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ANALIZA 1 ROZWINIECIE METOD OPTYMALIZACJI ZAPYTAN
O PIERWSZYCH K PREFEROWANYCH LOKALIZACJI

Streszczenie. Artykul przedstawia opis zapytan o pierwszych k preferowanych
lokalizacji oraz przeglad opartych na R-drzewie istniejacych metod ich realizacji.
Przedstawiona zostaje takze metoda optymalizacji procesu wykonywania zapytania
oparta na poszerzonym opisie formalnym zapytan o pierwszych k preferowanych
lokalizacji. Wszystkie opisane metody sa nastgpnie poddane analizie i przedstawiona
jest ich charakterystyka. Artykutl wskazuje takze algorytmy najbardziej efektywne w
zaleznosci od cech zapytania i konfiguracji danych.

Stowa kluczowe: zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji, zapytania
przestrzenne, metody optymalizacji

AN ANALYSIS AND EXTENSION OF TOP-K SPATIAL PREFERENCE
QUERIES OPTIMIZATION METHODS

Summary. The paper presents a general description of top-k spatial preference
queries and an overview of its existing, R-tree based, execution methods. It also
introduces an optimization method based on a widened top-k spatial preference query
description. All discussed techniques are then analyzed and their characteristics are
presented together with the fields of their potential use.

Keywords: top-k spatial preference queries, spatial queries, optimization methods

1. Wstep

Zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji to interesujaca klasa zapytan operu-
jacych na danych przestrzennych. Znajduja one obiekty o najwigkszej wartosci wzgledem

wybranych cech innych obiektow znajdujacych si¢ w ich otoczeniu.
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Zapytania takie maja szerokie pole zastosowan. Wykorzystywane by¢ moga w roézno-
rodnych systemach wspierania podejmowania decyzji zarowno w dziedzinach takich jak
rekomendowanie ustug czy wyszukiwanie obiektéw pod inwestycje, a takze w dziedzinach
takich jak zarzadzanie kryzysowe.

Na zapytanie o pierwszych k preferowanych lokalizacji sktada si¢ wykonanie wielu
typowych zapytan przestrzennych, takich jak wyszukiwanie obiektow znajdujacych si¢
w okreslonym regionie czy wyszukiwanie najblizszego sasiada. Rozpatrywana klasa zapytan
charakteryzuje si¢ takze wykorzystaniem wielu licznych zbioré6w danych. Przedstawione
powyzej cechy powoduja, iz zapytania tego typu sa wymagajace zardéwno pod wzgledem
liczby dostgpow do indeksow, jak i obliczeniowo.

Kolejne rozdziaty przedstawiaja rozpatrywana klas¢ zapytan oraz przeglad istniejacych
metod ich realizacji opartych na R-drzewie. Metody te wykorzystuja techniki optymalizacji
procesu wykonywania zapytan, majace na celu zmniejszenie liczby dostgpéw do indeksoéw
przestrzennych 1 do danych, ktére maja znaczacy wplyw na czas wykonania zapytania.
Przedstawiony jest nast¢pnie zmodyfikowany opis formalny zapytania o pierwszych k pre-
ferowanych lokalizacji, bioracy pod uwagg szersze spektrum zapytan. Na jego podstawie
zaproponowana jest takze kolejna technika umozliwiajaca optymalizacj¢ procesu wykony-

wania rozpatrywanych zapytan. Wszystkie opisane metody sa nast¢pnie poddane analizie.

2. Zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji

Zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji to typ zapytan operujacych na da-
nych, ktore, oprocz atrybutow okreslajacych ich lokalizacjg, opisane sa takze atrybutami
opisujacymi ich cechy [1]. Zapytania tej klasy wyszukuja w okreslonym zbiorze obiektow te
elementy, ktére maja najwigksza wartos¢ wzgledem wybranych cech innych obiektow
znajdujacych si¢ w ich otoczeniu.

Definicja zapytania wskazuje nie tylko zbidr obiektéw poddawany warto§ciowaniu, ale
takze zbior cech opisujacych inne obiekty, ktore decyduja o wartosci obiektow wyszukiwa-
nych. Obiekty poddawane warto§ciowaniu w dalszej cze$ci artykutu nazywane beda obiek-
tami wartosciowanymi, a obiekty na podstawie cech, ktorych warto$¢ ta bedzie wyznaczana,
obiektami warto$ciujacymi. Definicja zapytania okresla takze metod¢ wyboru obiektéw war-
tosciujacych. Moga by¢ one zdefiniowane na przyktad jako obiekty potozone najblizej obiek-
tow warto$ciowanych lub tez jako obiekty lezace w pewnej od nich odleglosci. W drugim
z przedstawionych przypadkéw mozliwa jest dalsza parametryzacja zapytania przez okresle-

nie metody wyznaczajacej wartos¢ wyszukiwanych obiektow, na podstawie obiektow wartos-
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ciujacych znalezionych w rozpatrywanym regionie. Warto$¢ obiektow jest wigc subiektywna
1 moze by¢ rozna dla réznych zapytan [1].

Przyktadowym zapytaniem o pierwszych k preferowanych lokalizacji jest polecenie wy-
szukania budynkow mieszkalnych, w poblizu ktérych znajduja si¢ obszary lesne o wysokim
zagrozeniu pozarowym oraz magazyny przechowujace materiaty latwopalne.

Rysunek 1 pogladowo ilustruje realizacje takiego zapytania, w przypadku gdy metoda
znajdujaca obiekty majace wplyw na warto$¢ obiektow wyszukiwanych, klasyfikuje do tego
zbioru obiekty wartosciujace znajdujace si¢ w pewnej odleglosci od obiektéw warto§ciowa-

nych. Metoda ta w dalszej czg$ci artykutu nazywana bedzie metoda zasiggu.
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Rys. 1. Realizacja zapytania wykorzystujacego metodg zasiggu
Fig. 1. Query execution using range search method

Biale okregi na powyzszym rysunku reprezentuja obiekty wartosciowane, czyli budynki
mieszkalne. Okrggi czarne przedstawiaja magazyny, a obszary szare reprezentuja tereny
zalesione. Na podstawie wybranych cech tych obiektow wyznaczana begdzie wartos¢
obiektow wyszukiwanych. Okrggi zaznaczone przerywana linia przedstawiaja otoczenie
warto$ciowanych obiektow. Na warto$¢ kazdego z tych obiektow wplywaja tylko te obiekty
warto$ciujace, ktore naleza do jego otoczenia.

Zaktadajac, 1z sposrod obiektéw nalezacych do otoczenia obiektu warto§ciowanego,
wybierany jest ten, ktoérego cecha okreslona w zapytaniu ma najwigksza warto$¢, w wyniku
wykonania zapytania wybrany zostanie obiekt r;. Wynika to z faktu, iz jego sumaryczna
warto$¢ jest najwigksza 1 wynosi 0,8 + 0,6 = 1,4, podczas gdy warto$¢ obiektu r, wynosi
0,3+0,9=1,2, warto§¢ obiektu r; wynosi 0,7+ 0=0,7, a wartos¢ obiektu rs wynosi
0+0,6=0,6.

Rysunek 2 pogladowo ilustruje realizacj¢ opisanego wczesniej zapytania, w przypadku
gdy metoda znajdujaca obiekty, majace wplyw na warto$¢ obiektow wyszukiwanych,

klasyfikuje do tego zbioru obiekty warto$ciujace znajdujace si¢ najblizej obiektow wartoscio-
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wanych. Metoda ta w dalszej czgéci artykulu nazywana bedzie zapytaniem najblizszego

sasiada (zapytanie NN).
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Rys. 2. Realizacja zapytania wykorzystujacego metodg najblizszego sasiada
Fig. 2. Query execution using nearest neighbor search method

Na powyzszym rysunku obiekty warto§ciowane potaczone sa linia z najblizszymi im
obiektami wplywajacymi na ich wartos¢. W tym przypadku wynikiem zapytania bgdzie
obiekt 13, gdyz jego warto$¢ wynosi 0,7 + 0,9 = 1,6, podczas gdy wartos¢ obiektu r; wynosi
0,8+0,6=1,4, wartos¢ obiektu r; wynosi 0,3+ 0,9=1,2, a warto§¢ obiektu rs wynosi
0,3+0,6=0,9.

Przedstawione przyktady zapytan o pierwszych k preferowanych lokalizacji pokazuja, iz
wplyw na wynik zapytania maja nie tylko dane, ale takze wybrany sposéb wartosciowania
obiektéw, ktory dobrany powinien by¢ tak, aby zapytanie realizowane bylo w sposob
odpowiedni dla danego zagadnienia.

Innym przyktadem zapytan o pierwszych k preferowanych lokalizacji, zwiazanym bar-
dziej z zagadnieniami inwestycyjnymi, jest zapytanie znajdujace nieruchomosci, w otoczeniu
ktérych istnieja najwyzszej klasy biurowce oraz wysoko oceniane restauracje. Zapytania tego
typu moga tez znajdowa¢ na przyktad mieszkania, zlokalizowane w poblizu restauracji,
w ktorych serwowane jest wegetarianskie jedzenie, w bliskiej odlegto$ci od przystankow

komunikacji publicznej obstugiwanych przez wiele linii.

3. Stan aktualny

3.1. Opis formalny zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji

Formalny opis zapytah o pierwszych k preferowanych lokalizacji przedstawiony w [1]

méwi, iz zapytania te znajduja pierwszych k obiektéw nalezacych do zbioru obiektow war-
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tosciowanych D, ktorych warto$¢ jest najwigksza. Dla kazdego obiektu p ze zbioru D wartos¢

wzgledem zbiorow obiektow wartosciujacych Fy,...,F;, zdefiniowana jest jako

" (p)=aggh!(p)| c [L.m]} )
We wzorze tym agg jest monotonicznym operatorem agregacji, a ¢’ (p) oznacza wartos$¢

czgsciowa obiektu p wzgledem F., wyznaczona na podstawie warunku sasiedztwa 6. Typo-

wym operatorem agregacji jest na przyktad operator dodawania.
Dwiema podstawowymi metodami, ktore moga by¢ stosowane jako funkcja warto$ciu-

jaca tf(p), sa:

A. Warto$ciowanie wedlug zasiggu ¢ ( p).

B. Zwraca ono w =zalezno$ci od wybrane] metody wyznaczajace] wartos¢ otoczenia,
najwigksza, najmniejsza, lub $rednig warto$¢ cechy o, obiektow s ze zbioru F,, lezacych
w odlegto$ci mniejszej niz & od obiektu p. W przypadku gdy w obszarze tym nie
znajduje si¢ zaden obiekt, zwracane jest 0.

C. Wartosciowanie wedtug najblizszego sasiada ¢." ( p).

D. Zwraca ono warto$¢ cechy o, obiektu bedacego najblizszym sasiadem obiektu p, w zbio-

rze F..

3.2. Algorytmy

Realizacja zapytan o pierwszych k preferowanych lokalizacji wymaga znajdowania
obiektéw lezacych w odpowiednio zdefiniowanym otoczeniu obiektow warto§ciowanych.
Nastepnie na podstawie wybranej cechy znalezionych obiektow okreslana jest wartos¢
obiektu warto§ciowanego.

Efektywne wyszukiwanie obiektow na podstawie ich lokalizacji mozliwe jest przez
wykorzystanie odpowiednich indeksow przestrzennych. W artykule tym uwaga skupiona
zostala na metodach opartych na strukturze R-drzewa, ktora jest najpopularniejsza struktura,
wykorzystywana do indeksowania danych przestrzennych.

R-drzewo jest dynamiczna, zrbwnowazona struktura drzewiasta, umozliwiajaca efektyw-
na realizacj¢ podstawowych typow zapytan przestrzennych, takich jak wyszukiwanie najbliz-
szych sasiadow czy znajdowanie obiektow lezacych wewnatrz okreslonego regionu [3].
Umozliwia ona realizacj¢ zapytan zardwno na obiektach, ktorych lokalizacja w przestrzeni
okreslona jest jako punkt, jak i na obiektach, ktore zajmuja pewien obszar. Struktura ta
indeksuje tak zwane najmniejsze ograniczajace prostokaty, ktore przyblizaja obszar
zajmowany przez dany obiekt. Sa one nast¢pnie przechowywane na poziomie liSci wraz
z identyfikatorrem indeksowanego obiektu. Wezty niebedace lis§émi przechowuja wskazniki

do wezlow bedacych ich dzieé¢mi, oraz dla kazdego z nich najmniejszy ograniczajacy prosto-
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kat, pokrywajacy wszystkie najmniejsze ograniczajace prostokaty danego wezta dziecka.
W ten sposob wezty na poziomach wyzszych odpowiadaja wigkszym obszarom, a we¢zly na
poziomach nizszych obszarom mniejszym, bardziej usci§lonym [4].

Podczas wyznaczania warto$ci czg§ciowych obiektow wartosciowanych, wykonywane
by¢ moga oba, wspierane przez struktur¢ R-drzewa, podstawowe typy zapytan przestrzen-
nych:

A. Zapytanie znajdujace obiekty nalezace do pewnego regionu

Zapytanie tego typu znajduje wszystkie obiekty, majace chociaz jeden punkt wspdlny

z okreslonym regionem [3]. Przyktadem takiego zapytania, przedstawionym na rysunku

3, jest polecenie wyszukania wszystkich obiektow znajdujacych si¢ w odlegtosci

mniejszej niz 4 od obiektu q. W tym przypadku regionem poszukiwan jest zaznaczony na

szaro obszar wokol punktu q. Zapytanie takie uruchamiane jest na korzeniu drzewa, a

nastegpnie rekurencyjnie odwiedzane sa te wpisy, ktorych najmniejsze ograniczajace

prostokaty maja czg$¢ wspolna z regionem zapytania. Wpis e; nie ma czgsci wspolnej

Z rozpatrywanym regionem, jest wigc odrzucany. Wpis e; ma cz¢§¢ wspolna z regionem

poszukiwan, wigc algorytm zostaje ponownie wykonany na jego zawarto$ci. Znalezione

zostaja obiekty 0; 1 07 majace czg$¢ wspolna z regionem poszukiwan. Wpis e, podobnie
jak wpis e, nie ma czgsci wspolnej z regionem poszukiwan, wigc galaz, ktora zawiera,

moze zosta¢ odrzucona. Wynikiem zapytania sa obiekty o 1 07.

B. Zapytanie znajdujace obiekty lezace najblizej okreslonego obiektu

Zapytanie tego typu znajduje wszystkie obiekty, o najmniejszej odleglosci od danego

obiektu. Przykladem takiego zapytania, przedstawionym na rysunku 3, jest polecenie

wyszukania obiektow lezacych najblizej obiektu p. W celu zrealizowania takiego zapyta-
nia wykorzysta¢ mozna algorytm typu best-first [2]. Wykorzystuje on kolejke priorytet-
towa, ktora przechowuje wpisy uporzadkowane rosnaco wedtug ich odlegtosci od obiektu

p. Algorytm rozpoczyna dziatanie od korzenia i wstawia do kolejki priorytetowej znaj-

dujace si¢ w nim wpisy e;, €, oraz e;. Nastgpnie z kolejki pobierany jest wpis o naj-

mniejszej odleglo$ci od obiektu p. W rozpatrywanym przypadku jest to wpis e;. Do
kolejki wstawiane s zawierane przez niego wpisy 0s, O¢ 1 02, reprezentujace dane. Kolej-
ne pobranie najblizszego wpisu z kolejki skutkuje znalezieniem obiektu o,, bedacego

najblizszym sasiadem obiektu p.
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Rys. 3. Tlustracja realizacji zapytan przestrzennych z wykorzystanie R-drzewa
Fig. 3. An example of executing spatial queries on R-tree
W rozdziatach 3.2.1-3.2.3 pokrotce przedstawione sa algorytmy, realizujace zapytania

o pierwszych k preferowanych lokalizacji z wykorzystaniem R-drzewa.

3.2.1. Algorytm typu brute-force

Najprostsza metoda znalezienia obiektow o najwigkszej wartosci jest wyznaczenie jej dla
kazdego z wartosciowanych obiektow. Nastepnie jako wynik zwracanych jest k& obiektow
o najwigkszej wartosci. Algorytm 1 przedstawia pseudokod algorytmu realizujacego zapy-
tania o pierwszych k preferowanych lokalizacji stosujac opisane podejscie. Wykorzystuje on
kopiec Wi o porzadku malejacym, stuzacy do przechowywania k obiektéw o najwigkszych
wartosciach. Po zakonczeniu dzialania algorytmu kopiec ten zawiera obiekty bedace wynika-
mi zapytania. Jest to wersja algorytmu SP (ang. Simple Probing Algorithm SP) przedstawio-
nego w [ 1], pozbawiona mechanizmu odrzucania obiektow.

Zasadnicza wada tego algorytmu jest konieczno$¢ wyznaczania wartosci wszystkich
obiektéw, a wigc wykonywania zapytan przestrzennych dla kazdego zbioru wartosciujacego,

dla kazdego obiektu warto§ciowanego.
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Algorytm 1. Algorytm realizujacy zapytania o pierwszych k preferowanych
lokalizacji metoda brute-force
BRF (wezel N)
Dla kazdego e € N:
Jezeli N jest lisciem:
Dla kazdego F.:
Wyznacz t.(e), korzystajac z drzewa F.
Wyznacz t(e), na podstawie wartosci czes$ciowych t.(e)
Jesli wartos¢ t(e) jest wieksza od warto$ci najgorszego obiektu w Wy:
Wstaw e do Wy
W przeciwnym przypadku:
Wykonaj BRF (e)

OO0 Jo Ul WN -

3.2.2. Algorytm SP

Algorytm SP przedstawiony w [1] oparty jest na zatozeniu, iz warto$¢ wzgledem kazdej
preferencji przedstawiona moze zosta¢ zakresie [0,1]. W przypadku takim zdefiniowaé
mozna maksymalna mozliwa warto$¢ obiektu, dla ktérego nie sa znane wszystkie wartosci
czesciowe. Wykorzystujac t¢ wielko$¢, mozliwa jest optymalizacja przedstawionego wczes-
niej algorytmu, polegajaca na przerwaniu obliczania warto$ci czg$ciowych obiektéw, ktérych
warto$¢ nie moze by¢ wigksza od wartosci najgorszego obiektu klasyfikowanego w danym
momencie do zbioru wynikdw. Rozwiazanie to zmniejsza liczbg wykonywanych zapytan
przestrzennych, a wige liczbg odwiedzanych we¢ziow i danych. Maksymalna mozliwa wartos$¢

obiektu zdefiniowana zostata w [1] jako

tg(p) m tf(p)jesli tf(p) jest znane

-\p)=agg:, . 2
1 w przeciwnym przypadku

Algorytm 2 to pseudokod algorytmu SP, stosujacego mechanizm, wykorzystujacy
opisana wlasno$¢, zwany dalej odrzucaniem.

Algorytm 2. Algorytm SP realizujacy zapytania o pierwszych k preferowanych
lokalizacji stosujac odrzucanie
SP (wezel N)
Dla kazdego e € N:
Jezeli N jest lisciem:
Dla kazdego F.:
Jesli t,(e) > wartos$ci v najgorszego obiektu w Wy:
Wyznacz t.(e), korzystajac z drzewa F.
Jes$li wartos$¢ t(e) jest wieksza od wartosci najgorszego obiektu w Wy:
Wstaw e do Wy
W przeciwnym przypadku:
Wykonaj SP(e)

O Joy U WN -

3.2.3. Algorytm GP

Wykorzystujac specyfike R-drzewa, w ktérym dane przechowywane sa na poziomie lisci,
mozliwa jest dalsza optymalizacja procesu wykonywania zapytan o pierwszych k prefero-
wanych lokalizacji. Wzgledna odleglos¢ pomigdzy obiektami nalezacymi do jednego liscia
R-drzewa, w stosunku do odlegtosci pomig¢dzy obiektami w calym drzewie, jest stosunkowo

niewielka, gdyz wszystkie te obiekty naleza do okreslonego regionu w przestrzeni. Jedno-
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czesne wyznaczanie wartosci takich obiektow powinno wymagaé mniejszej liczby dostgpow
do indeksu ze wzgledu na fakt, iz obiekty wartos$ciujace z ich otoczenia takze naleza do tych
samych lub sasiednich lisci indeksujacego je R-drzewa. Algorytm GP (Group Probing),
omoéwiony w [1], wykorzystuje opisana wlasciwos¢. Jego pseudokod przedstawiony jest jako
Algorytm 3.

Algorytm 3. Algorytm GP realizujacy zapytania o pierwszych k preferowanych
lokalizacji, wyznaczajac wartosci obiektdw z jednego liscia Jjednoczesdnie
GP (wezel N)

Jezeli N jest lisciem

2 Dla kazdego e € N:

3 Wstaw e do zbioru V

4 Dla kazdego F.:

5. Wyznacz t.(e) obiektéw € V, korzystajac z drzewa F.

6

7

8

=

Dla kazdego e € V:
Jesli t,(e) < wartos$ci vy najgorszego obiektu w Wy:
. Usun e ze zbioru V
9. Dla kazdego e € V:

10. Jesli wartos¢ t(e) jest wieksza od wartos$ci najgorszego obiektu w Wy:
11. Wstaw e do Wy

12. W przeciwnym przypadku:

13. Dla kazdego e € N:

14. Wykonaj GP (e)

4. Proponowane modyfikacje

4.1. Modyfikacja opisu formalnego zapytania o pierwszych k preferowanych
lokalizacji

Definicja wartosci obiektu warto§ciowanego, przedstawiona w [1], opisana w rozdziale
3.1 1 zdefiniowana wzorem w rownaniu 1 sugeruje, iz kazda z wartosci czgsciowych wyzna-
czana jest wzgledem innego zbioru obiektéw wartosciujacych. Wynika to z faktu okreslenia
warto$ci wzgledem zbioru obiektow a nie cechy obiektéw tego zbioru. Zapytanie zdefinio-
wane moze by¢ na podstawie wigcej niz jednej cechy obiektow nalezacych do jednego
zbioru, a wartosci czg$ciowe obiektow, wyznaczane wzgledem tych cech, moga i najczesciej
beda si¢ rozni¢. Celem przedstawionego ponizej opisu zapytania jest przejrzyste
przedstawienie mozliwosci definiowania wszystkich zapytan omawianej kategorii.

Zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji znajduja pierwszych k obiektow
nalezacych do zbioru obiektow warto§ciowanych D, ktorych warto$¢ jest najwigksza. Dla
kazdego obiektu p nalezacego do warto$ciowanego zbioru D warto$¢ wzgledem atrybutow
C1,C2,C3..,Cq Obiektow zbiorow Fi,...,Fp,, na ktorych oparte sa preferencje fi,...,f,, zdefiniowana
jest jako

t’(p)= agg{tf (p) ‘ ce [l,n]}, gdzien=m 3)
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W dalszej czg$ci artykutu zapytaniami o pierwszych k preferowanych lokalizacji nazywa-
ne beda zapytania zgodne z powyzszym opisem. Wszystkie implementacje algorytmow reali-
zujacych te zapytania, wykorzystywane podczas tworzenia tego artykulu, umozliwialy

wykonywanie zapytan o przedstawionej charakterystyce.

4.2. Optymalizacja oparta na podobnych preferencjach

Modyfikacja opisu zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji, zaktadajaca
mozliwo$¢ definiowania wielu preferencji opartych na jednym zbiorze danych, wptyneta na
opracowanie metody, ktora, w przypadku gdy preferencje takie speiniaja pewne warunki,
umozliwia optymalizacje procesu wykonywania zapytania. Warunki te to oparcie na tym
samym zbiorze obiektow wartosciujacych oraz wykorzystanie tej samej metody wyznaczaja-
cej otoczenie obiektu. Dodatkowo, w przypadku gdy metoda wyznaczania otoczenia jest
metoda zasiegu, konieczne jest, aby jej parametr okreslajacy maksymalna odleglos¢ sasied-
niego obiektu warto$ciujacego od obiektu warto$ciowanego posiadal t¢ sama wartos$¢. Prefe-
rencje spetniajace opisane warunki nazwane sa preferencjami podobnymi.

Wartosci obiektow wzgledem preferencji podobnych, ze wzgledu na fakt, iz spelniaja
opisane warunki, wyznaczone moga by¢ podczas jednego przejscia struktury indeksujacej
obiekty wartosciujace. Umozliwia to zmniejszenie liczby indeksow i danych, jakie musza
zosta¢ odwiedzone podczas realizacji zapytania.

Dodatkowo, gdy algorytm stosuje odrzucanie, wykonywana jest dodatkowa operacja.
Wartosci wzgledem grup podobnych preferencji obliczane sa przed wartosciami wzgledem
pojedynczych preferencji. Co wigcej, pierwszenstwo maja najbardziej liczne grupy
podobnych preferencji. W ten sposdb najpierw obliczane sa sktadniki stanowiace najwigksza
czg$¢ wartosci obiektu. Umozliwia to wczesniejsze odrzucanie obiektow przy wykonaniu

mniejszej liczby dostepdéw do indeksu i1 danych.

5. Implementacja

Implementacja stworzonej aplikacji, realizujacej zapytania o pierwszych k preferowanych
lokalizacji bazuje na bibliotece Spatial Index Mariosa Hadjieleftheriou [11], ktéra udostgp-
niona na licencji LGPL stuzy do tworzenia indeksow przestrzennych. Wykorzystana wersja
biblioteki okresla podstawowe interfejsy oraz zawiera implementacje mechanizméw przecho-
wywania danych w pamigci 1 na dysku. Zawiera ona takze szczegdlowa implementacjg
R*-drzewa, wykorzystywanego podczas realizacji zapytan o pierwszych k preferowanych

lokalizacji.
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5.1. Algorytmy

Algorytmy realizujace zapytania o pierwszych k preferowanych lokalizacji wymagaja
wyznaczenia warto$ci obiektéw wzgledem okreslonych cech innych obiektow, znajdujacych
si¢ w ich otoczeniu. Algorytmy realizujace zapytania o pierwszych k preferowanych lokali-
zacji przez wyznaczanie warto$ci obiektow pojedynczo korzystaja, w tym celu, w zaleznosci
od metody okreslajacej otoczenie obiektu z algorytméw NNValue i RNGValue, przed-
stawionych jako algorytmy 4 i 5. Z kolei, algorytmy realizujace zapytania o pierwszych k
preferowanych lokalizacji przez jednoczesne wyznaczanie warto$ci grup obiektow korzystaja
z algorytmoéw GroupNNValue, oraz GroupRNGValue, przedstawionych jako algorytmy 61 7.
Ponizsze pseudokody przedstawiaja implementacje algorytméw wyznaczajacych wartosci
czeSciowe obiektow, oparte na ogdélnym opisie ich dzialania przedstawionym w [1].
Dysponuja one dodatkowo mozliwoscia jednoczesnego wyznaczania warto$ci wzgledem

podobnych preferencji.

Algorytm 4. Algorytm NNValue wyznaczania wartos$ci czesciowych pojedynczych

obiektdéw dla metody najblizszego sasiada

NNValue (Korzen drzewa obiektdédw wartosciujacych R, obiekt wartosciowany p, zbidr

preferencji podobnych S)

1. Stwérz kolejke priorytetowa Q, przechowujaca wpisy w porzadku opartym na ich
odlegitoséci od p

2. Wstaw R do Q

3. Dopdbdki nie znaleziono najblizszego sasiada, lub kolejka Q jest pusta:

4. Pobierz pierwszy element e z kolejki Q

5. Jezeli e jest obiektem:

6 Dla kazdej f. € S: [jednoczesne wyznaczanie wartosci czesciowych
obiektu opartych na preferencjach podobnych]

7 Wyznacz t.(p) na podstawie cechy c obiektu e, okreslonej przez f,

oraz aktualnej wartos$ci t.(p)

8. Jes$li aktualnie pierwszy wpis w Q jest bardziej odlegiy od p niz e:

9. Oznacz fakt znalezienia najbliZzszego sasiada

10. W przeciwnym przypadku, jezeli e jest lisciem:

11. Do Q wstaw obiekt wskazywany przez e

12. W przeciwnym przypadku, Jjezeli e jest wezlem wewnetrznym:

13. Dla kazdego g € e:

14. Do Q wstaw g

Algorytm 5. Algorytm RNGValue wyznaczania wartosci czesciowych pojedynczych
obiektdéw dla metody zasiegu

RNGValue (Wezet drzewa obiektdédw wartosciujacych N, obiekt wartosciowany p,
Odlegtos¢ d, zbidr preferencji podobnych S)

1. Dla kazdego e € N:

2. Je$li N jest lisciem:

3. Jes$li odlegto$é najmniejszego ograniczajacego prostokata e od p £ d:

4. Pobierz obiekt g wskazywany przez e

5. Jes$li odlegtos$é g od p < d:

6. Dla kazdej f. € S: [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektu opartych na preferencjach podobnych]

7. Wyznacz t.(p) na podstawie cechy c obiektu e, okreslonej

przez f., oraz aktualnej wartosci t.(p)
8. W przeciwnym przypadku:
9. Jes$li odlegtosé e od p £ d:

10. Wykonaj RNGValue (e, p, d, S)
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Algorytm 6. Algorytm GroupNNValue jednoczesnego wyznaczania wartosci czesciowych
wielu obiektéw dla metody najblizszego sasiada

GroupNNValue (Korzen drzewa obiektdw wartosciujacych R, Zbidér obiektodw

1.
2.

@ ~J o U >

10.

11.

12.

13.

14.
15.
16.
17.
18.
19.

wartosciowanych V, zbidr preferencji podobnych S)
Na podstawie lokalizacji obiektdédw ze zbioru V, wyznacz centroid C
Stwérz zbidr T przechowujacy obiekty, dla ktdérych nie znaleziono dotychczas
najblizszego sasiada i wstaw do niego wszystkie obiekty p € V
Stwérz kolejke priorytetowg Q, przechowujaca wpisy w porzadku opartym na ich
odlegiosciach od C
Do Q wstaw R
Dopbéki T = @ lub Q = @:
Pobierz pierwszy element e z Q
Jezeli e jest obiektem:
Dla kazdego p € T: [jednoczesne wyznaczanie wartosci czesciowych
obiektéw z jednego liscia]
Jezeli dotychczas znaleziona najmniejsza odlegtos$é¢ p od obiektu
wartosciujacego 2 odlegios$é p od e:
Przypisz najmniejszej dotychczas znalezionej odlegtosci p od
obiektu wartosciujacego wartosé¢ odlegitosci p od e.
Dla kazdej f. € S: [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektu opartych na preferencjach podobnych]
Wyznacz t.(p) na podstawie cechy c obiektu e, okreslonej
przez f., oraz aktualnej wartosci t.(p)
Jezeli odlegios$é¢ aktualnie pierwszego elementu w Q od C > od sumy
odlegtoséci p od C i1 aktualnie znanej najmniejszej odlegiosci p od
obiektu wartosciujacego:
Usun p z T.
W innym przypadku, Jjes$li e jest lisciem:
Do Q wstaw obiekt wskazywany przez e
W innym przypadku, Jjes$li e jest wezilem wewnetrznym:
Dla kazdego g € e:
Wstaw g do Q.

Algorytm 7. Algorytm GroupRNGValue jednoczesnego wyznaczania wartosci
czesciowych wielu obiektdéw dla metody zasiegu

GroupRNGValue (Wezel drzewa obiektdw wartosciujacych N, Zbidér obiektodw
wartosciowanych V, Odlegtos$¢ d, zbidér preferencji podobnych S)

1.
2.
3.

9.

10.
11.
12.
13.

Dla kazdego e € N:
Je$li N jest lisciem:
Dla kazdego p ze zbioru V wykonaj: [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektéw z jednego liscia]
Jes$li odlegtos$¢ najmniejszego ograniczajacego prostokata e od p
< d:
Pobierz obiekt g wskazywany przez e:
Jesli odlegtos$é g od p £ d:
Dla kazdej f. € S: [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektu opartych na preferencjach podobnych]
Wyznacz t.(p) na podstawie cechy c obiektu g,
okres$lonej przez f., oraz aktualnej wartosci t.(p)
W przeciwnym przypadku:
Dla kazdego p € V:
Jesli odlegto$é¢ najmniejszego ograniczajacego prostokata p od e < d:
Wykonaj GroupRNGValue (e, V, d, S)
Wyjdz z najbardziej wewnetrznej petli

Zestawienie wszystkich zaimplementowanych algorytmoéw realizujacych zapytania

o pierwszych k preferowanych lokalizacji, wraz z wykorzystywanymi przez nie

mechanizmami optymalizacji przedstawia tabela 1. Algorytm 8 przedstawia pseudokod

algorytmu wykorzystujacego wszystkie techniki optymalizacji. Wykorzystanie algorytméw

wyznaczajacych wartosci czgsciowe zaznaczone zostalo pogrubiong czcionka.
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Tabela 1
Zestawienie algorytmoéw i wykorzystywanych przez nie mechanizmoéw optymalizacji
Nazwa | Odrzucanie | Wyznaczanie warto$ci obiektow Wyznaczanie warto$ci
obiektow z jednego liscia jednoczes$nie wzgledem podobnych
preferencji jednoczes$nie
LOPOSO | nie nie nie
LOP1SO | tak nie nie
LOPOS1 | nie nie tak
LOP1S1 | tak nie tak
L1POSO | nie Tak nie
L1P1SO | tak Tak nie
L1POS1 | nie Tak tak
L1P1S1 | tak Tak tak

Algorytm 8. Algorytm L1P1S1

L1P1S1 (korzen drzewa obiektdéw wartosciowanych R, zbidr preferencji zapytania P,
wartos$é parametru k)

1. Stwérz zbidr G zawierajacy zbiory S preferencji podobnych

2. Na bazie zbioru G stwdrz liste I zawierajacag zbiory S w porzadku malejacym
wediug ich licznosci

3. Wartosci odrzucania x przypisz 0

4. Stwoérz kopiec o porzadku malejacym D siuzacy do przechowywania obiektoéow

uporzadkowanych wediug ich wartosci

5. Dla kazdego liscia L drzewa R:

6. Stwoérz zbidér V i wstaw do niego obiekty p z liscia L

7. Jesli V # ¢, dla kazdego kolejnego S z listy I:

8. Jes$li preferencje € S wyznaczaja otoczenie metoda zasiegu:

9. Wyznacz wartosci czesciowe ty(p) obiektédw p € V wykonujac
GroupRNGValue (korzen drzewa danych wykorzystywanych przez
preferencje zbioru S, V, parametr odlegtosci metody zasiegu
preferencji zbioru S, S) [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektdw z jednego liscia, jednoczesne wyznaczanie
wartosci czesciowych obiektu opartych na preferencjach podobnych]

10. W innym przypadku, Jjes$li preferencje € S wyznaczaja otoczenie metoda

najblizszego sasiada:

11. Wyznacz wartosci czesciowe t, (p) obiektéw p € V wykonujac
GroupNNValue (korzen drzewa danych wykorzystywanych przez
preferencje zbioru S, V, S) [jednoczesne wyznaczanie wartosci
czesciowych obiektdow z jednego liscia, jednoczesne wyznaczanie
wartosci czesciowych obiektu opartych na preferencjach podobnych]

12. Dla kazdego obiektu p ze zbioru V wykonaj:

13. Aktualizuj maksymalnag mozliwa wartosé obiektu p, odejmujac
maksymalng mozliwg warto$é wzgledem liczby preferencji zbioru S i
dodajac wyznaczona wartos$é¢ ty(p)

14. Jezeli t,(p) < x:

15. Usun p z V [odrzucanie obiektdéw]

16. Dla kazdego obiektu p € V:

17. Jesli t(p) > x:

18. Wstaw p do D

19. Je$li D zawiera wiecej niz k elementdw:

20. Usun pierwszy element kopca D

21. Przypisz x wartos$¢ pierwszego obiektu w kopcu D, a wiec

najgorszego obiektu klasyfikujacego sie aktualnie do zbioru
wynikoéw
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6. Wyniki

6.1. Wplyw charakteru zapytania

Celem tego testu bylo poznanie wptywu charakteru zapytania na proces jego wyko-
nywania za pomoca wybranego algorytmu. Wykorzystane zostaly algorytmy korzystajace
z kombinacji wszystkich opisanych technik optymalizacji, przedstawione w tabeli 1. W celu
zbadania ich wlasciwosci wykonano za ich pomoca osiem zapytan o réznej specyfice. Tabela
2 przedstawia charakter wykonywanych zapytan.

Kazdy ze zbiorow obiektow skladat si¢ z 10000 losowo rozmieszczonych obiektow
w przestrzeni o rozmiarze 1000 x 1000. Komputer wykorzystany podczas tego testu posiadat
procesor Intel Pentium M 1,7GHz oraz 1,5GB pamigci RAM.

Tabela 2
Charakter wykonywanych zapytan
Nr | Nazwa Liczba Liczba Liczba podobienstw | Liczba podobienstw
zapytania pref. NN | pref. RNG | pref. NN pref. RNG
1 | 8NN NoSim | 8 0 0 0
8RNG 0 8 0 0
NoSim
3 | 4ANN/4RNG | 4 4 0 0
NoSim
4 | 8NN Sim 8 0 8 0
5 |8RNGSim |0 8 0 8
6 | ANN/4RNG | 4 4 4 4
Sim
7 | ANN/4ARNG | 4 4 2 2
HSim
8 | 4ANN/4RNG | 4 4 1 2
QSim/HSim

Zapytania réznia si¢ przede wszystkim wykorzystywanymi metodami wyznaczania
otoczenia obiektow. Zapytania numer 1 i 4 sktadaja sig tylko z preferencji typu NN, okres-
lajacych otoczenie obiektu za pomoca metody najblizszego sasiada. Zapytania numer 2 i 5
sktadaja si¢ tylko z preferencji typu RNG, okreslajacych otoczenie obiektu za pomoca
metody zasi¢gu. Pozostate zapytania zawieraja preferencje obu typow.

Kolejna réznica pomigdzy zapytaniami jest podobienstwo ich preferencji. Zapytania nu-
mer 1, 2 1 3 nie zawieraja preferencji uznawanych za podobne. Zapytania numer 4,5 i 6
sktadaja si¢ tylko z preferencji, wzajemnie do siebie podobnych, a preferencje zapytan numer
7 1 8 charakteryzuja si¢ tym, iz niektore sposrod nich sa do siebie podobne.

Rysunek 4 przedstawia liczbg dostgpoéw do indeksu i danych koniecznych do wykonania

zapytan o rdznej charakterystyce z wykorzystaniem algorytmu LOPOS0. Pomimo iz algorytm
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ten nie wykorzystuje zadnej z mozliwych opcji optymalizacji procesu wykonywania zapy-
tania, widoczny jest wplyw definicji zapytania na liczbg¢ dostgpow do indeksu i danych.
Réznice wystepuja gldéwnie pomiedzy zapytaniami, ktérych preferencje definiuja otoczenie
obiektu w inny sposob. Ze wzgledu na fakt, iz wykorzystywana w zapytaniach odlegltos¢
metody zasiggu jest stosunkowo mala, zapytania, ktorych preferencje oparte sa na tej
metodzie, wymagaty mniejszej liczby dostgpoéw niz preferencje oparte na metodzie
najblizszego sasiada, ktora zawsze wymaga znalezienia jednego obiektu wartosciujacego dla
kazdego obiektu warto$ciowanego.
LOP0SO

‘ B dostepydo indeksu @ dostepydo danych

600 000

500 000 -
400 000
300 000 -
200 000 -
100 000 -

0 4
8NN NoSim 8RNG NoSim 4NN/4RNG 8NN Sim 8RNG Sim  4NN/4RNG  4NN/4RNG  4NN/4RNG
NoSim Sim HSim QSim/HSim

Rys. 4. Liczba dostepdéw do indeksu i danych dla algorytmu LOPOSO
Fig. 4. Number of index and data accesses for LOPOSO algorithm
Rysunek 5 przedstawia liczbg dostgpow do indeksu i do danych koniecznych do wykona-
nia zapytan o rdéznej charakterystyce z wykorzystaniem algorytmu LOP1S0. Algorytm ten
wykorzystuje odrzucanie. W poréwnaniu do wynikéw uzyskanych przez algorytm LOPOSO
widoczne jest ograniczenie liczby dostgpow wykonywanych podczas realizacji zapytan.
Zauwazy¢ mozna takze znacznie mniejsza liczbg dostgpoOw koniecznych do wykonania
zapytania 8RNG Sim. Wszystkie jego preferencje sa preferencjami podobnymi, czyli
zdefiniowanymi na podstawie tego samego zbioru danych. Wptywa to w pewnym stopniu na
wykorzystywana przez rozpatrywany algorytm technik¢ odrzucania. Staje si¢ ona nieco
bardziej efektywna, gdyz rozpatrywana jest stata grupa lokalizacji. Przykladem moze by¢
obiekt, ktory w swoim otoczeniu nie ma wzgledem innego zbioru danych Zzadnego obiektu
warto$ciujacego. W takim przypadku jego warto$¢ wzgledem kazdej preferencji podobne;
réwna bedzie zero, co spowoduje szybkie jego odrzucenie. Z kolei obiekty, w ktérych
otoczeniu znajduje si¢ wigcej obiektow wartosciujacych, z wigkszym prawdopodobienstwem
begda miaty wigksza warto$¢. Wynika to z faktu, iz wzgledem kazdej preferencji ich wartos¢
wynosi, dla rozpatrywanych zapytan, maksimum sposrdd cech obiektow nalezacych do ich
otoczenia. Zapytania zawierajace podobne preferencje okreslajace otoczenie metoda

najblizszego sasiada nie powoduja analogicznego, dodatkowego spadku liczby dostgpow,
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gdyz wymaga ona bezwarunkowego znalezienia jednego najblizszego sasiada dla kazdego
obiektu wartosciowanego.

LOP1S0

B dostepydo indeksu [ dostepydo danych

400 000
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200 000
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NoSim Sim HSim QSim/HSIim

Rys. 5. Liczba dostgpoéw do indeksu i danych dla algorytmu LOP1S0
Fig. 5. Number of index and data accesses for LOP1S0 algorithm
Rysunek 6 przedstawia liczbe dostepow do indeksu 1 do danych koniecznych do wykona-

nia zapytan o réznej charakterystyce z wykorzystaniem algorytmu LOPOS1. Algorytm ten
oblicza warto$ci podobnych preferencji jednoczesnie. Na wykresie wida¢ wyraznie, iz
w przypadku, gdy zapytanie zawiera podobne preferencje, liczba dostgpoéw do indeksu 1 da-
nych wyraznie spada. Zapytanie ztozone z osmiu podobnych preferencji, zgodnie z przewidy-
waniami, wymaga w przyblizeniu osiem razy mniej dostgpdéw niz zapytania ztozone z o$miu
r6znych preferencji. Istotny jest jednak fakt, iz spadek liczby dostgpdéw dotyczy jedynie zapy-
tan o okreslonym charakterze. Zapytania oparte na réznych preferencjach wymagaja takiej
samej liczby dostgpow, jaka jest potrzeba podczas wykonywania ich za pomoca algorytmu
LOPOSO.

LOP0S1
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Rys. 6. Liczba dostgpow do indeksu i danych dla algorytmu LOPOS1
Fig. 6. Number of index and data accesses for LOPOS1 algorithm
Rysunek 7 przedstawia liczb¢ dostgpow do indeksu i do danych koniecznych do wyko-
nania zapytan o roznej charakterystyce z wykorzystaniem algorytmu LOP1S1. Algorytm ten

wykorzystuje zarowno odrzucanie, jak i jednoczesne wyznaczanie warto$ci czgSciowych
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podobnych preferencji. Wida¢ na nim, iz mozliwe jest wykorzystanie obu metod optyma-
lizacji jednoczesnie 1 prowadzi to do uzyskania najlepszych wynikow.

Algorytm ten umozliwia zaréwno wyrazne zmniejszenie liczby dostepdéw dla zapytan
opartych na podobnych preferencjach, jak i zmniejszenie liczby dostepow dla zapytan, ktére
nie moga skorzystac z tej opcji.

LOP1S1
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Rys. 7. Liczba dostgpoéw do indeksu i danych dla algorytmu LOP1S1
Fig. 7. Number of index and data accesses for LOP1S1 algorithm
Kolejna metoda zmniejszajaca liczbg dostgpow do indeksu i danych podczas realizowania
zapytan o pierwszych k preferowanych lokalizacji jest jednoczesne wyznaczanie warto$ci
obiektéw pochodzacych z jednego liscia R-drzewa. Rysunek 8 przedstawia wyniki uzyskane
przez wykorzystujacy t¢ metodg algorytm LI1P1S1. Wykorzystuje on wszystkie metody
zmniejszania liczby dostepow, czyli takze odrzucanie, oraz wyznaczanie warto$ci podobnych
preferencji jednoczes$nie. Widacé, iz jednoczesne obliczanie wartosci obiektow pochodzacych
z jednego liscia pozwala zmniejszy¢ liczbe dostepdéw do indeksu w przypadku wykonywania
zapytania o dowolnym charakterze.
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Rys. 8. Liczba dostepéw do indeksu i danych dla algorytmu L1P1S1
Fig. 8. Number of index and data accesses for L1P1S1 algorithm
Przedstawione wykresy pozwalaja stwierdzi¢, iz charakter zapytania ma znaczny wplyw
na proces jego wykonywania. Liczba dostgpdéw podczas wykonywania dwoch pozornie

podobnych zapytan za pomoca tego samego algorytmu moze si¢ znacznie r6zni¢. Cechami,
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ktore maja najwigkszy wplyw na proces realizacji zapytan, sa metoda wyznaczania otoczenia
obiektow wartosciowanych oraz wzajemne podobienstwo preferencji.

Wyniki uzyskane podczas prowadzonych testow potwierdzaja, iz wprowadzony mecha-
nizm optymalizacji mozna wykorzystywa¢ lacznie z istniejacymi metodami zwigkszajacymi
efektywnos¢ realizacji zapytan o pierwszych k preferowanych lokalizacji, a realizacja taka
umozliwia dalsza optymalizacj¢ procesu wykonywania zapytania. Wniosek ten potwierdza
rysunek 9, przedstawiajacy czas wykonywania zapytan za pomoca algorytméw jednocze$nie
wyznaczajacych wartosci obiektow pochodzacych z jednego liScia R-drzewa. Wida¢ na nim,
iz algorytm stosujacy potaczenie wszystkich metod optymalizacji realizuje kazde z zapytan w

czasie porownywalnym z najbardziej optymalna metoda dla danego zapytania.

‘ OL1POSO oL1P1SO mL1POS1 |L1P1S1 ‘

czas [s]

8NN NoSim 8RNG NoSim 4NN/ 4RNG 8NN Sim 8RNG Sim 4NN/ 4RNG 4NN/ 4RNG 4NN/ 4RNG
NoSim Sim HSim QSim/ HSim

Rys. 9. Czas wykonywania zapytan za pomoca roznych algorytmow
Fig. 9. Time required to execute queries using different algorithms

6.2. Wplyw charakteru danych

Celem tego eksperymentu byto poznanie wplywu charakteru danych na zapytanie wyko-
nywane za pomoca réoznych algorytmow. Pozwoli to zweryfikowac, czy algorytm zachowuje
si¢ podobnie dla zbioréw danych o r6znej charakterystyce.

Podczas testu, dla réznych konfiguracji danych, uruchamiane bylo zapytanie 4NN-
/ARNG Qsim/HSim, przedstawione w rozdziale 6.1. Ze wzgledu na fakt, iz jedynie niektore
jego preferencje uznane moga by¢ za podobne, oraz korzystaja one zardwno z metody
zasiggu, jak 1 metody najblizszego sasiada, charakteryzuje si¢ ono umiarkowana podatnoscia
na wszystkie metody optymalizacji. Kazde z zapytan wykonane zostalo przez osiem
algorytméw znajdujacych pierwszych k& obiektow o najwigkszej wartosci wzgledem
preferencji zdefiniowanych w zapytaniu. Komputer wykorzystany podczas tego testu
posiadat procesor Pentium M 1,7 GHz oraz 1,5 GB pamigci RAM.
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Konfiguracje danych wykorzystane podczas tego testu przedstawione sa w tabeli 3.
Tabela 3
Wykorzystane konfiguracje danych

Nazwa Licznos$¢ zbioru danych | Liczno$¢ zbiorow Powierzchnia
konfiguracji wartosciowanych danych warto$ciujacych

TMIN PMIN 1 000 1 000 | 1000 x 1000
TMED PMIN 10 000 1 000 | 1000 x 1000
TMAX PMIN 100 000 1 000 | 1000 x 1000
TMIN PMED 1 000 10 000 | 1000 x 1000
TMED PMED 10 000 10 000 | 1000 x 1000
TMAX PMED 100 000 10 000 | 1000 x 1000
TMIN PMAX 1 000 100 000 | 1000 x 1000
TMED PMAX 10 000 100 000 | 1000 x 1000
TMAX PMAX 100 000 100 000 | 1000 x 1000

Rysunki 10 i 11 przedstawiaja odpowiednio liczbg dostgpow do indeksu i do danych

w przypadku wykonywania zapytah opartych na zbiorach danych wartosciujacych o licznosci

P=1000. W przypadku tym, wraz ze wzrostem liczby obiektow warto$ciowanych, liczba

dostegpow do indeksu i danych rosna duzo szybciej dla algorytmow niekorzystajacych

zmetody jednoczesnego obliczania wartosci obiektow pochodzacych z jednego liscia.

Zauwazy¢ nalezy, iz liczba dostgpow do weziow 1 danych w przypadku zastosowania metody

jednoczesnego wyznaczania wartosci obiektow z jednego liscia rosnie logarytmicznie,

podczas gdy dla algorytmow niestosujacych tej metody wzrost liczby odwiedzonych weztow

jest liniowy. Wynika to z faktu, iz przy statej powierzchni oraz statej pojemnosci lisci

R-drzewa wzrost liczby obiektow wartosciujacych powoduje, iz obiekty nalezace do jednego

liscia sa obiektami blizszymi sobie w przestrzeni, co z kolei wplywa na zmniejszenie liczby

weztow, ktore musza zosta¢ odwiedzone podczas wyznaczania ich wartosci.
P = 1000
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10. Dostepy do indeksu przy statej liczbie obiektow wartosciujacych P = 1000

Fig. 10. Number of node accesses when the number of feature objects equals P = 1000
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P = 1000
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Rys. 11. Dostepy do danych przy statej liczbie obiektow wartosciujacych P = 1000
Fig. 11. Number of data accesses when the number of feature objects equals P = 1000

dostepy do danych

Rysunki 12 i 13 przedstawiaja liczbg dostepow do indeksu i do danych w przypadku, gdy
zbiory danych warto$ciujacych sktadaja si¢ z 100000 obiektow. Na tych wykresach wyraznie
wida¢, iz w przypadku, gdy zbiory danych warto$ciujacych sa bardziej liczne od zbioru
danych warto$ciowanych, metody jednoczesnie wyznaczajace wartosci wielu obiektow staja
si¢ mniej efektywne niz metody obliczajace warto$¢ kazdego obiektu z osobna. Powodem tej
sytuacji jest fakt analogiczny do tego, ktory powoduje, iz metody te sa lepsze, gdy zbiory
danych warto$ciowanych sa bardziej liczne od zbioréw danych wartosciujacych. W sytuacji
gdy powierzchnia, na ktorej rozmieszczone sa zarowno obiekty wartoSciowane, jak i obiekty
warto$ciujace, jest taka sama, oraz pojemnos$¢ liscia R-drzew jest porownywalna, obiekty
warto$ciowane nalezace do jednego liscia sa od siebie w takim przypadku bardziej oddalone
niz obiekty znajdujace si¢ w jednym lisciu drzewa, zawierajacego obiekty wartoSciowane.
Obszary okreslone jako otoczenie obiektow wartosciowanych maja punkty wspdlne
z wigksza liczba we¢ziow 1 obiektow. Podobnie w przypadku, gdy obszar wyznaczany jest
jako najblizszy sasiad obiektu warto§ciowanego, centroid reprezentujacy punkt centralny
pomigdzy obiektami z jednego liscia jest od nich bardziej oddalony, a pomigdzy nim
1 warto$ciowanymi obiektami znajduje si¢ wiele obiektow warto$ciujacych.

Opisana zalezno$¢ jest prawdziwa, przy zatozeniu iz obiekty rozloZzone sa na tej samej
powierzchni, a liScie R-drzew maja porownywalna pojemnos¢. W przypadku gdyby liscie
R-drzewa przechowujacego obiekty wartoSciowane miaty mniejsza pojemnos$¢ lub liscie
drzewa przechowujacego obiekty wartosciujace mialy wigksza pojemnosé, algorytmy
stosujace grupowanie moglyby realizowaé zapytania, oparte na danych o takiej specyfice,
bardziej wydajnie. Zasadnicza cecha jest tu wigc odlegltos¢ pomiedzy obiektami w lisciach

R-drzew.
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Rys. 12. Dostepy do indeksu przy stalej liczbie obiektow wartosciujacych P = 100000
Fig. 12.  Number of index accesses when the number of feature objects equals P = 100000
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Rys. 13. Dostegpy do danych przy stalej liczbie obiektoéw wartosciujacych P = 100000
Fig. 13. Number of data accesses when the number of feature objects equals P = 100000

Rysunki 14 i 15 przedstawiajace liczbe dostgpéw potwierdzaja, iz przy malej liczbie

obiektéw wartosciowanych T = 1000, a wysokiej liczbie obiektoéw wartosciujacych metody

wyznaczajace warto$ci pojedynczych obiektéw realizowaé moga zapytania efektywnie;.
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Rys. 14. Dostepy do indeksu przy statej liczbie obiektow wartosciowanych T = 1000
Fig. 14. Number of index accesses when the number of objects equals P = 1000
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T=1000
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Rys. 15. Dostepy do danych przy statej liczbie obiektow wartosciowanych T = 1000
Fig. 15. Number of data accesses when the number of objects equals P = 1000

Rysunki 16 1 17 przedstawiaja analogiczne serie danych dla przypadku, gdy zbiér obiek-
tow wartosciujacych sktada si¢ z T = 10000 obiektow. Wida¢ na nich zmiang na miejscu
algorytméw realizujacych zapytanie z wykorzystaniem mniejszej liczby dostepéw do indeksu
i do danych. Algorytmy realizujace zapytania, wyznaczajac wartosci obiektow pochodzacych
z jednego liscia jednoczes$nie, w okolicach punktu, w ktérym liczba obiektéw wartoSciuja-
cych staje si¢ wigksza od liczby obiektow wartos§ciowanych, zaczynaja wymagaé wigkszej
liczby dostepdéw do danych. Nastgpnie staja si¢ takze mniej efektywne pod wzgledem liczby
dostepoéw do indeksu.

Kolejna tendencja, jaka mozna zauwazy¢, jest fakt, iz algorytmy pojedynczo wyznacza-
jace wartosci obiektow, stosujace odrzucanie, wraz ze wzrostem liczby obiektow
warto$ciujacych realizuja zapytania przy mniejszej liczbie dostgpow. Odrzucanie staje sig
bardziej efektywne, gdyz wigksza gestos¢ obiektow wartosciujacych umozliwia, w
przypadku wyznaczania otoczenia obiektu za pomoca metody zasiggu, szybsze znalezienie
obiektoéw o wysokich wartosciach 1 efektywne odrzucanie obiektow, warto§ciowanych
poOznie;.

T =10000
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Rys. 16. Dostepy do indeksu przy stalej liczbie obiektow warto§ciowanych T = 10000
Fig. 16. Number of index accesses when the number of objects equals T = 10000
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Rys. 17. Dostepy do danych przy stalej liczbie obiektow wartosciowanych T = 10000
Fig. 17. Number of data accesses when the number of objects equals T = 10000

Jak pokazuja powyzsze wykresy, w przypadku gdy obiekty zlokalizowane sa na tej same;j
powierzchni oraz pojemnos$¢ liscia R-drzew jest porownywalna, algorytmy wyznaczajace
warto$ci obiektow pojedynczo okazuja si¢ efektywniejsze, gdy zbiory obiektow warto$ciuja-
cych sa liczniejsze od zbioru obiektow wartosciowanych. W przeciwnym przypadku sytuacja
jest odwrotna. W przypadku gdy licznosci zbiorow sa porownywalne, porownywalna jest
takze efektywno$¢ tych dwoch typow algorytmow.

Rysunki 18 1 19 przedstawiaja liczbg dostgpow do indeksow i danych, gdy zwigksza sig
zaréwno liczba obiektow warto§ciowanych, jak i liczba obiektow wartosciujacych. Wida¢ na
nich, iz wraz ze wzrostem liczno$ci wszystkich zbiorow obiektow, na ktorych oparte jest
zapytanie, metody wyznaczajace wartosci wielu obiektoéw jednoczesnie staja si¢ jednak

bardziej wydajne niz metody wyznaczajace wartosci obiektoéw pojedynczo.
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Rys. 18. Dostepy do indeksu przy rosnacej liczno$ci zbioréw danych
Fig. 18. Number of index accesses when the number of objects rises
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Rys. 19. Dostepy do danych przy rosnacej licznosci zbioréw danych
Fig. 19. Number of data accesses when the number of objects rises
Na podstawie wszystkich przedstawionych faktow stwierdzi¢ mozna, iz charakter danych
ma znaczny wpltyw na proces wykonywania zapytania. Co wigcej, okresla on typ algorytmow
realizujacych najefektywniej zapytania o preferowane lokalizacje na bazie okreslonych
danych. Algorytmy wykorzystujace metod¢ rownoczesnego wyznaczania wartosci wielu
obiektéw okazuja si¢ odrobing bardziej uniwersalne. Zauwazy¢ trzeba, iz okazuja si¢ one
duzo bardziej efektywne dla przypadkoéw, ktore wymagaja wielu dostgpéw do indeksow
1 danych, ktore jednoczesnie wykonywane sa stosunkowo dtugo. Przypadki, w ktorych lepsze
sa metody wyznaczajace wartosci obiektow pojedynczo, wymagaja matej liczby dostgpow do
indeksow i1 danych. W tym przypadku czas wykonywania zapytania nie jest tak dtugi, a wige
réznica pomigdzy dwiema omawianymi klasami algorytmow bedzie mniejsza. Stosunek
czasu zyskiwanego podczas wykonywania zapytan ztozonych do czasu traconego podczas
wykonywania zapytan prostszych bedzie wigc korzystniejszy dla algorytméw realizujacych

zapytania, wyznaczajac wartosci wielu obiektow jednocze$nie.

7. Podsumowanie

W artykule przedstawiono interesujaca klasg zapytan przestrzennych, jakimi sa zapytania
o pierwszych k preferowanych lokalizacji. Oméwione zostaly takze istniejace metody opty-
malizacji wykonywania zapytan tego typu.

Przedstawiona zostala propozycja modyfikacji opisu formalnego zapytania o pierwszych
k preferowanych lokalizacji, bioraca pod uwage mozliwos¢ definiowania wielu preferencji
opartych na jednym zbiorze obiektow warto$ciujacych.

W artykule przedstawiono tez metodg optymalizacji procesu wykonywania zapytan
o pierwszych k preferowanych lokalizacji, umozliwiajaca w okreslonych przypadkach na

wyznaczenie warto$ci wzgledem wigcej niz jednej preferencji podczas jednego przejscia
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R-drzewa przechowujacego obiekty wartosciujace. Jak pokazaty przeprowadzone testy,
metoda ta stosowana moze by¢ razem z istniejacymi metodami optymalizacji, umozliwiajac
dalsza redukcje liczby dostepdéw koniecznych do wykonania podczas wykonywania zapytan.
Przeprowadzono takze testy, majace na celu zbadanie wptywu charakteru zapytania oraz
charakteru danych na proces wykonywania zapytania za pomoca roznych algorytmow. W ich
wyniku okazato sig, iz oba te czynniki maja znaczny wplyw na proces wykonywania
zapytania. Potwierdzone zostalo przypuszczenie, iz rOwnoczesne stosowanie metody odrzu-
cania oraz opracowanej metody jednoczesnego wyznaczania warto$ci wzgledem preferencji
podobnych jest mozliwe 1 przynosi najlepsze rezultaty. Bardziej zaskakujace okazato sig
spostrzezenie, iz metoda optymalizacji wykonywania zapytania, polegajaca na jednoczesnym
wyznaczaniu warto$ci obiektow pochodzacych z jednego liScia R-drzewa, nie zawsze jest
lepszym rozwiazaniem od metody wyznaczajacej wartosci obiektow pojedynczo. Jest to uza-
leznione w rozpatrywanym przypadku licznoscia zbioréw obiektow warto$ciowanego i war-
tosciujacych. W ogdlnym przypadku wybodr efektywniejszej metody zalezy takze od obszaru

wystepowania danego typu obiektow oraz pojemnosci lisci R-drzewa bgdacego ich indeksem.

8. Mozliwosci rozwoju

Interesujacym obszarem, w jakim mozna by prowadzi¢ dalsze prace zwiazane z przedsta-
wionym zagadnieniem, jest konstrukcja odpowiedniego modelu kosztowego, wybierajacego
najbardziej optymalna metod¢ wykonywania zapytania opierajac si¢ na mozliwej do
pozyskania informacji o danych i indeksujacych je strukturach.

W celu uzyskania wynikéw bardziej odpowiadajacych rzeczywistym zastosowaniom na-

lezatoby takze wykonac¢ opisane testy przy uzyciu rzeczywistych danych.
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Abstract

The paper describes top-k spatial preference queries in general and presents an overview
of its existing R-tree based optimization methods.

It also proposes a modification of top-k spatial preference query formal description,
which takes into account the possibility of defining a query consisting of more than one
preference based on one feature data set.

Moreover, the paper introduces a new optimization technique which is based on the
widened definition of top-k spatial preference query. It makes use of similarity between
preferences which allows to compute the values based on them simultaneously, resulting in
lowering the number of accesses required to execute the query.

The paper also presents an analysis of top-k spatial preference query definition influence
on the process of its execution using different algorithms. It confirms, that the introduced
optimization can lead to significant increase in overall algorithm efficiency. It can also be
used together with existing optimization techniques, further optimizing the process of
executing top-k spatial preference queries.

An analysis of data characteristics influence on the process of top-k spatial preference
query execution leads to interesting findings. The policy of computing values of objects
stored in one R-tree leaf simultaneously doesn’t always offer better performance then
computing the values of each object. It depends on the characteristics of object and feature
data sets. In cases when the number of objects in feature data sets is significantly larger, than
the number of objects in object data sets, the optimization based on aforementioned policy

leads to more index and data accesses, than required by an algorithm which doesn’t use it.
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