Multimedia Data Base 

• Αναγνώριση Φωνής: αναζήτηση των χαρακτηριστικών συχνοτήτων µιας 

ηχητικής χρονοσειράς και αντιστοίχιση σε κάποιο από τα αντικείµενα της Β∆, 

βάσει της οµοιότητάς του. 

Ένας βασικός παράγοντας της αποτελεσµατικότητας των ΧΒ∆, είναι ο χρόνος που 

απαιτείται για την απάντηση σε ένα ερώτηµα που θέτει ο χρήστης. Αντίστοιχα µε τα 

Σ∆Β∆ και στοχεύοντας στη µείωση του χρόνου απόκρισης, τα Σ∆ΧΒ∆ ανέπτυξαν 
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µεθόδους ευρετηριοποίησης των δεδοµένων, προκειµένου κατά την εκτέλεση ενός 

ερωτήµατος να προσπελαύνουν ένα τµήµα και όχι όλα τα δεδοµένα της Β∆. Μερικές 

από τις δοµές ευρετηριοποίησης που αναπτύχθηκαν είναι οι: Grid, Z-order, Quadtree, 

Octree, UB-tree, R-tree, R+-tree, R*-tree, Hilbert R-tree, X-tree, kd-tree και m-tree 

(http://en.wikipedia.org/wiki/Spatial_access_method#Spatial_Index). Οι παραπάνω 

υλοποιήθηκαν ώστε να λειτουργούν στον Ευκλείδειο Χώρο των δύο διαστάσεων, αλλά 

κάποιες από αυτές επιτρέπουν τη γενίκευση σε περισσότερες διαστάσεις. Ωστόσο, ένα 

από τα µειονεκτήµατα των SAMs είναι η σηµαντική µείωση της αποδοτικότητάς τους 

όταν αυξάνονται οι διαστάσεις του χώρου των δεδοµένων, ένα φαινόµενο που 

αναφέρεται στη σχετική βιβλιογραφία ως “Κατάρα της ∆ιαστατικότητας”. 

Από τις παραπάνω δοµές επιλέξαµε να µελετήσουµε τo R*-tree (Beckmann et. al. 

(1990)). Η δοµή αυτή αποτελεί την εξέλιξη του R-tree (Guttman (1984)) και ανήκει 

στην ευρύτερη κατηγορία των δενδρικών δοµών. Η υλοποίησή του δηµιουργεί ένα 

διατεταγµένο ευρετήριο µε τη µορφή που φαίνεται στην Εικόνα 1. Τα επίπεδα της 

ρίζας και των εσωτερικών κόµβων συνθέτουν το ευρετήριο, ενώ το επίπεδο των 

φύλλων αντιστοιχίζεται στα δεδοµένα της ΧΒ∆. 

 

Εικόνα 1: ∆ιατεταγµένο ευρετήριο. 

(www.cs.sjsu.edu/faculty/lee/cs157/Data%20Indexing%20Presentation.ppt) 

Η αποτελεσµατικότητά και η χρησιµότητα του R*-tree αποδεικνύεται από το γεγονός 

ότι έχει ενσωµατωθεί σε πολλά εµπορικά Σ∆Β∆ (Informix, Oracle) αλλά και από τη 

συνεχή έρευνα που γίνεται για τη βελτιστοποίησή του και την δηµιουργία παραλλαγών 

όπως το X-tree (Berchold et. al. (1996)), το SOM-based R*-tree (Oh et. al. (2001)), το 

SR-tree (Katayama και Satoh (1997)) και το treeR
o −  (Xia και Zhang (2005)), αν και 

η αρχική του µορφή περιγράφηκε από τον Beckmann (1990). 
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Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι να εξεταστεί η λειτουργία της δοµής σε 

ερωτήµατα Κοντινότερου Γείτονα, µεταβάλλοντας δύο βασικές παραµέτρους. Η 

πρώτη αφορά τη διάσταση του χώρου δεδοµένων και λαµβάνει τιµές από 2 έως 16 και 

η δεύτερη σχετίζεται µε τον τρόπο κατασκευής της δοµής. Όπως θα περιγράφει στην 

Ενότητα 1.1. το R*-tree κατασκευάζεται σταδιακά κατά την εισαγωγή των δεδοµένων 

και αποτελεί µια δυναµική δοµή, η οποία επιτρέπει εισαγωγές και διαγραφές στοιχείων 

σε κάθε στάδιο της δηµιουργίας του. Ωστόσο στην περίπτωση που τα δεδοµένα είναι 

στατικά και δεν τροποποιούνται µετά τη δηµιουργία τους, υπάρχει η δυνατότητα 

οµαδοποίησής και µαζικής εισαγωγής στο R*-tree, ώστε να βελτιωθεί η δοµή του και 

να αυξηθεί η απόδοση. Με βάση τα παραπάνω, εξετάσαµε τη λειτουργία της δοµής 

όταν τα δεδοµένα εισάγονται σειριακά (serial load) και µαζικά (bulk load). Στο σηµείο 

αυτό αξίζει να αναφερθεί ότι έχουν υλοποιηθεί αντίστοιχα πειράµατα για σειριακή 

εισαγωγή δεδοµένων και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στις εργασίες για τα X tree 

(Berchold et. al. (1996)) και SS tree (White και Jain (1996)). Ωστόσο τα αποτελέσµατά 

τους είναι χειρότερα από αυτά που προέκυψαν από τις πειραµατικές µετρήσεις της 

παρούσας εργασίας. Επίσης, αντίστοιχα πειράµατα έχουν γίνει για το Hilbert R-tree 

(Kamel και Faloutsos (1994)) που αποτελεί την επέκταση του R-tree σε υψηλότερες 

διαστάσεις. 

Στόχος της πειραµατικής διαδικασίας ήταν η εξαγωγή συµπερασµάτων για την 

αποδοτικότητα της δοµής, µε βάση τις δύο παραµέτρους που εξετάσαµε. Όσον αφορά 

την πρώτη, επιδιώκουµε να οδηγηθούµε σε ένα κατώφλι για τις διαστάσεις του χώρου 

δεδοµένων, στις οποίες το R*-tree να επιτρέπει την αποτελεσµατική εκτέλεση 

ερωτηµάτων Κοντινότερου Γείτονα. Σχετικά µε τη δεύτερη παράµετρο, προσπαθούµε 

να οδηγηθούµε σε ένα συµπέρασµα σχετικά µε τον καταλληλότερο τρόπο κατασκευής 

του R*-tree, στην περίπτωση που τα δεδοµένα της ΧΒ∆ είναι στατικά και δεν 

µεταβάλλονται. Συνολικά ο στόχος όλης της ανάλυσης που ακολουθεί, είναι η µελέτη 

της χρήσης του R*-tree ως µιας δοµής ευρετηριοποίησης πολυδιάστατων δεδοµένων, 

προκειµένου να αποτελέσει ένα εργαλείο για την αποδοτική Εξόρυξη Γνώσης 

(Knowledge Mining) από µια Αποθήκη ∆εδοµένων (Data Warehouse). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: Ανασκόπηση Βιβλιογραφίας 

 

Στην παρούσα ενότητα αναλύεται το θεωρητικό υπόβαθρο για την υλοποίηση της 

ερευνητικής διαδικασίας. Πιο συγκεκριµένα, περιγράφεται η δοµή και η λειτουργία 

του R*-tree, ο αλγόριθµος του ερωτήµατος Κοντινότερου Γείτονα, ο αλγόριθµος της 

Sort-Tile-Recursive για την οµαδοποίηση και τη µαζική εισαγωγή δεδοµένων στη 

δοµή και η “κατάρα της διαστατικότητας”. 

 

1.1. Το R*-Tree 
 

Το R*-tree παρουσιάστηκε για πρώτη φορά από τον Beckmann et. al. (1990) και η 

υλοποίησή του βασίστηκε στη θεωρία που είχε αναπτυχθεί για το R-tree, από τον 

Guttman (1984). Οι συγγραφείς µελέτησαν τον τρόπο κατασκευής, τις ιδιότητες και τις 

λειτουργίες της δοµής, στοχεύοντας στη βελτιστοποίηση κάποιων διαδικασιών και στο 

σχεδιασµό µιας νέας δοµής, η οποία θα κάνει αποτελεσµατικότερα την 

ευρετηριοποίηση και την αναζήτηση χωρικών δεδοµένων. Η µελέτη λοιπόν του R-tree 

αποτελεί ένα χρήσιµο και απαραίτητο θεωρητικό υπόβαθρο για την ανάλυση της 

δοµής και του τρόπου κατασκευής του R*-tree. Στην παρούσα ενότητα περιγράφεται 

αρχικά η θεωρία που αναπτύχθηκε από τον Gutmann (1984) και στη συνέχεια γίνεται 

η επέκταση στο µοντέλο που εισήγαγε ο Beckmann et. al. (1990). Ωστόσο, οι δοµές 

αυτές χρησιµοποιούν ως θεµέλιο λίθο την έννοια του Ελάχιστου Περιβάλλοντος 

Ορθογωνίου (Minimum Bounding Rectangle, MBR) και για το λόγο αυτό η ανάλυσή 

θα ξεκινήσει µε την περιγραφή της σχετικής θεωρίας. 

 

1.1.1. Τα Ελάχιστα Περιβάλλοντα Ορθογώνια 

 

Το R*-tree όπως και το R-tree ανήκει στην οικογένεια των SAMs, που βασίζονται στην 

προσέγγιση ενός πολύπλοκου χωρικού αντικειµένου από ένα Ελάχιστό Περιβάλλον 

Ορθογώνιο (Minimum Bounding Rectangle, MBR) µε πλευρές παράλληλες στους 

άξονες του χώρου δεδοµένων. Ως αποτέλεσµα, η αναπαράσταση του αντικειµένου 

γίνεται πλέον από έναν περιορισµένο αριθµό bytes. Η πληροφορία που αποθηκεύεται 
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αποτελείται από την τιµή των συντεταγµένων της κάτω αριστερά και της πάνω δεξιά 

κορυφής του MBR που το περιβάλλει. Πιο συγκεκριµένα, στην περίπτωση του 2D 

χώρου δεδοµένων καταγράφεται η τιµή των ),( minmin yx  και ),( maxmax yx  και περίπτωση 

του 3D χώρου δεδοµένων η τιµή των ),,( minminmin zyx  και ),,( maxmaxmax zyx αντίστοιχα. 

Την ίδια λογική ακολουθεί και η περίπτωση του χώρου υψηλότερων διαστάσεων. Τα 

χωρικά αντικείµενα µπορούν να ποικίλουν και να είναι (α) επιφάνειες, (β) γραµµές ή 

καµπύλες και (γ) σηµεία. (Εικόνες 2 και 3). 

 

Εικόνα 2: Το MBR στην περίπτωση των 2 διαστάσεων. 

 

 

Εικόνα 3: Το MBR στην περίπτωση των 3 διαστάσεων. 

Παρ’ ότι µε αυτή την προσέγγιση χάνεται αρκετή πληροφορία σχετικά µε τη 

λεπτοµερή µορφή των χωρικών αντικειµένων, τα MBRs διατηρούν αποτελεσµατικά τις 

πιο ουσιώδεις γεωµετρικές ιδιότητες τους, δηλαδή τη θέση και την έκτασή τους σε 

κάθε άξονα. Έτσι λοιπόν, η αναπαράσταση µε MBRs µετέτρεψε το πρόβληµα της 

διαχείρισης πολύπλοκων γεωµετρικών σχηµάτων στην απλούστερη διαχείριση 

ορθογωνίων. Με αυτό τον τρόπο καθίσταται ευκολότερος ο υπολογισµός διαφόρων 
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σχέσεων µεταξύ των χωρικών αντικειµένων (Εικόνα 4), καθώς επίσης και η εκτέλεση 

άλλων διαδικασιών όπως η ταξινόµηση και η ευρετηριοποίησή τους.  

 

Εικόνα 4: Χωρικές σχέσεις µεταξύ των MBRs. 

 

1.1.2. Το R-tree 

 

Το R-tree είναι παρόµοιο µε τη δοµή του B+-tree (Comer (1979)) και ουσιαστικά 

αποτελεί την επέκτασή του σε δύο ή υψηλότερες διαστάσεις. Βασικό χαρακτηριστικό 

της δοµής αποτελεί το γεγονός ότι αποθηκεύει πολυδιάστατα ορθογώνια σαν πλήρη 

αντικείµενα, χωρίς να τα “κουρεύει” ή να τα µετασχηµατίζει σε σηµεία υψηλότερης 

διάστασης. 

 

1.1.2.1. Βασικές Αρχές 

 

Αρχικά γίνεται η θεώρηση ότι οι παράµετροι M και m αναπαριστούν το µέγιστο και 

τον ελάχιστο αριθµό καταχωρήσεων σε έναν κόµβο ή φύλλο του δένδρου αντίστοιχα, 

όπως φαίνεται στην Εικόνα 5. Η σχέση που συνδέει τις δύο παραµέτρους 

είναι: 22 Mm ≤≤  

 

Εικόνα 5: Οι παράµετροι m και M σε έναν κόµβο ή φύλλο του δένδρου. 

Με βάση τα παραπάνω, οι βασικές ιδιότητες του R-tree είναι οι ακόλουθες: 
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• Η ρίζα έχει τουλάχιστον δύο παιδιά, εκτός εάν είναι φύλλο. 

• Κάθε εσωτερικός κόµβος περιλαµβάνει πλήθος παιδιών µεταξύ του m και του 

M εκτός εάν είναι η ρίζα. 

• Κάθε φύλλο περιλαµβάνει πλήθος καταχωρήσεων µεταξύ του m και του M 

εκτός εάν είναι η ρίζα. 

• Όλα τα φύλλα βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο (ισοζυγισµένο δένδρο). 

• Ένας εσωτερικός κόµβος του δένδρου, περιλαµβάνει καταχωρήσεις της 

µορφής (cp, Rectangle) όπου cp είναι ένας δείκτης στον κόµβο-παιδί και 

Rectangle είναι το MBR που περικλείει τα ορθογώνια του κόµβου αυτού. 

• Ένα φύλλο του δένδρου περιλαµβάνει καταχωρήσεις της µορφής (Oid, 

Rectangle) όπου το Oid είναι ένας δείκτης σε ένα χωρικό αντικείµενο της 

Βάσης ∆εδοµένων και το Rectangle είναι το MBR που περικλείει το 

αντικείµενο αυτό. 

Οι ιδιότητες αυτές, γίνονται ευκολότερα κατανοητές από την Εικόνα 6. 

 

Εικόνα 6: To R-tree για τα δεδοµένα του παραπάνω χώρου δύο διαστάσεων. 

(http://en.wikipedia.org/wiki/R-tree) 
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Τα ορθογώνια µε κόκκινο χρώµα αποτελούν τα MBRs των δυσδιάστατων χωρικών 

αντικειµένων της Β∆. Για το λόγο αποθηκεύονται στα φύλλα του δένδρου. Κάθε ένα 

από αυτά περικλείει ένα πλήθος αντικειµένων που κυµαίνεται µεταξύ m και M. Τα 

ορθογώνια µε γαλάζιο χρώµα αποτελούν τα MBRs του αµέσως ανώτερου επιπέδου του 

δένδρου. Καθένα από αυτά αποτελεί το MBR µιας οµάδας ορθογωνίων µεταξύ m και 

M του επιπέδου των φύλλων. Τέλος, τα ορθογώνια µε µαύρο χρώµα αποτελούν 

αντίστοιχα τα MBRs της ρίζας του δένδρου τα οποία περικλείουν αντίστοιχα τα MBRs 

των εσωτερικών κόµβων του αµέσως κατώτερου επιπέδου του δένδρου. 

Στην εικόνα που ακολουθεί, φαίνονται τα MBRs της δοµής του R-tree, για την 

περίπτωση χώρου δεδοµένων τριών διαστάσεων. Το σχήµα αυτό έχει δηµιουργηθεί µε 

τη βοήθεια του ELKI (http://elki.dbs.ifi.lmu.de/). 

 

Εικόνα 7: Το R-tree για την περίπτωση χώρου δεδοµένων τριών διαστάσεων. 

Ένα ακόµη βασικό χαρακτηριστικό του R-tree είναι η “δυναµική” του δοµή, που 

επιτρέπει οι εισαγωγές και διαγραφές δεδοµένων στο δένδρο να παρεµβάλλονται ανά 

πάσα στιγµή από ερωτήµατα χωρίς να απαιτείται περιοδική καθολική αναδιοργάνωση 

της δοµής. Γι’ αυτό το λόγο το R-tree επιτρέπει επικαλυπτόµενα MBRs στους 

εσωτερικούς κόµβους του δένδρου και κατά συνέπεια, δεν εγγυάται ότι µόνο µια 

διαδροµή αναζήτησης είναι απαραίτητη για την εύρεση της απάντησης ενός 

ερωτήµατος. 
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1.1.2.2. Βασικές Λειτουργίες 

 

Οι βασικές λειτουργίες που υποστηρίζει το R-tree είναι (α) η αναζήτηση δεδοµένων, 

(β) η εισαγωγή δεδοµένων, (γ) η διαγραφή δεδοµένων και (δ) η ενηµέρωση δεδοµένων. 

Στη συνέχεια περιγράφεται η µεθοδολογία για κάθε µια από αυτές, µε τους 

αντίστοιχους αλγορίθµους να παρατίθενται στο Παράρτηµα Α. 

 

1.1.2.2.1. Αναζήτηση ∆εδοµένων 

 

Κατά την αναζήτηση ο αλγόριθµος επιστρέφει όλα τα δεδοµένα της ΧΒ∆ που 

επικαλύπτονται από το ορθογώνιο ερωτήµατος (Εικόνα 8). Ο αλγόριθµος αναζήτησης 

διασχίζει το δένδρο ξεκινώντας από τη ρίζα, µε ένα τρόπο παρόµοιο µε την αναζήτηση 

στο B-tree (Comer (1979)) (Παράρτηµα Α). Ωστόσο, τα υπο-δένδρα που πρέπει να 

εξεταστούν κάθε φορά µπορεί να είναι περισσότερα του ενός και αιτία γι’ αυτό 

αποτελεί το γεγονός ότι το R-tree επιτρέπει την επικάλυψη µεταξύ των MBRs στους 

εσωτερικούς κόµβους του δένδρου όπως προαναφέρθηκε.  

 

Εικόνα 8: Αναζήτηση στο R-tree. 

(http://students.fim.uni-passau.de/~kaebisch/Proseminar/Proseminar.pdf) 

 

1.1.2.2.2. Εισαγωγή ∆εδοµένων 

 

Όπως η διαδικασία αναζήτησης, έτσι και η διαδικασία εισαγωγής δεδοµένων στη δοµή 

του R-tree είναι παρόµοια µε αυτή του B-tree (Comer (1979)). Tα νέα στοιχεία 
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προστίθενται στα φύλλα του δένδρου, αφού πρώτα έχει ακολουθηθεί µια πορεία από 

πάνω προς τα κάτω ώστε να εντοπισθεί ο κατάλληλος κόµβος. Oι κόµβοι που 

υπερχειλίζουν διασπώνται και οι διασπάσεις µεταδίδονται προς τα ανώτερα επίπεδα 

του δένδρου. 

Η διαδικασία εισαγωγής φαίνεται στην εικόνα που ακολουθεί (Παράρτηµα Α). Το 

ορθογώνιο προς εισαγωγή είναι το σκιαγραφηµένο ορθογώνιο R21. Αρχικά καλείται η 

ChooseLeaf που επιστρέφει το ορθογώνιο R1 το οποίο περιλαµβάνει εξ’ ολοκλήρου το 

νέο ορθογώνιο. Συνεχίζοντας την αναζήτηση, ο αλγόριθµος πρέπει να επιλέξει µεταξύ 

των ορθογωνίων R3 και R4 τα οποία τέµνονται µε το ορθογώνιο που εισάγεται. Ο 

αλγόριθµος εντοπίζει το κατάλληλο φύλλο και επιστρέφει το R3 επειδή απαιτεί τη 

µικρότερη αύξηση της επιφάνειάς του προκειµένου να συµπεριλάβει το νέο ορθογώνιο. 

Ωστόσο, η εισαγωγή του R21 στο R3 προκαλεί την υπερχείλιση του τελευταίου (αφού 

M=3). Ως αποτέλεσµα, καλείται η διαδικασία διάσπασης κόµβων, που περιγράφεται 

στην επόµενη ενότητα και δηµιουργεί τον νέο κόµβο R3’. Οι R3 και R3’ θα 

µοιραστούν κατάλληλα τα ορθογώνια R8, R9, R10 και R21. Τέλος καλείται η 

AdjustTree, προκειµένου να προσαρµοστούν τα περιθώρια των δύο κόµβων και να 

διαδοθούν οι αλλαγές προς τα πάνω. Επειδή το ορθογώνιο R1 έχει χώρο για να 

συµπεριλάβει ακόµη ένα ορθογώνιο (το νέο R3’) δεν εφαρµόζεται καµία αλλαγή στα 

ανώτερα επίπεδα του δένδρου. 

Εικόνα 9: Εισαγωγή στο R-tree. Αριστερά: τo R21 είναι το MBR του αντικειµένου 

που θα εισαχθεί στη δοµή. ∆εξιά: η µορφή της δοµής µετά την εισαγωγή. 

(http://students.fim.uni-passau.de/~kaebisch/Proseminar/Proseminar.pdf) 

Στη συνέχεια παρουσιάζεται η µέθοδος διάσπασης κόµβων στην περίπτωση 

υπερχείλισης, όπως περιγράφηκε από τον Guttman (1984). Όπως φάνηκε, η διαδικασία 
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αποτελεί βασικό τµήµα της µεθόδου εισαγωγής και κρίνεται κατάλληλη η ανάλυσή 

της σε αυτό το σηµείο. 

 

1.1.2.2.3. ∆ιάσπαση Κόµβων 

 

Όπως περιγράφηκε, κατά την εισαγωγή µιας νέας εγγραφής σε ένα πλήρη κόµβο µε  M 

εγγραφές, είναι απαραίτητη η δηµιουργία ενός δεύτερου κόµβου και η διαίρεση των 

M+1 εγγραφών µεταξύ δύο. Ο διαµοιρασµός πρέπει να γίνει έτσι ώστε να 

ελαχιστοποιείται η πιθανότητα εξέτασης και των δύο νέων κόµβων, σε µια 

µεταγενέστερη αναζήτηση. ∆εδοµένου ότι η απόφαση για το αν θα εξεταστεί ένας 

κόµβος εξαρτάται από την επικάλυψη του MBR µε την περιοχή αναζήτησης, η 

συνολική επιφάνεια των MBRs των δύο νέων κόµβων θα πρέπει να ελαχιστοποιηθεί. Η 

Εικόνα 10 παρουσιάζει δύο διαφορετικές επιλογές για τη διάσπαση κόµβων. Ο 

διαχωρισµός που σχεδιάζεται µε µπλε χρωµατισµό αποτελεί την καλύτερη περίπτωση, 

µιας και η επιφάνεια των δύο MBRs είναι η µικρότερη δυνατή. 

 

Εικόνα 10: Μια καλή και µια κακή επιλογή για διάσπαση κόµβων. 

Ο Guttman (1984) πρότεινε στην εργασία του τρεις µεθόδους διάσπασης κόµβων, την 

εξαντλητική (Exhaustive), την τετραγωνική (Quadratic) και τη γραµµική (Linear). 

Όλες έχουν σχεδιαστεί ώστε να ελαχιστοποιούν την επιφάνεια που καλύπτεται από τα 

δύο ορθογώνια που προκύπτουν µετά τη διάσπαση. Η πρώτη µέθοδος εντοπίζει την 

επιφάνεια µε το συνολικό ελάχιστο. Ωστόσο, παρουσιάζει εκθετική πολυπλοκότητα ως 

προς το πλήθος των εγγραφών Μ σε κάθε κόµβο ή φύλλο του δένδρου κι έτσι ο χρόνος 

εκτέλεσης και η χρήση της CPU την καθιστά αναποτελεσµατική. Οι δύο επόµενες 

µέθοδοι προσπαθούν να προσεγγίσουν τη βέλτιστη λύση. Πιο συγκεκριµένα, η 

τετραγωνική µέθοδος παρουσιάζει τετραγωνική πολυπλοκότητα σε σχέση µε την τιµή 

του M οδηγώντας σε αυξηµένο χρόνο εκτέλεσης, εντούτοις επιτυγχάνει µια καλή 
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προσέγγιση. Η γραµµική µέθοδος είναι η ταχύτερη, αφού η πολυπλοκότητα σε σχέση 

µε την τιµή του M είναι γραµµική, αλλά οδηγείται σε χειρότερη προσέγγιση. Συνολικά, 

η τετραγωνική µέθοδος διάσπασης είναι η πιο κατάλληλη από τις τρεις, αφού 

συµβιβάζει την ταχύτητα µε την αποδοτικότητα κατά την αναζήτηση και στη συνέχεια 

γίνεται περιγραφή αυτής της µεθόδου. 

Η µέθοδος για τη δηµιουργία των οµάδων περιλαµβάνει δύο στάδια (Παράρτηµα Α). 

Το πρώτο εκτελείται µια φορά και κάνει την επιλογή των εγγραφών που θα 

αποτελέσουν τα πρώτα στοιχεία των δύο οµάδων. Το κριτήριο που χρησιµοποιείται 

για τον εντοπισµό των καταλληλότερων εγγραφών είναι η απόσταση µεταξύ των 

ορθογωνίων τους. Συγκεκριµένα αναζητείται το ζεύγος εγγραφών µε ορθογώνια που 

απέχουν όσο το δυνατόν περισσότερο και συνεπώς θα σπαταλούσαν τον µεγαλύτερο 

χώρο αν τοποθετούνταν στην ίδια οµάδα.  Η σπατάλη µετριέται από τον “νεκρό χώρο” 

ο οποίος συνίσταται από τη διαφορά της επιφάνειας του ορθογωνίου που περικλείει τα 

ορθογώνια των δύο εγγραφών, από τις επιφάνειές των ορθογωνίων καθεµιάς από 

αυτές (Εικόνα 11).  

 

Εικόνα 11: Ο “νεκρός χώρος” σε ένα MBR. 

Για κάθε ζεύγος των M+1 εγγραφών, υπολογίζεται η τιµή του “νεκρού χώρου” που 

προκύπτει από την οµαδοποίησή τους και τελικά επιλέγεται το ζεύγος µε τη 

µεγαλύτερη από αυτές. Οι εγγραφές του τελευταίου θα διαχωριστούν και θα 

αποτελέσουν τα πρώτα στοιχεία των οµάδων και άρα των δύο νέων κόµβων. Με αυτό 

τον τρόπο ελαχιστοποιείται ο “νεκρός χώρος” και συνακόλουθα η πιθανότητα να 

ακολουθήσουµε περισσότερα του ενός µονοπάτια προς τα φύλλα, κατά τη διάρκεια 

µιας αναζήτησης. 

Στο δεύτερο στάδιο εκτελείται µια επαναληπτική διαδικασία για την αντιστοίχιση των 

υπολοίπων M-1 εγγραφών στις δύο οµάδες. Για κάθε εγγραφή υπολογίζεται η αύξηση 

που απαιτείται στην επιφάνεια του MBR κάθε οµάδας, προκειµένου να συµπεριλάβει 
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το MBR της εγγραφής. Μετά την ολοκλήρωση των υπολογισµών για όλες τις εγγραφές, 

επιλέγεται εκείνη που εµφανίζει τη µεγαλύτερη διαφορά µεταξύ των δύο οµάδων και 

αντιστοιχίζεται στην οµάδα µε τη µικρότερη αύξηση. Κατόπιν η διαδικασία εκτελείται 

επαναληπτικά για το νέο υπόλοιπο των εγγραφών. 

 

1.1.2.2.4. ∆ιαγραφή ∆εδοµένων 

 

Η περίπτωση της διαγραφής είναι και αυτή παρόµοια µε τον τρόπο διαγραφής στο B-

tree (Comer (1979)) και απεικονίζεται στην εικόνα που ακολουθεί. Για το δένδρο 

θεωρείται m=2, M=4 και ότι το αντικείµενο προς διαγραφή είναι το c. Αρχικά 

καλείται η FindLeaf (Παράρτηµα Α) ώστε να βρεθεί το φύλλο που περιλαµβάνει την 

εγγραφή και ως αποτέλεσµα επιστρέφεται το R11. Μετά τη διαγραφή καλείται η 

CondenseTree (Παράρτηµα Α) ώστε να προσαρµοστούν τα MBRs σε καθένα από τα 

επίπεδα του δένδρου. Η διαγραφή του αντικειµένου c οδηγεί σε διαγραφή του R11 

µιας και πλέον περιλαµβάνει µικρό αριθµό εγγραφών. Ως αποτέλεσµα διαγράφεται το 

R4 που πλέον περιλαµβάνει µικρό αριθµό MBRs, γεγονός που οδηγεί και στη 

διαγραφή του R1 στο αµέσως ανώτερο επίπεδο, για τον ίδιο λόγο. Τα R1 και R2 

(Εικόνα 8) αποτελούν το επίπεδο της ρίζας του κέντρου. Έτσι λοιπόν µετά την 

διαγραφή το δένδρο που προκύπτει έχει στο επίπεδο της ρίζας τα R3, R5, R6 και R7, 

όπως φαίνεται και στην παρακάτω εικόνα. 

 

Εικόνα 12: ∆ιαγραφή στο R-tree. 

(http://students.fim.uni-passau.de/~kaebisch/Proseminar/Proseminar.pdf) 

Από τη διαδικασία που περιγράφηκε παραπάνω, φαίνεται ότι ο τρόπος διαχείρισης των 

κόµβων µε πλήθος εγγραφών µικρότερο από το ελάχιστο επιτρεπτό, διαφέρει από την 

περίπτωση του B-tree (Comer (1979)). Στο τελευταίο, δύο ή περισσότεροι γειτονικοί 
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κόµβοι µε τέτοια χαρακτηριστικά απλώς συγχωνεύονται. Αντιθέτως, στην περίπτωση 

του R-tree, οι κόµβοι αυτοί διαγράφονται και οι εγγραφές τους επαν-εισάγονται στη 

δοµή. Τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου είναι τα ακόλουθα: 

• επιτυγχάνει το ίδιο αποτέλεσµα µε τη συγχώνευση, αλλά είναι ευκολότερη 

στην υλοποίησή της αφού χρησιµοποιεί την ήδη έτοιµη µέθοδο εισαγωγής 

Insert. 

• λόγω του γεγονότος ότι ο αριθµός των προσπελάσεων των σελίδων στη µνήµη 

αποτελεί ένα κρίσιµο µέγεθος της αποδοτικότητας, η τελευταία είναι 

συγκρίσιµη µεταξύ των δύο µεθόδων µιας και οι σελίδες που θα 

χρησιµοποιηθούν για την επαν-εισαγωγή θα βρίσκονται ήδη στη µνήµη από τη 

διαδικασία αναζήτησης (στις περισσότερες των περιπτώσεων). 

• βελτιώνει σταδιακά τη χωρική δοµή του δένδρου και αποτρέπει την επιδείνωσή 

της, που µπορεί να προκύψει εάν κάθε εγγραφή τοποθετείται συνεχώς κάτω 

από τον ίδιο κόµβο-γονέα. 

 

1.1.2.2.5. Ενηµέρωση ∆εδοµένων 

 

Στην περίπτωση που µια εγγραφή της Β∆ µεταβληθεί έτσι ώστε να τροποποιηθεί το 

MBR της, πρέπει να διαγραφεί από τη δοµή, να ενηµερωθεί µε τα νέα δεδοµένα και 

κατόπιν να επαν-εισαχθεί, αναζητώντας τη νέα κατάλληλη θέση στο δένδρο. 
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1.1.3. Το R* tree 

 

Το R-tree (Guttman (1984)) υποστηρίζει µε αποδοτικό τρόπο, τη δυναµική κατασκευή 

MBRs από υποσύνολα πλήθους µεταξύ m και M για ένα τυχαίο σύνολο ορθογωνίων, 

έτσι ώστε να εκτελούνται τυχαίες διαδικασίες ανάκτησης µε ορθογώνια ερωτήµατος 

τυχαίου µεγέθους. Η λειτουργία της δοµής στηρίζεται στην ευρηστική βελτιστοποίηση 

της περιοχής του MBR σε κάθε εσωτερικό κόµβο του δένδρου. Το κριτήριο αυτό είναι 

το µοναδικό που λαµβάνεται υπόψη, δίχως ωστόσο να είναι το καλύτερο δυνατό. 

Μετά την ανάλυση του τρόπου κατασκευής του R tree εγείρονται ερωτήµατα όπως: 

• Γιατί να µην ελαχιστοποιείται το περιθώριο των MBRs;  

• Γιατί να µην ελαχιστοποιείται η επικάλυψη µεταξύ των MBRs; 

• Γιατί να µην βελτιστοποιείται η διαδικασία αποθήκευσης; 

• Γιατί να µη βελτιστοποιούνται όλα αυτά τα κριτήρια ταυτόχρονα; 

• Μπορεί αυτά τα κριτήρια να αλληλεπιδρούν αρνητικά; 

Οι παραπάνω παράµετροι, που αφορούν την απόδοση της διαδικασίας ανάκτησης 

δεδοµένων, αλληλεπιδρούν µεταξύ τους µε έναν πολύπλοκο τρόπο µε αποτέλεσµα να 

είναι αδύνατη η βελτιστοποίηση µιας εξ’ αυτών χωρίς να επηρεάζονται οι υπόλοιπες. 

Επιπρόσθετα, αφού τα MBRs των εγγραφών της Β∆ µπορούν να έχουν πολύ 

διαφορετικά µεγέθη και σχήµατα και τα MBRs των εσωτερικών κόµβων της δοµής 

µεγεθύνονται και σµικρύνονται δυναµικά, η επιτυχία µεθόδων που βελτιστοποιούν µία 

παράµετρο είναι πολύ αβέβαιη. 

Εκτελώντας πολυάριθµα και ποικίλα πειράµατα, ο Beckmann et. al. (1990) σχεδίασε 

το R*-tree  που ενσωµατώνει έναν συνδυασµό βελτιστοποίησης της περιοχής, του 

περιθωρίου και τις επικάλυψης κάθε MBR στους κόµβους και τα φύλλα του δένδρου. 

Μετά από µια εξαντλητική σύγκριση επιδόσεων, απέδειξε ότι το R*-tree  υπερτερεί σε 

σχέση µε τις υπάρχουσες παραλλαγές του R-tree (Linear R-tree, Quadratic R-tree, 

Greene’s R-tree). Η υπεροχή αυτή ισχύει για διαφόρους τύπους ερωτηµάτων και 

πράξεων. Επιπρόσθετα των συνηθισµένων point query, rectangle intersection και 

rectangle enclosure query, οι συγγραφείς ανέλυσαν τη λειτουργία της νέας δοµής στο 

spatial join ορθογωνίων ή πολυδιάστατων σηµείων που αποτελεί την πλέον σηµαντική 

πράξη σε συστήµατα Γεωγραφικών και Περιβαλλοντικών Β∆. 
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Η Εικόνα 13 αναπαριστά τα MBRs ενός R*-tree. Η σύγκριση µε την Εικόνα 7 κάνει 

εµφανή τη διαφορά της από το R-tree, αφού η επικάλυψη µεταξύ των ορθογωνίων στο 

R*-tree είναι πολύ µικρότερη, γεγονός που οδηγεί σε καλύτερη απόδοση κατά την 

εκτέλεση ενός ερωτήµατος. Με πράσινο χρώµα αναπαριστώνται τα MBRs των 

αντικειµένων της Β∆ (επίπεδο φύλλων) και µε γαλάζιο και κόκκινο χρώµα 

σχεδιάζονται τα MBRs του ευρετηρίου, δηλ. των ανωτέρων επιπέδων του δένδρου 

(επίπεδο εσωτερικών κόµβων και επίπεδο ρίζας αντίστοιχα). Το σχήµα αυτό 

δηµιουργήθηκε µε τη βοήθεια του ELKI (http://elki.dbs.ifi.lmu.de/). 

 

Εικόνα 13: Τα MBRs, για το επίπεδο των φύλλων (πράσινο χρώµα), το επίπεδο 

εσωτερικών κόµβων (γαλάζιο χρώµα) και το επίπεδο της ρίζας (κόκκινο χρώµα). 

Συµπερασµατικά, από πρακτικής άποψης το R*-tree (Beckmann et. al. (1990)) 

αποτελεί µια ελκυστική µεθοδολογία, αφού υποστηρίζει µε αποδοτικό τρόπο σηµειακά 

και χωρικά δεδοµένα ταυτόχρονα και η υλοποίησή του κοστίζει ελαφρώς περισσότερο 

σε σχέση µε το R-tree (Guttman (1984)) και τις υπόλοιπες παραλλαγές του (Greene 

(1989)). 
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1.1.3.1. Παράµετροι και Κριτήρια Αποδοτικότητας 

 

Στη συνέχεια γίνεται θεώρηση κάποιων παραµέτρων που είναι απαραίτητες για την 

απόδοση της ανάκτησης δεδοµένων και αναλύονται οι αλληλεξαρτήσεις τους.  

(Π1) Η επιφάνεια που καλύπτεται από το MBR σε κάποιον εσωτερικό κόµβο του 

δένδρου πρέπει να ελαχιστοποιείται. Πιο συγκεκριµένα ο “νεκρός χώρος” στο MBR του 

κόµβου πρέπει να ελαχιστοποιείται, γεγονός που βελτιώνει σηµαντικά την απόδοση της 

αναζήτησης αφού οι αποφάσεις για τη διαδροµή που πρέπει να ακολουθηθεί, θα 

λαµβάνονται από τα ανώτερα επίπεδα. 

(Π2) Η επικάλυψη µεταξύ των MBRs στους εσωτερικούς κόµβους του δένδρου πρέπει να 

ελαχιστοποιείται. Ο παράγοντας αυτός οδηγεί σε περαιτέρω µείωση του αριθµού των 

διαδροµών που πρέπει να διασχιστούν κατά την αναζήτηση. 

(Π3) Το περιθώριο του MBR σε κάποιον εσωτερικό κόµβο του δένδρου πρέπει να 

ελαχιστοποιείται. Εδώ το περιθώριο αποτελείται από το άθροισµα των µηκών των 

πλευρών ενός ορθογωνίου. Υποθέτοντας σταθερή επιφάνεια, το αντικείµενο µε το 

µικρότερο περιθώριο είναι το τετράγωνο. Έτσι, ελαχιστοποιώντας το περιθώριο αντί της 

επιφάνειας, τα ορθογώνια των εσωτερικών κόµβων του δένδρου θα σχηµατίζονται πιο 

τετραγωνισµένα βελτιώνοντας την απόδοση σε περιπτώσεις µε µεγάλα τετραγωνισµένα 

ορθογώνια ερωτήµατος. Επιπρόσθετα, η ελαχιστοποίηση του περιθωρίου θα βελτιώσει 

σηµαντικά τη δοµή. Αφού τα τετραγωνισµένα αντικείµενα µπορούν να συσκευαστούν-

πακεταριστούν ευκολότερα, τα ορθογώνια ενός επιπέδου θα δηµιουργούν ακόµη 

µικρότερα περιβάλλοντα ορθογώνια στο αµέσως ανώτερο επίπεδο. Συµπερασµατικά, η 

οµαδοποίηση ορθογωνίων σε περιβάλλοντα πλαίσια µε µικρή διακύµανση στα µήκη των 

άκρων τους, οδηγεί σε µείωση της επιφάνειας των MBRs στους εσωτερικούς κόµβους 

της δοµής.. 

(Π4) Η χρήση της διαθέσιµης µνήµης πρέπει να βελτιστοποιηθεί. Υψηλότερη χρήση θα 

µειώσει εν γένει το κόστος ερωτήµατος καθώς το ύψος του δέντρου θα παραµείνει 

χαµηλό. Προφανώς, οι τύποι πράξεων µε µεγάλα ορθογώνια ερωτήµατος επηρεάζονται 

σηµαντικότερα, δεδοµένου ότι η συγκέντρωση ορθογωνίων σε περισσότερους κόµβους 

θα έχει µεγαλύτερη επίδραση εάν το πλήθος των κλειδιών που πρέπει να αναζητηθούν 

είναι µεγάλο. 
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Όσον αφορά τις σχέσεις και τις αλληλοεξαρτήσεις µεταξύ των παραπάνω παραµέτρων, 

σηµειώνονται τα εξής: 

(Σ1) Η διατήρηση της επιφάνειας (Π1) και της επικάλυψης (Π2) των MBRs στους 

εσωτερικούς κόµβους του δένδρου σε χαµηλά επίπεδα, απαιτεί περισσότερη ελευθερία 

στην επιλογή του πλήθους των ορθογωνίων που θα αποθηκεύονται σε αυτούς, γεγονός 

που αντισταθµίζεται µε χειρότερη χρήση του αποθηκευτικού χώρου (Π4). 

(Σ2) Η εφαρµογή των κριτηρίων (Π1) και (Π2) απαιτεί περισσότερη ελευθερία στην 

επιλογή του σχήµατος των ορθογωνίων, µε αποτέλεσµα τα τελευταία να είναι 

τετραγωνισµένα σε µικρότερο βαθµό (Π3).  

(Σ3) Η ελαχιστοποίηση της επιφάνειας (Π1) επηρεάζει θετικά την επικάλυψη (Π2) 

µεταξύ των MBRs στους εσωτερικούς κόµβους, αφού µειώνεται η κάλυψη του χώρου 

των δεδοµένων. 

(Σ4) Η ελαχιστοποίηση των περιθωρίων (Π3) οδηγεί σε πιο τετραγωνισµένα MBRs και 

επιτυγχάνει καλύτερη χρήση της µνήµης, βελτιώνοντας την οµαδοποίησή τους (Π4). 

(Σ5) Η απόδοση για τις περιπτώσεις µε αρκετά µεγάλα ορθογώνια ερωτήµατος θα 

επηρεαστεί περισσότερο από την παράµετρο της χρήσης του αποθηκευτικού χώρου (Π4) 

σε σχέση µε τις παραµέτρους (Π1)-(Π3). 

Από τα παραπάνω, γίνεται εύκολα αντιληπτή η δυσκολία να βρεθεί η κατάλληλη 

ισορροπία µεταξύ των παραµέτρων. 

 

1.1.3.2. Παραλλαγές στο R*-tree 

 

1.1.3.2.1. Αλγόριθµος ChooseSubtree 

 

Για την επιλογή της κατάλληλης διαδροµής κατά την εισαγωγή µιας νέας εγγραφής, το 

R-tree λαµβάνει υπόψη µόνο την παράµετρο της επιφάνειας. Ο Beckmann et. al. 

(1990) εξέτασε τις παραµέτρους της επιφάνειας, του περιθωρίου και τις επικάλυψης σε 

διάφορους συνδυασµούς. Η επικάλυψη µιας εγγραφής καθορίζεται ως ακολούθως: 

έστω pEE ,...,1 οι εγγραφές στον τρέχοντα κόµβο, τότε η επικάλυψη προκύπτει από: 
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Μετά από πειραµατικές µετρήσεις, οι συγγραφείς κατέληξαν στην έκδοση µε την 

καλύτερη απόδοση ανάκτησης (Παράρτηµα Β). Ο αλγόριθµος παρουσιάζει την ίδια 

απόδοση µε τον αρχικό αλγόριθµο του Guttman (1984) (ChooseLeaf, Παράρτηµα Α) 

κατά τη διαδικασία επιλογής του κατάλληλου κόµβου του δένδρου. Ωστόσο, για την 

περίπτωση των φύλλων η µέθοδός τους, µε ελαχιστοποίηση της επικάλυψης 

παρουσίασε ελαφρώς καλύτερη απόδοση. Το υπολογιστικό κόστος για τον 

προσδιορισµό της επικάλυψης είναι τετραγωνικό σε σχέση µε τον αριθµό των 

εγγραφών, αφού για κάθε εγγραφή πρέπει να υπολογιστεί η επικάλυψη µε όλες τις 

υπόλοιπες εγγραφές του κόµβου. Ωστόσο, για µεγάλα µεγέθη κόµβων o αριθµός των 

εγγραφών για τις οποίες απαιτείται ο παραπάνω υπολογισµός µπορεί να µειωθεί, αφού 

για πολύ αποµακρυσµένα ορθογώνια η πιθανότητα να επιτευχθεί η ελάχιστη 

επικάλυψη είναι πολύ µικρή. Έτσι, προκειµένου να µειωθεί το κόστος της CPU, 

µπορεί να εξεταστεί ένα πλήθος p ορθογωνίων (Παράρτηµα Β). 

Για δύο διαστάσεις, οι συγγραφείς κατέληξαν ότι για p=32 δεν υπάρχει σχεδόν 

καθόλου µείωση της απόδοσης ανάκτησης. Το κόστος της CPU παραµένει υψηλότερο 

σε σχέση µε την αρχική έκδοση του ChooseLeaf, αλλά ο αριθµός των disk I/Os 

µειώνεται. Οι µετρήσεις έδειξαν ότι η βελτιστοποίηση του ChooseSubtree αυξάνει την 

απόδοση ανάκτησης και συγκεκριµένα σε περιπτώσεις µε µικρά ορθογώνια 

ερωτήµατος σε αρχεία δεδοµένων µε µη-οµοιόµορφα κατανεµηµένα µικρά ορθογώνια ή 

σηµεία. Στις υπόλοιπες περιπτώσεις, η απόδοση του αλγορίθµου του Guttman (1984) 

είναι παρόµοια µε αυτή. Συνεπώς, µπορεί σε πρώτη φάση να καθοριστεί µια βελτίωση 

της ανθεκτικότητας. 

 

1.1.3.2.2. ∆ιάσπαση του R*-tree 

 

Και στο R*-tree η υπερχείλιση ενός κόµβου ή φύλλου του δένδρου οδηγεί στη 

διάσπασή του. Ωστόσο, η µεθοδολογία που χρησιµοποιείται είναι διαφορετική από το 

R-tree. Κατά µήκος κάθε άξονα του χώρου δεδοµένων, οι εγγραφές αρχικά 

ταξινοµούνται µε βάση την κατώτερη και κατόπιν την ανώτερη τιµή των ορθογωνίων 

τους. Για κάθε ταξινόµηση, καθορίζονται οι 22 +⋅− mM  κατανοµές των M+1 

εγγραφών στις δύο οµάδες για τις οποίες ισχύει: 
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k-οστή κατανοµή: η πρώτη οµάδα περιλαµβάνει τις πρώτες (m-1)+k εγγραφές και η 

δεύτερη οµάδα τις υπόλοιπες, όπου (k = 1, …, ( 22 +⋅− mM )). 

Για κάθε κατανοµή προσδιορίζονται τιµές καταλληλότητας. Με βάση τις τιµές αυτές 

προσδιορίζεται η τελική βέλτιστη κατανοµή όλων των εγγραφών. Ο Beckmann et. al. 

(1990) πραγµατοποίησε πειραµατικές µετρήσεις για τρεις διαφορετικές τιµές 

καταλληλότητας και διαφορετικές προσεγγίσεις, σε διάφορους συνδυασµούς. 

� Επιφάνεια [ππ(πρώτης οµάδας)]  +  Επιφάνεια [ππ(δεύτερης οµάδας)] 

� Περιθώριο [ππ(πρώτης οµάδας)]  +  Περιθώριο [ππ(δεύτερης οµάδας)] 

� Επιφάνεια [ππ(πρώτης οµάδας) ∩ ππ(δεύτερης οµάδας)] 

Εδώ το ππ δηλώνει το Περιβάλλον Πλαίσιο ενός συνόλου ορθογωνίων. 

Με βάση τις παραπάνω τιµές καταλληλότητας οι πιθανές µέθοδοι επεξεργασίας για 

την βέλτιστη επιλογή είναι ο καθορισµός: 

� του ελάχιστου κατά µήκος ενός άξονα ή µιας ταξινόµησης 

� του ελάχιστου αθροίσµατος των τιµών καταλληλότητας κατά µήκος ενός 

άξονα ή µιας ταξινόµησης 

� του συνολικού ελάχιστου 

Η τιµές αυτές καθορίζουν τον άξονα διάσπασης ή την τελική κατανοµή (σε κάποιον 

επιλεγµένο άξονα διάσπασης). Οι συγγραφείς κατέληξαν στον αλγόριθµο που  

επιτυγχάνει την καλύτερη συνολική επίδοση (Παράρτηµα Β). Ο αλγόριθµος 

διάσπασης δοκιµάστηκε για m = 20%, 30%, 40% και 45% της τιµής του µέγιστου 

αριθµού εγγραφών M. Όπως προέκυψε από τα πειράµατα για διάφορες τιµές του M, η 

καλύτερη απόδοση επετεύχθη για τιµή m = 40%. 

Τέλος, το κόστος του αλγορίθµου διάσπασης αναλύεται σε δύο τµήµατα: 

• για κάθε άξονα (διάσταση) οι εγγραφές πρέπει να ταξινοµηθούν δύο φορές, το 

οποίο απαιτεί χρόνο Ο ( )( )MM log⋅  και αποτελεί σχεδόν το µισό χρόνο της 

διαδικασίας διάσπασης. 

• για κάθε άξονα, πρέπει να υπολογιστούν, το περιθώριο των 

( )( )2222 +⋅−⋅⋅ mM  ορθογωνίων και η επικάλυψη των ( )222 +⋅−⋅ mM  

κατανοµών το οποίο αποτελεί το υπόλοιπο τµήµα του χρόνου. 
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1.1.3.2.3. Εξαναγκασµένη Επανατοποθέτηση 

 

Το R-tree (Guttman (1984)) και το R*-tree (Beckmann et. al. (1990)) είναι µη 

ντετερµινιστικές δοµές, όσον αφορά τον τρόπο που κατανέµουν τις εγγραφές στους 

κόµβους. ∆ιαφορετικές ακολουθίες εισαγωγής δεδοµένων οδηγούν στην κατασκευή 

διαφορετικών δένδρων. Για το λόγο αυτό το R-tree “χωλαίνει” από τις πρώτες 

εγγραφές. Τα ορθογώνια δεδοµένων που εισάγονται στην αρχή της κατασκευής της 

δοµής µπορεί να δηµιουργήσουν MBRs στους εσωτερικούς κόµβους, τα οποία δεν 

εξασφαλίζουν καλή απόδοση ανάκτησης. 

Ένα άλλο πρόβληµα µπορεί να προκύψει κατά τη διαγραφή εγγραφών από τη δοµή. 

Στην περίπτωση που δηµιουργηθούν κόµβοι µε αριθµό εγγραφών µικρότερο του m, 

πρέπει να συγχωνευθούν µε τους κόµβους του ανώτερου επιπέδου. Η αντιµετώπιση 

στο R-tree είναι η διαγραφή του κόµβου και η επαν-εισαγωγή των ορφανών εγγραφών 

σε διαφορετικούς κόµβους. Αντίστοιχα στην περίπτωση διάσπασης ενός κόµβου λόγω 

υπερχείλισης, το R-tree δηµιουργεί δύο νέους κόµβους στους οποίους κατανέµει τις 

M+1 εγγραφές. 

Από τα παραπάνω γίνεται εµφανές ότι το R-tree σε αυτές τις περιπτώσεις κάνει µια 

πολύ τοπική αναδιοργάνωση των ορθογωνίων, η οποία ωστόσο δεν είναι αρκετή. 

Συνεπώς, είναι επιθυµητή η ανάπτυξη µιας ισχυρότερης και λιγότερο τοπικής 

λειτουργίας για την αναδιοργάνωση της δοµής. 

Το R*-tree προκειµένου να αντιµετωπίσει αποτελεσµατικότερα αυτές τις περιπτώσεις 

και να δηµιουργήσει µια πιο “συµπαγή” δοµή, επιβάλει τη δυναµική αναδιοργάνωση 

της δοµής αναγκάζοντας κάποιες εγγραφές να επανατοποθετηθούν κατά τη ρουτίνα 

εισαγωγής. Ο αλγόριθµος (Παράρτηµα Β) βασίζεται στην ικανότητα της ρουτίνας 

εισαγωγής να τοποθετεί εγγραφές σε κάθε επίπεδο του δέντρου, όπως ακριβώς 

απαιτείται και από τον αλγόριθµο διαγραφής του Guttman (1984). Η διαφοροποίηση 

έγκειται στον τρόπο αντιµετώπισης της υπερχείλισης ενός κόµβου, όπου καλείται η 

υπο-ρουτίνα OverflowTreatment και εκτελεί την επαν-εισαγωγή των δεδοµένων σε 

γειτονικούς κόµβους, ή προκαλεί τη διάσπαση του κόµβου.  

Εάν εισαχθεί ένα νέο ορθογώνιο δεδοµένων, κάθε πρώτη αντιµετώπιση υπερχείλισης 

κόµβου σε κάθε επίπεδο της δοµής θα έχει ως αποτέλεσµα την επανατοποθέτηση p 

εγγραφών, το οποίο µπορεί να προκαλέσει διάσπαση του κόµβου που προκάλεσε την 

υπερχείλιση εάν όλες οι εγγραφές επαν-εισαχθούν στο ίδιο σηµείο. ∆ιαφορετικά, οι 
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διασπάσεις µπορούν να προκύψουν σε έναν ή περισσότερους κόµβους, αλλά σε 

πολλές περιπτώσεις οι διασπάσεις εµποδίζονται εντελώς. 

Η παράµετρος p µπορεί να µεταβάλλεται ανεξάρτητα για τους κόµβους φύλλα και 

τους εσωτερικούς κόµβους, ως τµήµα της βελτίωσης της απόδοσης. Για το λόγο αυτό 

οι συγγραφείς εξέτασαν πειραµατικά διάφορες τιµές της παραµέτρου και κατέληξαν 

ότι η καλύτερη απόδοση επιτυγχάνεται για p=30% του Μ, τόσο για τους κόµβους 

φύλλα όσο για τους υπόλοιπους κόµβους. 

Επιπλέον, για όλα τα αρχεία δεδοµένων και τα αρχεία ερωτηµάτων, η κοντινή 

επανατοποθέτηση υπερτερεί της µακρινής. Η κοντινή επανατοποθέτηση επιλέγει τον 

κόµβο που περιελάµβανε τις εγγραφές προηγούµενα αφού το MBR του είχε µειωθεί σε 

µέγεθος. Συνεπώς, αυτός ο κόµβος έχει µικρότερη πιθανότητα να επιλεγεί από την 

ChooseSubtree ξανά. 

Συνοψίζοντας, µπορούµε να πούµε ότι η εξαναγκασµένη επανατοποθέτηση: 

• µεταφέρει εγγραφές µεταξύ γειτονικών κόµβων κι έτσι µειώνει την επικάλυψη, 

• βελτιώνει τη χρήση αποθήκευσης, 

• οδηγεί σε λιγότερες διασπάσεις λόγω µεγαλύτερης ανακατασκευής της δοµής, 

• επιτυγχάνει πιο τετραγωνικό σχήµα των MBRs στους εσωτερικούς κόµβους, 

γεγονός που όπως αναφέρθηκε αποτελεί επιθυµητό χαρακτηριστικό. 

Τέλος, το κόστος της CPU θα είναι υψηλότερο αφού η ρουτίνα εισαγωγής καλείται 

πιο συχνά. Ωστόσο, το “µειονέκτηµα” αυτό µετριάζεται από το µειωµένο πλήθος 

διασπάσεων. Ο Beckmann et. al. (1990) έδειξε ότι µε τη χρήση της εξαναγκασµένης 

επανατοποθέτησης στη δοµή του R*-tree, ο µέσος όρος των προσπελάσεων δίσκου για 

τις εισαγωγές αυξάνεται µονάχα περίπου 4% (και παραµένει ο χαµηλότερος σε σχέση 

µε όλες τις παραλλαγές του R-tree (Guttman (1984); Greene (1989)). Αυτό οφείλεται 

κυρίως στη δοµή µετά τη βελτίωση των ιδιοτήτων του αλγορίθµου εισαγωγής. 
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1.2. Ερωτήµατα Κοντινότερου Γείτονα 
 

Τα ερωτήµατα Κοντινότερου Γείτονα (Nearest Neighbor, NN) αποτελούν ένα χρήσιµο 

εργαλείο στα Γεωγραφικά Πληροφοριακά Συστήµατα και η αποτελεσµατική 

υλοποίησή τους αποτέλεσε ένα ευρή πεδίο έρευνας. Ο χρήστης µπορεί να  εξάγει 

πληροφορία της µορφής: 

• Να βρεθούν τα 10 κοντινότερα αντικείµενα της Β∆ σε ένα επιλεγµένο σηµείο 

του χώρου. 

• Να βρεθούν τα 5 κοντινότερα αντικείµενα της Β∆ σε ένα επιλεγµένο σηµείο 

του χώρου, τα οποία βρίσκονται σε απόσταση µεταξύ 100 και 140 µονάδες 

µήκους. 

Επίσης, τα ερωτήµατα ΝΝ µπορεί να συνδυαστούν και µε πιο σύνθετες πληροφορίες 

και λειτουργίες (π.χ. χωρικά join) ώστε να απαντηθούν συνθετότερα ερωτήµατα, 

όπως: 

• Να βρεθούν τα 7 κοντινότερα αντικείµενα της Β∆ που βρίσκονται δυτικά από 

ένα επιλεγµένο αντικείµενο-σηµείο του χώρου. 

• Να βρεθούν τα 4 κοντινότερα αντικείµενα της Β∆ σε δύο επιλεγµένα σηµεία 

του χώρου. 

• Να βρεθούν τα 3 µακρινότερα αντικείµενα της Β∆ σε ένα επιλεγµένο σηµείο 

του χώρου. 

Τέλος, η επέκταση σε χώρους µε υψηλότερες διαστάσεις καθιστά τα ερωτήµατα ΝΝ 

ένα χρήσιµο και αποτελεσµατικό εργαλείο για Εξόρυξη ∆εδοµένων µε πιο πολύπλοκα 

κριτήρια. Για παράδειγµα, εάν υποθέσουµε µια Β∆ µε χρονοσειρές που αναπαριστούν 

τιµές µετοχών, ή τις πωλήσεις µιας εταιρίας κατά τη διάρκεια ενός έτους, τότε 

µπορούµε να σκεφτούµε τις εγγραφές αυτές ως σηµεία στον πολυδιάστατο χώρο. Πιο 

συγκεκριµένα, ένα χρονικό παράθυρο των τιµών µιας µετοχής στη διάρκεια µιας 

εβδοµάδας, µπορεί να αναπαρασταθεί ως ένα σηµείο στον 7-διάστατο χώρο. Θέτοντας 

λοιπόν ως αντικείµενο του ερωτήµατος ένα σηµείο στον πολυδιάστατο χώρο, µας 

δίνεται η δυνατότητα να εντοπίζουµε αντικείµενα της Β∆, που βρίσκονται κοντά σε 

αυτό, ή µε άλλα λόγια παρουσιάζουν υψηλό βαθµό “οµοιότητας”. Έτσι λοιπόν µας 

δίνεται η δυνατότητα να εξάγουµε πληροφορία µε ερωτήµατα της µορφής: 
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• Να βρεθούν 5 µετοχές που παρουσίασαν την ίδια διακύµανση µε µια 

συγκεκριµένη µετοχή στο διάστηµα µιας εβδοµάδας. 

• Να βρεθεί ο µήνας κατά τον οποίο οι πωλήσεις της εταιρίας παρουσίασαν την 

ίδια καµπύλη πωλήσεων µε το µήνα Μάρτιο. 

Η αποτελεσµατική επεξεργασία των NN ερωτηµάτων απαιτεί δοµές χωρικών 

δεδοµένων που αυξάνουν την εγγύτητα των αντικειµένων, ώστε να εστιάσουν στην 

αναζήτηση µονάχα των πιθανών γειτόνων. Στην σχετική βιβλιογραφία µπορεί να 

συναντήσει κανείς µια µεγάλη γκάµα από SAMs (Samet (1989)). Ωστόσο, πολύ λίγες 

έχουν χρησιµοποιηθεί για ερωτήµατα NN. Ο Samet (1990)), παρουσίασε ευρηστικές 

συναρτήσεις για την εύρεση αντικειµένων στο quadtree (Finkel και Bentley (1974)). 

Το ίδιο kNN πρόβληµα, τίθεται επίσης για ιεραρχικές δοµές χωρικές δεδοµένων, όπως 

το PM quadtree. Οι Friedman, Bentley και Finkel (1977) πρότειναν ένα NN αλγόριθµο 

για k-d-trees (Bentley (1975)), ο οποίος επαναδιατυπώθηκε αργότερα από τον Sproull 

(1991). 

Οι Roussopoulos, Kelley και Vincent (1995) παρουσίασαν στην εργασία τους έναν 

αποτελεσµατικό branch-and-bound αλγόριθµο αναζήτησης για την επεξεργασία των k-

NN ερωτηµάτων στα R-trees (Guttman (1984)). Με χρήση µαθηµατικών ορισµών, 

θεωρηµάτων και ληµµάτων, εισήγαγαν διάφορα µετρικά για την ταξινόµηση και το 

«κλάδεµα» του δέντρου αναζήτησης και εκτέλεσαν µια σειρά πειραµάτων σε 

συνθετικά και πραγµατικά δεδοµένα, για τον υπολογισµό της απόδοσης και της 

επεκτασιµότητας της προσέγγισής τους. 

Στη συνέχεια παρατίθενται µονάχα όσοι ορισµοί, θεωρήµατα και λήµµατα κρίνονται 

αναγκαία για την κατανόηση του αλγορίθµου που υλοποίησαν. Η λεπτοµερής 

αναφορά σε αυτά και στις αποδείξεις τους δεν κρίνεται σκόπιµη για τις ανάγκες της 

παρούσας εργασίας. 

 

Λήµµα 1 (Ιδιότητα της MBR όψης) 

Κάθε όψη ενός MBR – άκρο στις δύο διαστάσεις, ορθογώνιο στις τρεις διαστάσεις και 

υπερ-επίπεδο σε υψηλότερες διαστάσεις – σε οποιοδήποτε επίπεδο του R-tree, περιέχει 

τουλάχιστον ένα σηµείο κάποιου χωρικού αντικειµένου της Β∆ (Εικόνες 14 και 15) 
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Εικόνα 14: Η ιδιότητα της MBR όψης στο χώρο δύο διαστάσεων. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

Όπως είναι εµφανές, κάθε άκρο του MBR στο επίπεδο i είναι σε επαφή µε ένα γραφικό 

αντικείµενο στη βάση δεδοµένων. 

 

Εικόνα 15: Η ιδιότητα της MBR όψης στο χώρο τριών διαστάσεων 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

Με βάση την ιδιότητα αυτή, στο στάδιο της ταξινόµησης και του κλαδέµατος της 

αναζήτησης κατά τη διαδικασία εύρεσης του κοντινότερου γείτονα, τα µετρικά που 

περιγράφονται παρακάτω υπολογίζουν τις αποστάσεις ενός σηµείου από τις πλευρές 

των MBR. Η εκτίµηση που γίνεται για την κοντινότερη απόσταση θα είναι 

αποτελεσµατική, αφού η πλευρά αυτή θα εφάπτεται σε τουλάχιστον ένα σηµείο µε ένα 

χωρικό αντικείµενο της Β∆, που αποτελεί και το βασικό ζητούµενο της διαδικασίας 

αναζήτησης. 
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1.2.1. Μετρικά για Αναζήτηση Κοντινότερου Γείτονα 

 

∆εδοµένου ενός σηµείου αναζήτησης P κι ενός αντικειµένου O που βρίσκεται µέσα 

στο MBR, παρέχονται δύο µετρικά για την επιλογή της NN αναζήτησης. Το πρώτο 

υπολογίζει την ελάχιστη απόσταση (MINDIST) του αντικειµένου O από το σηµείο P, 

ενώ το δεύτερο υπολογίζει την ελάχιστη από τις µέγιστες πιθανές αποστάσεις 

(MINMAXDIST) του σηµείου P, από µια πλευρά (ή κορυφή) του MBR που περικλείει 

το αντικείµενο O. Τα MINDIST και MINMAXDIST παρέχουν ένα κατώτατο κι ένα 

ανώτατο όριο της πραγµατικής απόστασης του O από το P αντίστοιχα. Αυτά τα όρια 

χρησιµοποιούνται από τον αλγόριθµο αναζήτησης NN, ώστε να επιλέξει και να 

«κλαδέψει» αποτελεσµατικά τα µονοπάτια του χώρου αναζήτησης στο R-tree. 

 

Minimum Distance (MINDIST) 

Το πρώτο µετρικό αποτελεί µια παραλλαγή της κλασσικής Ευκλείδειας απόστασης 

ορισµένης µεταξύ ενός σηµείου κι ενός ορθογωνίου. Εάν το σηµείο βρίσκεται µέσα 

στο ορθογώνιο η µεταξύ τους απόσταση είναι µηδέν, ενώ στην περίπτωση που το 

σηµείο είναι έξω από το ορθογώνιο χρησιµοποιείται το τετράγωνο της Ευκλείδειας 

απόστασης µεταξύ του σηµείου και του κοντινότερου άκρου του ορθογωνίου. Η 

επιλογή του τετραγώνου της Ευκλείδειας απόστασης γίνεται επειδή απαιτεί λιγότερους 

και µικρότερου κόστους υπολογισµούς. Στη συνέχεια παρατίθενται δύο χρήσιµοι 

ορισµοί για την µαθηµατική αναπαράσταση και τον τρόπο υπολογισµού του MINDIST. 

Ορισµός 1 

Ένα ορθογώνιο R στο Ευκλείδειο χώρο E(n) διάστασης n, θα ορίζεται από τα δύο 

ακραία σηµεία S και T της κύριας διαγωνίου του: 

( )TSR ,= , όπου [ ]nsssS ,...,, 21=  και [ ]ntttT ,...,, 21=  και ii ts ≤  για ni ≤≤1  

Ορισµός 2 

Η απόσταση ενός σηµείου P του E(n) από ένα ορθογώνιο R στον ίδιο χώρο, 

συµβολίζεται ως MINDIST(P,R) και είναι: 
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Αντίστοιχα, ως απόσταση του σηµείου P από κάποιο χωρικό αντικείµενο o 

υπολογίζεται και πάλι η Ευκλείδεια Απόσταση, όπως δηλώνεται και από τον 

παρακάτω ορισµό. 

Ορισµός 3 

Η απόσταση ενός σηµείου P του E(n) από ένα χωρικό αντικείµενο ο στον ίδιο χώρο, 

συµβολίζεται ως ( )oP,  και υπολογίζεται από τη σχέση: 

( ) [ ] 







∈=∀−= ∑

=

OxxXxpoP n

n

i

ii ,...,,min, 1

1

2
 

Με βάση τα παραπάνω, οι Roussopoulos, Kelley και Vincent (1995) κατέληξαν στο 

θεώρηµα που ακολουθεί. 

Θεώρηµα 1 

∆εδοµένου ενός σηµείου P κι ενός MBR R που περικλείει µια οµάδα αντικειµένων 

{ }ioO =   όπου mi ≤≤1 , ικανοποιείται η συνθήκη: 

( ) ( )oPRPMINDISTOo ,,, ≤∈∀  

Το θεώρηµα αναφέρει ότι η απόσταση ( )oP,  µεταξύ ενός σηµείου P και κάθε 

αντικειµένου o εντός του MBR R, είναι τουλάχιστον ίση µε το MINDIST. Η περίπτωση 

της ισότητας ικανοποιείται όταν ένα αντικείµενο του R, εφάπτεται µε τον κύκλο µε 

κέντρο το P και ακτίνα ίση µε την τετραγωνική ρίζα του MINDIST. Συµπερασµατικά, 

το MINDIST χρησιµοποιείται για να καθορίσει το κοντινότερο αντικείµενο στο σηµείο 

P, από όλα όσα περιλαµβάνονται στο MBR R. 

Στην πράξη όταν αναζητάµε τους ΝΝ σε ένα R-tree (Guttman (1984)), για κάθε κόµβο 

που επισκεπτόµαστε πρέπει να αποφασίσουµε ποιό MBR θα ψάξουµε πρώτο. Το 

MINDIST προσφέρει µια πρώτη προσέγγιση της NN απόστασης σε κάθε MBR του 

κόµβου κι έτσι, µπορεί να χρησιµοποιηθεί ώστε να κατευθύνει την αναζήτηση. 

Ωστόσο, η επιλογή του MBR που θα επισκεφτούµε πρώτα δεν είναι τόσο απλή. 

Μάλιστα σε πολλές περιπτώσεις, λόγω του «νεκρού χώρου» µέσα στα MBRs, η 

απόσταση του NN µπορεί να είναι µεγαλύτερη από το MINDIST και η επιλογή του 

MBR µε το µικρότερο MINDIST µπορεί να οδηγήσει σε false-drops, δηλαδή επίσκεψη 

αχρείαστων κόµβων. Για το λόγο αυτό εισάγεται και το δεύτερο µετρικό, που 

ονοµάζεται MINMAXDIST. 
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Minimax Distance (MINMAXDIST) 

Προκειµένου να αποφευχθεί η επίσκεψη περιττών MBRs, πρέπει να τεθεί ένα άνω όριο 

της NN απόστασης µεταξύ του σηµείου ερωτήµατος P και κάθε αντικείµενου ο µέσα 

στο MBR. Αυτό θα επέτρεπε ένα “κλάδεµα” των MBRs τα οποία έχουν MINDIST 

µεγαλύτερο από αυτό το άνω όριο. Ο ορισµός της ακόλουθης απόστασης γίνεται 

προκειµένου να υπολογίζεται η ελάχιστη τιµή από όλες τις µέγιστες αποστάσεις, 

µεταξύ του σηµείου ερωτήµατος P και των σηµείων πάνω σε κάθε έναν από τους n 

άξονες αντίστοιχα. Το MINMAXDIST εγγυάται ότι υπάρχει ένα αντικείµενο µέσα στο 

MBR σε απόσταση µικρότερη ή ίση µε την τιµή του.  

Ορισµός 3 

∆εδοµένου ενός σηµείου P στον E(n) και ενός MBR R = (S, T) της ίδιας διάστασης, το 

MINMAXDIST(P,R) ορίζεται ως: 
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Θεώρηµα 2 

∆εδοµένου ενός σηµείου P κι ενός MBR R το οποίο περικλείει µια οµάδα αντικειµένων 

{ }ioO =  όπου mi ≤≤1 , ικανοποιείται η συνθήκη: 

 ( ) ( )RPMINMAXDISToPOo ,,, ≤∈∃ . 

 

Το θεώρηµα αυτό αναφέρει ότι η MINMAXDIST είναι η ελάχιστη απόσταση, που 

εξασφαλίζει την ύπαρξη ενός αντικειµένου ο µέσα στο R µε απόσταση από το P 

( )oP,  µικρότερη από το MINMAXDIST. Μια τιµή µεγαλύτερη ή ίση µε αυτό θα 

µπορούσε να “πιάσει” µερικά αντικείµενα εντός ενός MBR, αλλά µια µικρότερη 

απόσταση θα µπορούσε να “χάσει” µερικά από αυτά. Οι εικόνες 16 και 17 

αναπαριστούν τα MINDIST και MINMAXDIST στις δύο και τρεις διαστάσεις 

αντίστοιχα. 
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Εικόνα 16: Τα MINDIST και MINMAXDIST στο χώρο δύο διαστάσεων. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

 

Εικόνα 17: Τα MINDIST και MINMAXDIST στο χώρο τριών διαστάσεων. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

Συµπερασµατικά, µετά τον ορισµό των MINDIST και MINMAXDIST και µε τη 

βοήθεια και των παραπάνω εικόνων, καταλήγουµε στη σχέση που ισχύει ανάµεσα στο 

δύο µετρικά: 

( ) ( ) ( )RPMINMAXDISTPNNRPMINDIST ,, ≤≤  

 όπου, µε ΝΝ(P) συµβολίζεται η απόσταση του κοντινότερου γείτονα στο σηµείο P. 
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1.2.2. Αλγόριθµος Κοντινότερου Γείτονα 

 

Στη συνέχεια παρουσιάζεται ο branch and bound αλγόριθµος διάσχισης ενός R-tree 

για την εύρεση των k-NN αντικειµένων σε ένα δεδοµένο σηµείο ερωτήµατος, όπως 

ορίστηκε από τους Roussopoulos, Kelley και Vincent (1995). Αρχικά αναλύεται η 

χρήση των µετρικών MINDIST και MINMAXDIST για την ταξινόµηση και το κλάδεµα 

του δέντρου αναζήτησης, κατόπιν παρουσιάζεται ο αλγόριθµος για την εύρεση του 1-

NN και τέλος, η γενίκευση του αλγορίθµου για την εύρεση των k-NN. 

 

1.2.2.1. Ταξινόµηση και Κλάδεµα της Αναζήτησης 

 

Εάν οι ευριστικές συναρτήσεις για την ταξινόµηση και το κλάδεµα επιλεγούν σωστά, 

µπορούν να µειώσουν σηµαντικά τον αριθµό των κόµβων που επισκέπτονται κατά την 

αναζήτηση. 

 

Ταξινόµηση Αναζήτησης: Οι ευριστικές συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται στον 

αλγόριθµο των Roussopoulos, Kelley και Vincent (1995) βασίζονται στις ταξινοµήσεις 

λόγω των MINDIST και MINMAXDIST µετρικών. Η ταξινόµηση µε το MINDIST 

µετρικό αποτελεί την αισιόδοξη επιλογή, αφού εκτιµά την απόσταση από το σηµείο 

ερωτήµατος σε κάθε MBR ή αντικείµενο δεδοµένων, ως την ελάχιστη απόσταση από 

το σηµείο στο MBR που τα περιλαµβάνει. Λόγω των ιδιοτήτων των MBRs και βάσει 

του ορισµού της, το MINMAXDIST µετρικό παράγει την πλέον απαισιόδοξη 

ταξινόµηση που µπορεί να θεωρήσει κανείς. 

Ωστόσο, η βέλτιστη ταξινόµηση της επίσκεψης των MBR δεν εξαρτάται µονάχα από 

την απόσταση µεταξύ του σηµείου ερωτήµατος και καθενός από τα MBRs που 

βρίσκονται στη διαδροµή (διαδροµές) της αναζήτησης (φύλλα), αλλά και από το 

µέγεθος και το σχήµα των τελευταίων. Στην πράξη λοιπόν µπορεί κανείς να 

δηµιουργήσει παραδείγµατα στα οποία η ταξινόµηση µε το MINDIST µετρικό παράγει 

πιο πολύπλοκες διασχίσεις του δέντρου, όσον αφορά το πλήθος των επισκεπτόµενων 

κόµβων, σε σχέση µε το MINMAXDIST µετρικό. Οι εικόνες 18 και 19 απεικονίζουν 

δύο διαφορετικές περιπτώσεις, όπου η κατάλληλη επιλογή του MBR που θα 

επισκεφθεί ο αλγόριθµος γίνεται µε τη βοήθεια του MINDIST και του MINMAXDIST 

αντίστοιχα. 
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Εικόνα 18: Η ταξινόµηση µε χρήση του MINDIST µετρικού καταλήγει γρηγορότερα 

στον κοντινότερο γείτονα. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

Εικόνα 19: Η ταξινόµηση µε χρήση του MINMAXDIST µετρικού καταλήγει 

γρηγορότερα στον κοντινότερο γείτονα. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

Από την εικόνα 19, φαίνεται ότι η ταξινόµηση µε MINDIST µετρικό θα οδηγούσε την 

αναζήτηση στο MBR1 και την εξέταση των M11 και M12, δηµιουργώντας πιο 

πολύπλοκες διασχίσεις και αυξάνοντας το χρόνο εκτέλεσης. Εάν, όµως 

χρησιµοποιηθεί η ταξινόµηση του MINMAXDIST µετρικού, η επίσκεψη του MBR2 

οδηγεί σε µικρότερη τιµή της απόστασης του NN (το οποίο θα βρισκόταν στο Μ21), το 

οποίο εξαλείφει την ανάγκη να εξεταστεί το M11 και το M12. 
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Συµπερασµατικά λοιπόν, η MINDIST ταξινόµηση κάνει την αισιόδοξη υπόθεση ότι οι 

Κοντινότεροι Γείτονες του σηµείου P µέσα στο MBR M θα είναι πολύ κοντά στο 

MINDIST(M,P), το οποίο όµως δεν είναι πάντα η σωστή περίπτωση. Από την άλλη, η 

το MINMAXDIST(P,M) µετρικό υπολογίζει την ελάχιστη απόσταση µεταξύ του 

σηµείου P και του MBR M, η οποία εξασφαλίζει την εύρεση ενός αντικειµένου στο M 

σε Ευκλείδεια απόσταση µικρότερη ή ίση µε το MINMAXDIST(P,M). 

 

Κλάδεµα Αναζήτησης: τα δύο θεωρήµατα που αναπτύχθηκαν παραπάνω, οδηγούν στις 

ακόλουθες στρατηγικές για το κλάδεµα των MBR κατά την αναζήτηση. 

 Κλάδεµα “προς τα κάτω” 

1. Ένα MBR R µε απόσταση από το σηµείο P ίση µε MINDIST(P,R) απορρίπτεται 

εάν υπάρχει κάποιο MBR R’ µε απόσταση από το σηµείο P ίση µε 

MINDIST(P,R’) τέτοια ώστε MINDIST(P,R)>MINDIST(P,R’), αφού δεν 

µπορεί να περιέχει τους Κοντινότερους Γείτονες. (Θεώρηµα 1, 2) (Εικόνα 10) 

 

Εικόνα 20: Το MBR R απορρίπτεται από τη στιγµή που η απόσταση MINDIST(P,R) 

από το σηµείο P είναι µεγαλύτερη από την απόσταση MINMAXDIST(P,R’) του 

σηµείου από το MBR R’. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

2. Ένα αντικείµενο O µε πραγµατική απόσταση από το σηµείο P 

ACTUAL_DIST(P,O) απορρίπτεται εάν υπάρχει MBR R µε απόσταση από το 

σηµείο P ίση µε MINMAXDIST(P,R) τέτοια ώστε ACTUAL_DIST(P,O)> 

MINMAXDIST(P,R), αφού σε αυτή την περίπτωση το R θα περιέχει ένα 

αντικείµενο O’ το οποίο θα βρίσκεται κοντινότερα στο σηµείο P. (Θεώρηµα 2) 

(Εικόνα 21) 

 

R 

R’ 
MINDIST P 
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Εικόνα 21: Το αντικείµενο O απορρίπτεται από τη στιγµή που η πραγµατική του 

απόσταση ACTUAL_DIST(P,O) από το σηµείο P είναι µεγαλύτερη από την απόσταση 

MINMAXDIST(P,R’) του σηµείου από το MBR R’. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

Κλάδεµα “προς τα πάνω” 

3. Ένα MBR R µε απόσταση από το σηµείο P ίση µε MINDIST(P,R) απορρίπτεται 

εάν υπάρχει αντικείµενο O µε πραγµατική απόσταση από το σηµείο P ίση µε 

ACTUAL_DIST(P,O) τέτοια ώστε MINDIST(P,R) > ACTUAL_DIST(P,O), 

αφού δεν µπορεί να περιλαµβάνει ένα αντικείµενο O’ που θα βρίσκεται 

κοντινότερα στο σηµείο P. (Θεώρηµα 2) (Εικόνα 22) 

 

Εικόνα 22: Το MBR R απορρίπτεται από τη στιγµή που η απόσταση MINDIST(P,R)  

από το σηµείο P είναι µεγαλύτερη από την πραγµατική απόσταση 

ACTUAL_DIST(P,O) του σηµείου από το αντικείµενο O. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 

 

Στην πράξη υπάρχουν περιπτώσεις που είναι καλύτερη η εφαρµογή του MINDIST και 

πιο συγκεκριµένα της τρίτης στρατηγικής. Για παράδειγµα, όταν δεν υπάρχει “νεκρός 

χώρος” (ή είναι πάρα πολύ µικρός) στους κόµβους του R-tree – όπως συµβαίνει στην 

περίπτωση του R* tree (Beckmann et. al. (1990)) – το MINDIST αποτελεί µια πολύ 

καλύτερη εκτίµηση της πραγµατικής απόστασης µε τους Κοντινότερους Γείτονες, σε 
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σχέση µε το MINMAXDIST, για όλα τα επίπεδα του δέντρου. Έτσι θα κλαδέψει σωστά 

περισσότερα υποψήφια MBRs απ’ ότι το MINMAXDIST. 

 

1.2.2.2. Αλγόριθµος Αναζήτησης Κοντινότερων Γειτόνων 

 

Ο αλγόριθµος αναζήτησης των Roussopoulos, Kelley και Vincent (1995) υλοποιεί µια 

ταξινοµηµένη κατά βάθος διάσχιση και περιλαµβάνει τα παρακάτω βήµατα: 

1. Αρχικοποίηση της κοντινότερης απόστασης ίση µε το άπειρο. 

2. Προς τα κάτω διάσχιση του δένδρου ξεκινώντας από τη ρίζα του. Σε κάθε  

νέο επισκεπτόµενο κόµβο (όχι φύλλο), ταξινόµηση όλων των MBR σε µια 

Λίστα Ενεργών Κλάδων (Active Branch List, ABL) µε τη χρήση των 

µετρικών ταξινόµησης των MBR (MINDIST ή MINMAXDIST).  

3. Εφαρµογή των στρατηγικών κλαδέµατος 1 και 2 πάνω στην ABL για την 

αποµάκρυνση περιττών κλάδων.  

4. Επανάληψη στην ABL έως ότου αυτή να είναι άδεια. Σε κάθε επανάληψη, 

εφαρµογή του βήµατος 3 αναδροµικά στον κόµβο παιδί που αντιστοιχεί 

στο MBR του τρέχοντα κλάδου. 

5. Σε έναν κόµβο-φύλλο, υπολογισµός της απόστασης κάθε αντικειµένου από 

το σηµείο ερωτήµατος, σύγκριση µε την τρέχουσα τιµή της κοντινότερης 

απόστασης και ενηµέρωσή της εάν αυτό είναι απαραίτητο. 

6. Κατά την επιστροφή από την αναδροµή, εφαρµογή της στρατηγικής 

κλαδέµατος 3 για την απόρριψη περιττών κλάδων. 

7. Όταν η ABL αδειάσει, επιστρέφεται ο κοντινότερος γείτονας. 

 

1.2.2.3. Γενίκευση: Εύρεση των k Κοντινότερων Γειτόνων 

 

Ο αλγόριθµος που παρουσιάστηκε παραπάνω, µπορεί εύκολα να γενικευτεί για να 

επιστρέφει µεγαλύτερο αριθµό κοντινότερων γειτόνων. Με άλλα λόγια είναι δυνατή η 

επέκτασή του ώστε να απαντά σε ερωτήµατα του τύπου: βρες τους k κοντινότερους 

γείτονες σε ένα δεδοµένο σηµείο ερωτήµατος, όπου το k είναι µεγαλύτερο του 

µηδενός. 
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Η µόνες διαφορές είναι: 

• Η χρήση µιας ενδιάµεσης µνήµης (buffer) για την ταξινόµηση των k (το 

µέγιστο) κοντινότερων γειτόνων κάθε στιγµή. 

• Το κλάδεµα των MBRs γίνεται µε βάση την απόσταση του πιο 

αποµακρυσµένου κοντινότερου γείτονα µέσα σε αυτή τη µνήµη. (Εικόνα 23) 

Με βάση τα παραπάνω, η εικόνα 22 τροποποιείται ώστε να περιγράφει τη γενική 

περίπτωση και η νέα µορφή παρατίθεται στη συνέχεια. (Εικόνα 23) 

 

Εικόνα 23: Για την απόρριψη ενός MBR γίνεται η σύγκριση της απόστασής του 

MINDIST(P,R) από το σηµείο P, µε την πραγµατική απόσταση ACTUAL_DIST(P,Ok) 

του σηµείου από το k-οστό αντικείµενο Ok που βρίσκεται στη µνήµη. 

(csis.bits-pilani.ac.in/faculty/goel/R-TREES/slides08.ppt) 
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1.3. Οµαδοποίηση ∆εδοµένων Εισαγωγής 
 

Το R*-tree (Beckmann et. al. (1990)) ως εξέλιξη του R-tree (Guttman (1984)) 

διατήρησε το δυναµικό χαρακτήρα της δοµής. Η κατασκευή του δέντρου ξεκινά από 

τη ρίζα και γίνεται σταδιακά µε την εισαγωγή κάποιου δεδοµένου, επιτρέποντας έτσι 

προσθαφαιρέσεις δεδοµένων σε κάθε στάδιο της δηµιουργίας του. Αυτή η λειτουργία 

κρίνεται απαραίτητη για την ευρετηριοποίηση ∆υναµικών ΧΒ∆, αφού οι εγγραφές 

τους µπορούν να τροποποιούνται ανά πάσα στιγµή, κάτι που συνεπάγεται και 

αντίστοιχη τροποποίηση του ευρετηρίου. 

Στον αντίποδα, η σταδιακή κατασκευή της δοµής µε την εισαγωγή ενός αντικειµένου 

κάθε φορά, παρουσιάζει τα παρακάτω µειονεκτήµατα: 

• υψηλό χρόνο εισαγωγής δεδοµένων 

• µειωµένη χρήση του χώρου στη µνήµη 

• πιθανή ακατάλληλη δοµή 

Πράγµατι ο χρόνος που απαιτείται για την κατασκευή της δοµής είναι µεγάλος, αφού 

για κάθε εισαγωγή απαιτείται η εύρεση της κατάλληλης διαδροµής από τη ρίζα έως τα 

φύλλα του δένδρου. Έτσι λοιπόν ακόµη κι αν δύο εγγραφές είναι γειτονικές, η 

αναζήτηση της κατάλληλης θέσης στο δέντρο θα γίνει εξ’ ολοκλήρου για κάθε µια από 

αυτές. Όσον αφορά τη χρήση της διαθέσιµης µνήµης, η κατασκευή του δέντρου βήµα 

προς βήµα οδηγεί στη δηµιουργία κόµβων και φύλλων µε τον ελάχιστο αριθµό 

εγγραφών. Η δοµή διατηρεί αυτή τη µορφή, αφού τα κριτήρια πληρότητας για τους 

κόµβους και τα φύλλα ικανοποιούνται, χωρίς να λαµβάνει υπόψιν πιθανές 

συγχωνεύσεις κόµβων ή φύλλων, µε στόχο τη µείωση του χώρου που καταλαµβάνεται 

στη µνήµη. Είναι φανερό λοιπόν ότι η χρήση του αποθηκευτικού χώρου δεν γίνεται 

αποδοτικά.  Τέλος, ο τρόπος µε τον οποίο κατασκευάζεται το δένδρο καθιστά τη δοµή 

επιρρεπή σε “εσφαλµένο χτίσιµο” αφού οι πρώτες εισαγωγές καθορίζουν σε µεγάλο 

ποσοστό την τελική της µορφή. Συνεπώς, πιθανές ακατάλληλες εγγραφές στα πρώτα 

στάδια της δηµιουργίας του δένδρου θα οδηγήσουν σε µια δοµή που θα είναι 

αναποτελεσµατική, αφού σε µια τέτοια περίπτωση θα απαιτείται η ανάκτηση ενός 

υπερβολικά µεγάλου αριθµού κόµβων για να απαντηθεί ένα ερώτηµα. 

Για να επιλυθούν τα παραπάνω προβλήµατα, αναπτύχθηκαν κάποιοι δυναµικοί 

αλγόριθµοι (Beckmann et. al. (1990); Selis, Roussopoulos και Faloutsos (1987)) µε 
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στόχο τη βελτίωση της ποιότητας της δοµής κατά την κατασκευή της. Παράλληλα 

όµως, αναπτύχθηκε και η ιδέα ότι µια κατάλληλη προ-επεξεργασία των δεδοµένων 

πριν την εισαγωγή τους στη δοµή, θα οδηγούσε σε σηµαντική βελτίωσή της. Ως 

αποτέλεσµα υλοποιήθηκαν κάποιοι αλγόριθµοι εισαγωγής δεδοµένων που 

υποστηρίζουν την προ-επεξεργασία τους πριν την αποθήκευση στη δοµή. Συγκριτικές 

µελέτες των δύο παραπάνω διαφορετικών προσεγγίσεων έδειξαν ότι, οι δυναµικοί 

αλγόριθµοι µε στόχο τη “διόρθωση” της δοµής δεν είναι ανταγωνιστικοί σε σχέση µε 

το χρόνο που απαιτείται για την εκτέλεση ενός ερωτήµατος όταν συγκρίνονται µε τους 

αλγορίθµους φορτώµατος που επιτρέπουν προ-επεξεργασία των δεδοµένων. 

Η προ-επεξεργασία είναι λογική για εφαρµογές στις οποίες τα δεδοµένα είναι αρκετά 

στατικά (δηλ. δεν µεταβάλλονται συχνά) ή διαθέσιµα εκ των προτέρων, όπως στις 

Αποθήκες ∆εδοµένων. Όταν η προ-επεξεργασία των δεδοµένων υλοποιηθεί 

κατάλληλα, οδηγεί σε δοµές µε σχεδόν 100% χρήση του χώρου και βελτιωµένους 

χρόνους ερωτηµάτων. Το τελευταίο είναι εύλογο εξαιτίας του γεγονότος ότι χρειάζεται 

να προσπελαστούν λιγότεροι κόµβοι κατά την εκτέλεση ενός ερωτήµατος. Τέτοιου 

είδους αλγόριθµοι “πακεταρίσµατος” προτάθηκαν αρχικά από τους Roussopoulos και 

Leifker (1985) και αργότερα από τους Kamel και Faloutsos (1993).  

Οι Kamel και Faloutsos (1993) πρότειναν έναν αλγόριθµο “πακεταρίσµατος” που 

βασίζεται στην Hilbert Curve ταξινόµηση και έκαναν τη σύγκριση µε τον αλγόριθµο 

Nearest-X που προτάθηκε από τους Roussopoulos και Leifker (1985). Ο τελευταίος 

είναι απλούστερος στην εφαρµογή και σε κάποιες περιπτώσεις οδηγεί σε καλύτερα 

δέντρα για ερωτήµατα σηµείων. Ωστόσο, λόγω της µικρότερης περιµέτρου των MBRs 

στους εσωτερικούς κόµβους, ο αλγόριθµος των Kamel και Faloutsos (1993) υπερτερεί 

σηµαντικά σε ερωτήµατα περιοχής. Ως συνέπεια, ο Hilbert-based αλγόριθµος 

οµαδοποίησης αποτελεί την καλύτερη επιλογή για ερωτήµατα περιοχής ενώ παραµένει 

ανταγωνιστικός και για ερωτήµατα σηµείων. 

Τα επόµενα χρόνια, η έρευνα σχετικά µε την οµαδοποιηµένη και µαζική εισαγωγή 

δεδοµένων έχει απασχολήσει µεγάλο κοµµάτι της ερευνητικής κοινότητας και 

οδήγησε σε πληθώρα νέων µεθόδων. Οι Arge, Hinrichs, Vahrenhold και Vitter (2002) 

εισήγαγαν µια τεχνική µε χρήση buffer και υλοποίησαν το BR-tree για µαζική 

ενηµέρωση δεδοµένων και µαζικά ερωτήµατα σε πολυδιάστατες Β∆. Οι Bercken, 

Seeger και Widmayer (1996) όρισαν ρουτίνες διάσπασης και συγχώνευσης σελίδων, 

καθώς και µεθόδους ταυτόχρονης εισαγωγής εγγραφών. Οι Lee, Moon και Lee (2006) 
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χρησιµοποίησαν ένα seed tree για την ταξινόµηση των δεδοµένων σε clusters από τα 

οποία κατασκευάζονται τα αντίστοιχα R-trees και εισήγαγαν τα τελευταία σε ένα 

target R-tree για την κατασκευή της δοµής. Κάποιες εργασίες αντιµετωπίζουν το 

πρόβληµα της οµαδοποιηµένης εισαγωγής µε µεθόδους παράλληλης επεξεργασίας 

(Qin et. al. (2009); Papadopoulos και Manolopoulos (2003)). Ο αναγνώστης µπορεί να 

ανατρέξει και σε εργασίες που περιγράφουν νέες δοµές για οµαδική εισαγωγή 

δεδοµένων, όπως το TPR-tree (Lin, Su (2004)) που ορίζεται για την περίπτωση 

κινούµενων αντικειµένων και το CRB-tree (Govindarajan, Agarwal και Arge (2003)) 

που απαντά σε ερωτήµατα συνολικού εύρους. 

Οι Leutenegger, Lopez και Edgington (1997) πρότειναν έναν αλγόριθµο µε όνοµα 

Sort-Tile-Recursive, ο οποίος είναι απλός στην εφαρµογή του και συγκρίνεται µε τους 

Hilbert και Nearest-X αλγορίθµους για ένα ευρύ πεδίο δεδοµένων και µεγεθών της 

ενδιάµεσης µνήµης. Στην εργασία τους οι συγγραφείς ασχολήθηκαν µε την περίπτωση 

του R-tree (Guttman (1984)), θεωρώντας ότι το αρχείο δεδοµένων αποτελείται από r 

ορθογώνια και κάθε κόµβος του δένδρου µπορεί να περιέχει µέχρι n ορθογώνια. Η 

γενική διαδικασία είναι παρόµοια µε την κατασκευή ενός B-tree (Comer (1979)) από 

µια συλλογή κλειδιών, δηµιουργώντας αρχικά το επίπεδο φύλλων και ακολούθως κάθε 

διαδοχικό ανώτερο επίπεδο έως ότου φτάσουµε στη ρίζα. 

 

1.3.1. Γενικός Αλγόριθµος 
 

Οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης που αναφέρθηκαν παραπάνω, διαφέρουν µονάχα στον 

τρόπο ταξινόµησης των ορθογωνίων σε κάθε επίπεδο. Τα βασικά στάδια σε κάθε έναν 

από αυτούς είναι τα ακόλουθα. 

1. Προ-επεξεργασία του αρχείου δεδοµένων έτσι ώστε τα r ορθογώνια να είναι 

ταξινοµηµένα σε [r/n] διαδοχικές οµάδες n ορθογωνίων, όπου κάθε οµάδα 

προορίζεται να τοποθετηθεί στον ίδιο κόµβο του επιπέδου φύλλων (η 

τελευταία οµάδα µπορεί να περιλαµβάνει λιγότερα από n ορθογώνια). 

2. “Φόρτωµα” των [r/n] οµάδων ορθογωνίων σε σελίδες µνήµης και καταγραφή 

του (MBR, αριθµός-σελίδας) για κάθε σελίδα επιπέδου φύλλων σε ένα 

προσωρινό αρχείο. Οι αριθµοί-σελίδων χρησιµοποιούνται ως δείκτες στους 

κόµβους “παιδία”, των κόµβων του αµέσως ανώτερου επιπέδου. 
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3. Οµαδοποίηση αναδροµικά των MBRs σε κόµβους στο επόµενο επίπεδο, 

ενεργώντας προς τα πάνω, έως ότου κατασκευαστεί ο κόµβος ρίζα. 

 

1.3.2. Ο Αλγόριθµος Sort-Tile-Recursive (STR) 
 

Αρχικά θεωρείται ένα k-διάστατο σύνολο δεδοµένων από r υπερ-ορθογώνια. Ένα 

υπερ-ορθογώνιο προσδιορίζεται από k διαστήµατα της µορφής [ ]ii BA ,  και αποτελεί το 

χώρο σηµείων των οποίων η i-οστή συντεταγµένη βρίσκεται µέσα στο i-οστό 

διάστηµα, για όλα τα 1 ≤ i ≤ k. 

Ο αλγόριθµος STR περιγράφεται καλύτερα αναδροµικά µε το k = 2 να αποτελεί την 

βασική περίπτωση. Εποµένως, θεωρείται σε πρώτη φάση ένα σύνολο ορθογωνίων στο 

επίπεδο. Η βασική ιδέα είναι η κάλυψη του χώρου δεδοµένων µε “πλάκες” 

χρησιµοποιώντας nr /  κάθετες φέτες, έτσι ώστε κάθε φέτα να περιέχει αρκετά 

ορθογώνια για να πακετάρει το πολύ nr /  κόµβους. Και πάλι γίνεται η θεώρηση ότι 

οι συντεταγµένες αναφέρονται στα κεντρικά σηµεία των ορθογωνίων. Καθορίζεται ο 

αριθµός των σελίδων στο επίπεδο των φύλλων [ ]nrP /=  και [ ]PS = . Κατόπιν 

γίνεται ταξινόµηση των ορθογωνίων κατά την x-συντεταγµένη και ο διαχωρισµός τους 

σε S κάθετες φέτες. Μια φέτα αποτελείται από µια προσπέλαση nS ⋅  συνεχόµενων 

ορθογωνίων από την ταξινοµηµένη λίστα (η τελευταία µπορεί να περιλαµβάνει 

λιγότερα από nS ⋅  ορθογώνια). Στη συνέχεια γίνεται ταξινόµηση των ορθογωνίων 

κάθε φέτας κατά την y-συντεταγµένη και πακετάρισµα σε κόµβους οµαδοποιώντας τα 

ορθογώνια σε προσπελάσεις µήκους n (τα πρώτα n ορθογώνια στον πρώτο κόµβο, τα 

επόµενα n στον δεύτερο κόµβο και ούτω καθεξής). 

Η περίπτωση για k > 2 είναι µια απλή γενίκευση της προσέγγισης που περιγράφηκε 

παραπάνω. Αρχικά, γίνεται ταξινόµηση των υπερ-ορθογωνίων µε βάση την πρώτη 

συντεταγµένη του κέντρου τους. Κατόπιν το σύνολο εισόδου διαχωρίζεται σε 
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συνεχόµενα υπερ-ορθογώνια από την ταξινοµηµένη λίστα. Κάθε πλάκα πλέον 

επεξεργάζεται αναδροµικά χρησιµοποιώντας τις υπόλοιπες k -1 συντεταγµένες (δηλ, 

αντιµετωπίζεται ως ένα (k – 1)-διάστατο σύνολο δεδοµένων). 



 

 41 

Για την ευκολότερη κατανόηση της λειτουργίας του αλγορίθµου, οι Leutenegger, 

Lopez και Edgington (1997) υλοποίησαν µια σειρά από πειραµατικές µετρήσεις και 

οπτικοποίησαν τα αποτελέσµατά τους. Ως δεδοµένα θεώρησαν τους κόµβους του 

επιπέδου των φύλλων που λαµβάνονται χρησιµοποιώντας το Long Beach Tiger 

σύνολο δεδοµένων, υποθέτοντας 100 ορθογώνια σε κάθε κόµβο. Η εικόνα 24 

απεικονίζει τα MBR του επιπέδου των φύλλων που προκύπτουν για το παραπάνω 

σύνολο δεδοµένων. Στην εικόνα αυτή είναι ευκρινείς οι κάθετες φέτες που 

σχηµατίστηκαν από τον STR αλγόριθµο οµαδοποίησης. 

 

Εικόνα 24: Τα ορθογώνια οριοθέτησης στο επίπεδο των φύλλων για τα Long Beach 

Data µε τη χρήση του STR..(Leutenegger, Lopez και Edgington (1997)) 
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1.4. Η “Κατάρα της ∆ιαστατικότητας” 
 

Η “κατάρα της διαστατικότητας” αναφέρεται σε διάφορα φαινόµενα που προκύπτουν 

κατά την ανάλυση και οργάνωση πολυδιάστατων χώρων, τα οποία δεν συναντώνται σε 

περιπτώσεις χαµηλών διαστάσεων, όπως ο φυσικός χώρος στον οποίο κινούµαστε ο 

οποίος µοντελοποιείται µε τρεις διαστάσεις. Υπάρχουν διάφορα φαινόµενα που 

αναφέρονται µε αυτό τον όρο σε διάφορα πεδία όπως η δειγµατοληψία, η συνδυαστική 

ανάλυση, η µηχανική µάθηση και η εξόρυξη δεδοµένων. Το κοινό σηµείο αυτών των 

προβληµάτων είναι το γεγονός ότι όταν αυξάνεται η διαστατικότητα, ο όγκος του 

χώρου αυξάνεται τόσο γρήγορα ώστε τα διαθέσιµα δεδοµένα να αραιώνουν και να 

καθίστανται προβληµατικά για κάθε µέθοδο που απαιτεί στατιστική σηµασία. Για να 

επιτευχθεί ένα στατιστικά ασφαλές και αξιόπιστο αποτέλεσµα, το ποσό των 

δεδοµένων που απαιτείται, συχνά αυξάνεται εκθετικά µε βάση τη διαστατικότητα. 

Στο http://www.statisticalengineering.com/curse_of_dimensionality.htm θεωρείται ως 

χώρος πιθανότητας µιας µεταβλητής το µοναδιαίο διάστηµα (0, 1), και µέσα σε αυτόν 

δέκα δείγµατα. Καθένα από αυτά αντιπροσωπεύει το 10% του χώρου πιθανοτήτων 

(κατά µέσο όρο). Στη συνέχεια θεωρείται µια δεύτερη µεταβλητή που ορίζεται σε ένα 

ορθογώνιο διάστηµα (0, 1) και αποτελείται κι αυτή από δέκα δείγµατα. 

∆ηµιουργούνται έτσι 10 ( )21, xx  σηµεία στο επίπεδο που ορίζεται από τους 

ορθογώνιους άξονες 1x , 2x και αναπαριστά το νέο χώρο πιθανοτήτων. Όµως ο 

τελευταίος έχει χώρο 10 x 10 = 100 µονάδες επιφάνειας, κι έτσι καθένα από τα δέκα 

σηµεία αντιπροσωπεύει πλέον το 1% του χώρου πιθανοτήτων (Εικόνα 25).  

 

Εικόνα 25: Ο χώρος πιθανοτήτων στην περίπτωση των δύο διαστάσεων. 
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Για την αναπαράσταση του 10% θα ήταν απαραίτητα 100 σηµεία και συνεπώς, ο 

αριθµός των σηµείων πρέπει να αυξηθεί εκθετικά ώστε να διατηρήσει µια δεδοµένη 

ακρίβεια. Στη συνέχεια θεωρείται ότι προστίθεται µια ακόµη διάσταση, 

δηµιουργώντας έτσι χώρο πιθανοτήτων που αναπαρίσταται από ένα κύβο µε 10 

µονάδες απόστασης σε κάθε πλευρά και 1000 µονάδες πιθανότητας στο εσωτερικό του. 

Τώρα απαιτείται το στοίβαγµα 10 επιπέδων ( )21, xx  ώστε να δηµιουργηθεί ο νέος 

κύβος ( )321 ,, xxx  και φυσικά 10 φορές το πλήθος των δειγµάτων σε κάθε άξονα, ώστε 

να διατηρηθεί το προηγούµενο επίπεδο ακρίβειας, ή η κάλυψη πιθανότητας. Είναι 

φανερό ότι απαιτούνται n10 δείγµατα για ένα n-διάστατο πρόβληµα, το οποίο στη 

βιβλιογραφία αναφέρεται ως “κατάρα της διαστατικότητας” και θέτει ένα πρακτικό 

όριο περίπου στις 6 διαστάσεις για τη απευθείας δειγµατοληψία Monte Carlo. 

 

Εικόνα 26: Ο χώρος πιθανοτήτων στην περίπτωση των τριών διαστάσεων. 

Η οργάνωση και η αναζήτηση δεδοµένων συχνά στηρίζεται στην εύρεση περιοχών 

όπου τα αντικείµενα δηµιουργούν οµάδες µε κοινά χαρακτηριστικά. Στα 

πολυδιάστατα δεδοµένα ωστόσο, όλα τα αντικείµενα εµφανίζονται να είναι αραιά και 

ανόµοια µε πολλούς τρόπους, µε αποτέλεσµα οι κοινές στρατηγικές οργάνωσης 

δεδοµένων να καθίστανται αναποτελεσµατικές. Στις παρακάτω εικόνες, τα δεδοµένα 

εµφανίζονται σχετικά πυκνά σε µια διάσταση. Η πρόσθεση µιας διάστασης “εκτείνει” 

τα σηµεία κατά µήκος µιας διάστασης, κάνοντάς τα πιο αποµακρυσµένα. Αυξάνοντας 

το πλήθος των διαστάσεων τα σηµεία τοποθετούνται ακόµη πιο µακριά, µε 

αποτέλεσµα τα πολυδιάστατα δεδοµένα να είναι εξαιρετικά αραιά µεταξύ τους. Τα 
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µετρικά απόστασης καθίστανται αναποτελεσµατικά, λόγω του ότι όλα τα σηµεία 

φαίνονται να βρίσκονται στην ίδια απόσταση. 

 

        

Εικόνα 27: Πυκνότητα σηµείων για χώρο (a) µίας, (b) δύο, (c) τριών διαστάσεων. 

(Parsons et al. (2004)) 

 

1.4.1. Το ερώτηµα Κοντινότερου Γείτονα σε υψηλές 

διαστάσεις 
 

Το ερώτηµα ΝΝ αφορά τον προσδιορισµό του σηµείου του χώρου δεδοµένων, που 

βρίσκεται πλησιέστερα σε ένα σηµείο ερωτήµατος. Ωστόσο, δεν υπάρχει πάντοτε µια 

απάντηση µε πραγµατική σηµασία σε κάποια τέτοια ερώτηση (Εικόνες 28 και 29). 

 

Εικόνα 28: Το σηµείο ερωτήµατος και ο κοντινότερος γείτονας. (Beyer et. al. (1999)) 
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Εικόνα 29: Το σηµείο ερωτήµατος και ο κοντινότερος γείτονας. (Beyer et. al. (1999)) 

Στην παραπάνω εικόνα, αν και υπάρχει ένας διακριτός κοντινότερος γείτονας η 

διαφορά της απόστασης από το σηµείο ερωτήµατος µεταξύ αυτού και οποιουδήποτε 

άλλου σηµείου είναι πολύ µικρή, µε αποτέλεσµα η απόδοση σε κάποια προβλήµατα να 

είναι χαµηλή. Tο σενάριο αυτό είναι πολύ σπάνιο σε ένα GIS (και σε οποιοδήποτε 

πρακτική εφαρµογή του NN σε δύο διαστάσεις), ωστόσο στο (Beyer et. al. (1999)) 

αποδεικνύεται ότι αποτελεί τον κανόνα για ένα πλήθος κατανοµών δεδοµένων, στις 

υψηλές διαστάσεις.  

Οι συγγραφείς, εξετάζουν το πλήθος των σηµείων που περικλείονται από µια σφαίρα 

ερωτήµατος µεγεθυµένη κατά έναν παράγοντα ε (Εικόνα 30). Εάν τα σηµεία που 

βρίσκονται εντός της µεγεθυµένης σφαίρας είναι λίγα, σηµαίνει ότι το σηµείο που 

είναι κοντινότερα στο σηµείο ερωτήµατος διαχωρίζεται από τα υπόλοιπα δεδοµένα 

ορθά. Από την άλλη, εάν τα περισσότερα (ή και όλα) σηµεία εµπίπτουν µέσα σε αυτή 

τη σφαίρα, ο διαχωρισµός του κοντινότερου γείτονα από τα υπόλοιπα σηµεία δεν έχει 

κανένα νόηµα στην περίπτωση που το ε είναι µικρό. 

 

Εικόνα 30: Περιοχή ερωτήµατος και µεγεθυµένη περιοχή. Με DMIN αναπαρίσταται η 

απόσταση του κοντινότερου γείτονα και DMAX η απόσταση του πιο αποµακρυσµένου 

σηµείου. (Beyer et. al. (1999)) 
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Για την περιγραφή της θεωρίας τους, παραθέτουν τον ορισµό: 

Ορισµός 1: Ένα ερώτηµα κοντινότερου γείτονα είναι “ασταθές” για δεδοµένο ε εάν η 

απόσταση από το σηµείο ερωτήµατος προς τα περισσότερα σηµεία δεδοµένων είναι 

µικρότερη κατά (1 + ε) φορές, από την απόσταση µεταξύ του σηµείου ερωτήµατος και 

του κοντινότερου γείτονα. 

Οι Beyer et. al. (1999) αποδεικνύουν ότι σε πολλές περιπτώσεις, για οποιοδήποτε 

σταθερό ε > 0, η πιθανότητα ενός ερωτήµατος να είναι “ασταθές” µε την αύξηση της 

διαστατικότητας, συγκλίνει στο 1. Συγκεκριµένα µελέτησαν την επίδραση της 

διαστατικότητας σε ερωτήµατα Κοντινότερου Γείτονα. Οι κατανοµές που εξέτασαν 

ήταν η Οµοιόµορφη, η Κανονική και η Εκθετική. Ως µέγεθος του αρχείου δεδοµένων 

επιλέχθηκαν οι 50.000, 100.000, 1.000.000 και 10.000.000 εγγραφές. Σε κάθε 

περίπτωση, υπολόγισαν τον λόγο DMAX / DMIN και τα αποτελέσµατά τους 

απεικονίζονται στα παρακάτω διαγράµµατα. 

 

Εικόνα 31: Η Οµοιόµορφη κατανοµή για τα εξεταζόµενα πλήθη δεδοµένων. (Beyer et. 

al. (1999)) 

 

Εικόνα 32: Οι κατανοµές στην περίπτωση 1.000.000 εγγραφών. (Beyer et. al. (1999)) 
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Η εικόνες αυτές δείχνουν σε λογαριθµική κλίµακα την τιµή του DMAX / DMIN καθώς 

αυξάνεται η διάσταση m. Ο λόγος αυτός στην περίπτωση της µιας διάστασης είναι της 

τάξης του 810 , προσδίδοντας µεγάλη διαφορά ανάµεσα στο κοντινότερο και το 

µακρινότερο αντικείµενο. Στις 10 διαστάσεις, η διαφορά αυτή εµφανίζεται µειωµένη 

κατά 7 φορές, ενώ τα πράγµατα δείχνουν ακόµη χειρότερα όταν οι διαστάσεις 

ξεπερνούν τις 20 και τις 30.  Η εκτίµηση των συγγραφέων είναι ότι η διαφοροποίηση 

µεταξύ κοντινότερων και µακρινότερων γειτόνων γίνεται δυσδιάκριτη µετά από 

περίπου 15 διαστάσεις. Επίσης, ένα ενδιαφέρον στοιχείο που απορρέει από τα 

γραφήµατα αυτά, είναι ότι η µεταβολή του πλήθους των εγγραφών και της κατανοµής 

των δεδοµένων είχε µικρή επίδραση στη συνολική εικόνα. Συγκεκριµένα µονάχα η 

εκθετική κατανοµή πέτυχε µεγαλύτερη διαφοροποίηση από τις υπόλοιπες. Ωστόσο, 

και σε αυτή την περίπτωση η διαφοροποίηση µειώνεται τόσο δραστικά που η απόλυτη 

διαφορά γίνεται γρήγορα αµελητέα. 

Οι Beyer et. al. (1999) κατέληξαν στο συµπέρασµα ότι η ακαταλληλότητα των 

µετρικών απόστασης σε υψηλές διαστάσεις δεν γενικεύεται σε όλες τις περιπτώσεις, 

αλλά εξαρτάται από τη φύση των δεδοµένων και κάτω από συγκεκριµένες συνθήκες 

µπορεί να αποδειχθούν χρήσιµα. Συγκεκριµένα έχουν νόηµα εφαρµογές για 

πολυδιάστατη αναζήτηση ΝΝ σε δύο περιπτώσεις: 

� Ταξινόµηση και Σχετική Οµοιότητα 

Η απόλυτη και η σχετική οµοιότητα δεδοµένων µπορεί να εξυπηρετηθεί αποδοτικά 

από πολυδιάστατο ΝΝ. Για παράδειγµα, εάν υπάρχει συσχέτιση µεταξύ του σηµείου 

ερωτήµατος και των σηµείων δεδοµένων έτσι ώστε κάποιο από αυτά να συµπίπτει µε 

το σηµείο ερωτήµατος, τότε DMIN = 0. Υποθέτοντας ότι τα δεδοµένα δεν είναι 

πανοµοιότυπα µπορεί να προκύψει µια λογική απάντηση. Επιπλέον, εάν το πρόβληµα 

διατυπώνεται έτσι ώστε να επιτρέπει στο σηµείο ερωτήµατος να βρίσκεται σε µια 

µικρή απόσταση από το σηµείο δεδοµένων (αντί να είναι πανοµοιότυπο), η αναζήτηση 

επιστρέφει και πάλι µια ικανοποιητική λύση. Πρέπει ωστόσο να σηµειωθεί ότι η 

διατήρηση αυτής της µικρής απόστασης µε την αύξηση των διαστάσεων είναι πολύ 

δύσκολη, αφού προστίθενται συνεχώς νέοι παράγοντες στο µετρικό της απόστασης. 

Συνεπώς για τέτοιου είδους προβλήµατα, το σηµείο ερωτήµατος πρέπει να έρχεται όλο 

και πιο κοντά στο σηµείο δεδοµένων όσο αυξάνονται οι διαστάσεις. 
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Η κατάσταση αυτή γενικεύεται εάν τα δεδοµένα αποτελούνται από µια οµάδα τυχαία 

επιλεγµένων σηµείων, µαζί µε σηµεία που είναι κατανεµηµένα σε clusters κάποιας 

ακτίνας δ, γύρω από ένα ή περισσότερα σηµεία και το σηµείο ερωτήµατος συµπίπτει 

µε κάποιο από αυτά τα clusters (Εικόνα 33). Το παραπάνω αποτελεί πρόβληµα 

κατηγοριοποίησης, όπου τα δεδοµένα από τη φύση τους διαχωρίζονται σε διακριτές 

οµάδες ή clusters για κάποιο πολυδιάστατο χώρο χαρακτηριστικών. 

 

Εικόνα 33: Ερώτηµα ΝΝ σε clustered δεδοµένα. (Beyer et. al. (1999)) 

Στην περίπτωση αυτή, υπάρχει ένα cluster (αυτό που περιλαµβάνει το σηµείο 

ερωτήµατος) το οποίο βρίσκεται κοντινότερα στο σηµείο σε σχέση µε τα υπόλοιπα 

που τοποθετούνται σε δυσδιάκριτες αποστάσεις. Η κατάλληλη απόκριση σε ένα τέτοιο 

ερώτηµα είναι η επιστροφή όλων των σηµείων του κοντινότερου cluster και όχι µόνο 

το κοντινότερο σηµείο, το οποίο γρήγορα χάνει τη διακριτικότητά του σε σχέση µε τα 

υπόλοιπα σηµεία του cluster καθώς αυξάνεται η διάσταση. Ωστόσο, εάν δεν υπάρχει η 

δυνατότητα το σηµείο ερωτήµατος να βρίσκεται µέσα σε κάποια όρια απόστασης, η 

παραπάνω προσέγγιση δεν είναι αποδοτική. 

� Έµµεση Χαµηλή ∆ιαστατικότητα 

Όταν η “χρήσιµη” διάσταση των δεδοµένων είναι πολύ χαµηλότερη από την 

πραγµατική, διάφορες Μέθοδοι Μείωσης ∆ιαστατικότητας (Dimensionality Reduction 

Methods) επιτρέπουν στα πολυδιάστατα ερωτήµατα ΝΝ να έχουν νόηµα. Σε διάφορες 

έρευνες (Belussi και Faloutsos (1995); Faloutsos και Gaede (1996); Faloutsos και 

Kamel (1994)) έχουν αναπτυχθεί µέθοδοι για τον εντοπισµό των χρήσιµων 

διαστάσεων τέτοιων δεδοµένων, όπως για παράδειγµα µε χρήση Principal 

Components Analysis, Factor Analysis και Random Projections. Ωστόσο, αυτές οι 

τεχνικές έχουν αξία µονάχα εάν η αναζήτηση ΝΝ έχει νόηµα στις νέες διαστάσεις. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: Μεθοδολογία προσέγγισης 

 

Στη σχετική βιβλιογραφία, υπάρχουν πολλές εργασίες που µελετούν την 

αποδοτικότητα των δοµών ευρετηριοποίησης χωρικών δεδοµένων. Η 

αποτελεσµατικότητα εξετάζεται µε διάφορες παραµέτρους, ανάλογα µε τον 

αντικειµενικό σκοπό της έρευνας. Οι βασικότερες αφορούν την αποτελεσµατικότητα 

της διαδικασίας κατασκευής της δοµής και την απόδοσή της κατά την εκτέλεση 

ερωτηµάτων σε αυτή. Για τη µελέτη της αποδοτικότητας κατά την κατασκευή της 

δοµής υιοθετούνται ως µετρικά: 

� η χρήση του αποθηκευτικού χώρου (storage utilization) 

� το µέγεθος του τελικού αρχείου (index size) 

� ο χρόνος κατασκευής του ευρετηρίου (construction time) 

� η χρήση της µνήµης (disk I/Os) 

Για τη µελέτη της αποδοτικότητας κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων στα δεδοµένα, 

εξετάζεται η χρήση της µνήµης σε όρους disk I/Os, για ερωτήµατα σηµείου, εύρους, 

χωρικής σύζευξης, τοµής και κοντινότερου γείτονα 

Η παρούσα µελέτη στοχεύει στη συγκριτική µελέτη της απόδοσης της δοµής του R*-

tree (Beckmann et. al. (1990)), για τις περιπτώσεις που η κατασκευή του 

πραγµατοποιείται µε σειριακή και µαζική εισαγωγή των δεδοµένων. Στη δεύτερη 

περίπτωση γίνεται προ-επεξεργασία για την οµαδοποίησή των δεδοµένων µε τον 

αλγόριθµο STR (Leutenegger, Lopez και Edgington (1997)). Στα πλαίσια της µελέτης, 

εξετάζονται δύο βασικές παράµετροι: 

� η απόδοση της δοµής κατά τη διαδικασία κατασκευής 

� η απόδοση της δοµής κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων στα δεδοµένα. 

Τα µετρικά που λαµβάνονται υπόψη για την αξιολόγηση της αποδοτικότητας ως προς 

τη διαδικασία κατασκευής είναι: 

� η χρήση του αποθηκευτικού χώρου (storage utilization), 

� το µέγεθος του τελικού αρχείου (index size) και 

� η χρήση της µνήµης (disk I/Os). 
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Οι παράµετροι αυτές, υπολογίζονται και αναλύονται για κάθε µια από τις περιπτώσεις 

που καθορίζονται στο πλαίσιο της πειραµατικής διαδικασίας. Στόχος είναι µια όσο το 

δυνατόν πιο πολύπλευρη ανάλυση των χαρακτηριστικών της δοµής, ώστε να 

οδηγηθούµε σε ασφαλή συµπεράσµατα. 

Η αποτελεσµατικότητα ως προς την διεκπεραίωση ερωτηµάτων στα δεδοµένα 

µετριέται µε τον υπολογισµό των παραµέτρων:  

� Αριθµός προσπελάσεων σελίδων µνήµης (# Disk Accesses) 

� Αριθµός προσπελάσεων σελίδων ευρετηρίου (# Index Accesses) 

� Αριθµός προσπελάσεων σελίδων δεδοµένων (# Leaf Accesses) 

� Ποσοστό χρήσης-επισκεψιµότητας ευρετηρίου (% Index Level Usage) 

� Ποσοστό χρήσης-επισκεψιµότητας δεδοµένων (% Leaf Level Usage) 

Εκτός λοιπόν από το πλήθος των προσπελάσεων σελίδων της µνήµης (disk I/Os) κατά 

την εκτέλεση του ερωτήµατος, εξετάζονται κάποια µετρικά που περιγράφουν 

λεπτοµερέστερα τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιείται η δοµή. Πιο συγκεκριµένα, 

τα αποτελέσµατα αυτών των παραµέτρων χρησιµοποιούνται ώστε να εξεταστεί πιο 

σφαιρικά η απόδοση της δοµής, µε βάση το ποσοστό των δεδοµένων που χρειάζεται 

να επισκεφτεί κατά την εκτέλεση ενός ερωτήµατος. Για τον υπολογισµό του 

παραπάνω, είναι απαραίτητες οι µετρήσεις του πλήθους των προσπελάσεων των 

σελίδων µνήµης που αντιστοιχίζονται στις εγγραφές της Β∆. Όπως θα περιγραφεί στη 

συνέχεια, τα δεδοµένα αποθηκεύονται στο επίπεδο των φύλλων της δοµής. 

Εξετάζοντας λοιπόν την απόδοση της δοµής µε όρους Index και Leaf Level Access, 

έχουµε τη δυνατότητα να µελετήσουµε αυτή την παράµετρο αποτελεσµατικά. 

Οι σχέσεις που διέπουν τα µετρικά αυτά είναι οι ακόλουθες: 

(# Disk Accesses) = (# Index Accesses) + (# Leaf Accesses) 

(% Index Level Usage) = (# Index Accesses) / (Index Level Size) 

(% Leaf Level Usage) = (# Leaf Accesses) / (Leaf Level Size) 

Στοχεύοντας σε µια πολύπλευρη και αναλυτική µελέτη της αποδοτικότητας της δοµής 

στις δύο περιπτώσεις, καθιερώνονται στο πλαίσιο των πειραµατικών µετρήσεων οι 

παράµετροι και τα δεδοµένα που περιγράφονται στο Κεφάλαιο 3. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: Ανάλυση ∆εδοµένων και Ερµηνεία 

Ευρηµάτων 

 

Στο παρόν κεφάλαιο περιγράφεται η πειραµατική διαδικασία και τα αποτελέσµατα που 

προέκυψαν. Αρχικά παρουσιάζονται οι παράµετροι και τα δεδοµένα των µετρήσεων, 

στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσµατα των δοκιµών και τέλος δίνεται η 

ερµηνεία των ευρηµάτων της πειραµατικής µελέτης. Το υπολογιστικό σύστηµα που 

χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα περιλαµβάνει τα παρακάτω χαρακτηριστικά: 

� Επεξεργαστής Intel Core Duo T5300 1.76 GHz 

� Μνήµη RAM 2GB 

� Λειτουργικό Σύστηµα Windows Vista 32 bit 

Η γλώσσα προγραµµατισµού είναι η C++ και ο κώδικας που επιλέχθηκε για τις 

µετρήσεις µας αποτελεί προϊόν εργασίας του κ. Μάριου Χατζηελευθερίου. Η χρήση 

του κώδικα έγινε µε τη σύµφωνη γνώµη του και ο κώδικας είναι διαθέσιµος στην 

ιστοσελίδα: https://github.com/libspatialindex/libspatialindex. 

 

3.1. Παράµετροι Κατασκευής του R* tree 
 

Στην ενότητα αυτή, αρχικά παραθέτουµε τις παραµέτρους που συµβάλλουν στον 

τρόπο µε τον οποίο θα κατασκευαστεί το R*-tree. Για κάθε µια από αυτές 

περιγράφεται η σηµασία της και ο τρόπος επιλογής της κατάλληλης τιµής. Οι 

παράµετροι είναι οι ακόλουθες: 

� Fan-Out 

� Fill Factor 

� Near Minimum Overlap Enlargement Factor 

� Split Distribution Factor 

� Reinsert Factor 
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Fan-Out 

Το Fan-Out αναφέρεται στο πλήθος των στοιχείων που περιλαµβάνουν οι κόµβοι και 

τα φύλλα του δένδρου. Στη σχετική βιβλιογραφία, η επιλογή της τιµής γίνεται έτσι 

ώστε να διευκολύνεται η πειραµατική διαδικασία και η ερµηνεία των αποτελεσµάτων 

µε βάση την παρακάτω λογική. Όπως προαναφέρθηκε, τα µετρικά που αφορούν την 

αποδοτικότητα µιας δοµής κατά την εκτέλεση ενός ερωτήµατος είναι ο χρόνος 

απόκρισης και ο αριθµός επισκέψεων στις σελίδες µνήµης του Η/Υ. Όσον αφορά το 

δεύτερο, προκειµένου να εξασφαλιστεί ένας εύκολος τρόπος καταµέτρησης η 

χωρητικότητα των κόµβων και των φύλλων του δένδρου επιλέγεται έτσι ώστε κάθε 

κόµβος ή φύλλο να καταλαµβάνει µια σελίδα µνήµης. Έτσι λοιπόν, το πλήθος των 

στοιχείων σε κάθε κόµβο-φύλλο του δένδρου προκύπτει από την παρακάτω σχέση: 

Χωρητικότητα Κόµβου-Φύλλου = Μέγεθος Σελίδας Μνήµης / Μέγεθος Στοιχείου 

Το µέγεθος της σελίδας µνήµης στο υπολογιστικό σύστηµα που χρησιµοποιήθηκε 

είναι ίσο µε 4096 bytes. Το µέγεθος του στοιχείου αφορά το µέγεθος των αντικειµένων 

που θα αποθηκευτούν στη δοµή και εξαρτάται από τις διαστάσεις του χώρου 

δεδοµένων. Για τον υπολογισµό του, παραθέτουµε στη συνέχεια ένα τµήµα του 

αρχείου δεδοµένων, στην απλή περίπτωση των δύο διαστάσεων (Εικόνα 34). Κάθε 

γραµµή του αρχείου αναπαριστά τον δείκτη του αντικειµένου και τις τιµές ),( 11 yx  και 

),( 22 yx του κάτω αριστερά και του άνω δεξιά σηµείου του. 

 

 

 

 

Εικόνα 34: Η µορφή καταγραφής του MBR κάθε αντικειµένου στο αρχείο δεδοµένων, 

για την περίπτωση του χώρου δύο διαστάσεων. 

Οι τιµές αυτές αποθηκεύονται µε τη βοήθεια µεταβλητών τύπου double και συνεπώς ο 

χώρος που απαιτείται για την αποθήκευση ενός αντικειµένου είναι 40 bytes. 

Χρησιµοποιώντας την παραπάνω σχέση, έχουµε: 

Χωρητικότητα Κόµβου-Φύλλου = 4096 / 40 = 102.4 

… 

20 0.667846 0.195083 0.757537 0.234225 

21 0.952584 0.459529 0.961698 0.546906 

22 0.502589  0.881762  0.527033  0.911598 

23  0.750989  0.736782  0.825303  0.797356 

… 
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Η τιµή αυτή στρογγυλοποιείται προς τα κάτω και σε αντίστοιχες εργασίες που 

µελετήθηκαν από τη βιβλιογραφία επιλέγεται χωρητικότητα κόµβων-φύλλων ίση µε 

100. Με ανάλογη διαδικασία, υπολογίζεται η χωρητικότητα των κόµβων και των 

φύλλων του δένδρου για κάθε έναν από τους χώρους υψηλότερης διάστασης που 

µελετήθηκαν. Συγκεκριµένα: 

� 4 διαστάσεις: 4096 / (8 + 8 ⋅ 8) = 4096 / 72 ≈ 56 

� 6 διαστάσεις: 4096 / (8 + 12 ⋅ 8) = 4096 / 104 ≈ 39 

� 8 διαστάσεις: 4096 / (8 + 16 ⋅ 8) = 4096 / 136 ≈ 30 

� 10 διαστάσεις: 4096 / (8 + 20 ⋅ 8) = 4096 / 168 ≈ 24 

� 12 διαστάσεις: 4096 / (8 + 24 ⋅ 8) = 4096 / 200 ≈ 20 

� 14 διαστάσεις: 4096 / (8 + 28 ⋅ 8) = 4096 / 232 ≈ 17 

� 16 διαστάσεις: 4096 / (8 + 32 ⋅ 8) = 4096 / 264 ≈ 15  

 

Fill Factor 

Το Fill Factor συνιστά το ποσοστό πληρότητας των κόµβων ή φύλλων της δοµής και 

συνεπώς του Fan-Out. Η τιµή του και κυµαίνεται από 1% έως 100%. Μικρή τιµή του 

Fill Factor οδηγεί σε µεγαλύτερο ευρετήριο, το οποίο όµως µπορεί ευκολότερα να 

υποστηρίξει την εισαγωγή νέων εγγραφών. Αντίθετα, µεγάλη τιµή του Fill Factor 

εξασφαλίζει πιο συµπαγές ευρετήριο, το οποίο ωστόσο υστερεί στην εισαγωγή νέων 

εγγραφών λόγω των περισσοτέρων διασπάσεων που προκαλούνται κατά τη ρουτίνα 

εισαγωγής. Συνήθως, ως “χρυσή τοµή” επιλέγεται τιµή 70%. Ωστόσο, για στατικά 

δεδοµένα η βέλτιστη επιλογή για την τιµή της παραµέτρου είναι το 100% και οδηγεί 

σε ελαχιστοποίηση του µεγέθους του ευρετηρίου. 

Στα πλαίσια της πειραµατικής διαδικασίας, τα δεδοµένα θεωρούνται αµετάβλητα ώστε 

να έχει νόηµα η χρήση µεθόδων µαζικής εισαγωγής στη δοµή. Έτσι η τιµή που 

επιλέγεται για το Fill Factor είναι 0.99 και αποτελεί το ανώτατο όριο µε βάση τον 

κώδικα που χρησιµοποιήθηκε. 
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Near Minimum Overlap Enlargement Factor 

Η παράµετρος του Near Minimum Overlap Enlargement Factor ορίστηκε από τους 

Beckmann et. al. (1990) στον αλγόριθµο επιλογής του κατάλληλου υπο-δένδρου 

(ChooseSubtree, Παράρτηµα Β). Όπως περιγράφηκε στην ενότητα 1.1.3.2.1. οι 

συγγραφείς προκειµένου να µειώσουν το υπολογιστικό κόστος για τη µέτρηση των 

επικάλυψης µεταξύ όλων των εγγραφών ενός κόµβου, θεώρησαν ότι µπορεί να γίνει 

κατάλληλη επιλογή ενός αριθµού p από αυτές χωρίς να οδηγηθούν σε µείωση της 

αποτελεσµατικότητας (Παράρτηµα Β). Μετά από µια σειρά πειραµάτων κατέληξαν ότι 

για τιµή p=32 η µείωση κατά την απόδοση είναι µηδαµινή. Η τιµή αφορά το χώρο 

δεδοµένων δύο διαστάσεων, ενώ µετρήσεις για χώρους υψηλότερων διαστάσεων δεν 

έχουν υλοποιηθεί. Στα πειράµατά µας, υιοθετήσαµε την ίδια τιµή για τις περιπτώσεις 

των 2, 4 και 6 διαστάσεων. Στις υπόλοιπες διαστάσεις εξετάζονται όλες οι εγγραφές 

του κόµβου, αφού ο αριθµός τους είναι µικρότερος της τιµής του p. 

 

Split Distribution Factor 

Το Split Distribution Factor δεν είναι τίποτε άλλο παρά η τιµή της µεταβλητής m του 

ελάχιστου αριθµού εγγραφών ανά κόµβο ή φύλλο του δένδρου, ως ποσοστό του 

µέγιστου αριθµού εγγραφών ανά κόµβο ή φύλλο M. Οι Beckmann et. al. (1990) στα 

πλαίσια της εργασίας τους εξέτασαν διάφορες τιµές της παραµέτρου και κατέληξαν ότι 

τα καλύτερα αποτελέσµατα επιτυγχάνονται για τιµή m = 40%. Αυτή είναι η τιµή που 

θεωρούµε στην πειραµατική διαδικασία µας. 

 

Reinsert Factor 

Το Reinsert Factor ορίζεται από τους Beckmann et. al. (1990) κατά την περιγραφή της 

εξαναγκασµένης επαν-εισαγωγής εγγραφών. Στην εργασία τους, η παράµετρος που 

συµβολίζεται µε p καθορίζει το πλήθος των εγγραφών ενός κόµβου, ως ποσοστό του 

µέγιστου αριθµού M, οι οποίες πρέπει να επανατοποθετηθούν κατά την εισαγωγή µιας 

νέας εγγραφής. Τα πειράµατα των συγγραφέων έδειξαν ότι για τιµή p = 30%, τόσο για 

τους κόµβους όσο και για τα φύλλα, επιτυγχάνεται η καλύτερη απόδοση κι έτσι στις 

µετρήσεις µας υιοθετείται αυτή η τιµή.  
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3.2. ∆εδοµένα Πειραµατικής ∆ιαδικασίας 
 

Στην παρακάτω ενότητα, αναλύονται τα πειραµατικά δεδοµένα που συνθέτουν το 

πλαίσιο των µετρήσεων και της διερεύνησης που εκπονήθηκε. Τα δεδοµένα αυτά 

διαµορφώνονται από την επιλογή (α) του χώρου δεδοµένων, (β) του τύπου δεδοµένων, 

(γ) του τύπου ερωτήµατος και (δ) της µεθόδου εισαγωγής. 

 

Χώρος ∆εδοµένων 

Στην εικόνα που ακολουθεί απεικονίζεται ο χώρος δεδοµένων, για δύο και τρεις 

διαστάσεις. Οι τιµές σε κάθε άξονα, βρίσκονται στο διάστηµα [0,1]. Επεκτείνοντας τα 

παραπάνω, δηµιουργείται ο χώρος δεδοµένων για υψηλότερες διαστάσεις. Στα 

πειράµατα θεωρούµε χώρο δεδοµένων από 2 έως 16 διαστάσεις, λαµβάνοντας υπόψη 

τα πορίσµατα της ανάλυσης των Beyer et. al. (1999). 

 

Εικόνα 35: Ο χώρος δεδοµένων στις (α) δύο διαστάσεις και (β) τρεις διαστάσεις. 

 

∆εδοµένα Εισαγωγής 

Το πλήθος των δεδοµένων είναι 100.000 και ο τύπος του είναι: 

� σηµεία, 

� ορθογώνια, όπου το µήκος των πλευρών τους είναι σταθερό και ίσο µε ένα 

ποσοστό του µήκους του άξονα συντεταγµένων (θεωρούµε µήκος ίσο µε το 

0.1% και το 1% του µήκους του άξονα) και  

� ορθογώνια, όπου το µήκος των πλευρών τους ακολουθεί την οµοιόµορφη 

κατανοµή στο διάστηµα [0 , 1]. 
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Ερωτήµατα 

Για τη µελέτη της αποδοτικότητας του R*-tree, επιλέχθηκαν µετρήσεις για ερωτήµατα 

Κοντινότερου Γείτονα στην περίπτωση που αναζητείται: 

� ο κοντινότερος γείτονας (1ΝΝ) 

� οι 10 κοντινότεροι γείτονες (10ΝΝ) 

� οι 100 κοντινότεροι γείτονες (100ΝΝ) 

Το πλήθος των ερωτηµάτων που εκτελούνται σε κάθε περίπτωση είναι ίσο µε 100 και 

η τελική τιµή για καθένα από τα µετρικά, προκύπτει από τον αριθµητικό µέσο όρο των 

τιµών του στις 100 µετρήσεις. 

 

Εισαγωγή ∆εδοµένων 

Στο κεφάλαιο 1 περιγράφηκε ο τρόπος κατασκευής του R*-tree, όταν η εισαγωγή των 

δεδοµένων γίνεται σειριακά και µαζικά. Στην πρώτη περίπτωση, η ανάπτυξη του 

δένδρου γίνεται κάθε φορά που εισάγεται ένα αντικείµενο στα φύλλα του. Στη δεύτερη 

περίπτωση τα δεδοµένα υπόκεινται σε επεξεργασία προκειµένου να οµαδοποιηθούν 

πριν την εισαγωγή τους στο δένδρο, βελτιώνοντάς µε αυτό τον τρόπο τη δοµή του. Με 

δεδοµένη τη θεώρηση ότι τα δεδοµένα µας είναι στατικά, συγκρίνουµε την 

αποδοτικότητα της δοµής στις δύο περιπτώσεις. 

 

3.3. Αποτελέσµατα 
 

Η ανάλυση των πειραµατικών µετρήσεων χωρίζεται σε δύο τµήµατα. Στο πρώτο µέρος, 

στόχος είναι η “οριοθέτηση” της διαστατικότητας του χώρου δεδοµένων. Με άλλα 

λόγια αναζητείται ένα ανώτατο κατώφλι για το πλήθος των διαστάσεων του χώρου 

των δεδοµένων, άνω του οποίου η  αποδοτικότητα της δοµής κρίνεται χαµηλή. Η τιµή 

αυτή θα καθορίσει το εύρος των διαστάσεων που µελετώνται στη συνέχεια. Στο 

δεύτερο τµήµα γίνεται η ανάλυση της λειτουργίας της δοµής και η σύγκριση µεταξύ 

των δύο µεθόδων εισαγωγής των δεδοµένων σε αυτή. Στα πλαίσια της σύγκρισης, 

µελετώνται οι: 
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� Απόδοση κατά την κατασκευή της δοµής. 

� Απόδοση κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων. 

Στους πίνακες και τα γραφήµατα που ακολουθούν, ισχύει ο συµβολισµός: 

Τύπος δεδοµένων 

� Case 1: Σηµειακά χωρικά αντικείµενα 

� Case 2: Ορθογώνια µε σταθερό µήκος πλευράς, το 0.1% του µήκους του άξονα 

σε κάθε διάσταση.  

� Case 3: Ορθογώνια µε σταθερό µήκος πλευράς, το 1% του µήκους του άξονα 

σε κάθε διάσταση. 

� Case 4: Ορθογώνια µε τυχαίο µήκος πλευράς, που ακολουθεί την οµοιόµορφη 

κατανοµή µεταξύ του 0 και του 1. 

Τρόπος εισαγωγής 

� Serial Load: Σειριακή εισαγωγή δεδοµένων στη δοµή ένα προς ένα. 

� Bulk Load: Μαζική εισαγωγή δεδοµένων στη δοµή κατόπιν οµαδοποίησης. 

 

ΜΕΡΟΣ 1: Κατώφλι ∆ιάστασης Χώρου ∆εδοµένων 

 

Το R*-tree αποτελεί ένα διατεταγµένο ευρετήριο όπου τα ανώτερα επίπεδα της δοµής 

(Index Level) οδηγούν στα φύλλα (Leaf Level), τα οποία αποθηκεύουν την πληροφορία 

των χωρικών δεδοµένων. Είναι προφανές λοιπόν, ότι ο αριθµός των φύλλων αποτελεί 

το µεγαλύτερο τµήµα της δοµής, γεγονός που επαληθεύεται και από τις πειραµατικές 

µετρήσεις που συνοψίζονται στον πίνακα 1. Ο πίνακας περιλαµβάνει το πλήθος των 

κόµβων στο Index και στο Leaf Level και υπολογίζει το ποσοστό του πρώτου ως προς 

το σύνολο της δοµής, για κάθε διάσταση. Με βάση τις µετρήσεις το 95%, κατά µέσο 

όρο, των κόµβων που κατασκευάζονται βρίσκονται στο επίπεδο των φύλλων και 

µονάχα το 5% αποτελεί τα ανώτερα επίπεδα του δένδρου έως τη ρίζα. 

Συµπερασµατικά, ως κριτήριο για τη µέτρηση της απόδοσης του R*-tree στις 

διαστάσεις που µελετώνται, θεωρείται το ποσοστό χρήσης του Leaf Level κατά την 

εκτέλεση των ερωτηµάτων. Το κατώτατο κατώφλι αποδοτικής λειτουργίας για τη δοµή 

καθορίζεται στο 20%. 
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Πίνακας 1: Ποσοτική σχέση µεταξύ των φύλλων και των εσωτερικών κόµβων στο 

στη δοµή του R*-tree για κάθε διάσταση.  

Serial Load Bulk Load 

 Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 

2-Dimensions 

Index Nodes 23 21 22 20 12 12 12 12 

Leaf Nodes 1456 1448 1447 1384 1011 1011 1011 1011 
Index Nodes Part 1.56% 1.43% 1.50% 1.42% 1.17% 1.17% 1.17% 1.17% 
4-Dimensions         

Index Nodes 71 70 68 73 35 35 35 35 

Leaf Nodes 2535 2557 2559 2507 1819 1819 1819 1819 

Index Nodes Part 2.72% 2.66% 2.59% 2.83% 1.89% 1.89% 1.89% 1.89% 

6-Dimensions 

Index Nodes 144 141 148 141 73 73 73 73 

Leaf Nodes 3578 3636 3661 3553 2632 2632 2632 2632 

Index Nodes Part 3.87% 3.73% 3.89% 3.82% 2.70% 2.70% 2.70% 2.70% 

8-Dimensions 

Index Nodes 243 242 246 230 125 125 125 125 

Leaf Nodes 4672 4713 4780 4532 3449 3449 3449 3449 

Index Nodes Part 4.94% 4.88% 4.89% 4.83% 3.50% 3.50% 3.50% 3.50% 

10-Dimensions 

Index Nodes 373 372 381 367 200 200 200 200 

Leaf Nodes 5849 5714 5709 5584 4348 4348 4348 4348 

Index Nodes Part 5.99% 6.11% 6.26% 6.17% 4.40% 4.40% 4.40% 4.40% 

12-Dimensions 

Index Nodes 542 533 541 541 294 294 294 294 

Leaf Nodes 6829 6696 6650 6649 5264 5264 5264 5264 

Index Nodes Part 7.35% 7.37% 7.52% 7.52% 5.29% 5.29% 5.29% 5.29% 

14-Dimensions 

Index Nodes 766 760 760 755 419 419 419 419 

Leaf Nodes 7826 7755 7794 7619 6250 6250 6250 6250 

Index Nodes Part 8.92% 8.93% 8.88% 9.02% 6.28% 6.28% 6.28% 6.28% 

16-Dimensions 

Index Nodes 995 998 995 995 552 552 552 552 

Leaf Nodes 8782 8845 8725 8465 7143 7143 7143 7143 

Index Nodes Part 10.18% 10.14% 10.24% 10.52% 7.17% 7.17% 7.17% 7.17% 

 

Στις τέσσερις οµάδες γραφηµάτων και τους αντίστοιχους πίνακες που ακολουθούν, 

απεικονίζονται τα αποτελέσµατα των µετρήσεων του ποσοστού χρήσης του Index και 

του Leaf Level, στις περιπτώσεις της σειριακής και της µαζικής εισαγωγής δεδοµένων. 

Κάθε οµάδα αναφέρεται σε έναν τύπο δεδοµένων για όλα τα ερωτήµατα και τις 

διαστάσεις που εξετάζονται. Στους πίνακες, µε κόκκινο χρώµα σηµειώνονται οι 

ανώτατες τιµές που βρίσκονται κάτω από το κατώφλι που θέσαµε. 
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Case 1 - Query 1NN
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Case 1 - Query 10NN
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Case 1 - Query 100NN
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Index Visit - Dynamic Load

Leaf Visit - Dynamic Load

Index Visit - Bulk Load

Leaf Visit - Bulk Load

Παράρτηµα

Μετρήσεις του ποσοστού χρήσης του Index και του Leaf Level

για ερωτήµατα 1ΝΝ, 10ΝΝ και 100ΝΝ, στην περίπτωση που τα 

δεδοµένα είναι σηµειακά αντικείµενα στο χώρο δεδοµένων.

Εικόνα 36: Τιµές Index και Leaf Level Usage για τον πρώτο τύπο δεδοµένων. 

 

Πίνακας 2: Τιµές Index και Leaf Level Usage για την πρώτη περίπτωση δεδοµένων σε 

ερωτήµατα 1NN, 10NN, 100NN και τις εξεταζόµενες διαστάσεις. 

Case 1 

1NN  

 Dimension 2 4 6 8 10 12 14 16 

Serial Index Level Usage 8.91% 6.08% 7.83% 17.13% 13.73% 34.22% 57.66% 66.15% 

 Leaf Level Usage 0.09% 0.15% 0.51% 1.79% 1.86% 6.9% 17.30% 25.61% 

Bulk Index Level Usage 18.25% 12.97% 17.86% 25.98% 34.84% 46.58% 63.32% 72.38% 

 Leaf Level Usage 0.11% 0.31% 1.41% 3.91% 9.33% 17.12% 28.73% 40.99% 

 10NN  

Serial Index Level Usage 9.04% 7.77% 12.94% 28.14% 26.82% 56.64% 79.19% 87.35% 

 Leaf Level Usage 0.13% 0.38% 1.37% 4.39% 4.99% 15.77% 34.00% 46.96% 

Bulk Index Level Usage 18.58% 16.37% 25.82% 39.52% 51.51% 64.35% 80.17% 87.94% 

 Leaf Level Usage 0.18% 0.74% 3.48% 9.05% 19.39% 31.71% 48.22% 63.27% 

 100NN  

Serial Index Level Usage 9.83% 11.39% 22.12% 47.64% 54.04% 82.8% 94.42% 98.05% 

 Leaf Level Usage 0.34% 1.13% 3.83% 11.08% 13.85% 35.38% 60.29% 73.3% 

Bulk Index Level Usage 20.08% 23.4% 39.48% 56.34% 69.49% 81.14% 93.40% 97.21% 

 Leaf Level Usage 0.41% 2.03% 8.12% 19.28% 35.75% 53.31% 71.98% 84.24% 
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Case 2 - Query 1NN
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Index Visit - Dynamic Load

Leaf Visit - Dynamic Load

Index Visit - Bulk Load

Leaf Visit - Bulk Load

Παράρτηµα

Μετρήσεις του ποσοστού χρήσης του Index και του Leaf Level

για ερωτήµατα 1ΝΝ, 10ΝΝ και 100ΝΝ, στην περίπτωση που τα 

δεδοµένα είναι σταθερά ορθογώνια µε µήκος πλευράς 0.1% του 

µήκους του άξονα συντεταγµένων στο χώρο δεδοµένων.

Case 2 - Query 10NN

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

2 4 6 8 10 12 14 16

Dimensions

%
 L

e
v
e
l

Case 2 - Query 100NN
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Εικόνα 37: Τιµές Index και Leaf Level Usage για το δεύτερο τύπο δεδοµένων. 

 

Πίνακας 3: Τιµές Index και Leaf Level Usage για τη δεύτερη περίπτωση δεδοµένων 

σε ερωτήµατα 1NN, 10NN, 100NN και τις εξεταζόµενες διαστάσεις. 

Case 2 

1NN  

 Dimension 2 4 6 8 10 12 14 16 

Serial Index Level Usage 9.86% 8.21% 5.99% 7.83% 24.70% 49.38% 69.19% 65.30% 

 Leaf Level Usage 0.08% 0.23% 0.43% 0.89% 3.54% 10.35% 26.92% 22.45% 

Bulk Index Level Usage 18.25% 13.09% 17.86% 26.26% 36.23% 45.80% 63.96% 71.89% 

 Leaf Level Usage 0.12% 0.33% 1.47% 4.09% 9.72% 16.09% 30.10% 40.16% 

 10NN  

Serial Index Level Usage 10.33% 10.46% 8.73% 14.26% 42.48% 72.54% 84.79% 86.70% 

 Leaf Level Usage 0.14% 0.48% 1.04% 2.39% 8.40% 23.18% 45.17% 44.14% 

Bulk Index Level Usage 18.67% 16.77% 25.52% 39.86% 51.53% 63.95% 80.48% 87.54% 

 Leaf Level Usage 0.18% 0.75% 3.50% 9.21% 19.66% 31.17% 48.78% 62.59% 

 100NN  

Serial Index Level Usage 11.29% 14.27% 16.11% 29.69% 67.42% 91.79% 95.60% 97.83% 

 Leaf Level Usage 0.35% 1.30% 3.04% 6.75% 20.59% 47.33% 69.26% 71.68% 

Bulk Index Level Usage 20.00% 23.37% 39.56% 56.46% 69.18% 80.94% 93.51% 97.13% 

 Leaf Level Usage 0.41% 2.02% 8.16% 19.39% 35.80% 53.07% 72.08% 83.96% 
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Index Visit - Dynamic Load

Leaf Visit - Dynamic Load

Index Visit - Bulk Load

Leaf Visit - Bulk Load

Case 3 - Query 1NN
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Case 3 - Query 10NN
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Case 3 - Query 100NN
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Εικόνα 38: Τιµές Index και Leaf Level Usage για τον τρίτο τύπο δεδοµένων. 

 

Πίνακας 4: Τιµές Index και Leaf Level Usage για την τρίτη περίπτωση δεδοµένων σε 

ερωτήµατα 1NN, 10NN, 100NN και τις εξεταζόµενες διαστάσεις. 

Case 3 

1NN  

 Dimension 2 4 6 8 10 12 14 16 

Serial Index Level Usage 9.36 7.21 5.03 6.67 23.56 74.74 59.21 74.43 

 Leaf Level Usage 0.12 0.17 0.34 0.79 3.27 19.12 19.26 30.77 

Bulk Index Level Usage 18.33 13.14 17.15 25.57 34.50 45.69 60.48 71.02 

 Leaf Level Usage 0.18 0.31 1.34 3.83 9.16 16.12 26.96 39.45 

 10NN  

Serial Index Level Usage 9.36 8.87 7.85 12.98 40.85 91.50 79.46 90.59 

 Leaf Level Usage 0.13 0.38 0.91 2.19 8.00 37.51 38.44 53.07 

Bulk Index Level Usage 18.33 16.51 25.00 39.60 50.34 63.66 79.49 86.55 

 Leaf Level Usage 0.18 0.71 3.29 8.90 18.86 31.05 47.43 61.30 

 100NN  

Serial Index Level Usage 10.23 11.96 14.30 27.18 70.30 98.61 93.16 98.31 

 Leaf Level Usage 0.32 1.05 2.80 6.21 20.93 63.88 63.48 78.37 

Bulk Index Level Usage 19.42 22.97 38.88 55.73 68.65 80.09 93.04 96.72 

 Leaf Level Usage 0.40 1.97 7.91 18.99 35.38 52.25 71.07 83.17 
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Index Visit - Dynamic Load

Leaf Visit - Dynamic Load

Index Visit - Bulk Load

Leaf Visit - Bulk Load

Case 4 - Query 1NN
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Case 4 - Query 10NN
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Case 4 - Query 100NN
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Εικόνα 39: Τιµές Index και Leaf Level Usage για τον τέταρτο τύπο δεδοµένων. 

 

Πίνακας 5: Τιµές Index και Leaf Level Usage για την τέταρτη περίπτωση δεδοµένων 

σε ερωτήµατα 1NN, 10NN, 100NN και τις εξεταζόµενες διαστάσεις. 

Case 4 

1NN  

 Dimension 2 4 6 8 10 12 14 16 

Serial Index Level Usage 14.50 8.41 6.45 31.94 42.40 51.20 73.07 85.03 

 Leaf Level Usage 1.13 0.27 0.46 3.18 6.02 11.17 25.65 42.30 

Bulk Index Level Usage 22.92 14.60 18.07 25.84 34.37 46.17 61.09 69.65 

 Leaf Level Usage 1.41 0.50 1.56 4.11 9.07 16.50 27.05 38.12 

 10NN  

Serial Index Level Usage 14.50 9.89 10.28 47.22 64.51 73.14 91.03 97.30 

 Leaf Level Usage 1.13 0.53 1.16 7.06 13.68 23.26 46.07 66.90 

Bulk Index Level Usage 22.92 17.09 26.25 39.98 49.77 62.56 77.62 85.11 

 Leaf Level Usage 1.41 0.94 3.48 9.10 18.51 30.11 45.30 59.74 

 100NN  

Serial Index Level Usage 14.50 13.81 19.37 70.35 87.55 92.24 98.60 99.85 

 Leaf Level Usage 1.13 1.46 3.41 16.45 31.55 46.72 73.43 88.74 

Bulk Index Level Usage 22.92 23.83 39.62 56.06 68.29 79.65 92.48 95.99 

 Leaf Level Usage 1.41 2.32 8.43 19.23 35.03 51.24 69.43 81.26 

 

Από τα παραπάνω γραφήµατα και πίνακες προκύπτει το ανώτατο κατώφλι της 

διάστασης του χώρου δεδοµένων, για κάθε ένα από τα ερωτήµατα που εξετάστηκαν. 

Προκειµένου να γενικεύσουµε, στη συνέχεια σηµειώνεται το πλήθος των 

αντικειµένων που αναζητούνται ως ποσοστό του πλήθους των αρχικών δεδοµένων 

(100.000). Οι τιµές που προκύπτουν είναι: 
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� Αναζήτηση Κοντινότερου Γείτονα (0.01‰)   → 12 διαστάσεις 

� Αναζήτηση 10 Κοντινότερων Γειτόνων (0.1‰)  → 10 διαστάσεις 

� Αναζήτηση 100 Κοντινότερων Γειτόνων (1‰)  → 8 διαστάσεις 

Ως γενικό συµπέρασµα για την αποτελεσµατικότητα του R*-tree, καταλήγουµε στο 

ακόλουθο: η δοµή του R*-tree µπορεί να χρησιµοποιηθεί εξασφαλίζοντας υψηλή 

απόδοση σε χώρους δεδοµένων έως 8 διαστάσεων, ενώ το όριο αυτό αυξάνεται και 

µπορεί να φτάσει στις 12, όταν το πλήθος των αντικειµένων προς αναζήτηση είναι 

µικρότερο του (1‰) των διαθέσιµων δεδοµένων.  

Στο σηµείο αυτό αξίζει να τονιστεί ότι, τα παραπάνω γραφήµατα και πίνακες δεν 

µπορούν να αποτελέσουν κριτήριο για τη σύγκριση της αποδοτικότητας µεταξύ των 

δύο τρόπων κατασκευής της δοµής. Η µαζική εισαγωγή δεδοµένων δηµιουργεί µια πιο 

συµπαγή δοµή µε πολύ µικρότερο αριθµό κόµβων, µε συνέπεια το ποσοστό χρήσης 

του Leaf Level να είναι υψηλό ακόµη κι αν η αναζήτηση επισκέπτεται µικρό αριθµό 

κόµβων. Η µεθοδική ανάλυση των αποτελεσµάτων για την παραπάνω σύγκριση 

γίνεται στο Μέρος 2 που ακολουθεί. 

 

ΜΕΡΟΣ 2: Σύγκριση Μεθόδων Κατασκευής 
 

Οι δύο πιθανοί τρόποι κατασκευής της δοµής, σχετίζονται µε τον τρόπο εισαγωγής 

των δεδοµένων και είναι: 

� Σειριακά, το ένα µετά το άλλο. 

� Μαζικά, κατόπιν οµαδοποίησής µε τον αλγόριθµο STR. 

Όπως αναφέρθηκε, για τη σύγκριση των µεθόδων υιοθετούνται τα δύο κριτήρια: 

1. Απόδοση κατά την κατασκευή της δοµής. 

2. Απόδοση κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων στη δοµή. 

Όσον αφορά το πρώτο κριτήριο, η σύγκριση θα γίνει βάσει της χρήση του 

αποθηκευτικού χώρου, µετρώντας (α) το storage utilization και (β) το πλήθος των 

Disk Accesses, το οποίο χρησιµοποιείται ως µετρικό και για το δεύτερο κριτήριο. 
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Κριτήριο 1: Απόδοση κατά την κατασκευή της δοµής 

 

Ο πίνακας που ακολουθεί περιλαµβάνει τις τιµές του storage utilization, για καθεµιά 

από τις διαστάσεις και τους τύπους δεδοµένων που εξετάζουµε. Είναι εµφανές ότι η 

κατασκευή της δοµής µε µαζική εισαγωγή δεδοµένων οδηγεί σε πολύ υψηλότερο 

ποσοστό χρήσης της διαθέσιµης µνήµης, το οποίο συνεπάγεται µικρότερο µέγεθος 

ευρετηρίου, µε κόµβους που εµφανίζουν υψηλότερο ποσοστό πληρότητας. 

 

Πίνακας 6: Τιµές του storage utilization για τους δύο τρόπους εισαγωγής δεδοµένων 

σε όλες τις διαστάσεις. 

Serial Load Bulk Load Utilization 

 Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 

2-Dimensional 68% 69% 69% 72% 98% 98% 98% 98% 

4-Dimensional 70% 69% 69% 71% 98% 98% 98% 98% 

6-Dimensional 71% 70% 70% 72% 97% 97% 97% 97% 

8-Dimensional 71% 70% 69% 73% 96% 96% 96% 96% 

10-Dimensional 71% 72% 72% 74% 95% 95% 95% 95% 

12-Dimensional 73% 74% 75% 75% 94% 94% 94% 94% 

Οι διαφορές αυτές απεικονίζονται σε απόλυτες τιµές στο γράφηµα που ακολουθεί και 

απεικονίζει τα µεγέθη, σε Mbytes, των αρχείων ευρετηρίου που δηµιουργούν οι δύο 

µέθοδοι για κάθε µια από τις διαστάσεις του χώρου δεδοµένων. 
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Εικόνα 40: Μέγεθος των αρχείων ευρετηρίου για τις δύο µεθόδους εισαγωγής και 

όλες τις εξεταζόµενες διαστάσεις. 
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Όσον αφορά τον αριθµό προσπελάσεων στη µνήµη, παρατίθεται στη συνέχεια δύο 

οµάδες γραφηµάτων. Η πρώτη οµάδα (Εικόνα 41) απεικονίζει το πλήθος των Disk 

Accesses για κάθε διάσταση και τύπο δεδοµένων, όταν η δοµή κατασκευάζεται µε 

σειριακή (αριστερή στήλη) και µαζική (δεξιά στήλη) εισαγωγή. Η δεύτερη οµάδα 

(Εικόνα 42) περιλαµβάνει µετρήσεις του πλήθους των Disk Accesses ανάλογα µε το 

ποσοστό των δεδοµένων που έχουν εισαχθεί στη δοµή, εξετάζοντας την περίπτωση 

των σηµειακών αντικειµένων. 
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Εικόνα 41: Πλήθος των Disk Accesses κατά την κατασκευή της δοµής όταν τα 

δεδοµένα εισάγονται σειριακά (αριστερά) και µαζικά (δεξιά). 
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Εικόνα 42: Πλήθος των Disk Accesses κατά την εισαγωγή του 20, 40, 60 και 80% των 

δεδοµένων όταν εισάγονται σειριακά (αριστερά)  και µαζικά (δεξιά). 

 

Από τα παραπάνω γραφήµατα φαίνεται ξεκάθαρα η διαφορά στην απόδοση µεταξύ 

των δύο µεθόδων εισαγωγής. Στην περίπτωση της σειριακής εισαγωγής, ο αριθµός 

των Disk Accesses είναι της τάξης του 610 , ενώ στην περίπτωση που η εισαγωγή 

γίνεται µαζικά η τάξη µεγέθους είναι το 310 . Με υπολογισµούς από τις ακριβείς τιµές 

των γραφηµάτων, η µείωση στον αριθµό των προσπελάσεων µνήµης που 

επιτυγχάνεται µε τη µαζική εισαγωγή, είναι πάνω από 99.5% σε όλες τις διαστάσεις. 
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Συµπερασµατικά, η καλύτερη απόδοση ως προς την κατασκευή της δοµής 

εξασφαλίζεται από τη µέθοδο µαζικής εισαγωγής των δεδοµένων. Η µέθοδος 

πετυχαίνει σχεδόν βέλτιστη χρήση του διαθέσιµου αποθηκευτικού χώρου µε ποσοστά 

93%-98%, σε αντίθεση µε τη σειριακή εισαγωγή που κυµαίνεται στο 68%-78%. Η 

δοµή που κατασκευάζεται είναι πολύ πιο συµπαγής, µε µέγεθος µειωµένο κατά 30% 

σε σχέση µε την δοµή που δηµιουργείται από τη σειριακή εισαγωγή των δεδοµένων. Η 

υπεροχή αυτή εντοπίζεται και σε όρους προσπελάσεων της µνήµης, αφού η µέθοδος 

µαζικής εισαγωγής απαιτεί µόλις το 0.5% του πλήθους των Disk I/Os που λαµβάνουν 

χώρα όταν τα δεδοµένα εισάγονται σειριακά  Έτσι, αποτελεί ξεκάθαρα την καλύτερη 

επιλογή για την κατασκευή της δοµής του R*-tree, µε την προϋπόθεση ότι τα 

δεδοµένα είναι στατικά ή σχετικά αµετάβλητα. 

 

Κριτήριο 2: Απόδοση κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων στη δοµή 

 

Όπως αναφέρθηκε, ως µετρικό για την απόδοση της δοµής κατά την εκτέλεση 

ερωτηµάτων θεωρήθηκε το πλήθος των Disk Accesses. Στα γραφήµατα και τους 

πίνακες που ακολουθούν η τιµή αυτή αναλύεται στις συνιστώσες τις, δηλαδή τα Index 

και Leaf Level Accesses. Σκοπός είναι να δοθεί µια πιο λεπτοµερής εικόνα του τρόπου 

µε τον οποίο χρησιµοποιείται η δοµή σε κάθε περίπτωση, διαχωρίζοντας τις 

προσπελάσεις σελίδων της µνήµης σε αυτές που αφορούν την αναζήτηση του 

κατάλληλου φύλλου (Index Level Accesses) και σε αυτές που αφορούν την αναζήτηση 

του κατάλληλου αντικειµένου σε αυτό (Leaf Level Accesses). Η σύγκριση της 

αποτελεσµατικότητας του R*-tree στις δύο περιπτώσεις κατασκευής γίνεται µε 

ανάλυση των πειραµατικών µετρήσεων, (α) κατά διάσταση του χώρου δεδοµένων και 

(β) κατά τύπο δεδοµένων.  

 

Ανάλυση κατά διάσταση του χώρου των δεδοµένων 

Η ανάλυση που ακολουθεί αποσκοπεί στην εξαγωγή συµπερασµάτων για την 

αποδοτικότητα των δύο µεθόδων κατασκευής της δοµής, για κάθε µια από τις 

διαστάσεις που εξετάζονται, υπο το πρίσµα των διαφορετικών τύπων δεδοµένων. 
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� Χώρος ∆εδοµένων 2 διαστάσεων 

2 Dimensions - 1NN
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2 Dimensions - 100NN
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Εικόνα 43: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 2 διαστάσεων. 

 

Πίνακας 7: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν ο 

χώρος δεδοµένων έχει 2 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 2-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 2.05 2.19 2.07 2.19 2.06 2.20 2.90 2.75 

# Leaf Accesses 1.31 1.16 1.21 1.18 1.79 1.81 15.58 14.27 

# Disk Accesses 3.37 3.36 3.29 3.38 3.86 4.02 18.49 17.03 

10NN 

# Index Accesses 2.08 2.23 2.17 2.24 2.06 2.20 2.90 2.75 

# Leaf Accesses 1.88 1.83 1.96 1.84 1.87 1.87 15.58 14.27 

# Disk Accesses 3.97 4.07 4.14 4.09 3.94 4.08 18.49 17.03 

100NN 

# Index Accesses 2.26 2.41 2.37 2.40 2.25 2.33 2.90 2.75 

# Leaf Accesses 4.91 4.15 5.04 4.13 4.64 4.03 15.61 14.30 

# Disk Accesses 7.18 6.57 7.42 6.54 6.90 6.37 18.52 17.06 

 

Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 2 διαστάσεων, η απόδοση των δύο µεθόδων 

κατασκευής κυµαίνεται στα ίδια επίπεδα. Η µεγαλύτερες διαφορές εντοπίζονται όταν 

(α) ο αριθµός των κοντινότερων γειτόνων είναι µεγάλος (βλέπε 100ΝΝ), ή (β) τα 

δεδοµένα έχουν πιο πολύπλοκη µορφή (βλέπε Case 4). Στις περιπτώσεις αυτές η 

κατασκευή της δοµής µε µαζική εισαγωγή δεδοµένων οδηγεί σε µείωση του αριθµού 

προσπελάσεων στη µνήµη, από 7.5% έως 12% σε σχέση µε τη σειριακή εισαγωγή. 
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Συµπέρασµα: η απόδοση του R*-tree κυµαίνεται στα ίδια επίπεδα για τις δύο µεθόδους 

κατασκευής, µε τη µαζική εισαγωγή να εξασφαλίζει αισθητά καλύτερη απόδοση (7.5%-

12%) όσο αυξάνεται το πλήθος των κοντινότερων γειτόνων και η πολυπλοκότητα των 

αντικειµένων. 

 

� Χώρος ∆εδοµένων 4 διαστάσεων 

4 Dimensions - 100NN
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4 Dimensions - 10NN
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Εικόνα 44: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 4 διαστάσεων. 

 

Πίνακας 8: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν ο 

χώρος δεδοµένων έχει 4 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 4-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 4.32 4.54 5.75 4.58 4.90 4.60 6.14 5.11 

# Leaf Accesses 3.83 5.65 5.90 6.00 4.29 5.61 6.67 9.03 

# Disk Accesses 8.16 10.20 11.66 10.59 9.20 10.22 12.82 14.15 

10NN 

# Index Accesses 5.52 5.73 7.32 5.87 6.03 5.78 7.22 5.98 

# Leaf Accesses 9.57 13.50 12.27 13.59 9.79 12.93 13.27 17.18 

# Disk Accesses 15.10 19.24 19.60 19.47 15.83 18.72 20.50 23.17 

100NN 

# Index Accesses 8.09 8.19 9.99 8.18 8.13 8.04 10.08 8.34 

# Leaf Accesses 28.53 37.01 33.35 36.78 26.96 35.83 36.71 42.23 

# Disk Accesses 36.63 45.21 43.35 44.97 35.10 43.88 46.80 50.58 
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Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 4 διαστάσεων, η µέθοδος της σειριακής εισαγωγής 

δεδοµένων παρουσιάζει καλύτερη απόδοση σε όλες σχεδόν τις περιπτώσεις. Το 

κέρδος σε όρους Disk I/Os, σχετίζεται µε τον τύπο των δεδοµένων και (α) για χωρικά 

αντικείµενα κυµαίνεται γύρω στο 20%, (β) για σταθερά ορθογώνια µε µικρές πλευρές 

είναι σχεδόν µηδενικό, (γ) για σταθερά ορθογώνια µε µεγαλύτερες πλευρές αυξάνεται 

από 10% σε 20% µε την αύξηση των κοντινότερων γειτόνων και (δ) για τυχαία 

ορθογώνια βρίσκεται µεταξύ 7.5% και 11.5%. 

Συµπέρασµα: η απόδοση του R*-tree µε σειριακή εισαγωγή δεδοµένων υπερτερεί της 

µαζικής, µε τη µέγιστη διαφορά στη διαχείριση σηµειακών δεδοµένων (20%)  και 

µικρότερες διαφορές (10%-20%) για αύξηση του όγκου και της πολυπλοκότητας των 

χωρικών αντικειµένων (7.5%-11.5%). 

 

� Χώρος ∆εδοµένων 6 διαστάσεων 

6 Dimensions - 100NN
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Εικόνα 45: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 6 διαστάσεων. 

 

Πίνακας 9: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν ο 

χώρος δεδοµένων έχει 6 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 6-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 11.27 13.04 8.45 13.04 7.44 12.52 9.10 13.19 

# Leaf Accesses 18.35 37.05 15.62 38.80 12.43 35.31 16.42 41.03 

# Disk Accesses 29.63 50.10 24.08 51.85 19.88 47.84 25.53 54.23 
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10NN 

# Index Accesses 18.64 18.85 12.31 18.63 11.62 18.25 14.49 19.16 

# Leaf Accesses 49.14 91.56 37.84 92.00 33.46 86.61 41.39 91.71 

# Disk Accesses 67.79 110.42 50.16 110.64 45.09 104.87 55.89 110.88 

100NN 

# Index Accesses 31.85 28.82 22.71 28.88 21.17 28.38 27.31 28.92 

# Leaf Accesses 136.94 213.60 110.41 214.86 102.46 208.28 121.32 221.83 

# Disk Accesses 168.80 242.43 133.13 243.75 123.64 236.67 148.64 250.76 

 

Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 6 διαστάσεων, η µέθοδος της σειριακής εισαγωγής 

δεδοµένων παρουσιάζει καθολικά αποτελεσµατικότερη συµπεριφορά σε σχέση µε τη 

µαζική εισαγωγή. Το κέρδος σε όρους Disk I/Os είναι σε κάθε περίπτωση άνω του 

30% και φτάνει έως 58.5%. Η µέγιστη διαφορά εντοπίζεται για σταθερά ορθογώνια 

µεγάλου µήκους πλευράς και αναζήτηση του κοντινότερου γείτονα, παρουσιάζει 

µείωση µε την αύξηση του αριθµού των κοντινότερων γειτόνων, αλλά παραµένει σε 

σηµαντικά επίπεδα για όλες τις περιπτώσεις. 

Συµπέρασµα: η κατασκευή του R*-tree µε σειριακή εισαγωγή δεδοµένων παρουσιάζει 

εµφανώς καλύτερη αποτελεσµατικότητα (30%-58.5%) για κάθε τύπο δεδοµένων και όλα 

τα πλήθη κοντινότερων γειτόνων.  

 

� Χώρος ∆εδοµένων 8 διαστάσεων 

8 Dimensions - 100NN
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8 Dimensions - 10NN
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Εικόνα 46: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 8 διαστάσεων. 
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Πίνακας 10: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν 

ο χώρος δεδοµένων έχει 8 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 8-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 41.62 32.47 18.95 32.82 16.40 31.96 73.46 32.30 

# Leaf Accesses 83.62 134.71 42.00 141.08 37.98 131.98 144.18 141.81 

# Disk Accesses 125.25 167.19 60.96 173.91 54.39 163.95 217.65 174.12 

10NN 

# Index Accesses 68.37 49.40 34.52 49.82 31.94 49.50 108.60 49.98 

# Leaf Accesses 205.23 312.14 112.43 317.56 104.52 306.98 319.76 313.90 

# Disk Accesses 273.61 361.55 146.96 367.39 136.47 356.49 428.37 363.89 

100NN 

# Index Accesses 115.76 70.43 71.84 70.57 66.87 69.66 161.80 70.07 

# Leaf Accesses 517.54 664.89 318.16 668.60 296.65 655.03 745.71 663.17 

# Disk Accesses 633.31 735.33 390.01 739.18 363.53 724.70 907.52 733.25 

 

Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 8 διαστάσεων, παρατηρείται µια νέα “ισορροπία” 

µεταξύ των δύο µεθόδων εισαγωγής. Η σειριακή υπερέχει όταν τα δεδοµένα είναι 

σηµεία ή σταθερά ορθογώνια, ενώ η µαζική σε περισσότερο πολύπλοκες µορφές. Το 

κέρδος της πρώτης κυµαίνεται από 14% έως 25% για σηµειακά δεδοµένα και από 

47% έως 66% για σταθερά ορθογώνια. Αντίστοιχα, η µαζική εισαγωγή οδηγεί σε 

µειωµένο αριθµό προσπελάσεων από 15% έως 20% όταν τα ορθογώνια έχουν τυχαίο 

µήκος πλευρών. Όπως και στις προηγούµενες περιπτώσεις, η αύξηση του πλήθους των 

κοντινότερων γειτόνων οδηγεί σε µείωση των παραπάνω τιµών. 

Συµπέρασµα: η διαχείριση “κανονικοποιηµένων” αντικειµένων, όπως σηµείων ή 

ορθογωνίων µε σταθερά µήκη πλευρών ωφελείται από τη σειριακή εισαγωγή (14%-25% 

και 47%-66% αντίστοιχα), ενώ για πολύπλοκα αντικείµενα προτιµάται η µέθοδος της 

µαζικής εισαγωγής (15%-20%). 
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� Χώρος ∆εδοµένων 10 διαστάσεων 

10 Dimensions - 100NN
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Εικόνα 47: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 10 διαστάσεων. 

 

Πίνακας 11: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν 

ο χώρος δεδοµένων έχει 10 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 10-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 51.20 69.67 91.87 72.46 89.75 68.99 155.59 68.73 

# Leaf Accesses 108.56 405.62 202.01 422.76 186.73 398.29 336.17 394.43 

# Disk Accesses 159.77 475.30 293.89 495.23 276.49 467.29 491.77 463.17 

10NN 

# Index Accesses 100.02 103.01 158.01 103.05 155.63 100.68 236.76 99.53 

# Leaf Accesses 291.75 843.11 479.79 854.63 456.66 820.21 763.62 804.64 

# Disk Accesses 391.78 946.13 637.81 957.69 612.30 920.90 1000.39 904.18 

100NN 

# Index Accesses 201.57 138.98 250.79 138.36 267.85 137.29 321.31 136.57 

# Leaf Accesses 809.87 1554.60 1176.34 1556.61 1194.85 1538.12 1761.86 1522.92 

# Disk Accesses 1011.45 1693.59 1427.14 1694.98 1462.71 1675.42 2083.18 1659.50 

 

Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 10 διαστάσεων, παρατηρείται η ίδια κατάσταση µε 

το χώρο 8 διαστάσεων. Η µεγαλύτερη διαφορά στην απόδοση ωστόσο εντοπίζεται για 

σηµειακά αντικείµενα µε κέρδος από 40% έως 66%, ενώ για σταθερά ορθογώνια η 

τιµή του διαµορφώνεται στο εύρος 12% έως 40%. Η µαζική εισαγωγή υπερτερεί και 

πάλι στην περίπτωση που τα ορθογώνια έχουν τυχαίο µήκος πλευρών, µε µείωση των 

Disk Accesses από 5% έως 20%. Η διαφορά των δύο µεθόδων µειώνεται µε την 
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αύξηση των κοντινότερων γειτόνων για τη σειριακή εισαγωγή, ενώ έχει αντίστροφη 

τάση στην περίπτωση της µαζικής. 

Συµπέρασµα: η σειριακή εισαγωγή κρίνεται καταλληλότερη για διαχείριση σηµείων 

(40%-66%) και ορθογωνίων µε σταθερά µήκη πλευρών (12%-40%), ενώ η µαζική 

εισαγωγή είναι αποδοτικότερη στην περίπτωση τυχαίων ορθογωνίων (5%-20%). 

 

� Χώρος ∆εδοµένων 12 διαστάσεων 

12 Dimensions - 100NN
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Εικόνα 48: Τιµές µετρικών για χώρο δεδοµένων 12 διαστάσεων. 

 

Πίνακας 12: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, όταν 

ο χώρος δεδοµένων έχει 12 διαστάσεις. 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 12-Dimensions 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 185.48 136.95 263.18 134.65 404.34 134.33 277.01 135.73 

# Leaf Accesses 471.30 901.00 692.73 846.77 1271.34 848.49 742.67 868.55 

# Disk Accesses 656.79 1037.96 955.92 981.43 1675.69 982.83 1019.69 1004.29 

10NN 

# Index Accesses 307.01 189.19 386.65 188.00 495.02 187.17 395.70 183.93 

# Leaf Accesses 1077.00 1669.29 1551.99 1640.71 2494.35 1634.44 1546.88 1585.07 

# Disk Accesses 1384.02 1858.49 1938.65 1828.72 2989.38 1821.62 1942.59 1769.01 

100NN 

# Index Accesses 448.79 238.55 489.26 237.96 533.49 235.46 499.00 234.16 

# Leaf Accesses 2416.34 2806.36 3169.32 2793.37 4248.15 2750.49 3106.22 2697.30 

# Disk Accesses 2865.14 3044.92 3658.59 3031.34 4781.65 2985.96 3605.23 2931.47 
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Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 12 διαστάσεων, η µέθοδος σειριακής εισαγωγής 

υπερτερεί µονάχα στην περίπτωση που τα δεδοµένα είναι σηµειακά, ενώ στις 

υπόλοιπες περιπτώσεις η µαζική εισαγωγή εξασφαλίζει παρόµοια ή καλύτερη 

απόδοση. Συγκεκριµένα, το κέρδος της σειριακής εισαγωγής φτάνει το 36% για 

σηµειακά αντικείµενα. Από την άλλη, η απόδοση είναι περίπου ίδια για σταθερά 

ορθογώνια µε µικρό µήκος πλευρών, ενώ το πλεονέκτηµα της µαζικής εισαγωγής 

εµφανίζεται στις περιπτώσεις σταθερών ορθογωνίων µε µεγάλο και τυχαίο µήκος 

πλευρών όπου οδηγεί σε κέρδος 37%-41% και έως 18% αντίστοιχα. 

Συµπέρασµα: για σηµειακά αντικείµενα επιλέγεται η µέθοδος σειριακής εισαγωγής (6%-

36%), ενώ όσο αυξάνεται ο όγκος και η πολυπλοκότητα του σχήµατος των αντικειµένων, 

τόσο περισσότερο ενδείκνυται η επιλογή της µαζικής εισαγωγής (37-41% και έως 18% 

αντίστοιχα).  

 

Ανάλυση κατά τύπο δεδοµένων 

Η ανάλυση που ακολουθεί αποσκοπεί στην εξαγωγή συµπερασµάτων για την 

αποδοτικότητα των δύο µεθόδων κατασκευής της δοµής, για κάθε έναν από τους 

διαφορετικούς τύπους δεδοµένων, υπο το πρίσµα της αύξησης των διαστάσεων. 

 

� Σηµειακά Αντικείµενα  
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Case 1 - 100NN
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Εικόνα 49: Τιµές µετρικών για την περίπτωση σηµειακών αντικειµένων. 
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Πίνακας 13: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, για 

σηµειακά αντικείµενα. 

2-Dims 4-Dims 6-Dims 8-Dims 10-Dims 12-Dims Case 1 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 2.05 2.19 4.32 4.54 11.27 13.04 41.62 32.47 51.20 69.67 185.48 136.95 

# Leaf Accesses 1.31 1.16 3.83 5.65 18.35 37.05 83.62 134.71 108.56 405.62 471.30 901.00 

# Disk Accesses 3.37 3.36 8.16 10.20 29.63 50.10 125.25 167.19 159.77 475.30 656.79 1037.96 

10NN 

# Index Accesses 2.08 2.23 5.52 5.73 18.64 18.85 68.37 49.40 100.02 103.01 

# Leaf Accesses 1.88 1.83 9.57 13.50 49.14 91.56 205.23 312.14 291.75 843.11 

# Disk Accesses 3.97 4.07 15.10 19.24 67.79 110.42 273.61 361.55 391.78 946.13 

ΚΑΚΗ 
ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ 
∆ΟΜΗΣ 

100NN 

# Index Accesses 2.26 2.41 8.09 8.19 31.85 28.82 115.76 70.43 

# Leaf Accesses 4.91 4.15 28.53 37.01 136.94 213.60 517.54 664.89 

# Disk Accesses 7.18 6.57 36.63 45.21 168.80 242.43 633.31 735.33 

ΚΑΚΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ∆ΟΜΗΣ 
 

 

Για την περίπτωση σηµειακών αντικειµένων, η µέθοδος σειριακής εισαγωγής 

υπερτερεί καθολικά ανεξαρτήτως διάστασης χώρου δεδοµένων και πλήθους 

αναζητούµενων κοντινότερων γειτόνων. Η αποδοτικότητα των δύο µεθόδων είναι 

παραπλήσια στην περίπτωση των δυσδιάστατων δεδοµένων, όµως το ποσοστό 

κέρδους σε µεγαλύτερες διαστάσεις κυµαίνεται µεταξύ 20% και 66% για 1 γείτονα, 

µεταξύ 21% και 58% για 10 γείτονες και µεταξύ 14% και 30% για 100 γείτονες. 

Συµπέρασµα: οι δύο µέθοδοι εισαγωγής εµφανίζουν παραπλήσια απόδοση στην 

περίπτωση του δυσδιάστατου χώρου δεδοµένων, ενώ για µεγαλύτερες διαστάσεις, η 

µέθοδος σειριακής εισαγωγής εξασφαλίζει σηµαντικά αποδοτικότερη λειτουργία για 

οποιοδήποτε πλήθος αναζητούµενων κοντινότερων γειτόνων.  

 

 

 

 

 

 

 



 

 76 

� Ορθογώνια σταθερού µήκους πλευράς ίσο µε το 0.1% του άξονα 

συντεταγµένων στο χώρο δεδοµένων.  
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Παράρτηµα

Μετρήσεις των Index και Leaf I/Os για ερωτήµατα 

1NN, 10NN και 100NN, σε R* tree µε σειριακή και 

µαζική εισαγωγή δεδοµένων, όταν τα δεδοµένα 

είναι σταθερά ορθογώνια µε µήκος πλευράς 0.1% 

του µήκους του άξονα συντεταγµένων του χώρου 

δεδοµένων. 
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Εικόνα 50: Τιµές µετρικών για την περίπτωση ορθογωνίων µε σταθερό µήκος 

πλευράς (0.1% του άξονα συντεταγµένων). 

 

Πίνακας 14: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, για 

ορθογώνια µε σταθερό µήκος πλευράς (0.1% του άξονα συντεταγµένων). 

2-Dims 4-Dims 6-Dims 8-Dims 10-Dims 12-Dims Case 2 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 2.05 2.19 4.32 4.54 11.27 13.04 41.62 32.47 51.20 69.67 185.48 136.95 

# Leaf Accesses 1.31 1.16 3.83 5.65 18.35 37.05 83.62 134.71 108.56 405.62 471.30 901.00 

# Disk Accesses 3.29 3.38 11.66 10.59 24.08 51.85 60.96 173.91 293.89 495.23 955.92 981.43 

10NN 

# Index Accesses 2.08 2.23 5.52 5.73 18.64 18.85 68.37 49.40 100.02 103.01 

# Leaf Accesses 1.88 1.83 9.57 13.50 49.14 91.56 205.23 312.14 291.75 843.11 

# Disk Accesses 4.14 4.09 19.60 19.47 50.16 110.64 146.96 367.39 637.81 957.69 

ΚΑΚΗ 
ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ 
∆ΟΜΗΣ 

100NN 

# Index Accesses 2.26 2.41 8.09 8.19 31.85 28.82 115.76 70.43 

# Leaf Accesses 4.91 4.15 28.53 37.01 136.94 213.60 517.54 664.89 

# Disk Accesses 7.42 6.54 43.35 44.97 133.13 243.75 390.01 739.18 

ΚΑΚΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ∆ΟΜΗΣ 
 

 

Στην περίπτωση ορθογωνίων µε σταθερό µικρό µήκος πλευράς, η απόδοση των δύο 

µεθόδων είναι εφάµιλλη έως τις 4 διαστάσεις. Ωστόσο, η µείωση των προσπελάσεων 

µνήµης που πετυχαίνει η σειριακή µέθοδος σε υψηλότερες διαστάσεις είναι σηµαντική 

και κυµαίνεται από 33% έως 65%.  
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Συµπέρασµα: η αποτελεσµατικότητα των δύο µεθόδων είναι εφάµιλλη όταν ο χώρος 

δεδοµένων περιλαµβάνει µέχρι και 4 διαστάσεις, αλλά για πιο πολυδιάστατους χώρους η 

σειριακή µέθοδος εξασφαλίζει σηµαντικά µεγαλύτερη αποτελεσµατικότητα (33%-65%). 

 

� Ορθογώνια σταθερού µήκους πλευράς ίσο µε το 1% του άξονα συντεταγµένων 

στο χώρο δεδοµένων.  
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Εικόνα 51: Τιµές µετρικών για την περίπτωση ορθογωνίων µε σταθερό µήκος 

πλευράς (1% του άξονα συντεταγµένων). 

 

Πίνακας 15: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, για 

ορθογώνια µε σταθερό µήκος πλευράς (1% του άξονα συντεταγµένων). 

2-Dims 4-Dims 6-Dims 8-Dims 10-Dims 12-Dims Case 3 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 2.06 2.20 4.90 4.60 7.44 12.52 16.40 31.96 89.75 68.99 404.34 134.33 

# Leaf Accesses 1.79 1.81 4.29 5.61 12.43 35.31 37.98 131.98 186.73 398.29 1271.34 848.49 

# Disk Accesses 3.86 4.02 9.20 10.22 19.88 47.84 54.39 163.95 276.49 467.29 1675.69 982.83 

10NN 

# Index Accesses 2.06 2.20 6.03 5.78 11.62 18.25 31.94 49.50 155.63 100.68 

# Leaf Accesses 1.87 1.87 9.79 12.93 33.46 86.61 104.52 306.98 456.66 820.21 

# Disk Accesses 3.94 4.08 15.83 18.72 45.09 104.87 136.47 356.49 612.30 920.90 

ΚΑΚΗ 
ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ 
∆ΟΜΗΣ 

100NN 

# Index Accesses 2.25 2.33 8.13 8.04 21.17 28.38 66.87 69.66 

# Leaf Accesses 4.64 4.03 26.96 35.83 102.46 208.28 296.65 655.03 

# Disk Accesses 6.90 6.37 35.10 43.88 123.64 236.67 363.53 724.70 

ΚΑΚΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ∆ΟΜΗΣ 
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Στην περίπτωση ορθογωνίων µε σταθερό µεγάλο µήκος πλευράς, συναντάται η ίδια 

“συµπεριφορά”. Οι δύο µέθοδοι παρουσιάζουν παρόµοια απόδοση στις 2 και 4 

διαστάσεις, µε την σειριακή µέθοδο να πετυχαίνει µείωση Disk I/Os από 33% έως 

68% στις υψηλότερες διαστάσεις. Η µόνη διαφορά εντοπίζεται στην περίπτωση των 

12 διαστάσεων, όπου ως αποδοτικότερη εµφανίζεται η µέθοδος µαζικής εισαγωγής, 

οδηγώντας σε µείωση των προσπελάσεων µνήµης κατά 41%. 

Συµπέρασµα: για χώρο δεδοµένων έως 4 διαστάσεων οι δύο µέθοδοι εξασφαλίζουν 

παρόµοια αποτελεσµατικότητα, η αύξηση στις 10 διαστάσεις “εξυπηρετείται” καλύτερα 

από τη σειριακή εισαγωγή (33%-68%) και για τις 12 διαστάσεις, προτιµάται η µαζική 

εισαγωγή (41%). 

 

� Ορθογώνια µε τυχαίο µήκος πλευράς που ακολουθεί την οµοιόµορφη 

κατανοµή µεταξύ του 0 και του 1.  
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Case 4 - 10NN
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Case 4 - 1NN
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Εικόνα 52: Τιµές µετρικών για την περίπτωση ορθογωνίων µε τυχαίο µήκος πλευράς 

που ακολουθεί την οµοιόµορφη κατανοµή µεταξύ του 0 και του 1. 
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Πίνακας 16: Πλήθος προσπελάσεων για τους κόµβους, τα φύλλα και συνολικά, για 

ορθογώνια µε τυχαίο µήκος πλευράς που ακολουθεί την οµοιόµορφη κατανοµή µεταξύ 

του 0 και του 1. 

2-Dims 4-Dims 6-Dims 8-Dims 10-Dims 12-Dims Case 4 
 Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk Serial Bulk 

1NN 

# Index Accesses 2.90 2.75 6.14 5.11 9.10 13.19 73.46 32.30 155.59 68.73 277.01 135.73 

# Leaf Accesses 15.58 14.27 6.67 9.03 16.42 41.03 144.18 141.81 336.17 394.43 742.67 868.55 

# Disk Accesses 18.49 17.03 12.82 14.15 25.53 54.23 217.65 174.12 491.77 463.17 1019.69 1004.29 

10NN 

# Index Accesses 2.90 2.75 7.22 5.98 14.49 19.16 108.60 49.98 236.76 99.53 

# Leaf Accesses 15.58 14.27 13.27 17.18 41.39 91.71 319.76 313.90 763.62 804.64 

# Disk Accesses 18.49 17.03 20.50 23.17 55.89 110.88 428.37 363.89 1000.39 904.18 

ΚΑΚΗ 
ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ 
∆ΟΜΗΣ 

100NN 

# Index Accesses 2.90 2.75 10.08 8.34 27.31 28.92 161.80 70.07 

# Leaf Accesses 15.61 14.30 36.71 42.23 121.32 221.83 745.71 663.17 

# Disk Accesses 18.52 17.06 46.80 50.58 148.64 250.76 907.52 733.25 

ΚΑΚΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ∆ΟΜΗΣ 
 

 

Στην περίπτωση ορθογωνίων µε τυχαίο µήκος πλευράς, οι δύο µέθοδοι εισαγωγής 

εµφανίζουν κοινά αποτελέσµατα για χώρους 2 και 4 διαστάσεων. Η µέθοδος 

σειριακής εισαγωγής υπερτερεί σηµαντικά στην περίπτωση χώρου 6 διαστάσεων 

παρουσιάζοντας µειωµένο πλήθος προσπελάσεων από 40% έως 53% σε σχέση µε τη 

µαζική εισαγωγή. Για µεγαλύτερες διαστάσεις, η µαζική µέθοδος εξασφαλίζει 

καλύτερη απόδοση κατά 20% στις 8 διαστάσεις, έως 10% στις 10 διαστάσεις και 

οριακά 1.5% στις 12 διαστάσεις. 

Συµπέρασµα: οι δύο µέθοδοι έχουν παρόµοια αποτελεσµατικότητα για χώρο δεδοµένων 

έως 4 διαστάσεις ενώ για µεγαλύτερες τιµές, η σειριακή εισαγωγή υπερτερεί στις 6 

διαστάσεις (40%-53%), η µαζική είναι αποδοτικότερη στις 8 και 10 διαστάσεις (20% 

και 10% αντίστοιχα) και η απόδοσή των δύο µεθόδων είναι εφάµιλλη στην περίπτωση 

του χώρου 12 διαστάσεων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: Συµπεράσµατα και Προτάσεις 

 

Στα πλαίσια της εργασίας υλοποιήθηκε η συγκριτική µελέτη δύο µεθόδων εισαγωγής 

δεδοµένων στη δοµή του R*-tree, µέσω της αποδοτικότητας σε ερωτήµατα 

Κοντινότερου Γείτονα για πολυδιάστατους χώρους δεδοµένων. Πρώτο µέληµα ήταν ο 

καθορισµός ενός ορίου για τη διαστατικότητα των δεδοµένων. Από τα πειράµατα 

καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι, το R*-tree µπορεί να επεξεργαστεί µε αποδοτικό 

τρόπο έως και 8 διαστάσεις, ακόµη και στις περιπτώσεις που η αναζήτηση 

περιλαµβάνει µεγάλο αριθµό γειτόνων. Η υψηλή αποτελεσµατικότητα µπορεί να 

εξασφαλιστεί και για δεδοµένα έως 12 διαστάσεων, σε περιπτώσεις που το εύρος της 

αναζήτησης είναι µικρότερο του (1‰) των διαθέσιµων δεδοµένων. Συνεπώς, η δοµή 

µπορεί να αποτελέσει ένα χρήσιµο εργαλείο εξόρυξης γνώσης µέσω ερωτηµάτων 

Κοντινότερου Γείτονα, όταν ικανοποιούνται οι παραπάνω συνθήκες. 

Για τη σύγκριση των δύο µεθόδων, διερευνήθηκε η αποδοτικότητα του R*-tree ως 

προς τη διαδικασία κατασκευής και ως προς την εκτέλεση ερωτηµάτων. Όσον αφορά 

το πρώτο, δείξαµε ότι η µέθοδος µαζικής εισαγωγής υπερτερεί σηµαντικά της 

σειριακής, εξασφαλίζοντας σχεδόν βέλτιστη χρήση του διαθέσιµου αποθηκευτικού 

χώρου µε ποσοστά 93%-98%, σε αντίθεση µε τη σειριακή που κυµαίνεται στο 68%-

75%. Η δοµή που κατασκευάζεται είναι πολύ πιο συµπαγής και εµφανίζει µειωµένο 

µέγεθος 30% σε σχέση µε την δοµή που δηµιουργείται από τη σειριακή εισαγωγή των 

δεδοµένων. Η υπεροχή αυτή εντοπίζεται και σε όρους προσπέλασης µνήµης, αφού η 

µέθοδος µαζικής εισαγωγής απαιτεί µόλις το 0.5% του πλήθους των Disk I/Os που 

λαµβάνουν χώρα όταν τα δεδοµένα εισάγονται σειριακά  Έτσι, η µέθοδος µαζικής 

εισαγωγής αποτελεί ξεκάθαρα την καλύτερη επιλογή για την κατασκευή του R*-tree. 

Όσον αφορά την απόδοση κατά την εκτέλεση ερωτηµάτων, η ανάλυση των 

αποτελεσµάτων έγινε, (α) για κάθε µια από τις διαστάσεις του χώρου δεδοµένων και 

(β) για καθένα από τους τύπους δεδοµένων. Ο αναγνώστης µπορεί να ανατρέξει στην 

Ενότητα 3.3. (Μέρος 2) για αναλυτικά συµπεράσµατα σε κάθε µια από τις 

περιπτώσεις. Μια γενικευµένη σύνοψη όλων των παραπάνω είναι η ακόλουθη: 

� Oι δύο µέθοδοι εξασφαλίζουν παραπλήσια αποδοτικότητα σε χώρους 

δεδοµένων δύο και τεσσάρων διαστάσεων, µε τη σειριακή µέθοδο να 

υπερτερεί στη διαχείριση σηµειακών αντικειµένων στις 4 διαστάσεις.  
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� Στην περίπτωση χώρου δεδοµένων 6 διαστάσεων, η µέθοδος σειριακής 

εισαγωγής παρουσιάζει καθολική υπεροχή σε σχέση µε τη µαζική για όλους 

τους τύπους δεδοµένων. 

� Σε χώρους δεδοµένων έως 10 διαστάσεων, η σειριακή µέθοδος παρουσιάζεται 

καταλληλότερη στη διαχείριση “κανονικοποιηµένων” χωρικών αντικειµένων 

(σηµεία, ορθογώνια µε σταθερά µήκη πλευρών) και η µαζική για αντικείµενα 

µε πιο πολύπλοκη µορφή (ορθογώνια µε τυχαία µήκη πλευρών). 

� Τέλος, για χώρους 12 διαστάσεων, η υπεροχή της µεθόδου σειριακής 

εισαγωγής περιορίζεται στην περίπτωση που τα αντικείµενα αναπαριστώνται 

από σηµεία στο χώρο. Η αύξηση του όγκου (ορθογώνια µε σταθερά µήκη 

πλευρών) και της πολυπλοκότητας (ορθογώνια µε τυχαία µήκη πλευρών) των 

χωρικών αντικειµένων, επωφελείται από την επιλογή της µαζικής εισαγωγής. 

Μια παρατήρηση που απορρέει σχετικά µε το εύρος της αναζήτησης είναι ότι, στις 

περισσότερες περιπτώσεις η αύξηση του αριθµού Κοντινότερων Γειτόνων οδήγησε σε 

µείωση της διαφοράς αποδοτικότητας, όταν επικρατέστερη ήταν η µέθοδος σειριακής 

εισαγωγής και σε αύξηση της διαφοράς, όταν ως καταλληλότερη παρουσιαζόταν η 

µέθοδος µαζικής εισαγωγής. Συνεπώς, ενδεχόµενη αναζήτηση που περιλαµβάνει 

ακόµη µεγαλύτερο πλήθος Κοντινότερων Γειτόνων, πιθανώς και να τυγχάνει 

παρόµοιας διαχείρισης από τις δύο µεθόδους εισαγωγής. 

Από τα παραπάνω, είναι προφανές ότι θα αποτελούσε σφάλµα η προσπάθεια 

εξαγωγής ενός καθολικού συµπεράσµατος από τη σύγκριση των δύο µεθόδων 

εισαγωγής. Σε κάθε περίπτωση, η επιλογή της κατάλληλης µεθόδου απορρέει από 

έναν συνδυασµό παραγόντων που εξετάστηκε αναλυτικά στην παρούσα εργασία. Η 

φύση των δεδοµένων (τύπος, διάσταση, µεταβλητότητα) και του προβλήµατος 

(απαιτήσεις σε χρόνο και µέγεθος κατασκευής ευρετηρίου), είναι αυτά που θα 

καθορίσουν την τελική απόφαση. Η παρούσα εργασία αποτελεί µια απόπειρα να 

εξαχθεί χρήσιµη πληροφορία σχετικά µε την αποδοτικότητα των δύο µεθόδων 

κατασκευής του R*-tree, η οποία θα συµβάλει σε µια πιο συστηµική και 

αιτιολογηµένη επιλογή της καταλληλότερης µεθόδου εισαγωγής.    
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α: ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ R-TREE 
 

Στη συνέχεια το τµήµα που αναφέρεται στο MBR ενός κόµβου συµβολίζεται µε EI και 

ο δείκτης στον κόµβο παιδί µε Ep αντίστοιχα. Οι αλγόριθµοι ορίζονται στο (Guttman 

(1984)). 

 

 

Αλγόριθµος Search 

∆εδοµένου ενός R tree µε ρίζα T, εντοπισµός όλων των εγγραφών µε ορθογώνια τα 

οποία επικαλύπτουν ένα ορθογώνιο αναζήτησης S. 

S1 [Αναζήτηση υπο-δένδρων] 

Εάν το T δεν  είναι φύλλο 

Για κάθε εγγραφή E, εάν το EI επικαλύπτει το S, κάλεσε την Search για 

το δένδρο µε ρίζα τον κόµβο στον οποίο δείχνει το Ep. 

 Αλλιώς 

S2 [Αναζήτηση φύλλων] 

Για κάθε εγγραφή Ε, εάν το EI επικαλύπτει το S, επέστρεψε το E. 

 Τέλος 

 

 

 

Αλγόριθµος Insert 

Εισαγωγή µιας νέας εγγραφής E στη δοµή του R tree 

Ι1 [Εύρεση της θέσης που θα αποθηκευτεί η νέα εγγραφή] 

Κάλεσε την ChooseLeaf για την επιλογή ενός κόµβου-φύλλου L στο οποίο θα 

αποθηκευτεί η εγγραφή E. 

Ι2 [Προσθήκη της εγγραφής στον κόµβο-φύλλο] 

 Εάν το L έχει χώρο για µια ακόµη εγγραφή 

Αποθήκευσε το E. 

Αλλιώς 

Κάλεσε την SplitNode για τη δηµιουργία των L και LL που θα 

περιλαµβάνουν το E και όλες τις  εγγραφές που υπήρχαν στο L. 

 Τέλος 

I3 [∆ιάδοση των αλλαγών προς τα πάνω] 

Εάν δεν έγινε διάσπαση 

Κάλεσε την AdjustTree µε όρισµα το L. 

Αλλιώς 

Κάλεσε την AdjustTree µε όρισµα το LL. 

 Τέλος 
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I4 [Αύξηση του ύψους του δένδρου] 

Εάν το Ι3 οδήγησε σε διάσπαση της ρίζας 

∆ηµιούργησε µια νέα ρίζα µε παιδιά του δύο νέους κόµβους που 

προέκυψαν µετά τη διάσπαση. 

 Τέλος 

 

 

Αλγόριθµος ChooseLeaf 

Επιλογή του κόµβου-φύλλου που θα αποθηκευτεί  η νέα εγγραφή Ε 

CL1 [Αρχικοποίηση] 

 Θέσε το N να είναι η ρίζα. 

CL2 [Έλεγχος για φύλλο] 

 Εάν το N είναι φύλλο 

Επέστρεψε το N. 

 Αλλιώς 

CL3 [Επιλογή υπο-δένδρου] 

Επέλεξε την εγγραφή στο Ν της οποίας το ορθογώνιο απαιτεί τη 

µικρότερη αύξηση επιφάνειας για να συµπεριλάβει το νέο δεδοµένο. Σε 

περίπτωση ισοπαλίας (δύο κατάλληλα ορθογώνια) επέλεξε το ορθογώνιο 

µε τη µικρότερη επιφάνεια 

 Τέλος 

CL4 [Καθοδική διάσχιση του δένδρου έως ότου οδηγηθούµε σε κόµβο-φύλλο] 

Θέσε το Ν να είναι ο κόµβος παιδί στον οποίον “δείχνει” ο δείκτης της 

επιλεγµένης εγγραφής και επανέλαβε από το CL2 

 

 

Αλγόριθµος AdjustTree 

Ανοδική διάσχιση του δένδρου από ένα κόµβο-φύλλο L προς τη ρίζα, ρυθµίζοντας τα 

Ορθογώνια Κάλυψης των εσωτερικών κόµβων και µεταδίδοντας τις διασπάσεις κόµβων 

όποτε είναι απαραίτητο. 

AT1 [Αρχικοποίηση] 

Θέσε το N να είναι το φύλλο L. 

Εάν το L διασπάστηκε προηγουµένως 

Θέσε το NN να είναι το δεύτερο φύλλο που προέκυψε από τη διάσπαση. 

 Τέλος 

AT2 [Έλεγχος τερµατισµού] 

 Εάν το N είναι η ρίζα 



 

 90 

Σταµάτησε. 

 Αλλιώς 

AT3 [Προσαρµογή του Ορθογωνίου Κάλυψης του κόµβου-γονέα] 

Θεώρησε το P να είναι ο κόµβος-γονέας του N και το NE  η εγγραφή του 

Ν στο P. Ρύθµισε το IEN  έτσι ώστε να περιλαµβάνει ακριβώς όλα τα 

ορθογώνια των εγγραφών του Ν. 

ΑΤ4 [∆ιάδοση της διάσπασης κόµβων προς τα πάνω] 

Εάν το Ν διασπάστηκε προηγουµένως 

∆ηµιούργησε µια νέα εγγραφή NNE  µε το pENN  να δείχνει στο 

NN και το IENN  να περιλαµβάνει όλα τα ορθογώνια στο NN. 

Εάν υπάρχει διαθέσιµος χώρος 

Πρόσθεσε την εγγραφή NNE  στο P. 

Αλλιώς 

Κάλεσε την SplitNode για τη δηµιουργία των P και PP 

που θα περιλαµβάνουν την εγγραφή NNE  και όλες τις 

εγγραφές που υπήρχαν στο P. 

   Τέλος 

  Τέλος 

AT5 [Άνοδος στο επόµενο επίπεδο του δένδρου] 

Εάν δεν προκλήθηκε διάσπαση 

Θέσε το N να είναι ο κόµβος P και επανέλαβε από το ΑΤ2. 

Αλλιώς 

Θέσε το Ν να είναι ο κόµβος Ρ και το NN να είναι ο κόµβος PP 

και επανέλαβε από το AT2. 

  Τέλος 

 Τέλος 

 

 

 

Αλγόριθµος QuadraticSplit 

∆ιαίρεση ενός συνόλου M+1 εγγραφών σε δύο οµάδες 

QS1 [Επιλογή της πρώτης εγγραφής για κάθε οµάδα] 

Κάλεσε την PickSeeds για την επιλογή δύο εγγραφών που θα είναι τα πρώτα 

στοιχεία των οµάδων. Αντιστοίχισε κάθε µια από αυτές σε µια οµάδα. 

QS2 [Έλεγχος ολοκλήρωσης] 

Εάν όλες οι εγγραφές έχουν αντιστοιχιστεί 

Σταµάτησε. 
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[Αντιστοίχιση εγγραφών στην οµάδα που χρειάζεται όλες τις εγγραφές ώστε να 

περιλαµβάνει τον ελάχιστο αριθµό m εγγραφών] 

Αλλιώς, εάν µια οµάδα περιλαµβάνει τόσες λίγες εγγραφές ούτως ώστε θα πρέπει 

να αντιστοιχιστούν σε αυτή όλες οι υπόλοιπες για να φτάσει τον ελάχιστο αριθµό 

εγγραφών m  

Αντιστοίχισε τες σε αυτή την οµάδα και σταµάτησε. 

 Τέλος 

QS3 [Επιλογή της εγγραφής που θα αντιστοιχιστεί σε οµάδα] 

Κάλεσε την PickNext για την επιλογή της επόµενης εγγραφής που θα 

αντιστοιχιστεί σε µια οµάδα. Πρόσθεσε την εγγραφή στην οµάδα που απαιτεί την 

ελάχιστη αύξηση της επιφάνειας του Ορθογωνίου Κάλυψης της, ώστε να 

συµπεριλάβει την εγγραφή. Στην περίπτωση της ισοπαλίας, επέλεξε την οµάδα µε 

τη µικρότερη επιφάνεια και κατόπιν αυτή µε τις λιγότερες εγγραφές. Επανέλαβε 

από το QS2. 

 

 

Αλγόριθµος PickSeeds 

Επιλογή δύο εγγραφών που θα αποτελέσουν τα πρώτα στοιχεία των οµάδων 

PS1 [Υπολογισµός της “αναποτελεσµατικότητας - κακής απόδοσης” (inefficiency) 

εάν οµαδοποιηθούν δύο εγγραφές] 

 Για κάθε ζεύγος εγγραφών 1E  και 2E  

∆ηµιούργησε το ορθογώνιο J που περικλείει τα ορθογώνια IE1 , IE2  και 

υπολόγισε το ( ) ( ) ( )IEareaIEareaJaread 21 −−= . 

PS2 [Επιλογή του χειρότερου ζεύγους] 

 Επέλεξε το ζεύγος ορθογωνίων µε τη µεγαλύτερη τιµή του d. 

 

 

Αλγόριθµος PickNext 

Επιλογή µιας εκ των υπολοίπων εγγραφών για αντιστοίχιση σε κάποια οµάδα 

PN1 [Προσδιορισµός του κόστους αντιστοίχισης κάθε εγγραφής σε κάθε µια από τις 

οµάδες] 

 Για κάθε εγγραφή E που δεν έχει αντιστοιχιστεί σε κάποια οµάδα 

Υπολόγισε το 1d  ως την αύξηση της επιφάνειας του Ορθογωνίου 

Κάλυψης της Οµάδας 1, που απαιτείται για να συµπεριλάβει το 

ορθογώνιο EI . Υπολόγισε αντίστοιχα το 2d  για την Οµάδα 2. 

PN2 [Εύρεση της καταλληλότερης εγγραφής για αντιστοίχιση µε κάποια οµάδα] 

 Επέλεξε την εγγραφή µε τη µεγαλύτερη διαφορά µεταξύ των 1d  και 2d . 
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Αλγόριθµος Delete 

∆ιαγραφή της εγγραφής E από ένα R tree. 

D1 [Εύρεση του κόµβου που περιλαµβάνει την εγγραφή] 

Κάλεσε τη FindLeaf για τον εντοπισµό του κόµβου-φύλλου L που περιλαµβάνει 

την εγγραφή E. 

[Έλεγχος τερµατισµού] 

Εάν η εγγραφή δε βρεθεί. 

 Σταµάτησε. 

 Αλλιώς 

D2 [∆ιαγραφή εγγραφής] 

  Αφαίρεσε την εγγραφή E από τον κόµβο-φύλλο L. 

D3 [∆ιάδοση των αλλαγών] 

  Κάλεσε την CondenseTree, µε όρισµα το L. 

D4 [Ελάττωση του ύψους του δένδρου] 

Εάν η ρίζα έχει µονάχα ένα κόµβο-παιδί 

Κάνε τον κόµβο-παιδί να είναι η νέα ρίζα του δένδρου. 

  Τέλος 

 Τέλος 

 

Αλγόριθµος FindLeaf 

∆εδοµένου ενός R tree µε ρίζα το T, εύρεση του κόµβου-φύλλου που περιλαµβάνει την 

εγγραφή E. 

FL1 [Αναζήτηση υπο-δένδρων] 

Εάν το T δεν είναι φύλλο 

Για κάθε εγγραφή F στο T 

Εξέτασε εάν το ορθογώνιο FI επικαλύπτει το ορθογώνιο ΕΙ. Για 

κάθε µια τέτοια εγγραφή κάλεσε τη FindLeaf µε όρισµα το δένδρο 

που έχει ρίζα τον κόµβο στον οποίο δείχνει το Fp έως ότου να 

βρεθεί η εγγραφή E, ή να έχουν εξεταστεί όλες οι εγγραφές. 

 Τέλος 

FL2 [Αναζήτηση της εγγραφής σε ένα κόµβο-φύλλο] 

Εάν το T είναι φύλλο 

Για κάθε εγγραφή του 

Εξέτασε εάν είναι η E. Εάν βρεθεί, επέστρεψε το T. 

 Τέλος 
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Αλγόριθµος CondenseTree 

∆εδοµένου ενός κόµβου-φύλλου L από το οποίο διαγράφηκε κάποια από τις εγγραφές 

του, κατάργηση του κόµβου εάν έχει µη επαρκές πλήθος εγγραφών και επανατοποθέτηση 

των εγγραφών του. ∆ιάδοση της κατάργησης του κόµβου προς τα πάνω εάν είναι 

απαραίτητο. Προσαρµογή όλων των Ορθογωνίων Κάλυψης στη διαδροµή προς τη ρίζα, 

κάνοντάς τα µικρότερα εάν είναι δυνατό. 

CT1 [Αρχικοποίηση] 

Θέσε το Ν να είναι ο κόµβος-φύλλο L. Όρισε ως Q το σύνολο των κόµβων που 

έχουν καταργηθεί και θέσε το να είναι κενό. 

CT2 [Εύρεση της εγγραφής γονέα] 

Εάν το N είναι η ρίζα 

Πήγαινε στο CT6. 

Αλλιώς 

Θεώρησε το P να είναι ο κόµβος-γονέας του N και το NE  να είναι η 

εγγραφή του κόµβου N στον κόµβο P. 

CT3 [Κατάργησε τον κόµβο µε µη επαρκές πλήθος εγγραφών] 

Εάν ο κόµβος N περιλαµβάνει λιγότερες από m εγγραφές 

∆ιέγραψε την εγγραφή NE  από τον κόµβο P και πρόσθεσε τον 

κόµβο N στο σύνολο Q. 

  Τέλος 

CT4 [Προσαρµογή του Ορθογωνίου Κάλυψης] 

Εάν ο κόµβος N δεν καταργήθηκε 

Προσάρµοσε το ορθογώνιο IEN ώστε να περιλαµβάνει ακριβώς 

όλες τις εγγραφές του κόµβου N. 

  Τέλος 

CT5 [Άνοδος στο επόµενο επίπεδο του δένδρου] 

  Θέσε το N να είναι ο κόµβος P και επανέλαβε από το CT2. 

 Τέλος 

CT6 [Επαν-εισαγωγή των ορφανών εγγραφών] 

Επαν-εισήγαγε όλες τις εγγραφές των κόµβων που του συνόλου Q. Οι εγγραφές 

από κόµβους-φύλλα που έχουν καταργηθεί, επαν-εισάγονται στα φύλλα του 

δένδρου όπως περιγράφεται από τον αλγόριθµο Insert, αλλά οι εγγραφές από 

κόµβους ανώτερων επιπέδων πρέπει να τοποθετηθούν σε κόµβους που 

βρίσκονται υψηλότερα στο δένδρο, έτσι ώστε τα φύλλα των υπο-δένδρων των 

κόµβων αυτών, να βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο µε τα φύλλα του κυρίως δένδρου. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β: ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ R*-TREE 
 

Οι αλγόριθµοι ορίζονται στο (Beckmann et. al. (1990)). 

 

Αλγόριθµος ChooseSubtree 

Επιλογή του κόµβου-φύλλου που θα αποθηκευτεί  η νέα εγγραφή Ε 

CS1 [Αρχικοποίηση] 

Θέσε το Ν να είναι η ρίζα 

CS2 [Έλεγχος για φύλλο] 

Εάν το Ν είναι φύλλο 

  Επέστρεψε το Ν 

 Αλλιώς 

 [Επιλογή υπο-δένδρου] 

Εάν οι δείκτες στα παιδία του κόµβου Ν “δείχνουν” σε φύλλα 

 [προσδιόρισε το ελάχιστο κόστος επικάλυψης] 

Επέλεξε την εγγραφή του Ν της οποίας το ορθογώνιο απαιτεί την 

ελάχιστη αύξηση επικάλυψης για να συµπεριλάβει το νέο 

ορθογώνιο δεδοµένων. Σε περίπτωση ισοπαλίας επέλεξε την 

εγγραφή µε το ορθογώνιο που απαιτεί την ελάχιστη αύξηση της 

επιφάνειας και κατόπιν την εγγραφή µε το ορθογώνιο που έχει τη 

µικρότερη επιφάνεια 

  Εάν οι δείκτες στα παιδιά του κόµβου Ν δεν “δείχνουν” σε φύλλα 

   [προσδιόρισε το ελάχιστο κόστος επιφάνειας] 

Επέλεξε την εγγραφή του Ν µε το ορθογώνιο που απαιτεί την 

ελάχιστη αύξηση επιφάνειας για να συµπεριλάβει το νέο 

ορθογώνιο δεδοµένων. Σε περίπτωση ισοπαλίας επέλεξε την 

εγγραφή της οποίας το ορθογώνιο έχει τη µικρότερη επιφάνεια 

 Τέλος 

CS3 [Καθοδική διάσχιση του δένδρου έως ότου οδηγηθούµε σε κόµβο-φύλλο] 

Θέσε το Ν να είναι ο κόµβος παιδί στον οποίο “δείχνει” ο δείκτης της 

επιλεγµένης εγγραφής και επανέλαβε από το CS2 

 

 

[προσδιόρισε το σχεδόν ελάχιστο κόστος επικάλυψης] 

Ταξινόµησε τα ορθογώνια στο Ν κατά αύξουσα σειρά µε βάση την απαιτούµενη αύξηση 

επιφάνειας ώστε να συµπεριλάβουν το νέο ορθογώνιο δεδοµένων 

Έστω Α είναι η οµάδα των πρώτων p εγγραφών 
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Από τις εγγραφές στην οµάδα Α, θεωρώντας όλες τις εγγραφές στο Ν, επέλεξε την 

εγγραφή της οποίας το ορθογώνιο απαιτεί τη µικρότερη αύξηση επικάλυψης. Σε 

περίπτωση ισοπαλίας, λειτούργησε όπως προηγούµενα. 

 

 

Αλγόριθµος Split 

∆ιαίρεση ενός συνόλου M+1 εγγραφών σε δύο οµάδες 

S1 [Επιλογή άξονα διάσπασης] 

Κάλεσε την ChooseSplitAxis 

S2 [Επιλογή της κατανοµής των δύο οµάδων κατά µήκος του άξονα διάσπασης] 

Κάλεσε την ChooseSplitIndex 

S3 [Κατανοµή των οµάδων] 

 Κατένειµε τις εγγραφές σε δύο οµάδες 

 

 

Αλγόριθµος ChooseSplitAxis 

Επιλογή του άξονα διάσπασης, κάθετα στον οποίο θα γίνει η κατανοµή των εγγραφών 

CSA1 [Υπολογισµός των κατανοµών] 

Για κάθε άξονα 

Ταξινόµησε τις εγγραφές κατά την κατώτατη και κατόπιν κατά την 

ανώτατη τιµή των ορθογωνίων τους και προσδιόρισε όλες τις κατανοµές 

όπως περιγράφεται παραπάνω. Υπολόγισε το S, ως το άθροισµα όλων 

των τιµών περιθωρίου για όλες τις διαφορετικές κατανοµές. 

CSA2 [Επιλογή άξονα διάσπασης] 

Επέλεξε τον άξονα µε το ελάχιστο S ως άξονα διάσπασης 

 

 

Αλγόριθµος ChooseSplitIndex 

Κατανοµή των Μ+1 εγγραφών στις δύο οµάδες, βάσει του άξονα διάσπασης 

CSI1 [Επιλογή της κατανοµής] 

Κατά µήκος του επιλεγµένου άξονα διάσπασης, επέλεξε την κατανοµή µε την 

ελάχιστη τιµή επικάλυψης. Σε περίπτωση ισοπαλίας, επέλεξε την κατανοµή µε 

την ελάχιστη τιµή επιφάνειας. 
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Αλγόριθµος InsertData 

Εισαγωγή δεδοµένων στη δοµή του R* tree 

ID1 [Αρχικοποίηση της διαδικασίας εισαγωγής] 

Κάλεσε την Insert ξεκινώντας µε το επίπεδο των φύλλων ως παράµετρο, για την 

εισαγωγή ενός νέου ορθογωνίου δεδοµένων. 

 

 

Αλγόριθµος Insert 

Εισαγωγή µιας νέας εγγραφής E στη δοµή του R* tree 

I1 [Επιλογή του υπο-δένδρου που θα γίνει η εισαγωγή] 

Κάλεσε την ChooseSubtree, µε το επίπεδο ως παράµετρο, για να βρεθεί ο 

κατάλληλος κόµβος Ν, στο οποίο θα τοποθετηθεί η νέα εγγραφή Ε. 

I2 [Έλεγχος πληρότητας του κόµβου] 

Εάν ο κόµβος Ν έχει λιγότερες από Μ εγγραφές 

  Τοποθέτησε την εγγραφή Ε στον κόµβο Ν. 

 Εάν ο κόµβος Ν έχει Μ εγγραφές 

Κάλεσε την OverflowTreatment µε το επίπεδο του κόµβου Ν ως 

παράµετρο. [για επανατοποθέτηση ή διάσπαση] 

I3 [∆ιάδοση της διάσπασης κόµβων προς τα πάνω] 

Εάν η κλήση της OverflowTreatment πραγµατοποίησε µια διάσπαση 

Επέκτεινε την OverflowTreatment προς τα πάνω εάν είναι απαραίτητο. 

 Εάν η κλήση της OverflowTreatment προκάλεσε διάσπαση της ρίζας 

  ∆ηµιούργησε µια νέα ρίζα. 

I4 [Προσαρµογή των ορθογωνίων κάλυψης της διαδροµής που ακολουθήθηκε] 

Προσάρµοσε όλα τα ορθογώνια κάλυψης (covering rectangles) της διαδροµής 

εισαγωγής, έτσι ώστε να είναι πλαίσια ελάχιστης οριοθέτησης που θα 

περιλαµβάνουν τα ορθογώνια παιδία τους. 

 

 

Αλγόριθµος OverflowTreatment 

∆ιαχείριση ενός υπερχειλισµένου κόµβου 

OT1 [Επαν-εισαγωγή των εγγραφών ή διάσπαση του κόµβου] 

Εάν το επίπεδο δεν είναι το επίπεδο ρίζας και αυτή είναι η πρώτη κλήση του 

αλγορίθµου στο δεδοµένο επίπεδο κατά την εισαγωγή ενός ορθογωνίου 

δεδοµένων, τότε 

  Κάλεσε την ReInsert. 

 Αλλιώς 
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  Κάλεσε την Split. 

 Τέλος 

 

 

Αλγόριθµος ReInsert 

Επαν-εισαγωγή των εγγραφών µετά την περίπτωση υπερχείλισης ενός κόµβου της δοµής 

RI1 [Υπολογισµός της απόστασης των ορθογωνίων των εγγραφών από το κέντρο του 

Περιβάλλοντος Ορθογωνίου του κόµβου] 

Για όλες τις Μ+1 εγγραφές ενός κόµβου Ν, υπολόγισε την απόσταση µεταξύ των 

κέντρων των ορθογωνίων τους και του κέντρου του Περιβάλλοντος Ορθογωνίου 

του κόµβου Ν. 

RI2 [Ταξινόµηση των εγγραφών] 

Ταξινόµησε τις εγγραφές σε φθίνουσα σειρά των αποστάσεων που 

υπολογίστηκαν στο RI1. 

RI3 [Αφαίρεση εγγραφών] 

Αφαίρεσε τις πρώτες p εγγραφές του κόµβου Ν και προσάρµοσε το Περιβάλλον 

Ορθογώνιό του. 

RI4 [Επαν-εισαγωγή των ταξινοµηµένων εγγραφών] 

Στην ταξινόµηση, που πραγµατοποιήθηκε στο RI2, ξεκινώντας µε τη µέγιστη 

απόσταση (µακρινή επανατοποθέτηση) ή την ελάχιστη απόσταση (κοντινή 

επανατοποθέτηση), κάλεσε την Insert για να επανεισάγεις τις εγγραφές. 
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