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Abstrakt: V této praci se zabyvame indexovanim a vyhledavanim vysokodimen-
zionalnich dat pomoci metody Metrického indexu pro indexovani a podobnostni
vyhledavani v metrickych prostorech. Pouziti této metody ndm umoznilo vytvorit
implementaci indexu vhodného pro indexaci obecnych metrickych prostori. Diky
tomuto indexu je kromé ukladani dat umoznéno i jejich efektivni vyhledavani.
Vnitini struktura dat indexu ztstava skryta, index od uzivatele vyzaduje pouze
definici extrakéni funkce pro ziskani vektoru, ktery data reprezentuje, a podob-
nostni funkce, ktera ma byt na indexovana data aplikovana.

V této praci vznikla implementace Metrického indexu jako data cartridge pro da-
tabazovy server Oracle. Tato data cartridge rozsitfuje moznosti indexace v Oracle
o vytvareni doménovych indext nad nestrukturovanymi daty, takzvanymi LOBYy.
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Abstract: In this paper, we focus on indexing and searching in high-dimensional
data. To achieve the target we implemented the Metric Index, a model of the
similarity search based on the metric spaces, that employs many of known princi-
ples of partitioning and filtering. The metric space is a general model of similarity,
which enables the usage of implemented index for various data. With this index,
stored data could be searched effectively. The internal structure of data is hidden,
we just require an implementation of the function for feature extraction, which
produces a vector representing data, and the metric function applicable to the
given data.

The Metric Index was implemented as a data cartridge, the mechanism for exten-
ding the capabilities of the Oracle server. This data cartridge enables indexing of
large unstructured data in the Oracle server known as LOBs.
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Uvod

Informacni technologie jsou pouzivany v mnoha oborech lidského konani. S tim
jde ruku v ruce i potieba ukladat data a efektivné v nich vyhledavat. Asi nejbéz-
néjsim zpusobem uchovavani dat je dnes jejich ulozeni do relacni databaze. Jejich
rozdéleni do fadek - sad jednoduchych ¢iselnych ¢i textovych atributt a nasledné
vlozeni do tabulky ¢i tabulek v databazi.

Uzivatel mize takto ulozené data pozdéji nalézt kladenim dotazii. Nalezeni odpo-
védi na dotaz pak nejcastéji vyzaduje nalezeni fadkt s obsahy atributt rovnymi
pozadované hodnoté nebo patiici do pozadovaného rozsahu.

Ne ve viech datech lze ale jednoduse najit strukturu. Rada tloh vyZzaduje praci
s nestrukturovanymi, nebo jen semi-strukturovanymi daty. Napriklad multimedi-
alni data (obrazky, filmy a podobné) bychom jen tézko ukladali v podobé sady
jednoduchych atributi.

Neékdy nas také mohou zajimat odpovédi na dotazy kladené jinym zptisobem.
Mohli bychom se ptat, jaka data jsou nejvice podobna néjakému vzoru. Tako-
vémuto vyhledavani se fika vyhledavani podobnostni. Prikladem by mohlo byt
vyhledavani otiskd prsti. Je velmi nepravdépodobné, ze by se nalezly dva tuplné
stejné obrazky otiskil prstli, a to i u jednoho ¢lovéka. Na kazdém obrazku budou
papilarni linie zdeformované jinym zptisobem. V tuto chvili bychom se asi radi
zeptali pravé na otisky, které jsou nejvice podobné nasemu vzoru.

Aby se dalo v nestrukturovanych datech vyhledavat, je potfeba z nich vyextraho-
vat pouzitelna strukturovana data nebo je ruc¢né ¢i strojové oanotovat. Z obrazkit
se da extrahovat histogram barev, detekovat hrany a vytvaret obrysy. K filmim
miize byt prifazen autor, herecké obsazeni a dalsi vlastnosti. Ze zvukové stopy
lze zrekonstruovat text. U otiskil prst mohou byt hledany kiiZeni a vétveni pa-
pilarnich linii, takzvané markanty, a méreny vzdalenosti a tthlové odchylky mezi
spojnicemi.

Vysledkem extrakce strukturovanych dat zpravidla byva velké mnozstvi hodnot.
Kazdy prvek je tak reprezentovan bodem v mnohadimenzionalnim prostoru. Dvo-
jice vzniklych strukturovanych dat lze jiz pomoci néjaké podobnostni funkce po-
rovnavat.

Podobnostni vyhledavani je implementovatelné spoc¢itanim podobnosti zadaného
vzoru se vsemi prvky kolekce. Tento postup vsak vyzaduje velké mnozstvi vyhod-
nocovani podobnostni funkce. Vzhledem k mnohadimenzionalité dat vsak mtize
byt tato podobnostni funkce draha na vycisleni a spocteni vsech podobnosti se
neumérné protahuje. Praveé to bylo motivaci k vyvoji indexacnich a vyhledavacich
metod v metrickych prostorech. Ty se snazi na zakladé vlastnosti prvki, nekteré
z vyhodnocovani vyradit, nebo naopak rovnou zahrnout do vysledku, aniz by by-
lo nutné podobnost téchto prvkta se vzorem pocitat, a tim minimalizovat pocet
vyhodnocovani podobnostni funkce.

V této praci se budeme zabyvat indexovanim vysokodimenzionalnich dat, kte-
ré nam umozni jejich efektivni podobnostni vyhledavani. Jako model dat jsme
pouzili pravé metrickych prostort, které nabizi efektivni metody pro indexovani
a podobnostni vyhledavani v mnohadimenzionalnich doménéch. Vyhodou tohoto
modelu je také jeho obecnost a z toho vyplyvajici pouzitelnost pro mnoho riz-



nych datovych typt.

Prvni kapitoly této prace seznamuji s teoretickym zakladem préace. Nejdiive pii-
blizime pojem metrického prostoru a jeho vlastnosti. Ve druhé a treti kapitole
se zaméfime na metodu indexovani v metrickych prostorech pomoci Metrického
indexu a na vyhledavani pomoci tohoto indexu.

Néasleduji kapitoly vénujici se zptisobu implementace vlastnich doménovych in-
dext pro databazovy server Oracle s popisem vlastni implementace Metrickeho
indezu.

Nasleduje kapitola vénujici se dalsim existujicim fesenim indexovani metrickych
prostort a srovnani s Metrickym indexem, kapitola popisujici testovani nasi im-
plementace a kapitola s uzivatelskou piiruckou.



1. Vyhledavani v metrickych
prostorech

V této kapitole uvedeme definici metrického prostoru, nejbéznéjsi typy dotazt
v metrickych prostorech a pravidla pouzitelnad pro odhadovani vzdalenosti dvou
objekt.

1.1 Metricky prostor

Definice 1. Metrika na mnoziné D (D # 0) je zobrazeni d : D x D — [0;00) s
vlastnostmi :

1. Vz,y e D,d(z,y) =0 <= xz =y
2. Va,y € D, d(z,y) = d(y,z)
8. Va,y,z € D,d(z,2) < d(z,y) + d(y, 2)

Definice 2. Metricky prostor M je usporddand dvojice M = (D, d), kde D je
mnozina proki a d je metrika na mnozZiné D.

Piikladem metrického prostoru M = (D, d) je D = R? s metrikou d(x,y) =
V(@ —y)? + (22— 12)*

1.2 Dotazovani v metrickych prostorech

V metrickych prostorech jako modelu podobnosti dat jsou data typicky vyhleda-
vana pomoci dotazovani prikladem. Dotaz se sklada z prikladu objektu ¢ € D a
néjakého omezeni na vracend data z mnoziny dat X C D. Hlavnimi typy dotazt
jsou :

1. range R(q,r), ktery vraci vSechny objekty o € X, které jsou od ¢ vzdalené
nejvyse r, tedy o € X,d(q,0) <r.

2. k nearest neighbours kN N(q, k), ktery vraci mnozinu S k objekti o € X
s nejmensi vzdalenosti od ¢, tedy takovou, Ze pro vsechny o € X — S,

d(q,0) < d(gq,0).

1.3 Shlukovani

Pro ztzZeni prochézeného prostoru pti podobnostnim vyhledavani se vyuziva shlu-
kovani [6]. Shlukovéani spociva ve sdruzovani podobnych prvki do skupin. Vznik-
Iym skupinam se rika pravé shluky ¢i klastry.

Pti podobnostnim vyhledavani jsou pak navstiveny jen shluky, které obsahuji
prvky podobné vzoru z dotazu.

Shluk si mtzeme naptiklad predstavit jako m-rozmérnou kouli uréenou stredem
a polomérem.



Casto jsou pouzivany hierarchické metody shlukovani, kde jsou jednotlivé shluky
obsahujici velmi podobné prvky sdruzovany do shlukii jiz si navzdjem méné po-
dobnych prvki, které mohou byt opét sdruzovany.

1.3.1 Typy shluku
Shluky mohou byt rtznych typi

e disjunktni a
e nedisjunktni,

podle toho, zda jeden objekt miize pattit zaroven do vice shluki ¢i ne.
Shluky mohou byt konstruovany

e se stejnou velikosti, pokryvajici stejné velkou c¢ast prostoru
e nebo s priblizné stejnym poctem prvku.

My budeme dale pouzivat disjunktni shluky vytvofené hierarchickou meto-
dou shlukovani. Ale budeme postupovat shora a délit prostor na shluky a shluky,
jejichz velikost preroste néjakou danou hrani¢ni hodnotu, budeme dale délit. Jeli-
koz prostor obecné nelze pokryt disjunktnimi koulemi, budeme pouzivat rozdéleni
na konvexni mnohostény, kde kazdy prvek ptipada k nejbliz§imu pivotu ze sady
predem vybranych pivotu.

1.4 Strategie vyhnuti se poditani vzdalenosti

Aby byly algoritmy vyhledavani co nejefektivnéjsi, jsou pouzivana pravidla, ktera
umozni odhadnout vzdalenost dvou objektt [3]. Tato pravidla umozni protezat
casti prostoru tak, aby se neprochézely ty ¢asti, které nemohou obsahovat prvky
z vysledku. Odhad vzdalenosti také umozni nékteré objekty vyloucit z vysled-
ku, nebo je do vysledku zatradit, aniz by bylo potieba pocitat vzdalenost téchto
objektti od vzorového.

1.4.1 Object-pivot distance

Véta 1. Je-li M = (D, d) metricky prostor a q,p,o0 € D tri rizné objekty plati,
ze
|d(q,p) — d(p,0)| < d(q,0) < d(q,p) + d(p,0).

Zname-li vzdalenosti d(q, p) dotazu ¢ od daného pivota p a vzdalenost d(p, o)
tohoto objektu o, mizeme shora i zdola odhadnout vzdalenost d(q, 0) objektu od
dotazu a ptipadné se tak vyhnout jejimu vypoctu.

Pravidlo je ilustrovano v obrazku [LIl Cerchovana kruznice znazoriuje vsechny
prvky ¢ se zadanou vzdélenosti od p, d(p, ¢), s extrémnimi ptipady pozic ¢2 a ¢3
lezicimi nejblize k bodu o, respektive nejdale od né;.



Obrazek 1.1: object-pivot distance

1.4.2 Double-pivot distance
Véta 2. Je-li M = (D, d) metricky prostor, q,pl,p2,0 € D a plati, Ze d(o,pl) <

(:7p2)7 pa’k
d 1 —a 2

Zname-li vzdalenosti d(q, pl), d(q, p2) dotazu od dvou pivott a vime-li, Ze pro
posuzovany objekt plati d(o,pl) < d(o, p2), pak mizeme zdola odhadnout vzda-
lenost d(q, 0) objektu od dotazu a opét se tak pfipadné vyhnout jejimu vypoctu.
Objekt o je podle zadani blize k pl.

e Pokud je i dotaz ¢ blize k prvku pl, pak dolni hranici vzdéalenosti bude 0,
coz pro ucely vyhledavani prilis nepomuze.

e Obrazek[[.2znazornuje situaci, kdy objekt ¢ je naopak blize k p2. Hyperbola
znézornuje vSechny body ¢, které maji stejnou hodnotu d(q, pl) — d(q, p2),
posunem bodu ¢ vertikdlné dale od tsecky plp2, se tato hodnota zmensi.

Vzdalenost d(q,0) musi byt vétsi nez vzdéalenost g od osy usecky plp2 a

d(g,p1)—d(q;p2)

tedy vétsi nez 5 .

1.4.3 Range-pivot distance

Véta 3. Je-li M = (D, d) metricky prostor, q,p,0 € D a plati, Ze r; < d(o,p) <
Th, pak
maz{d(q, p) — rn, 11 — d(q,p),0} < d(g,0) < d(q,p) + 7.

Zname-li vzdalenost d(q, p) vzoru z dotazu g od daného pivota p, dolni hranici
r; a horni hranici 7, vzdalenosti d(p, o) tohoto pivota p od objektu o, miuZeme
shora i zdola odhadnout vzdalenost objektu o od vzoru q.
Tento odhad vzdalenosti je pro jednu z moznych pozic vzorového prvku ¢ zna-
zornén ¢ervenou barvou v obrazku



Obréazek 1.2: double-pivot distance
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Obréazek 1.3: range-pivot distance



2. Metricky Index

V této kapitole popiSeme strukturu M-Indexu [I], ktery jsme implementovali a
pouzili k indexovani vysokorozmérnych dat.

Indexovana data jsou z néjaké domény D, indexovanou mnozinu zde budeme
nazyvat X, X C D.

Zacneme popisem iDistance, indexu pro vyhledavani ve vektorovych prostorech.
M-Index je zobecnénim tohoto indexu, vhodnym pro libovolné metrické prostory.
Od iDistance tak prejdeme k M-Indexu s jednou trovni. Nésleduje popis M-
Indexu s vice tirovnémi, véetné zpisobu jakym je prostor rozdélovan na jednotlivé
shluky a tyto shluky na dalsi. K M-indexu s vice Grovnémi je uvedena i varianta
s dynamickym poctem trovni.

2.1 1Distance

Méame-li mnozinu dat X C D, iDistance [2] rozdéli X do néjakého poctu n shlukt
a ke kazdému shluku C;, i € {0, ...,n—1} ur¢i referen¢ni prvek p;. Kazdému prvku
0 € C; C X je urcen kli¢ iDist(o)

iDist(o) = d(p;,0) +1i-c, (2.1)

kde ¢ je konstanta dostatecné velika, aby oddélila klice prvkt z rtznych
klastri. Kli¢e v8ech prvkia z klastru C; jsou pak z intervalu [i - ¢, (i + 1) - ¢) a
tyto intervaly jsou disjunktni. Pfifazeni ¢ Dist klicu je znédzornéno v obrazku 211
Cely prostor je tak pomoci iDist promitnut do prostoru s jedinou dimenzi. Prvky
tak mohou byt podle jejich ¢Dist klice ukladany do B*stromu.

2.2 M-Index s jednou turovni

M-Index zvoli mnozinu n pivota pg, p1, ..., pn_1 z ptedem dané mnoziny dat X C
D. Pomoci téchto pivotil je metricky prostor rozdélen, ke kazdému pivotu p; nalezi
ty prvky, které maji k pivotu p; mensi vzdalenost nez k jinému pivotu z mnoziny
pivotii. Castem na které je prostor rozdélen budeme déle ¥ikat shluky. MnoZinu
prvki nalezejici k pivotu p; budeme oznacovat jako shluk Cj.

Priklad rozdéleni dvourozmérného prostoru se ¢tyrmi pivoty je zndzornén na ob-
razku 2.2

Prirazovani klict k prvktim probiha obdobné jako u iDistance. Diky pozadavku
M-Indexu na funkci vzdélenosti, aby nabyvala hodnot jen z intervalu [0, 1), zde
konstanta ¢ neni pottfeba, respektive miize byt vzdy pouzita hodnota ¢ = 1.

key(o) = d(p;,0) + 1, (2.2)

2.3 M-Index s vice urovnémi

Dalsi déleni shluku C; probéhne stejné jako déleni celého prostoru, tentokrat ale
pomoci zbyvajicich pivotd, tedy pivott p;, kde j € {0,1...,n — 1} \ {¢}. Druhou

10
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Obréazek 2.1: iDistance [I]
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Obrazek 2.3: M-Index s 1 = 2

uroven tak uréi index druhého nejblizs§iho pivota k danému bodu. Takto jsou
shluky déleny i na dalsich tirovnich.

Definice 3. Mame-li n pivoti {po,p1, ..., Pn_1} a prvek o € D,
(1)o:{0,1,...;n —1} = {0,1,....,.n — 1}
je permutace indexi takovd, Ze

d(p(0),,0) < d(pay,.0) < -+ < d(pm-1),,0)-

M-Index s [ arovnémi, kde [ je celé ¢islo 1 < [ < n, rozdéluje prostor D do
n-(n—1)---- (n — [+ 1) ¢asti nasledujicim zptusobem.

e Na prvni trovni jsou prvky pfirazeny k pivotu, od kterého maji nejmensi
vzdalenost. Vzniknou shluky C; takové, ze (0), = i pro objekt o € C;.

e Kazdy shluk C; je rozdélen do n — 1 shluk stejnym zptisobem za pouziti
pivott {po, p1,--.s Pi—1, Pi+1s ---» Pn—1}. Vzniknou shluky C;;, kde j je index
druhého nejblizsiho pivotu k prvku o € C; ;, tedy (1), = j.

o ...
Na obrazku je znazornéno rozdéleni prostoru M-Indexem se dvéma trov-
némi. Na tomto obrazku je také vidét, ze do nékterych shlukti miize spadat velké

mnozstvi prvkl a do nékterych naopak zadné. Je zde také patrné, ze néekteré
shluky (zde C14 a C41) ve skute¢nosti neexistuji.

Necht o € D patii do shluku Cj ;...
¢iselny kli¢ podle vzorce

i, Pak lze kazdému prvku o pfiradit

keyi(0) = d(p(oyo, 0) + - (1) - nl= L, (2.3)

12
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Obrazek 2.4: M-Index s dynamickym poctem trovni

Cela ¢ast key;(o) odpovida ¢islu igi;. . .i;1 zapsanému v ¢iselné soustavé o
zékladu n. Desetinnd ¢ast cisla key;(0) pak odpovidd vzdélenosti prvku o od
pivotu p(y,. Kli¢ key;(0) je tedy sestaven tak, aby bylo mozné zjistit do jakého
shluku objekt o patii a jeho vzdéalenost od nejblizsiho pivotu.

2.4 M-Index s dynamickym poc¢tem trovni

Veétsi pocet tirovni zlepsuje profezavani prostoru pfi vyhledavani, ale na druhou
stranu muze prilis rozdélit prostor, ktery je nutné pti vyhledavani projit. Aby se
zachoval pfinos pridani dalsi arovné a prostor se zbytecné nerozdroboval, M-Index
umoznuje dynamicky pocet déleni jednotlivych c¢asti prostoru. K dalsimu déleni
shluku dojde jen v pripadé€, ze pocet prvkil uvniti néj dosdhne nebo ptekroci
predem dané hrani¢ni hodnoty.

Pro M-Index s dynamickym poc¢tem trovni je nutné:

e urcit maximalni pocet trovni [0z, 1 < e < n, kde n je pocet pivoti,
e zmeénit vypocet hodnoty klice daného prvku na

-1

keyi(0) = d(p),, 0) + Y_(i)o - n'm= =, (2.4)

=0

e ukladat aktualni strukturu shlukit do stromové struktury, které budeme
fikat strom shlukii.

Pridani dalsi Grovné vyzaduje pouze lokalni ipravy rozdélovaného shluku.
Prostor rozdéleny M-Indexem s dynamickym poc¢tem turovni je znédzornén na ob-
razku 24 (maximalni pocet prvki ve shluku je zde 5).
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2.4.1 Strom shluku

Strom shluki uchovava aktualni strukturu metrického prostoru.
Vnitini uzly stromu shlukt obsahuji:

e uroven uzlu [, je to troven, ve které uzel vznikl délenim nadfazeného shluku,

e prefix permutace pivott délky [, shluk Cj, ;, ;. _, obsahuje tuto permutaci

pivotu (ig, -, 9-1),

-1

e ukazatele na shluky s trovni [ + 1, které vznikly jeho rozdélenim ptr;l + 1.

(I, (igy .- i—1), (ptrol + 1,. .. ptrp_1l + 1))

Kofen stromu shlukt vypada vzdy nasledujicim zptisobem.

0,(), (ptrol, ..., ptr,_11))
Listové uzly stromu shluki obsahuji:
e Uroven uzlu [, je to troven, ve které vznikl délenim nadiazeného shluku,
e prefix permutace pivotu (ig, - -,41) délky [,

e minimalni a maximalni hodnotu klice key,in, k€Ymar prvkia o € X, které
jsou uvnitt tohoto shluku.

<l7 (i07 ) Z.lfl)v [keyminu keymaxD

Strom shlukt k rozdéleni prostoru z obrazku [2.4] je znazornén na obrazku

2.5 Volba pivott

Efektivnost vyhledavani pomoci M-Indexu velmi zalezi na rozdéleni prostoru,
tedy na volbé pivott. Autofi M-Indexu zvolili pro vybér pivotu algoritmus In-
cremental selection. V algoritmu Incremental selection je podle urceného kritéria
postupné z mnoziny kandidati vybirano v kazdém kole po jednom pivotu. Pivoty
vybrané v predchozich kolech ovliviiuji vybér pivota v kolech nasledujicich.

2.5.1 Kritérium efektivnosti

Kritérium efektivnosti [5] mé udévat, jak moc je dané sada prvka vhodn4 pro to,
byt sadou pivotil. Zvolené pivoty by mély mezi sebe prostor co nejlépe rozdélovat.
Je ocekavano, ze se diky nim podaii co nejlépe protfezat prostor a tim co nejvice
snizit mnozstvi potifebnych vypocti podobnosti dvou prvkii.

Mame-li dotaz R(q,r), mizeme podle véty z ¢asti object-pivot distance [[L4]] z
vyhodnocovani dotazu, bez vypoctu vzdalenosti od vzoru, vyloucit prvky o, pro
které plati:

pro néjaky pivot p;.
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Obrazek 2.5: Strom shlukt, M-Index s dynamick




Definice 4. Mnozina k pivoti {p1,ps, ..., pr},pi € U urcuje prostor vzddalenosti P
mezi dvojicemi pivot a prvek z U. [u] je zobrazeni do tohoto prostoru, [u] : U — P,

[U‘] = (d(u7p1)7 d(u7p2)7 ceey d(“‘apk))
Definice 5. Metrika Dy, .. p([2], [y]) = mazi<i<i|d(x, p;) — d(y, ps)|.

Usporadana dvojice (P, D) je metricky prostor.
Podminka pro odfiltrovani prvki se pro metriku D dé zapsat jako

Dipy...pny [l [u]) > 7. (2.6)

Aby se co nejvice snizil pocet prvki, pro které se bude muset jejich vzdalenost
od vzoru pocitat, musi se co nejvice zvysit pravdépodobnost jevu 2.6l Jednou
moznosti je maximalizovat stfedni hodnotu pp rozdéleni vzdalenosti z D.

Véta 4. Sada pivoti py, ... py je lepsi neZ sada pivotd pi, . ..p, jestlize
MD{PI 44444 P} > 'U/D{p/l ,,,,, p;c} (27)

K pup je pocitan pouze odhad. Nahodné se vybere A parid objekti z U,

{(a1,a}), (ag,a}y), ..., (aa,ad’,)}. Vezme se obraz téchto part v prostoru P, { Dy, D, . ..

ip je poté odhadnuto jako up = %ZlﬁiﬁA D;.

2.5.2 Incremental selection

Prvni pivot p; je vybran ze sady kandidatd, prvka z U, velikosti N tak, aby hod-
nota pp byla co nejvétsi. Dalsi pivot ps je vybran z jiné sady N kandidati z U tak,
aby {p1, p2} mélo nejvétsi moznou hodnotu up, p1 je pevné dany pivot zvoleny v
minulém kroku algoritmu. Takto je postupné v kazdém kroku vybiran dalsi pivot,
ktery bude pridan k sadé pivotii, nez bude mit sada pivotl pozadovanou velikost.

16
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3. Vyhledavani v M-Indexu

Dotazy podporované M-Indexem jsou jiz zminéné R(q,r) a kNN (q, k)
M-Index vyuziva vlastnosti funkce vzdalenosti dvou prvkia v metrickych prosto-
rech a rozdéleni prostoru na shluky. Pti vyhledavani pouziva principt double-pivot
distance, object-pivot distance a range-pivot distance. Podle nich jsou vyrazovany
¢asti prostoru, ve kterych se vysledek nemiize vyskytnout, ¢imz se snizuje mnoz-
stvi vypocti vzdalenosti dvou prvki a zefektiviiuje se vyhledavani.

3.1 Hledani sousedu do urcdité vzdalenosti

Algoritmus pro vyhledani vsech prvki, které jsou vzdalené od daného vzoru
maximalné r [I], je zapsan v algoritmu [
Prostor je postupné prochazen od korene stromu shlukt reprezentujiciho cely
prostor, postupné pfes potomky, reprezentujici podprostory svych rodici, po jeho
listy, které obsahuji odkaz na strukturu s daty z prislusného podprostoru.
V kazdém béhu cyklu (v algoritmu na fadce {)) je vyhodnocovan jeden uzel z
fronty Q. Je nalezen pivot p;, ktery je nejblize k vzorovému prvku ¢ a jesté nebyl
po cesté od kofene k rodi¢i uzlu pouzit k rozdéleni prostoru (min{j > 0;(j), ¢
{io, ..., i_2}}), a pivot p;_,, ktery byl pouzit k rozdéleni prostoru rodic¢e na
podprostor tohoto uzlu. Pokud je rozdil vzdalenosti vzoru od téchto pivoti vétsi
nez 2r, potom podle pravidla double-pivot distance ve shluku odpovidajicim uzlu
node nemohou byt prvky do vzdalenosti r od ¢ a uzel, ani jeho potomci, nebude
dale prohledavan.
Kdyz je pravé zkoumany uzel listovy, pouzije se pravidlo range-pivot distance pro
rozhodnuti, zda v ném mohou byt obsazeny prvky z vysledku a zda ma tedy
smysl prvky v ném déle prochazet (v algoritmu na ¥adce 24]). Nasledné se dé pro
nékteré prvky pouzit pravidlo object-pivot distance a o prvku p Tici, ze je od ¢
vzdéleny vice nebo méné nez o r, a to bez pocitani vzdéalenosti (v algoritmu na
fadce 29). Ke zbylym prvki v listovém uzlu musi byt jejich vzdélenost od vzoru
spocitana.

3.2 Hledani k nejblizsich sousedu

Pti hledéni k nejblizsich sousedi [I], [2] se predpoklada, ze prvky nejblizsi k vzoru
g budou pravdépodobné ve shluku, do kterého by patftil i prvek ¢. Dale pak ve
shlucich, které vznikly rozdélenim prostoru pritazenim jeho casti k pivotiim, které
mély co nejmensi vzdalenost od pivotti, ke kterym byl pritazovan shluk obsahujici
prvek ¢g. Tyto shluky jsou prohledavany s vétsi prioritou.

Ke kazdému shluku, ktery odpovida listovému uzlu stromu shluki, je spocitana
penalizace, ktera odpovida praveé predpokladané pravdépodobnosti vyskytu prv-
kit nejblizgich k ¢ v tomto shluku. Cim vétsi priorita, tim nizsi penalizace.
Penalizace je dana vzorcem [B.11

17



Algorithm 1 R(q, r)

— = =
B W NN = O

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

26:
27:
28:
29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

Set A:=(); {mnozina A bude obsahovat vysledek}
fori:=0ton—1do
calculate d(p;, q); {spocita vzdalenost q ke vSem pivotim}
end for
sort(po, - - - pn_1) {set¥idi pivoty podle vzdélenosti od ¢}
Queue Q:=0
Q.enqueue(root) {root je kofen stromu shlukii}
while QQ not empty do
node:=Q.dequeue();
l:=node.level;
{ig, . .. 1_2 }:=node.pivot_permutatiton;
Ji= mm{j > 0; (])q §é {i07 ce >il—2}};
if [ >0Ad(p;,_,,q) —d(py),,q) > 2r then
Continue; {tento shluk podle pravidla double-pivot distance nemuze ob-
sahovat data z vysledku, je preskocen}
end if
if node is internal then
fori:=0ton—1do
Q.enqueue(*ptr;l + 1);
end for
else
{node je listovy uzel}
Tonin 2= node.keYmin;
Trmaz = node.keYmaz;
if d(piy,q) + 7 < Tmin V d(Dig, @) — 7 > Ties then
continue; {tento shluk podle pravidla range-pivot distance nemuze ob-
sahovat data z vysledku, je preskocen}
end if
data:=node.data.getData(|rmim | + d(Dig, @) — 7, |Tmaz| + d(Diy, @) +7);
for all p in data do
if max?~y'|d(pi, q) — d(ps,p)| > r then
Next p; {tento prvek je podle pravidla object-pivot distance od g
vzdaleny vice nez o r}
end if
if d(q,p) < r then
A.add(p);
end if
end for
end if
end while
return A;
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-1
1
penalty(Ci, i) = 7+ Y maz {d(pi;.q) — d(p,. ), 0} (3.1)
=0

Postup hledéani k nejblizsich sousedi k prvku ¢ je uveden v algoritmu 21

Algorithm 2 kNN(q, r)

1: Set K:=0; {mnozina K bude obsahovat doc¢asny vysledek}
2: Queue Q; {je prioritni fronta, fadi uzly podle penalizace}
enqueue_leaf_nodes(root); {do Q vlozi vSechny listové uzly stromu shluki s
kofenem root}
leaf flag[]; {obsahuje informaci, zda byl list i stromu shluki jiz navstiven}
leaf left[]; {ukazatel na prvni nenavstiveny prvek pfi vyhledavani vlevo}
leaf_right[]; {ukazatel na prvni nenavstiveny prvek pii vyhledavani vpravo}
while K.size() <k Ni < Q.size() do
leaf_flag[i] = true;
Qli]. findFirstK(q, k, K,leaf left]i],leaf right[i]); {vlozi k prvki nebo
vSechny ze shluku Q[i] do K}
10: ++i;
11: end while{navstivi po fadé prvky z Q, nez nalezne prvnich k prvki}
12: Float rk:=max{d(p,q),p € K}; {max vzdalenost prvku z K od q}
13: Float r:=deltar; {vzdélenost v které se vyhledava}
14: while » < rk do
15:  i:=0;
16:  while i < Q).size() do
17: leaf_flagli] := Qi]. find K InRange(q, k,r, K, leaf_left[i], leaf_rightli], leaf_flagl[i]);
{nahradi prvky v K bliz§imi prvky ze shluku Q[i]}
18: ++1;
19:  end while
20:  r+=deltar;
21:  rki=max{d(p,q),p € K};
22: end while
23: return K;

W

Hledani £ nejblizsich sousedii zac¢iné spocitanim penalizaci vSech shluki v lis-
tech stromu shluki a jejich vlozeni do prioritni fronty (), pravé podle hodnoty
penalizace.

Do mnoziny K, ktera po c¢as vyhledavani obsahuje docasny vysledek, je vlozeno
prvnich k£ prvkd. Tyto prvni prvky jsou vybirany nejdiive ze shluki s nejniz-
81 penalizaci. V kazdém shluku Cj, ;_, se zacne vkladdnim prvkd, které maji
hodnotu kli¢e nejblizsi hodnoté klice, kterou by mél prvek ¢, kdyby byl prvkem
tohoto shluku, tedy prvkia majicich podobnou vzdalenost od pivota p;, jako vzor
q. Pti navstiveni shluku Q[i] je nastaven leaf_flag[i] na true a jsou nastaveny
ukazatele leaf_right[i] na nasledujici prvek vpravo a leaf_left[i] vlevo.

V dalsich krocich jsou vyhledavany prvky v malé sféte kolem ¢. Postupné se zvét-
suje polomér r sféry kolem ¢. Pro kazdou hodnotu r jsou opét postupné prochaze-
ny vSechny shluky Q[i] z @ a jsou z nich vybirany prvky, které by podle pravidla
object-pivot distance mohli byt do vzdalenosti r od ¢. Pokud uz byl shluk Q[i]
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prochazen, postupuje se dale od ukazateli leaf_left[i| a leaf_right[i]. Kazdému
navstivenému shluku je opét aktualizovana hodnota leaf_flag[i], leaf_left[i] a
leaf_rightli].

Vyhledavani kon¢i, kdyz polomeér vyhledavani r preroste rk. rk obsahuje vzda-
lenost mezi ¢ a prvkem z mnoziny K, ktery je od ¢ nejvzdalenéjsi. Do mnoziny
vysledkt K jsou pridavany dalsi prvky a vyfazovany ty nejvzdalenéjsi od ¢, tak
aby velikost mnoziny K byla stale k. Hodnota rk tedy postupné klesa. Ve chvili,
kdy r prekroc¢i rk, mnozina K obsahuje pravé k nejblizsich sousedii.

Pokud nam staci priblizné vysledky a zalezi nam vice na efektivnosti vyhodnoce-
ni, muze byt tento algoritmus ukoncen i dfive, napriklad pti prekroceni néjakého
mnozstvi vypoctu vzdalenosti.
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4. Design

Nasim cilem bylo implementovat index pro vysokorozmérna data, ktery by byl co
nejobecnéji pouzitelny pro rizné domény dat. V této kapitole popiseme k tomu
pouzité prostfedky a navrh implementace.

4.1 Pouzity databazovy server

Pro implementaci metrického indexu pfichazely v tivahu bud databézové servery
s otevienym zdrojovym kddem, nebo ty, které podporuji implementaci uzivatelem
definovanych indext.

Zvolen byl databézovy server Oracle, a to diky moznosti rozsifeni funkcionality
pomoci takzvanych data cartridge, v nasem pripadé€ se jednalo hlavné o dob-
fe zdokumentované rozhrani pro rozsititelné indexovani, které je podporovano
Timto zpisobem se v Oracle da pro data, kterd neumi sam indexovat, a tedy v
nich dostatecné efektivné vyhledavat pomoci vestavéného indexu, implementovat
vlastni doménovy index.

Dalsimi vyhodami databazového systému Oracle je jeho vykonnost, moznost béhu
na mnoha platformach a v neposledni fadé moznost implementovat a importovat
funkce psané v C/C++ nebo jiném vys$sim programovacim jazyku zkompilované
do DLL knihovny.

4.2 Extensible Indexing v Oracle

Implementace vlastniho doménového indexu obnasi vytvotreni vlastniho indexo-
vého typu (tzv. indextype).
K vytvoreni indexového typu je zapotiebi

e naprogramovat metody specifikované rozhranim ODClIndex,

e vytvorit operatory, které bude nas index podporovat.
Ukolem implementace indexového typu je postarat se o

e definici struktury indexu,

e uloZeni dat v indexu,

e udrzbu indexu pri manipulaci s daty a jejich navraceni pfi vyhodnocovani
dotazu.

Databazovy systém pak spolupracuje s nasi implementaci pii stavéni, sprave a
pouzivani indexu.
Extensible Indexing je vhodné pouzit naptiklad pro

e indexovani nestrukturovanych dat,

e implementaci vlastnich operatori,
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e indexovani casti objekt,

e indexovani hodnot odvozenych pomoci operaci specifickych pro danou do-
ménu.

4.2.1 Interface ODClIIndex

V rozhrani 0DCIIndex je definovana sada funkci, které musi typ implementovat
jako své metody, aby z néj mohl byt vytvoren indextype. Jsou to metody pro

e definici indexu,
e manipulaci s daty,
e prochazeni indexem a

e pro ziskavani metadat.

Metody pro definici indexu

Tyto metody jsou volany pfi pozadavku uzivatele na CREATE, DROP, ALTER a
TRUNCATE INDEX.

e ODCIIndexCreate

e ODCIIndexDrop

e ODCIIndexAlter

e ODCIIndexTruncate

Pokud napiiklad uzivatel zavolda CREATE INDEX ... INDEXTYPE t PARAMETERS
(...) naimplementovaného indextypu, Oracle vyvold jeho ODCIIndexCreate me-
todu.

Metody pro manipulaci s daty

Metody pro manipulaci s daty jsou volany vzdy, kdyz uzivatel vykona nékterou
z aktualizacnich operaci INSERT, DELETE, nebo UPDATE nad tabulkou a sloupcem,
nad kterymi je index vytvoreny.

e ODCIIndexInsert
e ODCIIndexDelete

e ODCIIndexUpdate
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Metody pro prochazeni indexem

Tyto metody jsou volany pii vyhodnocovani predikatii, které obsahuji operatory
podporované danym indexem.

e ODCIIndexStart
e ODCIIndexFetch
e ODCIIndexClose

Prochézeni indexem zacina volanim metody ODCIIndexStart, tato metoda dosta-
ne informace o indexu a operatoru, které jiz nejsou predavany nasledné volanym
metodam 0DCIIndexFetch a ODCIIndexClose. V ODCIIndexStart jsou tedy do
paméti alokované na dobu trvani vyhledavani ukladana data, ktera je potieba
v pribéhu prochézeni indexu sdilet. Tato data jsou vracena ve vystupnim sctx
parametru. 0DCIIndexFetch a ODCIIndexClose se pak k témto datiim dostanou
jako clenské metody pres parametr SELF.

Metoda ODCIIndexFetch vraci identifikdtory tadek, pro néz hodnoty vracené
operatorem splnuji dany predikat. Konec vyhledavani je ozndmen vracenim NULL
identifikdtoru radky.

Metoda ODCIIndexClose vykonava uklid po vyhledavani.

Metody pro ziskavani metadat

Do této kategorie patii metoda
e ODCIIndexGetMetadata,

ktera je volitelna. Pokud je implementovana, muze byt volana pfi exportu data-
béaze a vracet informace o indexu, které nejsou ulozeny v systémovém katalogu a
budou zapsany do dumpu. Tyto informace jsou zapisovany v podobé anonymnich
PL/SQL bloku a budou vykonany pfi importu pfed vytvarenim daného indexu.

4.2.2 Operatory
Definice operatoru

Uzivatelsky definované operatory jsou podobné tém vestavénym, mohou byt pou-
zity ve stejnych situacich a slouzi predevsim k zjednoduseni zapisu SQL prikazi.
Operatory jsou identifikovany jménem a jsou napojeny na funkce, které udava-
ji jejich chovani v daném kontextu. Vytvofeni a napojeni na funkci mtze byt
provedeno nasledovné.

CREATE OPERATOR otisky.podobnost
BINDING
(BFILE, BFILE) RETURN NUMBER USING otisky.podobnostni_fce;

Operator je pak zrusen klasicky pomoci DROP OPERATOR. K existujicimu ope-
ratoru je mozné pridat napojeni na funkci pomoci ALTER OPERATOR s klauzuli
ADD BINDING. Tak jako vestavéné operatory muze byt i ten uzivatelsky definova-
ny pouzit vsude, kde se miize objevit néjaky vyraz:
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e v SELECT c¢éasti dotazu
e ve WHERE klauzuli
e v ORDER BY nebo GROUP BY klauzuli.

Kdyz je operator zpracovavan, je jako vysledek operatoru vyhodnocena funkce,
na kterou je operator napojen. Pokud je operator spojen s vice funkcemi, je vy-
brana ta, jejiz argumenty maji odpovidajici datové typy.

Operatory a Indextype

Ve chvili, kdy je operator nadefinovan, miize byt vytvoren indexovy typ, ktery
bude tento operator podporovat a ktery se muze postarat o efektivni vyhledani
odpovidajicich tadek v indexu.

CREATE INDEXTYPE otisky.otiskyIdx FOR otisky.podobnost (BFILE, BFILE)
USING otisky.TypeName;

Indexu, ktery je vytvoren z implementovaného indexového typu, se pak rika
doménovy index.
Doménovy index pak miize byt vytvoren nad sloupcem tabulky a mtize byt pouzit
pii vyhodnocovani operatort specifickych pro danou aplikaci.

Vyskytne-li se operator mimo klauzuli WHERE, byva jeho chovani prave takové,
jak je definovano ve funkci, na kterou je napojen. Je prochazena cela tabulka a
ke kazdému radku spoctena hodnota operatoru.

Aby mohlo byt pouzito vyhledavani fadek v indexu, musi se operator vyskytovat
v predikatu ve WHERE klauzuli a operovat nad sloupcem nebo atributem objektu,
nad kterym je postaven dany index. V takovém piipadé jesté o pouziti funkéni
implementace operatoru nebo vyhledani v indexu rozhodne optimalizator.

Kdyz je k vyhodnoceni predikadtu s operatorem vybran priichod indexu, jsou
postupné volany metody indexového typu 0DCIIndexStart, ODCIIndexFetch a
ODCIIndexClose, jak bylo popsano vysSe. ODCIIndexStart dostane mezi svymi
parametry i jméno a argumenty operatoru a dolni a horni hranici hodnoty z
predikatu.

CREATE INDEX otisky_idx ON tabulka_otisku(otisk)
INDEXTYPE IS otisky.otiskyldx;

SELECT * FROM tabulka_otisku
WHERE otisky.podobnostst(otisk, bfile) < 0.1;

Existuje i moznost pouziti vyhledavani v indexu i ve funkcionalni implementa-
ci operatoru, a tedy i pouziti indexu pri pouziti operatoru i v SELECT casti dotazu.
Operator musi operovat nad sloupcem nebo atributem objektu, nad kterym je vy-
tvofeny index, a funk¢ni implementace musi mit navic parametry index context,
scan context, scan flag. Index context obsahuje informace o daném doménovém
indexu a identifikaci fadku, nad kterym je zrovna operator vyhodnocovan. Scan
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context obsahuje data sdilen& mezi jednotlivymi volanimi pro uchovani stavu vy-
hledavani. Scan flag ukazuje, zda se jedna o posledni volani, které se ma postarat
o uklid po vyhledavani.

4.3 Extensible Optimizer v Oracle

V Oracle se da rozsitovat i optimalizator a to implementaci rozhrani Fxtensible
Optimazer Interface. Vytvorené rozsifeni optimalizatoru pak sbira statistické in-
formace, jako je selektivita a odhad ceny vykonani, a generuje plan pro vykonani
SQL piikazu. Tyto informace jsou pouzity optimalizatorem pfi sestavovani planu
dotazu.

ASSOCIATE STATISTICS WITH INDEXTYPE otisky.otiskyIdx USING statType;

25



5. PoZzadavky na uzZivatele

V této kapitole popiSeme navrh rozhrani, pres které uzivatel nadefinuje, jakym
zpusobem ma nas index pracovat s indexovanymi daty.

Abychom mohli vyhledavat v nestrukturovanych nebo vysokodimenzinonélnich
datech z riznych domén, je nutné od doménového specialisty pozadovat, aby
vytvoril nebo alespon naspecifikoval funkci pro extrakci strukturovanych dat z
objektii domény, kterou chce indexovat. Stejné tak by mél vytvorit funkci, ktera
bude pocitat podobnost dvou vzorktl vyextrahovanych dat. Tato podobnostni
funkce musi splnovat podminky metriky tak, aby se vyextrahovana data stala
prvky metrického prostoru a mohli bychom pouzit pravidel platicich pro metrické
prostory.

5.1 Podporované datové typy

Diky moznosti pouziti funkci pro extrakci strukturovanych dat a pro vypocet
vzdalenosti dle uzivatelovy definice, je nas index obecnéjsi a pouzitelny pro vice
riznych domén. Jsou vSak omezené datové typy, které uzivatel mize indexovat.
Podporované datové typy jsou

e BLOB,
e CLOB,
e VARCHAR2.

Toto omezeni vzniklo kvili operatoriim, které jsou vytvafeny s udanim typu
parametri, nad kterymi budou operovat.

5.2 Typ TChar

TChar je nami vytvoreny typ pro ulozeni pole celych ¢isel. Od uzivatele je poza-
dovano, aby data, ktera jsou vysledkem extrakce strukturovanych dat, byla prave
tohoto typu. Definice TChar vypada takto.

CREATE TYPE TChar AS VARRAY(100) OF INTEGER;

5.3 Objektovy typ mspace

Abychom mohli provést extrakci strukturovanych dat tak, jak si ji uzivatel bude
predstavovat, a pocitat vzdalenosti respektive podobnosti mezi jednotlivymi prv-
ky, vyzadujeme od uzivatele, aby vytvoril sviij objektovy typ, ktery tyto metody
bude implementovat. Tento uzivatelem definovany datovy typ, popisujici prevod
vkladanych elementii na prvky metrického prostoru, by mél byt vytvoren jako
potomek nami definovaného objektového typu mspace a pretézovat ¢lenské funk-
ce fe a distance tak, jak uzivatel potiebuje.
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Pti vytvareni indexu pomoci naseho indexového typu pak uzivatel jako para-
metr uvede jméno objektového typu pro prevod prvki do metrického prostoru.
Tim se dosdhne moznosti mit v jednu chvili definovano vice druhti indexti pod
spolecnym typem indexu a tim moznosti efektivné vyhledavat ve vice nezavislych
datovych typech.

5.3.1 Definice mspace
Definice objektového typu mspace vypada takto.

CREATE OR REPLACE
TYPE mspace AS OBJECT(
name VARCHAR2(100),
MEMBER FUNCTION fe(orig_val VARCHAR2) RETURN TChar,
MEMBER FUNCTION fe(orig_val CLOB) RETURN TChar,
MEMBER FUNCTION fe(orig_val BLOB) RETURN TChar,
MEMBER FUNCTION distance(ell TChar, el2 TChar) RETURN FLOAT
)
NOT FINAL NOT INSTANTIABLE;

Clenska funkce s nazvem fe je funkci pro extrakei strukturovanych dat. Paramet-
rem jsou data, ze kterych chceme extrahovat strukturovana data ve formé TChar.
Parametr funkce musi byt jednoho z vyse uvedenych podporovanych typii.
Clenska funkce distance poéitéd vzdalenost dvou prvki. Tyto prvky jsou v po-
dobé jiz vyextrahovanych strukturovanych dat, tedy typu TChar.

5.3.2 Priklad definice potomka mspace

Prikladem uzivatelem definovaného objektového typu, ktery je potomkem naseho
objektového typu mspace a implementuje zadané metody, mtze byt napiiklad
typ usr_mspace z nasledujiciho ptikladu.

CREATE OR REPLACE

TYPE user_mspace UNDER mspace(
OVERRIDING MEMBER FUNCTION fe(orig_val VARCHAR2) RETURN TChar,
OVERRIDING MEMBER FUNCTION distance(ell TChar, el2 TChar) RETURN FLOAT

)

CREATE OR REPLACE
TYPE BODY user_mspace AS
OVERRIDING MEMBER FUNCTION fe(orig_val VARCHAR2) RETURN TChar IS
pos integer := -1;
num varchar2(2);
res TChar := TChar(0,0);

BEGIN
pos := instr(orig_val, ’,’);
num := substr(orig_val, 1, pos - 1);
res(1) := to_number (num);
num := substr(orig_val, pos + 1, length(orig_val) - pos);
res(2) := to_number (num);
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RETURN res;
END;

OVERRIDING MEMBER FUNCTION distance(ell TChar, el2 TChar) RETURN FLOAT IS
suma float := 0;
BEGIN
suma := power(ell(l) - el2(1), 2) + power(ell(2) - el2(2), 2);
RETURN sqrt (suma/20000) ;
END;

END;

Zde je pro jednoduchost indexovanym typem VARCHAR2, pricemz kazda hod-
nota obsahuje ¢arkou oddélena dvé cisla mensi nez sto. Funkce fe provede ex-
trakci strukturovanych dat a navraci pole ¢isel pozadovaného typu TChar. Funkce
distance pak pocita vzdalenost mezi jednotlivymi extrahovanymi hodnotami, v
tomto pripadé pomoci standardni Eukleidovské metriky, jejiz hodnota je nasledné
vydélena 20000, aby hodnota vzdalenosti nepfesahla ¢islo 1.
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6. Implementace

Nasim cilem bylo implementovat rozhrani ODCIIndex tak, aby jeho chovani od-
povidalo chovani Metric Indexu tak, jak byl popsan v kapitole 2 Z implemento-
vaného rozhrani a operatort vytvaiime indexovy typ mindex_type. Indexovy typ
je pak svym chovanim podobny indexiim, které jsou pfimo podporovany Oracle
serverem. Napfiklad indexovému typu CTXSYS.CONTEXT pro vyhledavani v
textovych datech. Rozhrani a ¢ast implementace objektového typu, implementu-
¢asti metod jsou vsak napsany v C++, prelozeny do DLL knihovny a volany z
metod rozhrani jako externi funkce.

6.1 UloZeni dat indexu

Podstatné ¢asti algoritmti pro manipulaci s daty v indexu jsou volané jako externi
funkce. Externi funkce v Oracle jsou standardné bezstavové a vsechny alokované
ukazatele (handly) jsou na konci volani externi funkce implicitné uvoliiovany.
Oracle navic nabizi moznost alokace paméti na dobu trvani session, jejiz uvolnéni
si musi vyvojar explicitné zavolat sdm. Takto alokovand pamét je pristupnd i z
dalsich volani. Této moznosti vyuzivame naptiklad pii uklddani dat pii vyhle-
dévani v indexu pro pfedani dat mezi 0DCIIndexStart a jednotlivymi volanimi
ODCIIndexFetch a pamét uvoliiujeme az v 0DCIIndexClose.

Pro ulozZeni dat indexu, kterd musi byt uchovana perzistentné, nam ani doba
trvani na celou session nepomitize. Nas index proto vyuziva tabulku v databazi
mindex_data, v které je ke kazdému indexu ulozen BLOB se serializovanou datovou
strukturou stromu shlukt a s daty k shluktim piislusejicimi.

6.1.1 Strom shluku

Strom shlukt, popsany v 2.4l je struktura, kterd slouzi k ulozeni aktuédlni po-
doby rozdéleni metrického prostoru, a nasledné tedy k navigaci pii vyhledavani
konkrétnich ¢éasti prostoru - shluki. Vyhledavani zacina v koreni stromu shluki,
dalo by se Tici, ze koren reprezentuje cely metricky prostor. Od kofene je postu-
povano do odpovidajiciho syna, reprezentujicitho jeho podprostor ptipadajici k
prislusnému z pivotti. Vyhledavani pokracuje az k listim stromu shlukii.
Jednotlivé uzly jsou adresovany pomoci id, které je jim prifazeno pfi serializaci.
Kazdy vnitini uzel obsahuje pole s id jeho syni.

V listovych uzlech stromu shlukt jsou id Btstromt, které obsahuji prvky patiici
do podprostoru reprezentovaného danym uzlem. B*stromy jsou opét adresova-
telné pomoci svych id.
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metadata metadata metadata metadata metadata metadata metadata
stromu shlukd || uzlusid 1 | uzlusid2 e uzlusid k Bstromu s id 1 Bstromu s id 2 e Bstromu s id k2

Obrazek 6.1: Serializovany strom shluki

metadata metadata metadata metadata metadata metadata
metadata |vnitfniho uzlu |vnitfniho uzlu vnitfniho uzlu ||listového uzlu |listového uzlu listového uzlu
Bstromu id 1 id 2 T idu id u+1 id u+2 id u+l

Bstromu Bstromu Bstromu Bstromu Bstromu Bstromu

Obrézek 6.2: Serializovany BT'strom

6.1.2 Data ve shluku

Pti vkladani nového prvku do indexované tabulky je vlozen i prvek do nékterého
ze shlukt. Shluk, do kterého bude prvek vlozen, je nalezen pomoci stromu shluki.
Stejné je tomu i u mazani prvkia. Vkladani do, ¢i mazani z nalezeného shluku,
pak odpovida vkladani do, ¢i mazani z BT stromu obsahujiciho prvky piislusejici
k danému shluku.

Vkladanym prvkim je vzdy ze sekvence pfirazeno id, pomoci kterého je pak ten-
to prvek reprezentovan ve stromu shlukid. Jinymi slovy, hodnoty vklddané jako
prvky do stromu shlukt jsou pravé tato pritazena id.

Data indexu ulozenda v BLOBu v fadce tabulky mindex data jsou serializo-
vanou podobou stromu shlukti s Btstromy z jeho listd. ZjednoduSené si tuto
serializovanou strukturu mizeme predstavit tak, jak je na obrazku [6.1]

Jelikoz je velikost jednotlivych metadat pfedem znamad, je ddn maximéalni pocet
pivotll a maximalni pocet vrstev stromu shluki, je i pevné dana hranice, kolik
uzli bude strom shlukti nejvyse mit a jejich celkova velikost.

Soucasti metadat kazdého uzlu stromu shluki je i pole s id uzlt, které jsou jeho
syny, pakliZe je to listovy uzel, namisto pole potomkt obsahuje id B*tstromu s
daty ze shluku.

Serializovany BTstrom je na obrazku

Nejvyssi mozné celkova velikost Btstromu je také piedem zndmé, a to diky hra-
ni¢ni hodnoté poc¢tu prvkid, které mohou byt do shluku vlozeny. Kdyz vime ma-
ximéalni podet prvkit BTstromu, vime i maximélni pocet listovych uzlt a také
nejvyssi mozny pocet jeho vnitinich uzlt. Kazdému B*stromu je ponechdn pro-
stor pravé o této maximalni velikosti.

6.2 Metadata indexu

Ke kazdému vytvorenému indexu jsou drzena metadata, podle kterych se fidi
zpracovani prvki ulozenych do indexované tabulky ¢i metadata ukladana do in-
dexu, slouzici k naslednému efektivnéjsimu vyhledavani.
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6.2.1 Tabulka mindex_data

Béhem instalace je mimo jiné také ve schématu vlastnika indexu vytvorena ta-
bulka mindex_data, ktera slouzi k ulozeni dat vytvorenych indexii.
Tabulka mindex_data drzi k metrickym indextim néasledujici data

e v sloupci index_name jméno indexu,

e v sloupci data BLOB uchovavajici serializovanou datovou strukturu stromu
shlukt daného indexu,

e v sloupci usr_mspace instanci objektového typu, ktery je potomkem objek-
tového typu mspace.

6.2.2 Tabulka _idx

Tabulka s priponou _idx je vytvorena ke kazdému metrickému indexu pfi jeho
vzniku. Tato tabulka obsahuje

e sloupec orig rowid pro ulozeni ROWID fadku prvku z indexované tabulky,
e sloupec id, ¢iselné id prifazené danému prvku,

e sloupec data, obsahujici hodnotu typu TChar, odvozenou funkci pro ex-
trakci strukturovanych dat a

e sloupec pivot_flag, indikator zda je prvek pivotem c¢i ne.

Umisténi prvku ve struktuie je zcela zavislé na vzdéalenosti prvku od jednotli-
vych pivotti. Sada pivotd ztustava od vytvoreni indexu stejnd. Pti vyhledavani
se pak pocita vzdalenost prvku z dotazu od pivotl a vyuziva se rozdéleni prvki
do jednotlivych shlukd. Vzdalenost se pocita z hodnot spocitanych pfi extrakci
strukturovanych dat, ulozenych v tabulce _idx. Odvozené hodnoty vytvorené k
pivotim tedy nesmi byt z tabulky _idx smazany, pii dotazovani i Gpravach dat
budou potteba. Atribut pivot_flag slouzi praveé k identifikaci, zda prvek je pivotem
a zabrani smazani oznacenych radek z tabulky _idx. Z dat indexu, umisténych v
BLOBu v sloupci data tabulky mindex_data, bude prvek smazan jako kazdy jiny.

6.3 Indexovy typ mindex_type

V této casti popiseme kroky provadéné implementaci indexového typu pii volani
jednotlivych metod.

6.3.1 ODCIIndexCreate

Typicky je index pomoci naseho indexového typu vytvaren nasledovné.

CREATE INDEX otisky_idx ON tabulka_otisku(otisk)
INDEXTYPE IS mindex_type PARAMETERS (:mspace otiskyMSpace);

31



V parametru mspace uzivatel uvede jméno existujiciho objektového typu, kte-
ry je vytvoren nad objektovym typem mspace, s implementovanymi metodami fe
a distance. Tento typ je popsan v ¢asti 5.3l
Pti vytvoreni metrického indexu je do tabulky mindex_data vlozen fadek s meta-
daty daného indexu, jménem vytvoreného indexu obsahujicim i jméno schématu,
ve kterém je index vytvoten, prazdnym BLOBem, ktery bude slouzit k uchovani
serializované datové struktury stromu shlukt indexu a instanci objektového typu
uvedeného v parametru mspace.

Také je ve schématu vlastnika indexu vytvorena tabulka pro data vznikla z vkla-
danych prvki pomoci funkce fe pro extrakci strukturovanych dat. Tato tabulka
je pojmenovana nazvem vytvoreného indexu s priponou _idx.

Ke kazdému prvku jsou ukladany ROWID fadku prvku z indexované tabulky, id,
které bylo prvku prifazeno ze sekvence, odvozenou hodnotu metodou pro extrakci
strukturovanych dat a hodnota indikujici, zda je prvek pivot ¢i ne.

Vytvoreni tabulky pro odvozené hodnoty a vlozeni dat tykajicich se dané-
ho indexu jsou provedeny v PL/SQL casti, ktera nasledné vola externi funkci
MIndexCreate.

Funkce MIndexCreate volad funkci pro ziskadni pivotl metodou incremental se-
lection -viz. sekce 2Ol Vytvori strom shlukid, do néjz vlozi vSechny id pritazend
prvkiim. Nakonec zapise aktualni podobu stromu shluki do BLOBu.

6.3.2 ODCIIndexDrop

Metoda ODCIIndexDrop se stara o tklid po indexu. Maze fadek z tabulky min-
dex_data a rusi tabulku s odvozenymi daty prislusejici k doty¢nému indexu.

6.3.3 ODClIIndexInsert

Pr1i vkladani prvku do tabulky, nad kterou je vytvoren nas index, dostaneme ja-
ko parametr ROWID vlozeného fadku a hodnotu prvku ve sloupci, nad kterym je
index vytvotfen. Na vkladanou hodnotu je pouzita funkce pro extrakci strukturo-
vanych dat fe, prvku je pfifazeno id a ziskané hodnoty jsou vlozeny do tabulky
s odvozenymi daty. Nasledné je volana opét externi funkce, které je pfedano id
praveé vlozeného prvku.

V externi funkci je nalezen listovy uzel stromu shluki, v kterém by mél prvek
byt. A to tak, Ze je spoctena vzdalenost prvku od jednotlivych pivotii. Pivoty jsou
sefazeny od nejblizsiho po nejvzdalenéjsi, podle tohoto potadi jsou z BLOBu ¢te-
ny uzly stromu shlukt, nez se dojde k listovému uzlu stromu shlukiti, do jehoz
struktury bude prvek vlozen. Po vlozeni jsou aktualizovany hodnoty v daném
uzlu stromu shlukii a aktualizovana data jsou vlozena na sva mista v BLOBu.
P1i vkladani prvku mtze dojit i k preteceni mezni hodnoty maximalniho poctu
prvki ve shluku, pak dojde k déleni shluku. Pti déleni shluku dojde jen k lokal-
nim zménam. Puvodni uzel predstavujici stépeny shluk se stane vnitinim uzlem
stromu shluki a bude mit tedy i syny, mezi které budou ptvodné jeho prvky roz-
déleny. V tomto pripadé je v BLOBu upravena hodnota ptivodniho uzlu a jsou
do néj ptridany uzly potomki.
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6.3.4 ODClIIndexDelete

Mazani z indexu probihd obdobné jako vkladani do néj. V parametru dostaneme
hodnotu ROWID a hodnotu prvku ve sloupci, nad kterym je index vytvofen, z ma-
zaného ptivodniho radku.

K obdrzenému ROWID je v tabulce odvozenych hodnot nalezen odpovidajici radek
a je zjisténo id mazaného prvku. Nasleduje opét volani externi funkce s parame-
trem id praveé mazaného prvku.

V externi funkci je nalezen listovy uzel stromu shluki, v kterém by mél prvek
byt, a prvek je smazan ze struktury. Hranice pro miniméalni pocet prvki ve shluku
neni, pfi mazani se tedy rozdéleni prostoru nemeéni.

Po navratu z externi funkce je smazan radek z tabulky odvozenych hodnoty od-
povidajici mazanému prvku. Pokud ale prvek byl pivotem, fadek v tabulce odvo-
zenych hodnot ztstane.

Odpovida-li podmince mazani vice prvkl, o vSe se postard databazovy server
sam, nasi metodé jsou postupné pouze predany ROWID a hodnota indexovaného
sloupce jednotlivych mazanych radki.

6.3.5 ODCIIndexStart

Metoda ODClIIndexStart je implementovana cela v C++. Tato metoda inicializuje
vyhledavani v indexu.
Nésledujici ptriklad ukazuje, jak by mohlo vypadat vyhledavani v nasem indexu.

SELECT * FROM tabulka_otisku WHERE knn(otisk, otisk_vzor) <= 10;

Kde otisk_vzor by mélo byt nahrazeno néjakym vzorem otisku prsti. Timto
dotazem bychom se ptali na deset otiskd nejpodobnéjsich danému vzoru.
N&s index jesté umoznuje dotaz na vsSechny otisky prsti, jejichz vzdalenost od
naseho vzoru je mensi nez néjaka hodnota. Takovy dotaz by vypadal nasledovné.

SELECT * FROM tabulka_otisku WHERE range(otisk, otisk_vzor) <= 0.05;

Jako parametry jsou metodé pfedany datova struktura s informacemi o ope-
ratoru, horni a dolni hranice a hodnota vzorového prvku. My budeme vyhledavat
prvky do urcité hodnoty, bud do ur¢itého poc¢tu nebo urc¢ité vzdalenosti, dolni
hranice a operatory > ¢i >= tedy v nasem pfipadé nemaji smysl. Horni hranici
se mysli v ptripadé operatoru knn prirozené c¢islo vyjadiujici pocet prvku, které
maji byt nalezeny a v piipadé range redlné ¢islo z intervalu [0, 1) vyjadiujici
maximalni vzdalenost prvkt od vzorového prvku.

V metodé ODCIIndexStart je alokovana pamét na dobu trvani session, do které
bude ukladan kontext vyhledavani. Ve shlucich nalezneme vSechna id, ktera patii
do vysledku. Pole s témito id uschovame do scan contextu. Ve volani metody OD-
ClIndexFetch pak do vysledku pfidavame id prevedend na odpovidajici ROWID
fadek v indexované tabulce.

Pro vraceni vysledki jsme méli také moznost v ODCIIndexStart pripravit vy-
hledavani a v pribéhu ODCIIndexFetch postupné pridavat prvky do vysledku a
drzet si kontext, kde jsme s vyhledavanim skoncili. Tato moznost by vsSak byla
komplikovanéjsi a prostor pouzity pro uchovani kontextu vyhledavani by prevysil
i prostor pro uchovani id vyhledanych prvki.
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6.3.6 ODClIIndexFetch

Tato metoda v parametru dostava pocet ROWID, ktera mize v tomto béhu vra-
tit.

Jak jsme jiz zminili, metoda ODCIIndexFetch postupné ke kazdému id ze struk-
tury predané z volani ODCIIndexStart vybere z tabulky odvozenych hodnot
ROWID ptivodnich fadek. Konec vyctu prvkia patticich do vysledkt oznami pti-
danim NULL prvku do vysledku. Po takto ukonc¢eném ODCIIndexFetch jiz neni
znovu volano ODClIIndexFetch, ale metoda ODCIIndexClose.

6.3.7 ODCIIndexClose

Metoda ODCIIndexClose vykond tklid po vyhledavani, uvolni napiiklad pamét
alokovanou v dobé vyhledavani.

P1i instalaci data cartridge s nasSim indexem jsou vytvoreny a uloZeny ve
schématu vlastnika

e indexovy typ mindex_type,
e operatory range a kNN, které mindex_type podporuje

e zakladni objektovy typ pro definici metrického prostoru mspace,

tabulka mindex_data pro uchovani dat o kazdém existujicim indexu vytvo-
feném z naseho indexového typu a

knihovna s externimi funkcemi napsanymi v C++.
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7. Existujici reseni

V této kapitole si popiseme néktera existujici feseni indexovani vysokodimenzo-
nanich dat.

Budeme se vénovat popisu dalsich metod pro indexovani v metrickych prostorech,
jako jsou algoritmy VPT, AESA, LAESA a GNAT. A frameworku MESSIF, ktery
umoznuje sestaveni vlastnich indext z jiz pripravenych modul schopnych efek-
tivné vyhledavat v metrickych prostorech ¢i existujici moduly rozsitit o vlastni.

7.1 VPT

Vantage Point Tree je metodou pro indexovani metrickych prostort pouzivajici
hierarchické déleni mnoziny indexovanych dat.

Mnozina dat S je rozdélena do dvou podmnozin S; a Ss. Déleni probéhne podle
prvku p, takzvaného vantage point neboli pivota, a medianu vzdalenosti d,, od
pivota p k prvkim z S. Do jedné mnoziny jsou umistény prvky se vzdalenosti
od p mensi nez d,, a do druhé prvky se vzdélenosti vetsi. Na zacatku méame
celou indexovanou mnozinu dat X, na kterou je rekurzivné aplikovano toto déleni.
Timto délenim vznikd vyvazeny binarni strom. Metoda se d4 pozménit na pouziti
stfedni hodnoty misto medianu, to vsak muze vést k nevyvazenym stromim, coz
zhorsuje efektivitu vyhledavacich algoritmi.

Struktura VPT je znazornéna na obrazku [I.1]

7.1.1 Hledani sousedt do urcité vzdalenosti R(q,r)

Pti vyhledavani je prochazen VPT od korene k listim. V kazdém vnitinim uzlu
je vyhodnocena vzdalenost d(q, p) mezi vzorem a pivotem p pouzitém k déleni v
tomto uzlu. Pokud je vzdalenost d(q,p) < r, je pivot p zafazen do vystupu.

Ve vnitinich uzlech se pak algoritmus rozhoduje, do kterych podstromt méa smysl
pristupovat, k tomu je zapotifebi drzet si dolni hranici vzdalenosti od ¢. Pokud
je polomér vyhledavani r mensi nez tato dolni hranice, algoritmus tento pod-
strom prozkouméavat nebude. Je-li dolni hranice vzdalenosti levého podstromu
r; = 0 a horni hranice r, = d,,, pak vime, ze vzdalenost vSech prvki z levého
podstromu od ¢ je nejméné max{d(q,p) — d,,,0}. V pravém podstromu plati, ze
pokud je dolni hranice vzdalenosti prvkia od ¢ r; = d,, a horni hranice vzdale-
nosti prvki od q r, = oo, pak vzdalenost prvki v pravém podstromu je nejméné
maz{d,, — d(q,p),0}. To znamend, Ze algoritmus navstivi levy podstrom, pokud
max{d(q,p) — dm,0} < r a pravy podstrom, pokud maz{d,, — d(q,p),0} < r.
Navstiveny mohou byt oba podstromy.

P1i konstrukeci VPT jsou spocteny vSechny vzdalenosti mezi vsemi prvky o v
listech a kazdym pivotem p, ktery je po cesté od korene do tohoto listu. Tyto
spocitané vzdalenosti se daji ulozit a vyuzit v algoritmu pro vyhledavani sousedii
do urcité vzdalenosti.

e Pokud
|d(q,p) — d(p,0)| >,
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P,

P2

(a) VPT déleni mnoziny prv-(b) VPT stromové reprezen-
ki tace déleni

Obrazek 7.1: VPT [3]

potom nemusi byt pocitana vzdalenost d(q, o) a prvek o mize byt vyfazen.
Dolni odhad jeho vzdalenosti od vzoru je totiz vétsi nez polomeér vyhleda-
vani.

e Pokud
|d(q,p) +d(p,0)| <,

miizeme podle pravidla object-pivot distance prvek o rovnou zaradit do vy-
sledku bez pocitani vzdélenosti d(q,0). Z trojihelnikové nerovnosti totiz
plati, ze d(q,0) <.

VPT také jako Metricky index pouziva déleni metrického prostoru pomoci
pivott, které pak pii vyhledavani pouziva k redukci oblasti, které musi projit k
nalezeni vysledku. K vynechani ¢asti prostoru VPT pouziva pravidlo object-pivot
distance k dolnimu odhadu vzdalenosti mezi prvky v daném podstromu a vzoro-
vym prvkem. Metricky index rozdéluje mnozinu pomoci vice pivoti. Podstromy
pak vynechava diky vlastnostem déleni na zakladé pravidla double-pivot distance,
coz umoznuje rozhodnout o vynechani podstromu ze znalosti pouze vzdalenosti
mezi vzorem ¢ a danymi pivoty.

Oba algoritmy vyuzivaji pravidlo object-pivot distance pro nahrazeni vypocti
vzdalenosti vzoru od prvku v listech, které jsou prochéazeny.

7.2 AESA

Approximating and Eliminating Search Algorithm je algoritmus pro podobnost-
ni vyhledavani v datech, pro ktera je naroc¢né pravé spocitani podobnosti dvojic
prvki. K minimalizaci vypoc¢ttt podobnosti dvou prvkt béhem vypoctu slouzi
matice n X n obsahujici vzdalenosti mezi vSemi prvky databaze. Tato matice je
spoctena béhem vytvareni struktury AESA.

Pfi vyhledavani ve struktufe AESA jsou vSechny prvky rovnocenné, nejsou zde
prvky, které by slouzily jako pivoty a ostatni ne. Pii vyhledavani se v jednotlivych
krocich mtze stat pivotem libovolny prvek.
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7.2.1 Hledani nejblizsiho souseda N N(q)

Nejdrive byl algoritmus AESA urcen k hledani nejblizsiho souseda. Algoritmus je-
ho vyhledani N N(q) vypada takto. Dostaneme mnozinu prvkt S, mnozinu pivottu
S¢ =5, aktualni vzdalenost d,,;, = oo k nejblizsimu sousedu 0,,,.

1. Vyber ndhodné prvek p z mnoziny pivotd S°.

2. Spocti vzdélenost p od vzoru ¢, d(p, q), pokud je
dmin > d(va)u

pak dmzn - d(Q7p)7 Onn =P a St=5— {p}

3. Z S vytad vSechny prvky o, pro které
|d(q,p) - d(pa 0)| > dmm

4. Pokud je S prazdna, je vracen nejblizsi soused o,,, jinak je vybran dalsi
pivot z S°.

5. Algoritmus znovu prejde ke kroku 2., nez se odfiltruji vsechny objekty z S.
Jako 0, je drzen zatim vybrany pivot, ktery ma minimalni vzdalenosti od vzo-

rového prvku a v d,,;, je uloZzena pravé tato vzdalenost od vzoru gq.

7.2.2 Hledani sousedu do urcité vzdalenosti R(q, )

Algoritmus probihéd nasledovné.
1. Vyber ndhodné objekt p z prvki, v kterych se vyhledava.
2. Spocti vzdélenost objektu p od vzoru ¢, d(p, q).

3. Z vyhledavani vyfad vSechny prvky o, pro které

|d(q, p) — d(p,0)| >,
kde r je polomér vyhledévani.

4. Opakuj kroky 1.-4. za pouziti profezané mnoziny prvki, dokud neni mno-
zina nevytazenych dat dostatecné mala.

5. Ke vSem zbyvajicim prvkam o je spoctena vzdalenost d(g, 0) a jsou vraceny
prvky pro néz
d(q,0) <.

Vzdalenost spoctend v kroku 2. je pouzita v kroku 3. pro prorezani objekti, ve
kterych je vyhledavano. Toto protfezavani je stejné jako profezavani pomoci pra-
vidla object-pivot distance v Metrickém indexu. Profezavani nevyzaduje zadné
dalsi poc¢itani vzdalenosti dvou prvki, pouziji se jiz spoctené vzdalenosti ulozené
v matici n X n.
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7.2.3 Hledani k nejblizsich sousedi KN N(q, k)

Hledéani £ nejblizsich sousedti probiha stejné jako hledani nejblizsiho souseda, jen
si pamatujeme k prvkid, které maji aktualné minimalni vzdalenost od vzoru g,
jako d,.;, je pak drzena hodnota

kde dj, je maximum ze vzdalenosti d(q, p) vzoru ¢ od vSech téch k prvki, které si
drzime jako nejblizsi k vzoru q.

Podle [3] je algoritmus AESA pouzitelny pouze pro malé kolekce dat. Pti kon-
strukci vyZaduje ¢as O(n?), ke spocteni viech vzdalenosti mezi prvky a po dobu
existence struktury také prostor O(n?) k uchovani matice n x n. Pii vyhledavani
R(q,r) s velkym polomérem vyhledavani ¢i vyhledavani k& nejblizsich sousedu s
vysokym ¢islem k, vyzaduje cas az O(n), ktery odpovida i sekvenénimu prichodu
dat.

7.3 LAESA

Linear Approzimating and Eliminating Search Algorithm [§] je obdobou algoritmu
AESA vyzadujici linearni ¢as pro predzpracovani dat a ma i linearni prostorové
naroky.

Zakladni zménou od AESA je volba pevného po¢tu m pivott a z toho vyplyvajici
zména matice vzdalenosti na matici n x m. Museji byt vSak zvoleny pivoty. Pivoty
jsou vybirany tak, aby od sebe byly co nejvzdalenéjsi.

Vyhledavani je velmi podobné vyhledavani pomoci algoritmu AESA, jako pivoty
jsou brany ale pouze prvky z m pevné danych pivott.

Ukéazeme si algoritmus pro vyhledavani sousedit do urcité vzdalenosti.

7.3.1 Hledani sousedt do urcité vzdalenosti R(q,r)
1. Pro vSechny pivoty p z mnoziny pivoti opakuj 2.-3..
2. Spocti vzdélenost p od vzoru ¢, d(p,q).
3. 7Z vyhledavani vyfad vSechny prvky o, pro které
|d(g, p) — d(p,0)| > r,
kde r je polomér vyhledavani.

4. Ke vSem zbyvajicim prvkim o, je spoc¢tena vzdélenost d(q, 0) a jsou vraceny
prvky pro néz
d(q,0) <.

V tomto piipadé je jiz vyzadovany ¢as na predzpracovani dat O(mn) a vyhleda-
vani vyzaduje ¢as m + O(1).

Srovname-li postup Metrického indexu s algoritmy AESA a LAESA, zjistime,
7e pouzivaji stejnou metodu pro dolni odhad vzdalenosti dvou prvkt, pomoci

38



kterého odfiltrovavaji prilis vzdalené prvky, pravidlo object-pivot distance.
AESA a LAESA uchovavaji v matici vzdalenosti vzdalenosti vsech prvkd mezi
sebou nebo vsech prvki od pivotid. Metricky index uchovava pouze vzdalenosti
prvki k jejich nejbliz§imu pivotu, navic od AESA a LAESA ale vyzaduje prostor
pro uchovani své struktury. V této struktufe uchovava aktualni podobu rozdéleni
prostoru, v kterém jsou prvky vyhledavany. Pomoci pravidla double-pivot distan-
ce pak urcuje, v kterych castech prostoru ma smysl vyhledavat. V téchto castech
prostoru navic vyhledava zpisobem efektivnéjsim nez AESA a LAESA v celém
prostoru. Prvky uvniti prohleddvaného podprostoru jsou totiz ulozZeny setiidé-
né podle vzdalenosti od jednoho pivota. Metricky index pak pristupuje pouze k
prvkim z relevantniho intervalu, uréeného pomoci pravidla object-pivot distance,
vzdalenosti od tohoto pivota.

7.4 GNAT

Geometric Near-neighbour Access Tree [10] patii mezi takzvané hybridni inde-
xacni metody. Kombinuje totiz predpocitané hodnoty s délenim prostoru v hie-
rarchické strukture. Diky tomu, Ze nevyzaduje takové mnozstvi ulozenych pred-
pocitanych dat, nema jiz tak velké prostorové naroky jako metody pouzivajici
pouze predpoéitanych vzdalenosti (AESA, LAESA).

Kazdy vnitini uzel GNAT k déleni mnoziny pouziva m pivoti. Na zacatku je
dana indexovana mnozina X, ktera je rozdélena do podmnozin S, ..., S,,, podle
toho k jakému pivotu jsou prvky nejblize. Toto déleni je na mnozinu aplikovano
rekurzivné a je postaven m-arni strom. Ve skutecnosti se pocet pivotii a potomku
uzlu méni podle hloubky, v které uzel je.

GNAT také uklada vzdalenosti prvkia k jejich nejbliz§imu pivotu, coz umoz-
nuje profezavani béhem vyhledavani. Ke kazdému vnitinimu uzlu je také ulo-
zena tabulka m x m s intervaly [r;, 7] vzdélenosti. Tabulka obsahuje prvky
[r;j,rzj],i,j =1,...,m.

g
r) = mmgesju{pj}d(pi, 0),

T;-ij - ma’xOESjU{pj}d(pi) O)'

S; je podmnozina piislusejici k pivotu p;, p; jsou pivoty z mnoziny m pivoti.
Horni a dolni meze intervald jsou vlastné horni a dolni meze vzdalenosti prvki
piislusejicich k pivotu p; od ostatnich pivott p;.

Mozné rozdéleni metrického prostoru pii konstrukci GNAT je na obrazku [7.2.

7.4.1 Hledani sousedt do urcité vzdalenosti R(q,r)

Pii vyhledavani je v . GNAT postupovano prohledavanim do hloubky od kotfene
stromu. V kazdém vnitinim uzlu N je spoctena vzdéalenost mezi vzorem ¢ a pi-
voty v N a podstromy, které podle intervalu vzdéalenosti neobsahuji relevantni
prvky, jsou vynechany. Pak algoritmus projde vSechny podstromy, které zistaly.

1. P je mnozina vsech pivoti pouzita k déleni aktualniho vnitiniho uzlu.
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Obréazek 7.2: GNAT [10]

2. Vyber prvek p; z P (ne dvakrat ten stejny), spocti d(q, p;), pokud d(gq, p;) <
r, zafad p; do vysledku.

3. Ke kazdému p; € P,i # j zjisti prunik
[d(q,p) —r,d(q,p) +7] 0 [r7, 7],
pokud je prunik prazdny, pak odstran p; z P.
4. Opakuj kroky 2. a 3., nez jsou pouzity vSechny prvky z P.
5. Ke vSem zbyvajici p; € P rekurzivné projdi potomky k nim prislusejici.

Prostorova naroénost GNAT je O(nm?), protoze GNAT uklada tabulku veli-
kosti m? ke kazdému vnitinimu uzlu [3]. SloZitost vyhledavani nebyla analyzova-
na, ale podle experimentt v [10] je algoritmus efektivnéjsi nez naptiklad VPT.

Struktura Metrického indexu a GNAT je podobna. Algoritmy se lisi ve vybeé-
ru pivoti, které déli stavajici podmnoziny indexovanych dat, GNAT vybira stéle
nové pivoty z této podmnoziny, zatimco Metricky index pouziva stéle stejné pivo-
ty jiz jednou vybrané ze vSech indexovanych prvki. GNAT pak ukladé intervaly
vzdalenosti prvkt v podstromé od ostatnich pivoti. Metricky index tento inter-
val ukldda pouze pro listové uzly a jen interval vzdalenosti od k nim nejblizsiho
pivota. Vyhledavani pomoci GNAT je jiz pomérné podobné vyhledavani v Me-
trickém indexu. Vzhledem k ukladanym datim, mtze Metricky index pouzivat
pravidlo double-pivot distance pro vynechani podstromu, zatimco GNAT muze
pouzit prorezavani pomoci znalosti intervald vzdalenosti prvka v podstromé ke
vSem pivotum v uzlu.

Vyhledévani pomoci Metrického indexu je efektivnéjsi nez pomoci GNAT [1].

7.5 MESSIF

Metric Similarity Search Implementation Framework [7] je framework v jazyce Ja-
va, ktery umoznuje vytvareni indexi zalozenych na metrickych prostorech. Sklada
se z nékolika modultl, z kterych lze sestavit index, ktery umi podobnostni vyhle-
davani v metrickych prostorech i podle vice riznych vlastnosti, sbira statistické
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informace dulezité pro vybér indexa¢ni metody a umi fungovat i distribuované.
Tento framework by také mél byt jednoduse rozsititelny o dalsi moduly.

7.5.1 Metrické prostory

MESSIF byl navrzen pro praci s obecnymi metrickymi prostory. Vnitini struktura
objekti je schovana a nikde se nevyuziva. Jen kazda t¥ida objekttt musi obsahovat
implementaci funkce vzdalenosti aplikovatelnou pravé na data této tiidy. Kvuli
snazsimu adresovani je kazdému objektu prifazeno unikatni 0ID. Pro ptipad, ze
by uklddand data byla zjednodusenim puvodnich dat (jako vyextrahovana struk-
turovana data v nasi verzi Metric Indexu), objekt obsahuje také URI pavodniho
objektu. Moduly vytvorené v MESSIF jsou

e Vectors pro vektory cisel,
e Strings pro Tretézce proménlivé délky,

oboji s implementovanymi rtznymi funkcemi pro vypocet vzdalenosti.

7.5.2 Kolekce a dotazy

Kolekce prvki, kterd je indexovana se miize ménit, mtze byt zvétSovana pridava-
nim prvkt do kolekce, ¢i zmenSovana mazanim prvki z kolekce. Hlavnim tkolem
je pak vyhodnocovat dotazy nad takovouto meénici se databézi.

Stejné jako nas index MESSIF podporuje podobnostni vyhledavani a dotazy
R(q,r) a kNN(q, k). Moduly vytvofené v MESSIF jsou

e Insert operation pro vkladani prvki do databaze,

Delete operation pro mazani prvku z databéze,

e Range query operation pro vyhledani sekven¢nim priichodem vsech prv-
ki, které jsou do dané vzdalenosti od vzorového prvku,

e kNN query operation pro vyhledani sekvenénim priichodem vsech prvki,
které jsou k nejblizs§imi prvky ke vzorovému prvku,

e Incremental kNN query operation pro vyhledavani nejblizsich sousedi
opét sekvencnim zptisobem, pii kazdém zavolani vraci dalsi prvky nejblizsi
k vzorovému prvku, jen vynechava prvky jiz vracené.

7.5.3 Sprava dat

Kolekce je podmnozina domény metrického prostoru X C D. Jednotlivé kolekce
byvaji ukladany do prihradek, takzvanych bucketd. Kazdéa prihradka je adreso-
vana pres identifikator BID.

Prihradky podporuji vykonavani jednotlivych operaci, vlozeni jednoho ¢i vice
prvki, jejich mazani, vybér vSech prvki z prihradky ¢i jednoho konkrétniho. Ta-
ké maji metody pro vyhodnocovani dotazi. Tyto metody sekvencné prochazeji
celou prihradku a vraci vyhovujici prvky. Prihradky mivaji omezenou kapacitu,
proto obsahuji i podporu pro své déleni.

Kazda prihradka také spolupracuje pii sbéru statistik.

Moduly vytvotené v MESSIF pro ukladani dat jsou
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e Main memory bucket pracujici v paméti a implementovany jako spojovy
seznam prvki,

e Disk storage bucket ukladdajici objekty perzistentné na disk.
Moduly vytvotené v MESSIF pro podporu déleni prostoru jsou
e Random pivot chooser pro ndhodny vybér pivota z kolekce prvki,

e Incremental pivot chooser pouzivajici kritérium efektivnosti, pomoci kte-
rého vybere ze dvou mnozin pivoti, tu lépe ohodnocenou,

e On-fly pivot chooser, ktery si pamatuje vkladané prvky, které by mohly
byt nejlepsimi pivoty.

K rozdélenému prostoru je také nutné drzet aktualni podobu struktury vniti-
nich uzli navigujicich k jednotlivym listim, prihrddkdm. Moduly vytvorené v
MESSIF jsou

o M-Tree,

e PM-Tree,

D-Index,

aD-Index a

e VPT.
Pro sbér statistik byly v MESSIF vytvoreny tyto moduly

e Query operation statistics pro sbér dat jako potfebny cas na zpraco-
vani odpovédi, mnozstvi pocitanych vzdalenosti mezi prvky, pocet navsti-
venych prihradek ¢i mnozstvi vracenych dat,

e Bucket statistics pro pocet vkladani, mazani a pristupd v prihradce a
celkova statistika dotazi vyhodnocovanych v dané prihradce,

e Algorithm statistics pro sbér celkovych statistik ze vSech prihradek a
operaci v téchto prihradkach.

7.5.4 Distribuované datové struktury

K zvétseni mozného mnozstvi uloZzenych dat a rozdéleni vypocetnich narokia MES-
SIF podporuje i distribuované ulozeni datové struktury. Navic pak vypocet v jed-
notlivych ptrihradkach miize probihat paralelné.

K potfebam distribuovaného fungovani MESSIF obsahuje moduly pro sifovou
komunikaci a vyvazovani vypoctové zatéze.
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7.5.5 Podobnostni vyhledavani pres vice vlastnosti

MESSIF také umoziniuje podobnostné vyhledavat i pres vice riznych vlastnosti,
neboli agregaci vice podobnostnich funkei.

Necht D™ je doména objektii s vice vlastnostmi, o = (o', 0%,...,0™), ot € D!,
o> € D* ..., 0™ € D™ jsou objekty. KdyZ d' jsou metriky, dvojice (D, d"),
1 = 1,...,m jsou metrické prostory. Vypocet celkové podobnosti dvou objektt

musi uzivatel definovat m—arni agregacni funkci ¢, kterd musi byt monoténni
a jejim vysledkem musi byt nezaporné realné cislo. Pro dany objekt ¢ s vlast-
nostmi ¢ = (q',...,¢™) se pak celkovd podobnost s objektem o spocité jako

t(d'(q", o), d" (g% 0%),...d™ (g™, 0™)).

7.5.6 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani nabizi nastaveni jednotlivych parametrii, jako jsou napriklad
velikosti datovych struktur, dale nabizi vybér z operaci, které jsou podporované
zvolenym algoritmem ¢i zobrazeni nasbiranych statistik.

MESSIF nabizi celou skalu uzivatelskych rozhrani, od pfikazovych radki po oken-
ni aplikace zobrazujici statistiky v podobé grafi.

MESSIF je framework v jazyce Java, ktery se da dale rozsitrovat. Mohli bychom
pomoci néj napriklad sestavit i implementaci Metrického indexu, stejnou jako
jsme zaclenili do Oracle.

MESSIF obsahuje moduly napftiklad i pro indexaci riznych datovych struktur,
uzivatelska rozhrani ¢i spravu dat. Nase implementace Metrického indexu je da-
ta cartridge do databazového serveru Oracle, ktery rozsituje o moznost indexace
dat typu VARCHAR2, BLOB a CLOB. Uzivatelské rozhrani je pak tvofeno rozhranim,
kterym je pristupovano k databazovému serveru. Stejné tak i spravu dat, jejich
perzistentni ulozeni, ma nase implementace zprosttedkované databazovym serve-
rem.

MESSIF i nase implementace Metrického indexu umoziiuji indexaci obecnych
metrickych prostort stejnym zptisobem. K interpretaci dat pak oba vyzaduji im-
plementaci funkce pro vypocet podobnosti prvki.

Vyhodou MESSIF je moznost distribuovaného ulozeni dat a paralelniho vyhle-
davani. Metricky index byl navrzen tak, aby mohl fungovat distribuované, nase
implementace toho vsak nevyuziva.
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8. Méreni vykonu

V této kapitole uvedeme, jakym zptsobem jsme meérili narocnost operaci nasi
implementace Metrického indexu a vysledky naseho méreni.

8.1 Pouzity hardware

Konfigurace systému na kterém byla implementace vyvyjena a testovana je uve-
dena v tabulce R.1l

8.2 Jednotka slozZitosti operaci

Vv

datech bude vypocet podobnosti dvou prvki. Jakékoliv jiné operace, i vstupné-
vystupni operace, jsou povazovany za méné nakladné a pri udavani slozitosti
algoritmil jsou zanedbavany.

Vsechny algoritmy, jak pro vytvoreni indexu, tak i pro vyhledavani v ném, proto
byly optimalizovany tak, aby vyzadovaly co nejmensi pocet vyhodnoceni podob-
nostni funkce. Nakladnost provedené operace budeme proto uvadét pravé v poctu
provedenych vyhodnoceni podobnostni funkce.

Typicky by prace s nasim indexem méla vypadat tak, ze je index vytvoren
nad sloupcem tabulky, ktera jiz obsahuje velkou ¢ast vSech prvki, v kterych bude
vyhledavano, tvorici co do rozlozeni reprezentativni vzorek. Nasledné jsou pro-
vadény jiz jen mensi modifikace kolekce dat a prevazuje vyhledavani v indexu. Z
tohoto diivodu se budeme nejvice vénovat casti tykajici se naroc¢nosti vyhledavani.

8.3 Pouzita data

Abychom mohli jednoduse znézornit vygenerovand data pouzitd k testovani a
ukazat na nich zavislost nakladnosti operace na zvoleném vzoru, poloméru a
mnozstvi prvka vybranych dotazem, byla vygenerovana data z dvojrozmérné-
ho intervalu.

Verze Oracle 10.2.0.1.0

Operac¢ni systém | Windows 7 Ultimate SP1
Procesor Intel Core2 Quad 2.33GHz
Pamét 4GB RAM

Tabulka 8.1: Pouzity hardware
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Obrazek 8.1: Normalni rozdéleni dat

8.3.1 Normalni rozdéleni

Jedna sada vygenerovanych dat byla generovana z normalniho rozdeéleni.

Tato data jsou zobrazena na obrazku Rl Kiizkem jsou v obrazku znazornény
pivoty vybrané algoritmem incremental selection.

V tomto pripadé je velikost dat 1348 prvkd, prostor je délen mezi 15 pivoti,
maximalni velikost shluku je 100 prvk a maximalni pocet trovni ve stromu
shlukt je 5.

8.3.2 Upravené rovnomeérné rozdéleni

Dalsi sadou testovanych dat byla data generovanda tak, aby tvofila shluky. Z
rovnomérného rozdéleni byla vygenerovana centra shlukd, do jejich okoli pak
byly pomoci norméalniho rozdéleni dogenerovany prvky. Tato data by se méla
vice blizit readlnym datiim, ktera také nebyvaji zcela rovnomérné rozdélena.
Tato data jsou znézornéna na obréazku [8.2.

Vygenerovano bylo 5000 prvki, prostor byl délen mezi 20 pivotl, maximéalni
velikost shluku byla nastavena na 200 prvki.

8.4 Vytvoreni indexu

Nejnakladnéjsimi ¢astmi operace vytvoreni indexu jsou nalezeni pivoti a nésled-
né vlozeni vsech prvka do vytvorené struktury s piipadnou reorganizaci struktury
pri pfeplnéni a déleni jednotlivych casti.
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Obrazek 8.2: Upravené normalni rozdéleni dat

8.4.1 Nalezeni pivoti

Vhodnost zvolenych pivoti je vyhodnocovana na zakladé kritéria efektivnosti
2.5 na sadé A ndhodné zvolenych paru prvki. V kazdém kroku je vybran jeden
z N kandidati na dalsiho pivota. Ke kazdému kandidatu musi byt tedy spoctena
efektivnost mnoziny pivotl vzniklé jeho pfidanim mezi né. Ze vzorce 2.7 je zfejmé,
ze

D{plv---7pi}(|:a/T]7 [a’;D = Tna’x(D{ph---,piA}([G’T]7 [CL/T]), D{pi}([a’?‘]? [CL/T])), 1<r<A
(8.1)
V kazdém kroku je tedy potieba 2N A vypoctt podobnostni funkce, pro vybér k
pivotil to celkové znamena 2k AN vyhodnoceni.
Nékladnost vybéru pivoth se tedy pri stejném poctu pivotl, kandidatt a part
nemeéni.

8.4.2 VloZeni vsSech prvkii

Nékteré metody si ke kazdému vlozenému prvku ukladaji i jeho vzdalenosti od
jednotlivych pivotti, coz vyzaduje prostor navic. Ale pfi reorganizaci struktury,
kterou se mysli rozdélovani shluku do vice mensich, jiz neni nutné znovu pocitat
vzdalenosti od pivoti. V tomto pripadé by nakladnost této operace byla pii stej-
ném poctu pivotll opét neménna.

V nasSem TfeSeni se tyto vzdalenosti k prvkiim neuklddaji. Jedinymi hodnotami
vzdalenosti dvou prvki, které jsou v nasem metrickém indexu ukladany, jsou
vzdalenosti prvki od jejich nejblizsiho pivota. Tyto hodnoty jsou soucasti klice
prvku ve stromé shlukii.
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8.5 Vyhledavani

Pozadavek na vyhledani prvkia v nasem indexu muze byt bud kNN(q, k) na
k mnejblizsich prvka k néjakému vzoru, ¢ R(q,r) na vSechny prvky do urcité
vzdalenosti od vzoru (viz afd). K obéma pripadim uvedeme nakladnost jejich
vyhodnoceni v prikladu dat z normalniho rozdéleni a z upraveného rovnomérného
rozdéleni. V kazdém grafu jsou kiivky odpovidajici jinému vzorovému prvku. Pro
normalni rozdéleni byly vybrany vzorové prvky

e uprostied shluku, kde je nejvice prvku (prvek [500, 500], v grafu cs),
e na kraji shluku (prvek([350, 600]) v grafu ks)

e a v prostoru s fidkym vyskytem prvki (prvek [200, 200], v grafu v).
Pro upravené rovnomeérné rozdéleni byly vybrany vzorové prvky

e uprostied vétsiho shluku prvka v blizkosti pivota (prvek [400, 200], v grafu
cs),

e v prostoru mezi vice shluky (prvek [420, 600], v grafu ms)

e a v prostoru s fidkym vyskytem prvku (prvek [800, 900], v grafu p).

8.5.1 Dotaz R(q,r)
Naméfena data k dotazu R(q, ) jsou v tabulce

Zavislost selektivity na poloméru vyhledavani

Prvnim grafem pro dotaz R(q,r) je graf zavislosti poctu prvka vybranych dota-
zem na poloméru dotazuR.3l Nevyjadruje sice pfimo nakladnost vykonani dotazu,
ale naznacuje spravnost vyhodnoceni. V okoli vzorovych prvki, které kolem sebe
maji vice prvkd, je ve vysledku skutecné i vice prvkd vraceno. A pii zvétSovani
poloméru vyhledavani se skutecné pocet vracenych prvki zvysuje.

V grafu pro normalni rozdéleni je vidét, ze pro prvek cs, ktery lezi v centru shlu-
ku, je jiz pro malé poloméry vraceno hodné prvki. Pro prvek ms, ktery se nachéazi
na kraji shluku, je pfi malém poloméru nalezeno méné prvki, ale jejich pocet
se ¢im dal rychleji zvysuje i s tim, jak se polomérem vyhledavani piiblizujeme k
centru shluku. Vzoru v, ktery je v prostoru, kde nema v blizkosti zadné prvky,
pribyva vracenych prvkia pomaleji, az s polomérem, ktery vice dosahuje k centru
vygenerovaného shluku, se pocet vracenych prvki zvysuje rychleji.

Stejné je tomu i v grafu pro upravené rovnomérné rozdéleni se vzorovymi prvky
cs v prostoru s hodné prvky a v blizkosti pivota, ms v prostoru s méné prvky a
mezi vice shluky a vzor p, ktery lezi v prostoru, kde nemé blizké prvky.

Zavislost poc¢tu vyhodnoceni podobnostni funkce na selektivité

Grafy zobrazuji zavislost po¢tu vyhodnoceni podobnostni funkce na poctu
prvki vybranych dotazem.
Namérena data ukazuji, Ze s rostoucim polomérem a rostoucim poctem prvki,
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které odpovidaji podmince dotazu, roste i pocet shluki, v kterych jsou prvky
vyhledéavany. Cim dal méné shluki je z vyhleddvani vylouceno pomoci pravidla
double-pivot distance a ¢im dal méné prvka je pii vyhledavani ve shlucich vylou-
¢eno pomoci pravidla object-pivot distance.

V pripadé norméalniho rozdéleni kiivka pro vzorovy prvek v centru prostoru cs
ukazuje ze zacatku mensi nakladnost operace, kterd se postupné vici zbylym
vzorum zvysuje. Je to tim, ze pro vybrani malého poc¢tu dat je zapotiebi malého
poloméru dotazu, ktery pak dosdhne k mensimu poctu shlukt. S rostoucim po-
¢tem prvki a rostoucim polomérem dosahne dotaz, diky poloze vzorového prvku,
k vice shluktim, ve kterych je potom nutné vyhledavat.

Porovname-li kiivky ks pro vzor na kraji vygenerovaného shluku a v pro vzor vné
vygenerovaného shluku, vidime, ze pro vybrani stejného mnozstvi prvki, potie-
buje v vétsi polomeér, a nasledné tedy prohledani vice shlukt. To se ale zméni ve
chvili, kdy vzorovy prvek u kraje vygenerovaného shluku, diky tomu, Ze je blize
stfedu prostoru, dosahne pri zvysujicim se poloméru vyhledavani do vice shluk,
od jejihz prvki je pak nutné pocitat jeho vzdalenost.

V ptipadé dat generovanych z upraveného norméalniho rozdéleni je tomu podob-
né. Vzorovému prvku uvnitt oblasti s hodné prvky a v blizkosti pivota cs pro
vyhledani nejblizsich prvka stacil pouze maly polomér, ktery nedosahl k dalsim
shlukim. Dalsi vyvoj byl jiz velmi podobny s prvkem mezi vice shluky ms, jejich
poloha v prostoru se totiz moc nelisi a oba brzy dosdhnou k dalsim shluki a
prvkiim v nich. Opacné je na tom vzorovy prvek p, ktery lezi na okraji prosto-
ru a nedosdhne tedy ani pri vétsim poloméru k tolika shlukiim. Pomoci tohoto
vzorového prvku tedy neni vybrano tolik prvki, ani nedojde k tolika vypoctim
podobnosti, nebot vétsina shlukt je vyloucena jiz pomoci pravidla double-pivot
distance.

8.5.2 Dotaz kNN(q,k)

Naméfené hodnoty k dotazu kN N(q, k) jsou v tabulce

Grafy zobrazuji zavislost vyhodnoceni podobnostni funkce na pozadovaném
poc¢tu k nalezenych nejblizsich prvkii.

Z grafl je vidét, ze mnozstvi pottebnych vypocti podobnostni funkce pro jednot-
livé vzorové prvky se prilis nelisi. Ve vSech pripadech je zvolen dostatecné velky
polomeér, ve kterém jsou prohledavany shluky.

8.5.3 Vliv poctu pivotu na efektivitu vyhledavani

Se zvysujicim se poctem pivoti by se mélo vylepsovat i rozdéleni prvki do jednot-
livych shlukt. Tato vlastnost byla testovana na datech generovanych z upravené-
ho rovnomérného rozdéleni. Bylo vygenerovano 30 shlukt po zhruba 200 prvcich.
Celkovy pocet prvki byl 5458.

Test byl proveden pro rizny pocet pivotti na jednom vzorovém prvku, ménény
byly polomér vyhledavani r a pocet vyhledavanych nejblizsich sousedii k.

Pro vyhledavani k nejblizsich sousedii se skutecné pocet vyhodnoceni podobnost-
ni funkce se zvySujicim se poc¢tem pivotlu snizuje, u hledani vsech sousedii do
urcité vzdalenosti tento trend viditelny neni. Vysledky testti jsou na obrazku

a v tabulkach 8.4 a
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Upravené rovnomeérné rozdéleni

prvek [400, 200], cs

Normalni rozdéleni

polomeér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni

0.05 8 399
prvek [500, 500], cs 0075 |24 414
polomeér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni | | 0.1 73 603
0.01 20 221 0.125 157 700
0.025 154 631 0.15 263 795
0.05 527 2273 0.175 359 847
0.075 1125 3752 0.2 458 907
0.1 1832 4330 0.225 545 964
0.125 2374 4756 0.25 632 996
0.15 2681 4949 0.275 709 1065
0.175 2907 5020 0.3 785 1228
prvek [350, 600], ks prvek [420, 600], ms
polomér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni | | polomér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni
0.01 9 287 0.05 9 484
0.025 46 387 0.075 24 628
0.05 237 721 0.1 57 628
0.075 561 1183 0.125 110 729
0.1 979 2052 0.15 197 853
0.125 1452 3018 0.175 269 855
0.15 2137 3787 0.2 375 877
prvek [200, 200], v 0.225 481 877
polomeér ‘ selektivita ‘ H#vyhodnoceni | | 0.25 575 996
0.01 0 20 0.275 665 1183
0.05 7 147 prvek [800, 900], p
0.075 21 345 polomeér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni
0.1 49 663 0.05 0 101
0.125 114 759 0.075 0 149
0.15 203 1038 0.1 4 163
0.175 345 1320 0.125 15 205
0.2 575 1861 0.15 33 252
0.225 852 2669 0.175 51 253
0.25 1212 2984 0.2 75 255
0.275 1633 3199 0.225 96 255
(a) Normalni rozdéleni 0.25 122 358
0.275 159 358
0.3 196 452

(b) Upravené rovnomérné rozdéleni

Tabulka 8.2: Dotaz R(q,r)
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8.6 Modifikace kolekce dat

8.6.1 Vkladani

V pripadé vkladani prvkt je vzdy nalezen shluk, v kterém by mél dany prvek
lezet, to vyzaduje vyhodnoceni podobnostni funkce praveé tolikrat, kolik je pivott.
K dalsimu vyhodnocovani podobnostni funkce dojde jen v pripadé, ze pridanim
prvku dojde k prekroceni maximalniho poc¢tu prvki ve shluku. V takovém pripadé
jsou spocteny vzdalenosti vSech prvki v tomto shluku od pivotid, které jeste
nebyly pouzity k déleni prostoru na jejich podprostor.

8.6.2 Mazani

Pti mazani prvki k zadnému déleni ani slucovani prostoru nedochazi, staci nam
pouze najit shluk, v kterém by se mél prvek nachézet, coz vyzaduje jiz zminény
pocet vyhodnoceni podobnostni funkce stejny, jako je pocet pivotii.

Pti vkladani nebo mazani velkého mnozstvi prvku z kolekce indexovanych dat
se nam muze stat, ze vyhledavani bude méné efektivni. Prostor byl totiz rozdélen
pomoci pivoti, které byly vybrany z mnoziny dat, kterd se hodné zménila. Po
modifikaci indexovanych dat, se ndm tedy miize vyplatit index vytvorit znovu
nad aktualnimi daty.
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‘ Normalni rozdéleni ‘

prvek [500, 500], cs

k ‘:#Vyhodnoceni

5 26

50 71

75 96

100 | 122

150 | 172

200 | 266

250 | 286

500 | 540

1000 | 1036

1500 | 1538

2000 | 2038

2500 | 2542

prvek [350, 600], ks
‘z#vyhodnocmﬁ

5 26

50 97

75 97

100 | 192

150 | 192

200 | 233

250 | 360

500 | 593

1000 | 1048

1500 | 1546

2500 | 2546

prvek [200, 200], v

k ‘z#vyhodnocmﬁ

5 25

50 97

75 97

100 | 192

150 | 192

200 | 223

250 | 360

500 | 593

1000 | 1048

1500 | 1546

2500 | 2546

(a) Normalni rozdéleni

‘[hnavenérovnonﬁ&nérozdéeni‘

prvek [400, 200], cs
k ‘:#vyhodnoceni
5 76
50 108
75 108
100 | 119
150 | 195
200 | 216
250 | 266
500 | 518
1000 | 1020
prvek [420, 600], ms
k ‘:#vyhodnoceni
5 50
50 67
75 96
100 | 153
150 | 164
200 | 214
250 | 264
500 | 515
1000 | 1018
prvek [800, 900], p
k ‘:#vyhodnoceni
5 50
50 72
75 95
100 | 120
150 | 180
200 | 217
250 | 267
500 | 517
1000 | 1017

(b) Upravené rovnomérné rozdéleni

Tabulka 8.3: Dotaz kN N(q, k)
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9¢

12 pivota 14 pivoti 16 pivotu 18 pivoti 20 pivott

k ‘:#Vyhodnoaﬂﬁ #vyhodnoceni | #vyhodnoceni | #vyhodnoceni | #vyhodnoceni
1 14 16 18 20 22

5 18 142 22 132 26

10 | 147 142 27 132 31

15 | 147 142 32 132 36

20 | 147 142 37 132 41

25 | 147 142 42 132 46

50 | 147 142 110 132 91

100 | 147 142 117 132 161

150 | 243 193 234 170 172

200 | 353 331 274 219 222

250 | 353 398 274 269 319

300 | 353 398 368 319 382

350 | 550 398 628 369 382

400 | 550 484 628 419 423

500 | 550 538 649 576 523

Tabulka 8.4: Dotaz kNN (q, k)




LS

12 pivota 14 pivota 16 pivota 18 pivoti 20 pivott
polomér ‘ selektivita ‘ #vyhodnoceni | #vyhodnoceni | #vyhodnoceni | #vyhodnoceni | #vyhodnoceni
0.005 1 467 282 7 135 461
0.01 5 481 295 96 158 470
0.0125 7 487 304 100 163 475
0.025 30 559 870 546 214 583
0.03 48 569 885 628 228 589
0.04 75 576 924 677 490 598
0.05 123 993 954 726 660 1024
0.075 271 1744 1307 1388 2271 1667
0.1 476 2333 1957 2361 2275 2149
0.125 741 2414 2388 2838 3129 2272
0.15 994 2681 2748 3143 3693 2346
0.175 1324 3253 3407 3492 4102 2997

Tabulka 8.5: Dotaz R(q,r)




Z.aver

Zadanim prace bylo umoznit indexovani vysokorozmérnych dat. Jako indexacni
metodu jsme zvolili Metricky index, tedy metodu pro indexaci a podobnostni vy-
hledavani v metrickych prostorech, ktera patii mezi nejefektivnéjsi. Metodu jsme
implementovali jako data cartridge databazového serveru Oracle.

Pouziti metody pro indexaci metrickych prostori ndm umoznuje vytvaret do-
ménové indexy nad daty rizné struktury. Data jsou pak interpretovana pomoci
funkci definovanych uzivatelem. To prinasi moznost nahlizet na data riznymi po-
hledy, a to podle pozadavkii zvolenych uzivatelem.

Integrace do databazového serveru Oracle ndm umoznila implementovat metody
rozhrani, tak aby odpovidaly Metrickému indexu. Vse ostatni, jako je vkladani
dat do indexované tabulky, jejich perzistentni ukladani ¢i dotazovani se nad daty,
zprostiedkuje databazovy server.

Vyhodou zvoleného fesSeni je, ze indexy budou integrovany do prostiedi databaze
a v ramci dotaztit mohou byt kombinovany s béznymi indexy.

Zvoleny zpiisob implementace umoznuje vyhledavani podle indexu. Implementa-
ce funkce svazané s operatorem, ktera by vyhledavala data bez pouziti indexu,
by byla také technicky mozna. Vyzadovala by vSak pridani dalsich parametrt do
operatorii a znesnadnovala pouziti.

Dalsim moznym zlepSenim by bylo efektivnéjsi nacitani ¢asti struktury indexu
uloZenych v BLOBu v databazi. V soucasné dobé jsou tyto ¢asti ¢teny po kusech,
které nemusi odpovidat bloktim paméti. Také jsou data jednoho shluku nacitana
veelku a je deserializovan cely BTstrom, ackoliv by tieba stacila jeho ¢ast.

Cilem feseni bylo zajistit efektivni podobnostni vyhledavani v databazi oproti
sekvencnimu prochézeni celé tabulky spojenému s vyhodnocovanim podobnostni
funkce pro kazdy zédznam. Vysledky provedenych testti prokazaly, Ze zvolené im-
plementace je vhodna pro realné pouziti.

Reseni jako celek zahrnuje analyzu problému, vybér vhodné metody, realizaci
kédu data cartridge pro databazovy server Oracle, testovani s vyhodnocenim vy-
sledkii, zpracovani dokumentace a instalacniho balicku pro spravce databaze.
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9. Uzivatelska prirucka

V této kapitole popiseme pouziti nasi implementace Metrického indexu. Instalace
je popsana v souboru \bin\instal\README.txt na piiloZzeném CD.
Mame-li jiz data cartridge s Metrickym indexem nainstalovanou, mizeme vy-
tvaret doménové indexy nad daty typu VARCHAR2, BLOB ¢i CLOB. Do indexované
tabulky lze data vkladat, z tabulky je mazat a v datech vyhledavat.

9.1 Vytvoreni indexu

Jak bylo popsano v kapitole [Bl, uzivatel musi vytvorit objektovy typ, ktery bude
dedit od objektového typu mspace, s vlastni implementaci funkci fe a distance
pro typ, ktery chce indexovat.

Predpokladejme, Ze uzivatel vytvoril potomka typu mspace nazvany user_mspace,
jak bylo popsano v ¢astib.3.2 vytvoril tabulku, jejiz sloupec bude chtit indexovat
pomoci naseho doménového indexu a vlozil do ni néjaka data.

CREATE TABLE test(
vector VARCHAR2(8)
)

INSERT INTO test VALUES( ’10,207);
INSERT INTO test VALUES( ’20,30’);
INSERT INTO test VALUES( ’80,30’);
INSERT INTO test VALUES( ’60,50’);
INSERT INTO test VALUES( ’25,257);
INSERT INTO test VALUES( ’40,20’);
INSERT INTO test VALUES( ’85,90’);

Pak jiz staci znat postup pro vytvoreni doménového indexu, tieba jak ukazuje
nasledujici priklad.

CREATE INDEX mindex_vector ON test(vector) INDEXTYPE IS mindex_idx
PARAMETERS (’ :mspace user_mspace :pcount 4 :dvolume 10’);

Parametr mspace je nam jiz znam. Nasledujici parametry pcount slouzi ke zvoleni
poctu pivott, které budou vybrany a bude se podle nich délit mnozina indexova-
nych prvki, a parametr dvolume, ktery urcuje maximalni velikost dat v jednom
shluku.

Typickymi problémy, ke kterym mtze béhem vytvareni indexu dojit, jsou
e prilis malé mnozstvi dat v tabulce pro vytvoreni indexu,

e piilis mnoho dat ¢i Spatné rozlozeni dat v prostoru, pro zvolenou konfiguraci
stromu shlukt.

Prilis malé mnozstvi dat v tabulce pro vytvofeni indexu znaci situaci, kdy tabul-
ka obsahuje méné prvki, nez je pocet pivoti zvoleny uzivatelem.
Prilis mnoho dat ¢i Spatné rozlozeni dat v prostoru znamena, ze pretekla velikost
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shluku, u kterého mélo dojit k jeho rozdéleni. K rozdéleni nedoslo nejcastéji z di-
vodu, ze uzel stromu shlukti, obsahujici dany shluk, je jiz v maximalni hloubce a
dalsi hladina jiz nemiize byt pfidana. Méné ¢astou pricinou je zvoleny prilis nizky
pocet pivott, ktery jiz neumoznuje dalsi déleni shluku. Napriklad pfi existenci
pouze dvou pivotd mize dojit jen k jednomu déleni, v dalsi irovni by uz nebylo
podle ¢eho délit.

O téchto situacich se uzivatel dozvi z chybovych hlaseni. Chybovy kéd téchto
vyjimek je 28400. K vyfeseni situace vede zruseni doménového indexu a nasledny
novy pokus o vytvofeni indexu tfeba s jinou konfiguraci parametrii pcount ¢i
dvolume.

Napevno zvolené limity jsou maximalni pocet trovni ve stromu shlukti, nastavena
na 5, a maximalni pocet pivotil nastaveny na 20. Tyto hodnoty byly zvoleny podle
doporuceni v [1].

9.2 Vkladani a mazani dat

Vkladani dalsich hodnot do tabulky se nijak neméni.
INSERT INTO test VALUES( ’60,807);

V tomto pfipadé mize dojit k chybé pti déleni uzlu a opét k vyvolani vyjimek s
informaci o neprovedeni ptridani irovné do stromu shlukd. V takovém ptipadé se
nam nepovede dany prvek do tabulky vlozit.

Resenim pak je index zrusit a vytvofit znovu, piipadné ho vytvofit opét s jinou
konfiguraci parametru.

Mazani prvkt z tabulky, jak ukazuje priklad, opét zistava stejné.

DELETE FROM test WHERE vector = ’60,807;

Pti delete zadné predpokladana vyjimka nenastava.

9.3 Vyhledavani

Doménovy index vytvoreny na zakladé indexového typu mindex_idx podporuje
vyhledavani pomoci operatorii range a knn.

SELECT * FROM test WHERE range(vector, TChar(10,10)) <= 0.2;

Dotaz vybere vSechny radky z tabulky test, které maji ve sloupci vector hod-
notu, jejiz extrahovana strukturovana data jsou od prvku T'Char(10,10) do vzda-
lenosti 0,2.

SELECT * FROM test WHERE knn(vector, TChar(10,10)) <= 5;

Dotaz vybere fadky z tabulky test, které maji ve sloupci vector hodnotu, jejiz
extrahovand strukturovana data jsou mezi 5-ti s nejmensi vzdalenosti od prvku
TChar (10,10) ze vSech hodnot sloupce vector z tabulky test.
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Povolenymi meznimi hodnotami vyhleddvani v dotazu s operatorem range je de-
setinné ¢islo z intervalu (0, 1], v dotazu s operatorem knn je to pfirozené ¢islo
maximalné o velikosti poc¢tu prvki v tabulce.

Pti vyhledavani muze dojit k vyjimce pfi zadani nepfipustnych meznich hodnot
vyhledavani.

9.4 Ruseni indexu

Ke zruseni indexu je tfeba zavolat prikaz DROP INDEX.

DROP INDEX mindex_vector;
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