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Περίληψη 

Ο σκοπός της διπλωµατικής εργασίας ήταν η µελέτη της λήψης αποφάσεων µε 
πολλαπλά κριτήρια σε βάσεις δεδοµένων µε τη βοήθεια του τελεστή κορυφογραµµής 
(skyline). Το skyline ενός συνόλου σηµείων ορίζεται ως τα σηµεία εκείνα που δεν 
κυριαρχούνται από κανένα άλλο, λαµβάνοντας υπόψη ένα σύνολο από τις διαστάσεις 
του. Έχουν προταθεί αρκετοί αλγόριθµοι υπολογισµού του skyline. Το βασικό 
πρόβληµα είναι ότι ένας skyline αλγόριθµος πρέπει να είναι υπολογιστικά 
αποτελεσµατικός και να έχει µικρό κόστος εισόδου εξόδου (Ι/Ο). Ιδιαίτερο 
ενδιαφέρον παρουσιάζει επίσης η περίπτωση που το skyline µιας βάσης δεδοµένων 
είναι µεγαλύτερο από τη διαθέσιµη µνήµη του συστήµατος, φαινόµενο αρκετά συχνό 
λόγω της ραγδαίας αύξησης του µεγέθους των βάσεων δεδοµένων τα τελευταία 
χρόνια. 

Στην παρούσα διπλωµατική, µελετήθηκαν και υλοποιήθηκαν δύο αλγόριθµοι 
για τον υπολογισµό του skyline στην εξωτερική µνήµη. Ο ένας αλγόριθµος είναι ο 
Sort and Limit Skyline Algorithm (SALSA) που αξιοποιεί την ιδέα της ταξινόµησης 
των δεδοµένων εισόδου, έτσι ώστε να περιοριστεί άµεσα ο αριθµός των πλειάδων που 
θα διαβαστεί και θα λάβει µέρος σε ελέγχους κυριαρχίας (dominance checks). 
Ταξινοµώντας τα σηµεία µε τη βοήθεια συµµετρικών συναρτήσεων, ο αριθµός των 
πλειάδων που πρέπει να διαβαστούν ελαχιστοποιείται. Ο δεύτερος αλγόριθµος είναι ο 
Object Space Partitioning (OSP), που βασίζεται στην ιδέα της οργάνωσης των skyline 
σηµείων σε ένα δέντρο, που ορίζει έναν αναδροµικό κατακερµατισµό του χώρου 
(space partitioning). Mε τη βοήθεια αυτού του skyline δέντρου κάθε υποψήφιο 
skyline σηµείο χρειάζεται να ελεγχθεί για κυριαρχία µόνο µε ένα µικρό σύνολο των 
ήδη υπάρχοντων skyline σηµείων, το οποίο µειώνεται, όσο αυξάνεται η διάσταση των 
σηµείων. 

Καλούµενοι να λύσουµε το πρόβληµα της εύρεσης του skyline σε περιορισµένη 
κύρια µνήµη οι παραπάνω αλγόριθµοι υλοποιήθηκαν ως external αλγόριθµοι, 
χρησιµοποιώντας για την αποθήκευση των δεδοµένων, αρχεία όπου τα δεδοµένα 
αποθηκεύονται ανά µπλοκ (blockfiles). 
 
 
Λέξεις Κλειδιά:<<skyline, dominance checks, OSP, SALSA, space partitioning, blockfile>> 
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Abstract 

The scope of this thesis was to study the application of the skyline operator in 
multi-criteria decision making. A skyline query retrieves from a given data set, a set 
of tuples that are not dominated by any other tuples with respect to a set of 
dimensions. Numerous algorithms have been proposed for the skyline computation. 
The main challenge is to have a computationally efficient skyline algorithm with a 
low I/O cost. Considerable attention has been given to the fact that the skyline of a 
database grows larger than the available system memory, a common problem with 
today’s rapidly enlarging databases. 

In this thesis, we study and develop two algorithms in order to tackle the 
problem of skyline computation in external memory. The Sort and Limit Skyline 
algorithm (SALSA) exploits the idea of presorting the input data so as to effectively 
limit the number of tuples to be read and compared. By sorting the data with 
symmetric monotonic functions, the number of tuples to be read is minimized. The 
second algorithm is the Object Space Partitioning algorithm (OSP), which is based on 
the idea of organizing the skyline points in a tree which defines a recursive space 
partitioning. With the help of this tree, each candidate skyline object only needs to be 
compared for dominance with a small subset of the existing skyline points, which 
decreases with the dimensionality of the problem. 

In order to solve the skyline computation problem on bounded memory, the 
aforementioned algorithms were developed as external ones. As a result, files, where 
data can be stored as blocks of memory, were used (blockfiles). 
 
 

Keywords:<<skyline, dominated, OSP, SALSA, space partitioning, blockfile>> 
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1        Εισαγωγή 

 

1.1 Πολυδιάστατα δεδοµένα 

Οι Βάσεις ∆εδοµένων έχουν εξελιχθεί κατά πολύ από την αρχική τους µορφή, χωρίς ωστόσο να έχουν 

διαφοροποιηθεί ως προς τις ουσιαστικές λειτουργίες τους, δηλαδή την αποθήκευση και ανάκτηση 

πληροφοριών. Μία από τις σηµαντικότερες εξελίξεις που τις αφορούν είναι η υποστήριξη 

πολυδιάστατων δεδοµένων και η αποδοτική αντιµετώπιση πληθώρας ερωτηµάτων που τα αφορούν. Η 

ανάγκη για την υποστήριξη τέτοιου τύπου δεδοµένων ήταν απόρροια της ανάπτυξης αντίστοιχων 

εφαρµογών που τα χρησιµοποιούν, όπως είναι τα Γεωγραφικά Συστήµατα Πληροφοριών (Geographic 

Information Systems ή GIS) και εφαρµογές Πολυµέσων (Multimedia applications). ∆εν είναι τυχαίο 

άλλωστε ότι συχνά γίνονται αναφορές για Χωρικές / Χώρο-Χρονικές Βάσεις ∆εδοµένων (Spatial / 

Spatio – Temporal Databases) και Βάσεις ∆εδοµένων Πολυµέσων (Multimedia Databases), 

προκειµένου να υποδηλώσουµε τόσο την υποστήριξη των πολυδιάστατων δεδοµένων ως εγγενείς 

τύπους δεδοµένων όσο και των αντίστοιχων ερωτηµάτων που πραγµατοποιούνται επ’ αυτών και 

ποικίλουν ανά εφαρµογή. Ο λόγος που γίνεται διαχωρισµός µεταξύ των πολυδιάστατων και 

µονοδιάστατων δεδοµένων προκύπτει από τις διαφορετικές έννοιες που αντιπροσωπεύουν και από το 

πώς µπορούµε να τις διαχειριστούµε. Ένας από τους βασικότερους λόγους είναι ότι στα πολυδιάστατα 

δεδοµένα δεν υπάρχει αυστηρός τρόπος διάταξης, όπως συµβαίνει µε τα µονοδιάστατα. Για παράδειγµα, 

ενώ µπορούµε να διατάξουµε άτοµα ως προς το ύψος τους ή το βάρος τους, δεν µπορούµε να τα 

διατάξουµε ως προς την τοποθεσία της πόλης από την οποία κατάγονται (ακόµα και αν η πληροφορία 

αυτή αναπαρίσταται µε γεωγραφικό µήκος και πλάτος). Ένα άλλο χαρακτηριστικό των πολυδιάστατων 

δεδοµένων είναι ότι, επειδή δεν υπάρχει η έννοια της διάταξης, µας ενδιαφέρει συνήθως να βρίσκουµε 

δεδοµένα τα οποία είναι παρόµοια ως προς κάποιο δοθέν δεδοµένο και δεν ψάχνουµε για ακριβή 

οµοιότητα. Αντιπροσωπευτικά τέτοια ερωτήµατα είναι το ερώτηµα των «k-πλησιέστερων γειτόνων» (k-

nearest neighbor) και τα top-k ερωτήµατα, µε τα οποία αναζητούµε τα k δεδοµένα που είναι πιο κοντά / 

όµοια µε ένα δοθέν αντικείµενο. Μάλιστα, τα ερωτήµατα αυτού του τύπου είναι τόσο σηµαντικά, ώστε 

υπάρχει συγκεκριµένος κλάδος της Πληροφορικής (Ανάκτηση Πληροφορίας – Information Retrieval) 

που ασχολείται κατεξοχήν µε αυτά. Τα πολυδιάστατα δεδοµένα αντιµετωπίζουν, επίσης, και 
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προβλήµατα αποθηκευτικού χώρου, λόγω των πολλών διαστάσεων που έχουν. Οι υψηλές διαστάσεις, οι 

οποίες είναι σύνηθες φαινόµενο σε συγκεκριµένες περιπτώσεις, όπως σε Βάσεις ∆εδοµένων Πολυµέσων 

ή σε εφαρµογές Βίο-πληροφορικής (Bioinformatics) δηµιουργούν αυτοµάτως την ανάγκη για ύπαρξη 

µεγαλύτερου αποθηκευτικού χώρου. Ένα από τα σηµαντικότερα µειονεκτήµατα της ύπαρξης πολλών 

διαστάσεων είναι ότι τα δεδοµένα αποµακρύνονται πολύ το ένα από το άλλο, το οποίο είναι γνωστό και 

ως κατάρα της διάστασης των δεδοµένων (curse of dimensionality), που ορίστηκε από τον R. Bellman 

το 1961. Αυτό έχει ως συνέπεια σε πολύ υψηλές διαστάσεις η έννοια της οµοιότητας να καταρρέει, 

καθώς όλα τα σηµεία απέχουν σηµαντικά πολύ µεταξύ τους. Το ζήτηµα αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό, 

καθώς δηµιουργεί προβλήµατα και στην κατασκευή αποδοτικών µηχανισµών ευρετηρίου (indexing 

mechanisms). Τα προβλήµατα αυτά, σε συνδυασµό µε την υπολογιστική πολυπλοκότητα που έχουν οι 

πράξεις επάνω στα πολυδιάστατα δεδοµένα, κάνουν εµφανή την ανάγκη για αποδοτικούς µηχανισµούς, 

υποστηριζόµενους από επαρκή επεξεργαστική ισχύ. Από τους πιο διαδεδοµένους τρόπους για την 

αύξηση της διαθέσιµης επεξεργαστικής ισχύος ενός συστήµατος είναι η χρήση συµπλέγµατος (clusters) 

ή παράλληλων υπολογιστών. Οι τεχνικές αυτές οδηγούν σε συστήµατα γνωστά και ως «Παράλληλες» ή 

«Κατανεµηµένες Βάσεις ∆εδοµένων» (Parallel / Distributed Databases). Στις περιπτώσεις αυτές, 

σηµαντικό ρόλο στη συνολική απόδοση του συστήµατος παίζει και ο συντονισµός των επιµέρους 

µονάδων, εκτός από την εσωτερική λειτουργία του καθενός µεµονωµένα. Για παράδειγµα, ένα 

κατανεµηµένο σύστηµα το οποίο κατευθύνει όλες τις ερωτήσεις προς ένα και µοναδικό από τα 

υποσυστήµατα του, αφήνοντας όλα τα υπόλοιπα σε αδράνεια είναι ισοδύναµο µε ένα σύστηµα που 

αποτελείται από µια και µόνο υπολογιστική µονάδα. Αντιθέτως, ένα ισορροπηµένο σύστηµα, που 

κατανέµει ισοδύναµα την εργασία µεταξύ των υποσυστηµάτων του είναι σαφώς  προτιµότερο, αφού θα 

απαντήσει γρηγορότερα. Βέβαια, καθώς ο συντονισµός µεταξύ των επιµέρους υποσυστηµάτων του , 

απαιτεί την µεταξύ τους επικοινωνία, η οποία επηρεάζει (επιβραδύνει) την απόκριση του συστήµατος, η 

άσκοπη χρήση ενός κατανεµηµένου συστήµατος Βάσεων ∆εδοµένων θα µειώσει κι άλλο την τελική του 

απόδοση. 

Λόγω λοιπόν της ύπαρξης των πολυδιάστατων δεδοµένων έχουν µελετηθεί πολλές µέθοδοι για τη λήψη 

απόφασης µε πολλαπλά κριτήρια. Οι µέθοδοι αυτές επιτρέπουν τη σύγκριση διαφορετικών σεναρίων ή 

επιλογών µε βάση πολλαπλά κριτήρια, συχνά αλληλοσυγκρουόµενα, έτσι ώστε να µπορεί να ληφθεί µια 

συνετή απόφαση.  

Κατ’ επέκταση, στα σηµερινά συστήµατα δεδοµένων είναι πολύ σηµαντικό να µπορούν να εξαχθούν 

κάποιες πλειάδες από τη βάση δεδοµένων για την υποστήριξη της λήψης αποφάσεων µε πολλαπλά 

κριτήρια. Κάτι τέτοιο έχει µεγάλη εφαρµογή σε πολλά πεδία εφαρµογών όπου οι τελικοί χρήστες 

ενδιαφέρονται κυρίως για τις πιο σηµαντικές απαντήσεις σε ερωτήµατα (queries) σε ένα πιθανά 
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τεράστιο χώρο απαντήσεων. Με αυτό το σκεπτικό θεωρούµε τη βάση δεδοµένων ως ένα µεγάλο σύνολο 

πολυδιάστατων σηµείων αποθηκευµένων στο δίσκο και στόχος είναι οι χρήστες να µπορούν να βρουν 

γρήγορα το πιο επιθυµητό σηµείο.  

Μια ιδιαιτέρα χρήσιµη και διαδεδοµένη κατηγορία ερωτηµάτων που τίθεται σε πολυδιάστατα δεδοµένα 

είναι τα λεγόµενα ερωτήµατα κορυφογραµµής (skyline queries). Τα ερωτήµατα κορυφογραµµής 

αναζητούν εκείνες τις πλειάδες µιας σχέσης για τις οποίες δεν υπάρχει καµία άλλη πλειάδα που είναι 

καλύτερη από αυτές σε όλες τις διαστάσεις, ή όπως συνηθίζεται να λέγεται δεν υπάρχει καµία άλλη 

πλειάδα που να κυριαρχεί (dominates) πάνω στις πρώτες. 

1.2 Αντικείµενο ∆ιπλωµατικής 

Στόχος λοιπόν, για την παρούσα διπλωµατική ήταν η υλοποίηση και η πειραµατική µελέτη µεθόδων 

λήψης απόφασης µε πολλαπλά κριτήρια, σε βάσεις δεδοµένων, µέσω ερωτηµάτων κορυφογραµµής. Για 

το λόγο αυτό, έπρεπε να µελετηθεί εκτενώς το θεωρητικό υπόβαθρο σχετικά µε τα ερωτήµατα 

κορυφογραµµής, αλλά και των υπαρχουσών µεθόδων λήψης απόφασης. Στη συνέχεια, έπρεπε να 

υλοποιηθούν δύο από τις µεθόδους αυτές λαµβάνοντας υπόψη την περίπτωση που τα δεδοµένα 

υπερβαίνουν τη διαθέσιµη µνήµη του συστήµατος. Τελευταίο στάδιο, ήταν η λήψη πειραµατικών 

αποτελεσµάτων και η σύγκριση της απόδοσης των επιλεγµένων µεθόδων. 

1.3 Οργάνωση κειµένου 

Το κείµενο αποτελείται από 9 κεφάλαια που καλύπτουν πλήρως την ανάπτυξη της εργασίας. 

Στο Κεφάλαιο 2, παρουσιάζεται  το θεωρητικό υπόβαθρο σχετικά µε τα ερωτήµατα κορυφογραµµής σε 

βάσεις δεδοµένων. Στο Κεφάλαιο 3, γίνεται µια εκτενής αναφορά στην υπάρχουσα βιβλιογραφία 

σχετικά µε τις διαφορετικές προσεγγίσεις και τους αλγόριθµους που χρησιµοποιούνται για την εύρεση 

της κορυφογραµµής. Στα Κεφάλαια 4 και 5, αναλύονται οι δύο αλγόριθµοι για την εύρεση της 

κορυφογραµµής, στους οποίους βασίστηκε η διπλωµατική. Στο Κεφάλαιο 6, παρατίθενται τα 

πειράµατα που έγιναν σε διαφορετικές βάσεις δεδοµένων, µε υλοποίηση των αλγορίθµων που 

παρουσιάστηκαν στα προηγούµενα κεφάλαια. Επίσης, παρατίθενται τα αποτελέσµατα αυτών των 

πειραµάτων, ενώ εξάγονται και συµπεράσµατα, σχετικά µε την απόδοση των αλγορίθµων αυτών. Στο 

Κεφάλαιο 7, αναλύονται οι λεπτοµέρειες υλοποίησης. Αρχικά, περιγράφεται ο κώδικας που 

υλοποιήθηκε, και στη συνέχεια γίνεται µια σύντοµη αναφορά στη πλατφόρµα και τα προγραµµατιστικά 

εργαλεία που επιλέχθηκαν. Στο Κεφάλαιο 8, γίνεται µια σύντοµη σύνοψη και αναφέρονται οι 

µελλοντικές επεκτάσεις της διπλωµατικής. Τέλος, στο Κεφάλαιο 9 δίνεται η βιβλιογραφία και 
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γενικότερα οι πηγές από τις οποίες αντλήθηκαν οι απαραίτητες πληροφορίες για τη συγγραφή της 

διπλωµατικής.      
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2    Ερωτήµατα κορυφογραµµής  

 

 

2.1 Ερωτήµατα κορυφογραµµής-Σύνταξη και σηµασιολογία 

Η σηµερινή υποδοµή των πληροφοριακών συστηµάτων παρέχει στους καταναλωτές της ένα τεράστιο 

πλήθος πληροφορίας. Οι χρήστες θέλουν να λαµβάνουν αποφάσεις, οι οποίες εξαρτώνται συνήθως από 

πολύ µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Μάλιστα, είναι αρκετά συχνό φαινόµενο το να θέλουν να 

βελτιώσουν τις επιλογές τους αποφασίζοντας µε γνώµονα παραπάνω από ένα χαρακτηριστικό των 

δεδοµένων. Εδώ κάνουν την εµφάνιση τους τα ερωτήµατα κορυφογραµµής. 

Τα ερωτήµατα κορυφογραµµής (skyline queries) είναι ένας από τους πολλούς τύπους ερωτηµάτων που 

µπορούν να πραγµατοποιηθούν πάνω σε πολυδιάστατα δεδοµένα. Τα ερωτήµατα αυτά έχουν 

προσελκύσει το ενδιαφέρον µεγάλου µέρους της επιστηµονικής κοινότητας από διάφορους τοµείς 

(Βάσεις ∆εδοµένων, Υπολογιστική Γεωµετρία, Συστήµατα Λήψης Αποφάσεων κ.ά.), λόγω της 

ιδιαίτερης χρησιµότητας που παρουσιάζουν.  

Το skyline ενός συνόλου S αποτελείται από τα σηµεία εκείνα τα οποία δεν κυριαρχούνται από κανένα 

άλλο. Ένα παράδειγµα που χρησιµοποιείται συχνά στη βιβλιογραφία για να περιγράψει  τη 

χρηστικότητα των skyline queries είναι το ακόλουθο: Έστω ότι έχουµε στη διάθεσή µας ένα σύνολο  

από δεδοµένα, που αποτελούνται από σηµεία στο δισδιάστατο χώρο. Το κάθε σηµείο αντιπροσωπεύει 

ένα ξενοδοχείο για το οποίο έχουµε (ως πληροφορία) την τιµή ενός δωµατίου του και την απόστασή του 

από τη θάλασσα. Έχοντας τις πληροφορίες αυτές, µπορούµε να απεικονίσουµε τα ξενοδοχεία ως σηµεία 

στο επίπεδο, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 
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Ένα  ταξιδιωτικό  γραφείο  είναι  µια  ακόµα εφαρµογή  για  την  οποία  η  λειτουργία κορυφογραµµής 

θα ήταν χρήσιµη. Είναι σαφές, ότι πολλές άλλες εφαρµογές, στον τοµέα της λήψης αποφάσεων, 

µπορούν να βρεθούν, π.χ. η εύρεση καλών πωλητών µε χαµηλές αποδοχές. Μια λειτουργία 

κορυφογραµµής µπορεί να είναι εξίσου χρήσιµη και για την απεικόνιση βάσεων δεδοµένων (database 

visualization). H κορυφογραµµή του Manhattan, για παράδειγµα, µπορεί να υπολογιστεί ως το σύνολο 

των κτιρίων που είναι ψηλά και κοντά στον ποταµό Hudson. Με άλλα λόγια, ένα κτίριο κυριαρχεί 

ενός άλλου αν είναι ψηλότερο, πιο κοντά στον ποταµό Hudson και έχει την ίδια συντεταγµένη x. Αυτό 

φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

                                                  

Στο παράδειγµα µε τα ξενοδοχεία, το skyline (κορυφογραµµή) ενός ερωτήµατος στο συγκεκριµένο 

σύνολο δεδοµένων πρέπει να επιστρέψει όλα τα ξενοδοχεία για τα οποία δεν υπάρχει κάποιο άλλο που 

να είναι πιο κοντά στη θάλασσα µε καλύτερη τιµή. Το ξενοδοχείο α κυριαρχεί το b δεδοµένου ότι έχει 

µικρότερη απόσταση από την παραλία και µικρότερη επίσης τιµή. Επιπλέον, το ξενοδοχείο c κυριαρχεί 

το e, καθώς αν και τα δύο στοιχίζουν το ίδιο, η απόσταση του c από την παραλία είναι µικρότερη από 

αυτή του e. Τέλος, αν και το ξενοδοχείο j είναι πολύ µακριά από την παραλία, έχει τη µικρότερη τιµή 

δωµατίου, γι’ αυτό και ανήκει στο τελικό skyline.   
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Τα skyline ερωτήµατα (skyline queries) πρωτοεµφανίστηκαν µε την ονοµασία «πρόβληµα µέγιστων 

ανυσµάτων» (maximal vector problem) στις εργασίες των Kung κ.ά. [ KLP75], που αντιµετώπιζαν το 

πρόβληµα στα πλαίσια της Υπολογιστικής Γεωµετρίας. Σηµαντικές δουλειές επάνω στο αντικείµενο 

συνέχισαν να γίνονται από την πρώτη εµφάνιση του προβλήµατος κι έπειτα, οι οποίες αποσκοπούσαν 

κυρίως στην εύρεση αποδοτικών αλγορίθµων υπολογισµού των σηµείων που ανήκουν στο skyline, 

όπως αυτή του Godfrey κ.α. [GGC+02]. Ωστόσο, η πρώτη εφαρµογή των skyline queries στα πλαίσια 

των Βάσεων ∆εδοµένων είναι αυτή των Borzsonyi κ.ά. [ ΒΚS01 ], όπου γίνεται λόγος για τον τελεστή 

κορυφογραµµής (skyline operator). Στη συγκεκριµένη τους εργασία παρουσιάζονται δύο διαφορετικοί 

αλγόριθµοι υπολογισµού του skyline των δεδοµένων που βρίσκονται αποθηκευµένα σε µία Bάση 

∆εδοµένων, προτείνοντας, επιπλέον, µια επέκταση της SQL µε τον τελεστή SKYLINE OF, ώστε οι 

υπολογισµοί να πραγµατοποιούνται κατά τη διάρκεια της ανάκτησης των δεδοµένων και όχι αργότερα. 

Η σύνταξη των Skyline ερωτηµάτων (skyline queries), όπως ορίστηκε από τους Borzsonyi κ.ά. [ ΒΚS01 

]είναι η εξής: 

SELECT…FROM… 

WHERE  

GROUP BY…HAVING… 

SKYLINE OF [DISTINCT] 1d [MIN|MAX|DIFF],…, md [MIN|MAX|DIFF] 

ORDER BY… 

Τα 1d ,…, md ,δηλώνουν τις διαστάσεις της κορυφογραµµής (skyline), για παράδειγµα την τιµή ενός 

δωµατίου, την απόσταση του από τη θάλασσα κ.α. Τα MIN, MAX και DIFF δηλώνουν αν η τιµή σ’ 

αυτήν τη διάσταση πρέπει να ελαχιστοποιηθεί, να µεγιστοποιηθεί ή απλά να είναι διαφορετική. Στο 

προηγούµενο παράδειγµα µε τα ξενοδοχεία, η τιµή ενός δωµατίου θέλουµε να ελαχιστοποιηθεί (ΜΙΝ 

επισηµείωση), ενώ η αξιολόγηση του θέλουµε να µεγιστοποιηθεί (ΜΑΧ επισηµείωση). Αντίθετα, στο 

παράδειγµα µας µε τον υπολογισµό της κορυφογραµµής των κτιρίων του Manhattan, µπορούµε να 

δούµε δύο κτίρια παρόλο που έχουν διαφορετικές συντεταγµένες για τη διάσταση x, και γι αυτόν το 

λόγο και τα δύο µπορεί να ανήκουν στο skyline. Σαν αποτέλεσµα, η διάσταση x αναφέρεται στη 

SKYLINE OF πρόταση του ερωτήµατος µε µια DIFF επισηµείωση. Το προαιρετικό DISTINCT 

καθορίζει πως θα διαχειριστούµε τα διπλότυπα. 

Η σηµασιολογία του SKYLINE OF είναι ξεκάθαρη. Η SKYLINE OF πρόταση εκτελείται µετά το 

SELECT … FROM … WHERE GROUP BY … HAVING … µέρος του ερωτήµατος, αλλά πριν από 

την ORDER BY πρόταση και είναι πιθανό να ακολουθούν και άλλες προτάσεις µετά από αυτό. Το 

SKYLINE OF επιλέγει τις ενδιαφέρουσες πλειάδες, δηλαδή τις πλειάδες που δεν κυριαρχούνται από 

καµία άλλη. 
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Επεκτείνοντας τον παραπάνω ορισµό, η πλειάδα p= 1 1 1 1( ,..., , ,...., , ,..., , ,..., )+ + +k k l l m m np p p p p p p p

κυριαρχεί της q= 1 1 1 1( ,..., , ,...., , ,..., , ,..., )+ + +k k l l m m nq q q q q q q q για ένα skyline ερώτηµα “SKYLINEOF 1d

MIN,…, kd MIN, 1kd + MAX,…, 1d MAX, 1ld + DIFF,…, md DIFF”, αν ισχύουν οι παρακάτω τρεις 

συνθήκες: 

• p(di)≤q(di), για όλα τα i=1,…,k 

• p(di)≥q(di), για όλα τα i =(k+1),…,l 

• p(di)=q(di), για όλα τα i=(l+1),…,m 

Στην παρακάτω εικόνα παρουσιάζονται παραδείγµατα χρήσης του SKYLINE OF query. 

 

 

Αν =i ip q για όλα τα i=1,..,m, τότε τα p και q δεν µπορούν να συγκριθούν και µπορεί και τα δύο να 

ανήκουν στο skyline, αν δεν υπάρχει πουθενά DISTINCT. Με το DISTINCT διατηρείται ένα από τα p 

και q. Oι τιµές των γνωρισµάτων 1,...,+m nd d  δεν έχουν καµία σηµασία για τον υπολογισµό του skyline, 

χωρίς να σηµαίνει όµως ότι δεν ανήκουν στο skyline. 

Ο υπολογισµός ενός µονοδιάστατου skyline δεν παρουσιάζει κανένα ενδιαφέρον, καθώς είναι 

ισοδύναµο µε του υπολογισµό του ΜΙΝ, ΜΑΧ ή DIFF. O υπολογισµός του skyline είναι επίσης 

εύκολος αν το SKYLINE ΟF περιλαµβάνει µόνο δύο διαστάσεις. Ένας δισδιάστατος skyline µπορεί να 

υπολογιστεί ταξινοµώντας τα δεδοµένα. Αν τα δεδοµένα είναι τοπολογικά ταξινοµηµένα, ο έλεγχος για 

το αν µια πλειάδα είναι κοµµάτι της κορυφογραµµής έχει πολύ χαµηλό κόστος, αφού χρειάζεται να 

ελέγχουµε κάθε φορά µια πλειάδα µόνο µε την προηγούµενη της. 

Αν η ταξινόµηση χρειάζεται δύο ή περισσότερα περάσµατα, γιατί τα δεδοµένα δε χωρούν στην κύρια 

µνήµη, τότε οι πλειάδες µπορούν να περιοριστούν στην αρχή κάθε περάσµατος και στη φάση 

συγχώνευσης κατά την ταξινόµηση. Εξαλείφοντας πλειάδες κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης κάνουµε 
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τα περάσµατα µικρότερα και περιορίζουµε αρκετά τις προσβάσεις εισόδου/εξόδου (Ι/Ο) στο δίσκο. Η 

απαλειφή των πλειάδων από τόσο νωρίς είναι ανάλογη µε τη χρήση του συναθροίσµατος από νωρίς , 

που χρησιµοποιείται για να βελτιώσει την απόδοση των group-by πράξεων. 

2.2 Ορισµός skyline και κυριαρχίας 

Το skyline ενός συνόλου σηµείων ορίζεται ως τα σηµεία που δεν κυριαρχούνται (not dominated) από 

κανένα άλλο σηµείο. Ένα σηµείο p κυριαρχεί ενός άλλου σηµείου q, αν το p δεν είναι χειρότερο σε 

καµία διάσταση (από αυτές που µας ενδιαφέρουν) από το q και είναι καλύτερο σε τουλάχιστον µία. 

Ας θεωρήσουµε έναν d-διάστατο χώρο, όπου το iD  δηλώνει το πεδίο τιµών της i-οστής διάστασης 

{1,..., }i d∈ . Κάθε πεδίο τιµών iD  είναι ολικά ταξινοµηµένο µε την < προτεραιότητα στις τιµές του 

πεδίου τιµών. Θεωρούµε τις τιµές , iu v D∈ , όπου το u είναι προτιµότερο από το v, αν και µόνο αν u<v. 

Το πεδίο τιµών Ρ περιέχει Ν=|Ρ| d-διάστατα σηµεία. Κάθε σηµείο p P∈  στον χώρο 

1 2 .... dD D D D= × × ,αναπαριστάται από τις συντεταγµένες 1 2( , ,..., )dp p p p= . 

Ορισµός: Κυριαρχία (Dominance) 

Έστω, 1 2,p p P∈  και , {1,..., }i j d∈ . Ένα σηµείο 1p  κυριαρχεί ένα άλλο σηµείο 2p  και συµβολίζεται 

ως 1 2p pf , αν και µόνο αν: i) για όλες τις διαστάσεις 1
ip είναι περισσότερο ή ισοδύναµα προτιµότερο 

από το 1
ip , δηλαδή 1 2: i ii p p∀ <  και  ii) σε τουλάχιστον µια διάσταση έστω j, το 1

jp είναι 

προτιµότερο από το 2
jp . 

Ένα σηµείο που δεν κυριαρχείται από κανένα άλλο στο σύνολο δεδοµένων ονοµάζεται σηµείο του 

skyline. ∆ιαισθητικά, δεν προτιµούµε ένα µη-skyline σηµείο από ένα skyline για κάθε συνάρτηση 

ταξινόµησης που είναι µονότονη σε κάθε διάσταση. Με άλλα λόγια το skyline περιέχει το κορυφαίο 1-

σηµείο για κάθε συνάρτηση ταξινόµησης και εναλλακτικά για ένα δεδοµένο skyline σηµείο υπάρχει 

πάντα µια συνάρτηση  για την οποία το σηµείο αυτό είναι το κορυφαίο 1. 

Ορισµός: Skyline 

Το skyline του Ρ, που δηλώνεται ως SL(P) είναι το σύνολο των σηµείων του Ρ που δεν κυριαρχούνται 

από κανένα άλλο σηµείο  του Ρ δηλαδή, 1 2 2 1( ) { | : }SL P p P p P p p= ∈ ∃ ∈ p . 
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Ένα skyline ενός συνόλου ιδιοτήτων δεν µπορεί να υπολογιστεί από τα skyline των υποσυνόλων των 

γνωρισµάτων του. Αυτό συµβαίνει, γιατί γενικά (skyline of 1 2, , ....., ka a a ∪  skyline of 1, .....,k na a+ ) ⊆

(skyline of 1, ....., na a ). 

Ο τελεστής skyline είναι ολιστικός, µε την έννοια του ολιστικού αθροίσµατος τελεστών. Αυτό υπονοεί 

ότι τον skyline τελεστή δεν τον ενδιαφέρει γενικά η σειρά των επιλογών. 

Στα παρακάτω σχήµατα απεικονίζονται το skyline δεδοµένων στο δισδιάστατο και στον τρισδιάστατο 

χώρο αντίστοιχα. 

                        

 

2.2.1 Ιδιότητες της κυριαρχίας 

∆οθέντος ενός συνόλου S σηµείων και n συναρτήσεων ταξινόµησης F={f1,f2,…,fn}, µπορεί να 

οριστεί µία µερική διάταξη των στοιχείων του S σύµφωνα µε τον ορισµό της κυριαρχίας, όπου το p 

κυριαρχεί του q ως προς f, αν και µόνο αν: 

: ( ) : ( ) ( ),

                  ( ) : ( ) ( ).

fp q i f F f p f q

ii f F f p f q

και ⇔ ∀ ∈ ≥
∃ ∈ >

f
 

∆ηλαδή, σύµφωνα µε τον ορισµό, για να κυριαρχεί το p του q, θα πρέπει να είναι τόσο καλό 

όσο το q για όλες τις συναρτήσεις ταξινόµησης και καλύτερο τουλάχιστον σε µία. Αν για δύο 

αντικείµενα δεν ισχύει p qf , αλλά ούτε q pf , τότε λέµε ότι τα σηµεία αυτά είναι µη συγκρίσιµα. 

Η σχέση κυριαρχίας ικανοποιεί τις εξής ιδιότητες: 

• Μη αυτοπαθής: p f p,∀p∈S. 

• Αντι-συµµετρική: Αν ισχύει p qf , τότε q f p. 

• Μεταβατική: Αν p qf και q vf , τότε ισχύει p vf . 

Οι παραπάνω ιδιότητες αποδεικνύονται πολύ εύκολα από τον ορισµό της κυριαρχίας. 
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2.3 Skyline παραλλαγές 

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιαστούν κάποιες παραλλαγές των skyline queries, που παρουσιάστηκαν 

αρχικά στην εργασία των Παπαδιάς κ.α.[PTF+05]. 

2.3.1 Περιορισµένα skyline ερωτήµατα (Constrained Skyline queries) 

Όπως παρουσιάστηκε στην εργασία των Παπαδιάς κ.α. [PTF+05], δοθέντος ενός συνόλου από 

περιορισµούς, ένα constrained skyline ερώτηµα επιστρέφει τα πιο ενδιαφέροντα σηµεία στο χώρο των 

δεδοµένων που ορίζεται από τους περιορισµούς. Συνήθως, κάθε περιορισµός εκφράζεται σαν ένα πεδίο 

κατά µήκος µιας διάστασης και η σύνδεση όλων των περιορισµών σχηµατίζει ένα υπέρ-ορθογώνιο στον 

d-διάστατο χώρο των γνωρισµάτων. Ας θεωρήσουµε λοιπόν και πάλι το παράδειγµα για την κατάλληλη 

επιλογή ξενοδοχείου, λαµβάνοντας υπόψη το σύνολο δεδοµένων που φαίνεται στην παρακάτω αριστερή 

εικόνα. Τώρα θεωρούµε ότι ένας χρήστης ενδιαφέρεται µόνο για τα ξενοδοχεία εκείνα των οποίων η 

τιµή (άξονας y) είναι µέσα στο εύρος 4-7. Σ' αυτήν την περίπτωση το skyline περιέχει µόνο τα σηµεία g, 

f, και l, όπως φαίνεται παρακάτω δεξιά, και όχι τα σηµεία a, i, k, που θα είχαν επιλέγει διαφορετικά. Τα 

ξενοδοχεία g, f, και l, λοιπόν, είναι τα πιο ενδιαφέροντα στο συγκεκριµένο εύρος τιµών. 

  

 

2.3.2 ∆υναµικό skyline (Dynamic skyline queries) 

Σύµφωνα, µε την εργασία αρχικά των Παπαδιάς κ.α.[PTF+05] και κατόπιν των Σαχαρίδης κ.α [SBS08], 

δεδοµένου ενός query σηµείου q , όχι απαραίτητα µέσα στο σύνολο δεδοµένων P, το δυναµικό skyline 

ερώτηµα (query) βρίσκει όλα τα σηµεία στο P που δεν κυριαρχούνται δυναµικά από κάποιο άλλο 

σηµείο στο P. Ένα σηµείο κυριαρχεί δυναµικά ένα άλλο έχοντας ως αναφορά το q ,αν έχει τιµές πιο 
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κοντά στο q σε όλες τις διαστάσεις και έχει τιµές αυστηρά πιο κοντά στο q σε τουλάχιστον µια 

διάσταση. 

Τα δυναµικά skyline είναι χρήσιµα σε µια ποικιλία καταστάσεων, όπου οι προτιµήσεις ορίζονται σε 

σχέση µε ένα υπόδειγµα. Επίσης, χρησιµεύουν και σαν ένας βασικός φραγµός/όριο για πιο περίπλοκα 

queries. 

Ένα δυναµικό skyline µπορεί να µετατραπεί σε ένα στατικό skyline query υποκύπτοντας σε αλλαγές σε 

όλες τις συντεταγµένες των σηµείων. Συγκεκριµένα, δοθέντος ενός query q, ένα σηµείο p 

µετασχηµατίζεται σ’ ένα σηµείο p’, έτσι ώστε η i-ιοστή συντεταγµένη του p’ να  υπολογίζεται ως   

| |i i ip p q′ = − . Άρα, οποιαδήποτε µέθοδος έχει σχεδιαστεί για ένα υποτυπώδες skyline query µπορεί να 

εφαρµοστεί και σε µια δυναµική περίπτωση. Αξίζει να σηµειώσουµε ότι όλες αυτές οι µέθοδοι έχουν 

σχεδιαστεί ώστε να βρίσκουν λύση για ένα µόνο στιγµιότυπο, δεδοµένου ενός µοναδικού συνόλου 

δεδοµένων. Οπότε, στη δυναµική περίπτωση όπου υπάρχουν πολλαπλά στιγµιότυπα-ένα για κάθε 

query-ο αλγόριθµος πρέπει να εφαρµοστεί από την αρχή κάθε φορά, εξετάζοντας όλα τα σηµεία για 

κυριαρχία. 

Ας θεωρήσουµε έναν πίνακα που περιέχει δεδοµένα για ξενοδοχεία, µε γνωρίσµατα το όνοµα του 

ξενοδοχείου (Name), την τιµή των δωµατίων (Price) και την κατηγορία του ξενοδοχείου 

(Classification). Αν λάβουµε υπόψη µόνο την τιµή, ένα ξενοδοχείο έιναι προτιµότερο, αν είναι φθηνό. 

Οµοίως, αν λάβουµε υπόψη την κατηγορία του, ένα ξενοδοχείο περισσότερων αστέρων είναι 

προτιµότερο. Στην παρακάτω εικόνα φαίνονται 15 ξενοδοχεία που έχουν σχεδιαστεί σαν σηµεία στο 

δισδιάστατο χώρο, όπου η διάσταση x είναι η κατηγορία του ξενοδοχείου και η διάσταση y είναι η τιµή 

του. Τα βέλη στους άξονες δείχνουν την κατεύθυνση της προτίµησης σε κάθε διάσταση. Παρατηρούµε 

ότι δεν υπάρχει κάποιο ξενοδοχείο που να κυριαρχεί τα 1p , 2p και 15p  και άρα ανήκουν στο skyline. 

Απ’ την άλλη το 3p δεν µπορεί να είναι στο skyline γιατί κυριαρχείται και από το 1p , αλλά και από 2p . 

Μάλιστα, όλα τα ξενοδοχεία που βρίσκονται στη δεξιά πλευρά της γραµµής που συνδέει τα skyline 

ξενοδοχεία, κυριαρχούνται από κάποιο άλλο. 
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Με βάση τώρα το παραπάνω παράδειγµα, ας υποθέσουµε ότι ένας χρήστης ψάχνει να βρει τα 

ξενοδοχεία εκείνα που ανταποκρίνονται στα χρήµατα που θέλει να διαθέσει και στα πρότυπα του. Για 

το λόγο αυτό καθορίζει το ιδανικό του ξενοδοχείο «q» και θέλει να βρει όλα τα ξενοδοχεία που είναι 

παρεµφερή αυτού, όσον αφορά την τιµή και την κατηγορία. Στην παρακάτω εικόνα φαίνεται το query 

σηµείο q και το δυναµικό skyline µε βάση αυτό. Το δυναµικό ερώτηµα κορυφογραµµής µε βάση το q 

επιστρέφει, λοιπόν, τα ξενοδοχεία 2 3 5 13 14, , , ,p p p p p , όπως φαίνεται και στην εικόνα. Παρατηρούµε 

τώρα ότι το 9p δεν είναι στο skyline, γιατί το 13p είναι πιο κοντά στο q σε όλες τις διαστάσεις. 

                                                 

2.3.2.1 Ορισµοί ∆υναµικού skyline 

Σύµφωνα µε τους ορισµούς της κυριαρχίας και του skyline, το πιο επιθυµητό σηµείο είναι η αρχή των 

αξόνων (0,...,0)o = , υποθέτοντας βέβαια ότι υπάρχει µέσα στο Ρ, αφού κυριαρχεί όλα τα άλλα σηµεία. 

Παρολαυτά, σε πολλές περιπτώσεις το πιο επιθυµητό σηµείο µπορεί να  είναι ένα σηµείο q που έχει 

οριστεί από το χρήστη. Σ’ αυτή την περίπτωση, χρειάζεται να εκφράσουµε τις ιδέες της προτίµησης και 

της κυριαρχίας σχετικά µε το q. 
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∆εδοµένου ενός σηµείου 1 2( , ,..., )dq q q q D= ∈  (όχι απαραίτητα µέσα στο Ρ) η τιµή iu D∈  για µερικά 

i είναι προτιµότερη από την τιµή iv D∈ αν και µόνο αν | | | |i iu q v q− < − . Βασιζόµενοι σ’ αυτήν την 

ιδέα της προτίµησης ,έχουµε τους παρακάτω ορισµούς [SBS08]. 

Ορισµός: ∆υναµική Κυριαρχία (Dynamic Dominance) 

Έστω 1 2p p P∈p , , {1,..., }i j d∈ και q D∈ . ∆οθέντος ενός query q, ένα σηµείο p1 κυριαρχεί 

δυναµικά έχοντας ως αναφορά το q, ένα άλλο σηµείο p2 και συµβολίζεται ως  1 2
q

p pp , αν και µόνο 

αν, i) για όλες τις διαστάσεις το 1
ip  είναι περισσότερο ή εξίσου προτιµότερο από το 2

ip , έχοντας ως 

αναφορά το q, δηλαδή 1 2:| | | |i ii ii p q p q∀ − ≤ −  και ii) σε τουλάχιστον µια διάσταση έστω j, το 1
jp  

είναι αυστηρά προτιµότερο από το 2
jp  έχοντας σαν αναφορά το q δηλαδή, 1 2:| | | |j jj jj p q p q∃ − ≤ − . 

Ορισµός: ∆υναµικό Skyline (Dynamic Skyline) 

∆οθέντος ενός σηµείου queryq D∈  το δυναµικό skyline του Ρ έχοντας σαν αναφορά το q, που 

συµβολίζεται ως DSL(P,q), είναι το σύνολο των σηµείων του Ρ που δεν κυριαρχούνται δυναµικά από 

κανένα άλλο σηµείο στο Ρ έχοντας ως αναφορά το q, δηλαδή 1 2 2 1( ) { | : }qSL P p P p P p p= ∈ ∃ ∈ p . 

Τα δυναµικά πανοµοιότυπα της ιδέας του dominance και του skyline στην ουσία αναφέρονται στις 

γενικές ιδέες που εφαρµόζονται στο µετασχηµατισµένο σύνολο δεδοµένων Ρ’ που προκύπτει 

αντιστοιχώντας κάθε σηµείο
1 2( , ,..., )dp p p p P= ∈ στο σηµείο p’= 1 1(| |,....,| |)d dp q p q− − , 

δοθέντος ενός query σηµείου q. Κάθε σηµείο p , όπου 0j jp q− < για τουλάχιστον µια διάσταση έχει 

αντιστοιχηθεί µ’ ένα σηµείο p’ στο άνω δεξί τεταρτηµόριο µε αναφορά το q, όπως φαίνεται στην 

παρακάτω εικόνα. Η αντιστοίχιση φαίνεται µε µια διακεκοµµένη γραµµή και το σηµείο που έχει 

αντιστοιχηθεί φαίνεται µε έναν διακεκοµµένο κύκλο. Το query σηµείο q  χωρίζει τον χώρο D σε 4 

τεταρτηµόρια ( 2d
ορθοµόρια στην d-διάστατη περίπτωση), που ορίζονται έτσι ώστε να είναι ψηλότερα 

ή χαµηλότερα από το jq  για κάθε διάσταση j. Ένα ορθοµόριο (orthant) µπορεί να αναγνωριστεί από 

έναν αριθµό γραµµένο σε δυαδική µορφή που περιέχει d bits, όπου το j-οστό bit είναι 0 ή 1, αν η j-οστή 

διάσταση του ορθοµορίου περιλαµβάνει τιµές όχι µικρότερες ή µικρότερες αντίστοιχα από το jq . 

Η ένωση όλων των οrthant skyline µε αναφορά το q είναι ένα υπερσύνολο του δυναµικού skyline µε 

αναφορά το q. 
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2.3.2.2 Orthant skyline 

∆οθέντος ενός σηµείου queryq D∈  το ο-οστό orthant skyline του Ρ έχοντας ως αναφορά το q, όπου 

1{0,...,2 }do −∈ , συµβολίζεται ως OSL(P,q,o) και είναι το σύνολο των σηµείων του Ρ που ανήκει στο ο-

οστό orthant και δεν κυριαρχείται δυναµικά από κανένα άλλο σηµείο στο συγκεκριµένο orthant έχοντας 

ως αναφορά το q. 

Σηµείωση: ένα orthant skyline σηµείο µπορεί να κυριαρχείται από ένα skyline σηµείο ενός άλλου 

orthant και άρα το πρώτο δεν µπορεί να ανήκει στο δυναµικό skyline. 

2.3.3 Συναρτήσεις ιεράρχησης/ταξινόµησης (scoring functions) 

Η έκφραση των ερωτηµάτων µε βάση τις προτιµήσεις στο πλαίσιο των σχεσιακών βάσεων δεδοµένων 

µπορεί να πραγµατοποιηθεί πέραν από τα skyline queries και µε τη βοήθεια συναρτήσεων ιεράρχησης. 

Η βασική ιδέα είναι να οριστεί µια συνάρτηση πάνω σε µια σχέση και να προκύψει ένα σκορ (score) για 

κάθε πλειάδα (tuple). Ένα query που εκφράζει µια προτίµηση επιστρέφει τα tuples ιεραρχικά 

ταξινοµηµένα ανάλογα µε τα score τους. 

Ένα σκορ για ένα tuple ορίζεται σαν ο µέσος βαρύτητας πάνω στις τιµές των γνωρισµάτων του: 

1 * 1 *.... n nv a v a+ + , όπου 1 2, , ....., na a a  είναι οι τιµές των ιδιοτήτων 1,..., nA A και 1, ...., nv v  είναι τα 

βάρη που αναθέτει ο χρήστης στις ιδιότητες. Αυτή η προσέγγιση δεν προϋποθέτει πολλές πληροφορίες 

από έναν χρήστη, επίσης περιορίζει κατά πολύ τους τύπους προτίµησης που µπορεί να εκφραστούν: 

εφαρµόζεται µόνο σε αριθµητικές τιµές. 
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Το κύριο πρόβληµα µε αυτήν την προσέγγιση είναι ότι το σκορ ενός tuple αυξάνεται µονότονα και 

οµοιόµορφα µε την τιµή µιας ιδιότητας. 

2.3.3.1 Skyline έναντι Ιεράρχησης 

Το skyline µιας σχέσης στην ουσία αναπαριστά τα καλύτερα tuples της σχέσης, τις Pareto βέλτιστες 

λύσεις, µε σεβασµό στα skyline κριτήρια. Ένας άλλος τρόπος για να βρούµε τα καλύτερα tuples είναι να 

ιεραρχήσουµε/ταξινοµήσουµε κάθε tuple µε σεβασµό στα κριτήρια ενός και στη συνέχεια να 

επιλέξουµε εκείνα τα tuples µε το καλύτερο σκορ. Το τελευταίο µπορεί να γίνει αποδοτικά σ’ ένα 

σχεσιακό σκηνικό. Με µια διάσχιση του πίνακα µπορούµε να βαθµολογήσουµε τα tuples και να 

συλλέξουµε τα tuples µε το καλύτερο σκορ. Είναι γνωστό ότι το skyline αναπαριστά το όριο πάνω στα 

tuples της σχέσης µε το καλύτερο σκορ. 

Το skyline είναι το ελάχιστο άνω όριο των µεγίστων των µονότονων συναρτήσεων ιεράρχησης (scoring 

functions). Αυτό σηµαίνει ότι το skyline µπορεί να χρησιµοποιηθεί έναντι της ιεράρχησης ή ότι µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό µε την ιεράρχηση.  

Το skyline είναι συνήθως αρκετά µικρότερο από τον πίνακα που εξετάζουµε, οπότε θα ήταν πιο 

αποδοτικό να δοκιµάζαµε αρκετά queries προτίµησης πάνω στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Κατά 

δεύτερον, καθώς το να ορίσουµε τις προτιµήσεις µας σ’ ένα query προτίµησης µπορεί να είναι αρκετά 

δύσκολο, ενώ το να εκφράσουµε ένα skyline query είναι σχετικά εύκολο οι χρήστες µπορεί να βρουν τα 

skyline queries αρκετά αποδοτικά. Το skyline απαντά µε σεβασµό στην πρόθεση των χρηστών κατά 

έναν τρόπο αφού περιλαµβάνει τα καλύτερα queries µε σεβασµό σε οποιαδήποτε προτίµηση. Οπότε θα 

υπάρχουν και µερικές επιλογές ανάµεσα στα skyline που δε θα ενδιαφέρουν τον χρήστη. Παρολαυτά 

εµφανίζονται και όλες οι καλές επιλογές σύµφωνα µε τις αυστηρές προτιµήσεις του χρήστη. Τέλος 

υπάρχουν ενδιαφέρουσες επιλογές που έχουν αυστηρή διαισθητική απήχηση και εµφανίζονται στο 

skyline, αλλά που είναι εξαιρετικά δύσκολο να βρεθούν µε ιεράρχηση. 

2.3.3.2 Συναρτήσεις ταξινόµησης/ιεράρχησης (Scoring Functions) 

Η έννοια του scoring function παρουσιάστηκε από τους Chomicki κ.α [CGG+02], όπως φαίνεται από τα 

παρακάτω. 

Έστω οι ιδιότητες 1 2, , ....., ka a a του σχήµατος R, είναι τα skyline κριτήρια µε σεβασµό στο “max”. 

Έστω ότι τα πεδία τιµών των ia  είναι πραγµατικοί αριθµοί και έστω R η σχέση του σχήµατος R που 

αναπαριστά ένα δεδοµένο στιγµιότυπο. 
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Ορισµός: Ορίζουµε µια µονότονη συνάρτηση ταξινόµησης S µε σεβασµό στο R σαν µια συνάρτηση 

που παίρνει σαν είσοδο tuples του R και τα αντιστοιχεί σε ένα εύρος πραγµατικών αριθµών. Η S 

αποτελείται από k µονότονες αύξουσες συναρτήσεις 1,....., kf f . Για κάθε tuplet R∈ ,

1

( ) ( [ ])
k

i i
i

S t f t a
=

=∑ . 

Λήµµα: Κάθε tuple που έχει το καλύτερο σκορ (score) στο R µε βάση κάποια µονότονη συνάρτηση 

ιεράρχησης (scoring function) S µε βάση το R πρέπει να βρίσκεται στο skyline. 

Ορισµός: Ορίζουµε µια θετική γραµµική συνάρτηση ιεράρχησης (scoring function) W σαν µια 

συνάρτηση πάνω στα tuple του πίνακα R της µορφής : 
1

( ) [ ]
k

i i
i

W t w t a
=

=∑ , στην οποία όλα τα iw  είναι 

θετικές, πραγµατικές σταθερές. 

Θεώρηµα: Είναι πιθανό να υπάρχει ένα skyline tuple στο R το οποίο για κάθε θετική, γραµµική 

συνάρτηση ιεράρχησης (scoring function), δεν έχει τη µέγιστη βαθµολογία µε βάση τη συνάρτηση αυτή 

πάνω στον πίνακα R. 

Θεώρηµα: Το skyline περιέχει όλα µόνο τα tuples που έχουν τα µεγαλύτερα αποτελέσµατα σε 

µονότονες συναρτήσεις ιεράρχησης (scoring function). 

Θεώρηµα: Κάθε ολική ταξινόµηση των tuples του R µε βάση οποιαδήποτε συνάρτηση ταξινόµησης 

(ταξινοµηµένα από το µεγαλύτερο στο µικρότερο) είναι µια τοπολογική ταξινόµηση µε σεβασµό στην 

µερική σχέση skyline κυριαρχίας. 

Αν S( r) <S( t) είναι πιθανό να ισχύει r tp , αλλά σίγουρα ισχύει t rp . Αν S( r ) = S(t ), τότε r tp  και  

t rp  (δηλαδή είναι ισοδύναµα µε βάση την προβολή τους πάνω στις ιδιότητες του skyline) ή τα r και t 

είναι µη συγκρίσιµα µε σεβασµό στην κυριαρχία. Ένα skyline tuplet R∈ είναι ένα tuple τέτοιο ώστε για

r R∈   να ισχύει: t rp  

Θεωρούµε την ολική ταξινόµηση στο R που παρέχεται από το SQL order by. Αυτή η ολική σειρά είναι 

µια τοπολογική ταξινόµηση µε σεβασµό στην κυριαρχία. 

select * from R 

order by 1a   desc,…. ka . desc;  
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Θεώρηµα: Κάθε φωλιασµένη ταξινόµηση του R πάνω στις ιδιότητες του skyline (ταξινόµηση κατά 

φθίνουσα σειρά) είναι µια τοπολογική ταξινόµηση µε σεβασµό στην µερική διάταξη της κυριαρχίας. 

Οι συναρτήσεις ταξινόµησης παρουσιάστηκαν και από τους Bartolini κ.α [BCP08], όπως φαίνεται 

παρακάτω. 

Η ιδέα του προ-φιλτραρίσµατος ενός συνόλου δεδοµένων ονοµάζεται scoring. Το scoring αναφέρεται 

στη µετατροπή ενός σηµείου, που είναι ένα πολυδιάστατο αντικείµενο, σ’ ένα µονοδιάστατο 

αντικείµενο, που ονοµάζεται score. Aυτή η µετατροπή µπορεί να γίνει µε διάφορους τρόπους. Το κοινό 

στοιχείο σε όλους τρόπους είναι να εφαρµοστεί µια µονότονη αύξουσα συνάρτηση σε όλες τις 

διαστάσεις του σηµείου. 

Aς θεωρήσουµε έναν m-διάστατο χώρο [0,1]mA = τον οποίο ονοµάζουµε χώρο απαντήσεων/απόκρισης. 

Για ένα δοθέν queryQ , κάθε αντικείµενο io αναπαριστάται µονοσήµαντα στον A από ένα σηµείο 

, 1 ,( ,.... )i i i ms s s= , του οποίου οι τιµές των συντεταγµένων είναι τα m µερικά αποτελέσµατα για τα m 

υπο-ερωτήµατα. 

Ορισµός:(Scoring Function) Μια scoring function στο A είναι µια οποιαδήποτε συνάρτηση 

: [0,1]S A → , που αναθέτει σε κάθε σηµείο is A∈  µια τιµή ( )i is S s= , που ονοµάζεται το συνολικό 

αποτέλεσµα του io . 

Ορισµός: (Μονοτονία των scoring συναρτήσεων) Μια scoring συνάρτηση S , m τάξης είναι µονότονη 

αν , ,j q i qs s≤  για όλα τα q σηµαίνει ότι , 1 ,( ,.... )j j j ms s s= ≤ , 1 ,( ,.... )i i i ms s s= . 

Στην πραγµατικότητα οι πιο συχνά χρησιµοποιούµενες scoring συναρτήσεις όπως οι min, max, avg κτλ. 

, δεν είναι µόνο µονότονες αλλά αυστηρά µονότονες, δηλαδή , ,j q i qs s< για όλα τα q σηµαίνει ότι 

j is s< . 

Στη µονοτονία και στην αυστηρή µονοτονία µπορεί να δοθεί µια απλή αλλά χρήσιµη γεωµετρική 

ερµηνεία. Για αυτό ας θεωρήσουµε το σηµείο-στόχο στο A που ορίζεται ως 1 (1,...,1)= , και 

αντιστοιχεί στην καλύτερη δυνατή εκτίµηση για όλα τα υπο-ερωτήµατα και έστω iR , το άνω 

ορθογώνιο που έχει τα σηµεία is και 1 σαν απέναντι κορυφές. Ονοµάζουµε iR το άνω ορθογώνιο του 

io . 

Παρατήρηση: Αν η S είναι (αυστηρά) µονότονη και js είναι ένα σηµείο του άνω-ορθογωνίου iR  του 

io , τότε ( ) ( )i jS s S s≤ ( ( ) ( ))i jS s S s< . 
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Σα συµπέρασµα, αν υπάρχουν τουλάχιστον k σηµεία του C  στο άνω-ορθογώνιο του io , τότε δεν 

υπάρχει αυστηρά µονότονη scoring συνάρτηση που να κάνει το io  ένα από τα k σηµεία µε το 

µεγαλύτερο αποτέλεσµα στο C . Επίσης, αφού οι δεσµοί µπορούν να σπάσουν αυθαίρετα, το  io µπορεί 

να παραλειφθεί  µε ασφάλεια στην περίπτωση των µονότονων scoring συναρτήσεων. ∆ηλαδή: 

Ορισµός: (k πιθανή καλύτερη αντιστοίχιση) Ένα αντικείµενο io για το οποίο υπάρχουν k-1 σηµεία 

του C στο άνω-ορθογώνιο του ονοµάζεται k πιθανή καλύτερη αντιστοίχιση. Μια πιθανή 1 καλύτερη 

αντιστοίχιση ονοµάζεται απλά µια πιθανή καλύτερη αντιστοίχιση.  

2.3.4 Απαριθµηµένα και K-κυρίαρχα ερωτήµατα (Enumerating and K-dominating queries) 

Τα απαριθµηµένα ερωτήµατα επιστρέφουν για κάθε skyline σηµείο p, τον αριθµό των σηµείων που 

κυριαρχούνται από το p. Αυτή η πληροφορία µπορεί να είναι απαραίτητη σε µερικές εφαρµογές καθώς 

παρέχει κάποιο µέτρο σύγκρισης για τα skyline σηµεία. Στο προηγούµενο παράδειγµα µε τα ξενοδοχεία, 

για παράδειγµα το ξενοδοχείο i µπορεί να είναι πιο ενδιαφέρον από τα άλλα skyline σηµεία καθώς 

κυριαχεί 9 ξενοδοχεία σε σχέση µε τα a, k που κυριαρχούν µόνο δύο άλλα ξενοδοχεία. Ας ονοµάσουµε 

num(p) τον αριθµό των σηµείων που κυριαρχούνται από το σηµείο p. Μια προσέγγιση για να 

επεξεργαστούµε τέτοια ερωτήµατα περιλαµβάνει δύο στάδια: (i) πρώτα υπολογίζουµε το skyline, (ii) 

για κάθε skyline σηµείο p εφαρµόζουµε ένα query παράθυρο στο R-δέντρο των δεδοµένων και µετράµε 

τον αριθµό των σηµείων num(p) που βρίσκονται µέσα στην περιοχή που κυριαρχεί το p. Παρατηρούµε 

ότι αφού όλα τα σηµεία κυριαρχούνται, όλοι οι κόµβοι του R-δέντρου, που φαίνεται στην παρακάτω 

εικόνα, θα διασχισθούν από κάποιο ερώτηµα. Επιπλέον, λόγω του µεγάλου µεγέθους των περιοχών 

κυριαρχίας πολυάριθµοι κόµβοι του R-δέντρου θα διασχισθούν από αρκετά παράθυρα ερωτηµάτων. Για 

να αποφύγουµε τις πολλαπλές επισκέψεις ενός κόµβου αντιστρέφουµε τη διαδικασία, δηλαδή 

διατρέχουµε το αρχείο των δεδοµένων και για κάθε σηµείο εφαρµόζουµε ένα ερώτηµα για το  R-δέντρο 

στην κύρια µνήµη για να βρούµε τις περιοχές κυριαρχίας που περιέχει. Οι αντίστοιχοι µετρητές num(p) 

των skyline σηµείων αυξάνονται µετά αναλόγως. 



 

20 

 

                               

Μια ενδιαφέρουσα παραλλαγή του προβλήµατος είναι το K-κυριαρχόν ερώτηµα (K-dominating query), 

που βρίσκει τα Κ σηµεία που κυριαρχούν το µεγαλύτερο αριθµό από τα άλλα. Το ερώτηµα αυτό δεν 

είναι skyline ερώτηµα καθώς το αποτέλεσµα δεν περιέχει απαραίτητα skyline σηµεία. Αν για 

παράδειγµα Κ=3, η έξοδος πρέπει να περιλαµβάνει τα ξενοδοχεία i, h και m, αφού num(i)=9, num(h)=7 

και num(m)=5. Για να πάρουµε το αποτέλεσµα εφαρµόζουµε πρώτα ένα ερώτηµα απαρίθµησης 

(enumerating query) που επιστρέφει τα skyline σηµεία και τον αριθµό των σηµείων που κυριαρχούν 

αυτά. Αυτή η πληροφορία για τα  Κ=3σηµεία εισέρχεται σε µία λίστα που ταξινοµείται σύµφωνα µε το 

num(p), δηλαδή η λίστα είναι: list = <i,9>, <a,2>, <k,2>. To πρώτο σηµείο της λίστας, δηλαδή το i είναι 

το πρώτο απότελεσµα του 3-dominating query. Οποιοδήποτε άλλο σηµείο του αποτελέσµατος θα πρέπει 

να βρίσκεται στην περιοχή που κυριαρχεί το i, αλλά όχι στην περιοχή που κυριαρχεί το a ή το k, δηλαδή 

στη σκιασµένη περιοχή της παρακάτω εικόνας. ∆ιαφορετικά θα κυριαρχεί λιγότερα σηµεία από οτι το a 

ή το k.  
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Για να µπορέσουµε να βρούµε τα υποψήφια σηµεία εφαρµόζουµε ένα τοπικό skyline ερώτηµα S' 

σ'αυτήν την περιοχή αφού αφαιρέσουµε το i από το S  και το βγάζουµε στην έξοδο. Το S' περιέχει τα 

σηµεία h και m. Το νέο skyline 1 ( { }) 'S S i S= − ∪  φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

                                                  

Αφού τα h και m δεν κυριαρχούνται µεταξύ τους µπορεί το καθένα να κυριαρχεί το πολύ 7 σηµεία, που 

σηµαίνει ότι είναι υποψήφιοι του 3-dominating query. Για να µπορέσουµε να βρούµε τον ακριβή αριθµό 

των σηµείων που κυριαρχούνται, εφαρµόζουµε ένα ερώτηµα-παράθυρο στα δεδοµένα του R-δέντρου 

χρησιµοποιώντας τις κυριαρχούσες περιοχές του h και του m, σαν ερωτήµατα-παράθυρα. Μετά από 

αυτό το βήµα, τα <h,7>  και <m,5> αντικαθιστούν τα προηγούµενα υποψήφια σηµεία <a,2> και <k,2> 

στη λίστα. Το σηµείο h είναι το δεύτερο αποτέλεσµα του 3-dominating query και άρα η έξοδος του 

δίνεται στο χρήστη. Στη συνέχεια, η διαδικασία επαναλαµβάνεται για τα σηµεία που ανήκουν στην 

περιοχή κυριαρχίας του h, αλλά όχι στις περιοχές κυριαρχίας των άλλων σηµείων στο 1S , δηλαδή στη 

σκιασµένη περιοχή της παρακάτω εικόνας. 

                                              

 Το καινούριο skyline 2 1( { }) { , }S S h c g= − ∪ φαίνεται παρακάτω.  
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Τα σηµεία c και g µπορεί να κυριαρχούν το πολύ 5 σηµεία το καθένα, που σηµαίνει οτι δεν µπορούν να 

υπερισχύσουν του m, άρα το ερώτηµα τερµατίζει µε <i,9>, <h,7>, <m,5> σαν τελικό αποτέλεσµα. 

 

2.4 Eπίδραση κατανοµής δεδοµένων στο skyline 

Ο αριθµός των αποτελεσµάτων του skyline ενός συνόλου σηµείων δεν εξαρτάται µόνο  από το αρχικό 

πλήθος των δεδοµένων. Εξαρτάται κυρίως από τη συσχέτιση που έχουν οι τιµές των δεδοµένων στις 

διαστάσεις τους. Τα δεδοµένα µε βάση το κριτήριο αυτό χωρίζονται στις παρακάτω τρεις κατηγορίες: 

• Independent: στην κατανοµή αυτή οι τιµές των διαστάσεων των δεδοµένων παράγονται 

τυχαία. Με άλλα λόγια δεν υπάρχει καµία συσχέτιση ανάµεσα στις τιµές που έχει ένα σηµείο 

στις επιµέρους διαστάσεις του. 

• Correlated: εδώ οι τιµές που έχουν τα σηµεία στις διαστάσεις τους είναι θετικά 

συσχετισµένες. ∆ηλαδή, σηµεία που είναι καλά σε µία διάσταση είναι καλά και στις 

υπόλοιπες διαστάσεις και το αντίθετο. Συνήθως, όταν τα δεδοµένα παράγονται µε αυτή την 

κατανοµή, τα σηµεία που ανήκουν στο skyline είναι πολύ λίγα. 

• Anti-correlated: οι τιµές των διαστάσεων των σηµείων είναι αρνητικά συσχετισµένες. 

∆ηλαδή, τα σηµεία που είναι καλά σε µία διάσταση τείνουν να µην είναι καλά στις υπόλοιπες. 

Όταν τα δεδοµένα παράγονται µε αυτή την κατανοµή, τότε τα σηµεία που ανήκουν στο 

skyline είναι πάρα πολλά. 

Η κατανοµή των δεδοµένων µε βάση τις παραπάνω περιπτώσεις φαίνεται στις παρακάτω εικόνες. 

 



 

23 

 

     
 

 

 

 
 

 

 

 



 

24 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Η σελίδα αυτή είναι σκόπιµα λευκή. 
 



 

25 

 

3            Αλγόριθµοι εύρεσης κορυφογραµµής     

 

 

O τελεστής skyline επιστρέφει από ένα σύνολο µε πολυδιάστατα σηµεία/αντικείµενα ένα υποσύνολο 

από τα σηµεία που υπερτερούν και δεν κυριαρχούνται από τα άλλα. Αυτή η λειτουργία είναι πολύ 

χρήσιµη για την πολύ-αντικειµενική (πολύ-σηµειακή) ανάλυση µεγάλων συνόλων δεδοµένων. Παρόλο 

που έχει προταθεί ένας µεγάλος αριθµός από µεθόδους για την εύρεση της κορυφογραµµής (skyline), η 

πλειονότητα αυτών εστιάζει στη µείωση του κόστους εισόδου/εξόδου. Σε χώρους πολλών διαστάσεων, 

όµως, το πρόβληµα µπορεί να γίνει πολύ εύκολα δέσµιο της κεντρικής µονάδας επεξεργασίας (cpu) 

λόγω του µεγάλου αριθµού υπολογισµών που απαιτούνται για σύγκριση δεδοµένων µε τα τρέχοντα 

σηµεία του skyline καθώς ανατρέχουµε τη βάση δεδοµένων.  

Οι πρώτοι αλγόριθµοι που προτάθηκαν, είναι ο divide &conquer (D&C) [BKS01] και ο Block nested 

loop (ΒΝL) [BKS01]. Ο D&C διαιρεί το σύνολο των δεδοµένων σε επιµέρους τµήµατα έτσι ώστε κάθε 

τµήµα (partition) να χωράει στη µνήµη. Στη συνέχεια, υπολογίζεται ένα κοµµάτι της κορυφογραµµής 

των σηµείων σε κάθε τµήµα χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο στην κύρια µνήµη και το τελικό skyline 

προκύπτει από την συγχώνευση των επιµέρους skyline. Η µέση απόδοση του D&C µειώνεται καθώς η 

διάσταση (dimensionality) των πλειάδων αυξάνεται. Αυτό συµβαίνει, γιατί καθώς αυξάνεται η 

διάσταση, τα σηµεία που δεν ανήκουν στο skyline έχουν µεγαλύτερη πιθανότητα να ανήκουν στο 

τοπικό skyline του partition τους και τα µεγέθη των τοπικών αυτών skyline αυξάνουν σηµαντικά. Ο 

BNL διατρέχει το σύνολο των δεδοµένων χρησιµοποιώντας έναν buffer, όπου διατηρούνται τα σηµεία 

που δεν κυριαρχούνται από άλλα. Αν o buffer γεµίσει τότε ελευθερώνεται χώρος σώζοντας µερικά 

σηµεία σε ένα προσωρινό αρχείο. Μετά το πρώτο πέρασµα τα αντικείµενα που µπήκαν στον buffer πριν 

να γραφτεί κάποιο σηµείο στο προσωρινό αρχείο, είναι βέβαιο ότι ανήκουν στο skyline. Τα υπόλοιπα 

παραµένουν στον buffer και το προσωρινό αρχείο χρησιµοποιείται σαν είσοδος για µια καινούρια 

εκτέλεση του BNL. Ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να χρειαστεί ένα µεγάλο αριθµό 

περασµάτων/εκτελέσεων µέχρι να υπολογιστεί το συνολικό skyline.  

Μια βελτίωση του BNL είναι ο Sort Filter Skyline (SFS) [CGG02], που ταξινοµεί πρώτα το σύνολο των 

δεδοµένων τοπολογικά µε τη βοήθεια µιας µονότονης συνάρτησης. Η ταξινόµηση, µας εγγυάται ότι τα 
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σηµεία δεν µπορούν να κυριαρχούνται από αυτά που ακολουθούν. Σαν αποτέλεσµα κάθε σηµείο που 

µπαίνει στον buffer µπορεί αµέσως να δηλωθεί σαν κοµµάτι του skyline. Ο αριθµός των περασµάτων 

πάνω στα δεδοµένα είναι τότε ίσος µε το µέγεθος του skyline πάνω στο µέγεθος του buffer. Μια 

βελτιστοποιηµένη παραλλαγή του SFS  είναι ο Linear Elimination Sort for Skyline (LESS). Ο LESS 

[GSG06], χρησιµοποιεί ένα µικρό buffer, που ονοµάζεται elimination-filter παράθυρο (EF window) στο 

αρχικό πέρασµα της ρουτίνας εξωτερικής ταξινόµησης του SFS. Το EF παράθυρο διατηρεί ένα µικρό 

σύνολο σηµείων που χρησιµοποιούνται για να µπορούν να διαγραφούν νωρίς όσα σηµεία 

κυριαρχούνται από αυτά. Επιπλέον ο LESS συνδυάζει το τελευταίο πέρασµα της εξωτερικής 

ταξινόµησης του SFS µε τη διαδικασία φιλτραρίσµατος του SFS. Στους SFS και LESS όλα τα σηµεία 

πρέπει να εξεταστούν/σαρωθούν τουλάχιστον µία φορά µετά την ταξινόµηση. Ο Sort and Limit skyline 

αλγόριθµος (SALSA) [BCP08] προσπαθεί να αποφύγει το σκανάρισµα ολόκληρου του συνόλου των 

ταξινοµηµένων σηµείων. Στην αρχή, µε µία βέλτιστη συνάρτηση ταξινόµησης ταξινοµεί τα σηµεία 

σύµφωνα µε την ελάχιστη τιµή των συντεταγµένων τους. Στη συνέχεια κατά τη διάρκεια της 

διαδικασίας φιλτραρίσµατος αυτή η µέθοδος ελέγχει αν όλα τα σηµεία στο σύνολο δεδοµένων που έχει 

αποµείνει κυριαρχούνται από ένα σηµείο που ονοµάζεται stop point. Το stop point µπορεί να καθοριστεί 

σε Ο(1) χρόνο από τα δεδοµένα που έχουν διαβαστεί µέχρι στιγµής. Παρολαυτά, η απόδοση αυτής της 

µεθόδου επηρεάζεται σηµαντικά από την κατανοµή των δεδοµένων και από την αύξηση της διάστασης 

τους, καθώς σε προβλήµατα υψηλών διαστάσεων η ικανότητα του stop point να διαγράφει δεδοµένα 

είναι περιορισµένη. Γενικά, όλες οι µέθοδοι που βασίζονται στην ταξινόµηση έχουν το πρόβληµα ότι 

απαιτείται µεγάλος αριθµός υπολογισµών κατά το στάδιο του φιλτραρίσµατος, καθώς κάθε σηµείο που 

διαβάζεται πρέπει να συγκριθεί µε τα skyline σηµεία στον buffer.    
Οι αλγόριθµοι που αναφέρθηκαν παραπάνω δεν απαιτούν τα δεδοµένα που λαµβάνουν στην είσοδο να 

έχουν δεικτοδοτηθεί. Υπάρχουν όµως διάφορες τεχνικές που εκµεταλλεύονται δείκτες (ευρετήρια) σε 

δεδοµένα για να επιταχύνουν τα skyline ερωτήµατα. Στην αρχή προτάθηκαν κάποιοι απλοί αλγόριθµοι 

που χρησιµοποιούν B-δέντρα και R-δέντρα για τον υπολογισµό του skyline. Στη συνέχεια 

αναπτύχθηκαν δύο προοδευτικές µέθοδοι επεξεργασίας, ο Bitmap και ο Index. Ο Βitmap [TE01] 

κωδικοποιεί όλα τα δεδοµένα σε µία bitmap δοµή έτσι ώστε το skyline να µπορεί να αναγνωριστεί 

γρήγορα µε µια bitwise and πράξη. Ο Index [TE01] χωρίζει το σύνολο των δεδοµένων σε λίστες, 

δεικτοδοτεί κάθε λίστα µε ένα Β-δέντρο και χρησιµοποιεί το δέντρο αυτό για να βρει τα skyline σηµεία 

σε κάθε λίστα, τα οποία συνενώνονται στη συνέχεια αποτελώντας το συνολικό skyline. Σε 

µεταγενέστερη εργασία παρατηρήθηκε οτι το πιο κοντινό γειτονικό σηµείο (nearest neighbor-ΝΝ) σε 

σχέση µ' αυτό που εξετάζεται πρέπει να βρίσκεται µέσα στο skyline. Ο αλγόριθµος ΝΝ [KRR02] 

χρησιµοποιεί ένα R-δέντρο για να βρει το nearest neighbor και στη συνέχεια τεµαχίζει τα 

εναποµείναντα δεδοµένα σε επικαλυπτόµενα τµήµατα µε βάση το ΝΝ. Κατόπιν, βρίσκονται 
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επαναληπτικά οι επόµενοι πιο κοντινοί γείτονες σε κάθε κοµµάτι. Απαιτούνται πολλαπλές διασχίσεις 

του R-δέντρου για να αποµακρυνθούν τα διπλότυπα από τις επικαλυπτόµενες περιοχές. Ο Βranch and 

Βound αλγόριθµος (BBS) [PTF+03] αποφεύγει αυτές τις παγίδες δίνοντας προτεραιότητα σε 

προσβάσεις σε κόµβους του R-δέντρου που κυριαρχούνται µερικώς. Ο αλγόριθµος αυτός φαίνεται να 

είναι Ι/Ο βέλτιστος και ανώτερος του ΝΝ. Αργότερα προτάθηκε ένας ακόµα αλγόριθµος, ο ZSearch 

[LZL+07], µε βάση ένα ZBtree που κωδικοποιεί και συγκεντρώνει όλα τα σηµεία µε τη βοήθεια µιας Ζ-

τάξης καµπύλης που είναι συµβατή µε τη σχέση κυριαρχίας. Οι τεχνικές που βασίζονται στη 

δεικτοδότηση έχουν συγκεκριµένους περιορισµούς που τις κάνουν χρήσιµες µόνο σε ειδικές 

περιπτώσεις. 

Mε στόχο τη βελτίωση της απόδοσης των skyline αλγορίθµων που βασίζονται στην ταξινόµηση 

προτάθηκε µια δυναµικά δεικτοδοτούµενη τεχνική, ο αλγόριθµος OSP (object-space-partitioning). Ο 

OSP [ΖΜC09] χωρίζει επαναλαµβανόµενα το χώρο σε 2d
ξεχωριστά τµήµατα (partition) έχοντας ως 

αναφορά ένα skyline σηµείο (object) και διευκολύνει την εύρεση του skyline προοδευτικά σε σύνολα 

δεδοµένων πολλών διαστάσεων. Χρησιµοποιώντας αυτό το σχέδιο η µέθοδος οργανώνει τα τρέχοντα 

skyline σηµεία σε ένα δέντρο αναζήτησης, που διευκολύνει τον αποτελεσµατικό υπολογισµό του 

skyline. Κάθε τρέχον σηµείο συγκρίνεται µε µόνο ένα µικρό αριθµό από τα τρέχοντα skyline σηµεία, 

χρησιµοποιώντας το δέντρο σαν οδηγό αναζήτησης. Tα επιµέρους τµήµατα κωδικοποιούνται 

χρησιµοποιώντας bitmaps και χρησιµοποιείται ένα left–child/right-sibling δέντρο για να τα 

οργανώσουµε. Το πλεονέκτηµα αυτού του δέντρου είναι ότι επιτρέπει µια αποτελεσµατική breadth-first 

αναζήτηση, ενώ η κωδικοποίηση επιτρέπει να γίνονται γρήγορες συγκρίσεις bit προς bit. Ο  αλγόριθµος 

αυτός είναι αρκετές τάξεις πιο γρήγορος από τους υπόλοιπους, µειώνοντας τις απαιτούµενες συγκρίσεις 

κατά τη διάρκεια εύρεσης του skyline. 

Πρόσφατα, κάποιες µελέτες προχώρησαν παραπέρα την εκτίµηση του skyline για ολικώς ταξινοµηµένα 

αριθµητικά πεδία και θεώρησαν µερικώς ταξινοµηµένα πεδία περιλαµβάνοντας κατηγορηµατικές και 

ονοµαστικές διαστάσεις. Οι περισσότερες από αυτές υιοθετούν ένα µηχανισµό µερικής προς συνολική 

αντιστοίχιση και στη συνέχεια εφαρµόζουν κάποιες υπάρχουσες µεθόδους ολικής ταξινόµησης, που 

παρολαυτά πάσχουν από το περίπλοκο και µεγάλο µέγεθος των µερικώς ταξινοµηµένων πεδίων. Τέλος, 

ο Lattice skyline (LS) [MPJ07] αλγόριθµος χρησιµοποιεί µια δικτυωτή δοµή (δοµή πλέγµατος) για να 

απαντηθούν skyline ερωτήµατα µε διαστάσεις που προέρχονται από µικρής πληθικότητας πεδία.  Η 

µέθοδος αυτή γίνεται αναποτελεσµατική όταν ο αριθµός ή το µέγεθος των πεδίων είναι µεγάλα και δεν 

εφαρµόζεται όταν υπάρχει ένα πεδίο υψηλής διαστασιµότητας. 

Τέλος, υπάρχουν και αλγόριθµοι, οι οποίοι βασίζονται στο κατανεµηµένο µοντέλο πρόσβασης. 
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Κάποιοι από τους παραπάνω αλγόριθµους εξετάζονται αναλυτικά παρακάτω. 

3.1 Βlock Nested Loops Αλγόριθµος (BNL) 

Η  λειτουργία του BNL, που παρουσιάζεται από τους Borzsonyi κ.α [BKS01], είναι η πιο απλή αλλά και 

η πιο µη-αποδοτική, καθώς ελέγχει κάθε ένα από τα δεδοµένα σε σχέση µε όλα τα υπόλοιπα. Η 

προσέγγιση αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί και αφού έχει πραγµατοποιηθεί η ανάκτηση των 

δεδοµένων, και άρα µπορεί να υλοποιηθεί ως επιπλέον επίπεδο, πάνω σε ένα Σύστηµα ∆ιαχείρισης Β∆ 

(Σ∆Β∆). Ο BNL διατηρεί στη µνήµη ένα τµήµα του συνολικού πλήθους των σηµείων του skyline, ένα 

παράθυρο (window), ενώ τα υπόλοιπα διατηρούνται σε κάποιο προσωρινό αρχείο. 

       

 

 Όταν εξετάζεται ένα νέο σηµείο p, υπάρχουν οι εξής περιπτώσεις: 

1) Το σηµείο p να κυριαρχείται από κάποιο άλλο, το οποίο υπάρχει αυτή τη στιγµή στη µνήµη. Τότε, το 

σηµείο αυτό απαλείφεται, δεν θα εξεταστεί σε επόµενες επαναλήψεις και δε θα εµφανιστεί στην έξοδο. 

2) Το σηµείο p να κυριαρχεί άλλα σηµεία που βρίσκονται ήδη στη µνήµη. Τότε τα σηµεία αυτά, 

αποµακρύνονται από τη µνήµη και δε θα εξεταστούν σε επόµενες επαναλήψεις. Το σηµείο p 

προστίθεται στη µνήµη. 

3) Το σηµείο p να ανήκει στο skyline, συγκρινόµενο µε όλα τα σηµεία που βρίσκονται στη µνήµη. Αν 

υπάρχει χώρος, το σηµείο p προστίθεται στη µνήµη, διαφορετικά γράφεται σε ένα προσωρινό αρχείο, το 

οποίο θα υποστεί επεξεργασία σε επόµενες επαναλήψεις. 

Στο τέλος της κάθε επανάληψης, µπορούµε να δώσουµε στην έξοδο όλα εκείνα τα σηµεία τα οποία 

βρίσκονται στη µνήµη (στο παράθυρο) και ελέγχθηκαν ως προς όλα τα άλλα σηµεία του συνόλου. Τα 
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υπόλοιπα δεδοµένα που βρίσκονται στη µνήµη µπορούν να δοθούν στην έξοδο (εφόσον εξακολουθούν 

να είναι στη µνήµη), στην επόµενη επανάληψη του αλγορίθµου. Μόλις ελεγχθούν όλα τα σηµεία από 

την αρχική είσοδο, αλλάζουµε την είσοδο του αλγορίθµου στο προσωρινό αρχείο που δηµιουργήθηκε 

και πηγαίνουµε στην επόµενη επανάληψη, όπου εκτελείται ο ίδιος αλγόριθµος. 

    

Ας θεωρήσουµε ότι θέλουµε να υπολογίσουµε το skyline για το σύνολο δεδοµένων της παραπάνω 

εικόνας  µε τη βοήθεια του BNL και µε µέγεθος παραθύρου 3. Το σύνολο δεδοµένων διαβάζεται µε τη 

σειρά που φαίνεται στην παραπάνω εικόνα. Αρχικά, το 1p  εισέρχεται στο παράθυρο που είναι άδειο. 

Στη συνέχεια διαβάζεται το επόµενο σηµείο 2p . Αν το 1p δεν κυριαρχεί το 2p , το 1p  αποµακρύνεται 

από το  παράθυρο και εισέρχεται σ’ αυτό το 2p . Οµοίως, αφού διαβαστεί το 3p , µόνο το 3p µένει στο 

παράθυρο. Κατόπιν, το 4p εισέρχεται στο παράθυρο καθώς δεν κυριαρχείται από κανένα από τα σηµεία 

του παραθύρου (δηλαδή, από το 3p ). Μετά από αυτό επεξεργαζόµαστε µε τον ίδιο τρόπο τα 5p και 6p

και το 6p εισέρχεται στο παράθυρο. Όταν διαβαστεί το 7p ,εισέρχεται στο προσωρινό αρχείο, καθώς 

δεν κυριαρχείται από κανένα από τα δεδοµένα στο παράθυρο και το παράθυρο είναι γεµάτο. Η χρονική 

ένδειξη (timestamp) του προσωρινού αρχείου είναι 7. Στο τέλος αυτής της επανάληψης στο παράθυρο 

υπάρχουν τα σηµεία  3p , 8p και 9p , ενώ στο προσωρινό αρχείο βρίσκονται τα σηµεία 7p και 10p . Τα 

σηµεία του παραθύρου που διαβάστηκαν  πριν από τη χρονική ένδειξη (timestamp) του προσωρινού 

αρχείου βγαίνουν στην έξοδο σαν σηµεία της κορυφογραµµής. Στην προκειµένη περίπτωση λοιπόν, 

βγαίνει στην έξοδο το 3p . Στη συνέχεια, ο BNL συνεχίζει και επεξεργάζεται το προσωρινό αρχείο µε 

τον ίδιο τρόπο µέχρι να µην παραµείνουν καθόλου σηµεία στο προσωρινό αρχείο. Το skyline 

αποτέλεσµα είναι{ 3,p 8,p 9p 10, p }. 

Σε γενικές γραµµές τα µειονεκτήµατα του BNL είναι τα εξής: 
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• Η εξάρτηση του από την κύρια µνήµη, αφού στην περίπτωση που η µνήµη είναι αρκετά µικρή 

θα χρειαστούν πολλές επαναλήψεις για να υπολογιστεί το τελικό skyline. 

• Η ανεπάρκεια του στην περίπτωση on-line επεξεργασίας, αφού το αρχείο µε τα δεδοµένα πρέπει 

να διαβαστεί ολόκληρο πριν επιστραφεί το πρώτο skyline σηµείο. 

• ∆εν υπάρχει πρόβλεψη για πρόωρο τερµατισµό. 

Στην καλύτερη περίπτωση που το skyline χωράει στο παράθυρο ο αλγόριθµος τερµατίζει µετά από µία ή 

δύο επαναλήψεις και η πολυπλοκότητα του είναι: ( )O n . Στη χειρότερη περίπτωση η πολυπλοκότητα 

είναι της τάξης 2( )O n . 

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου παρουσιάζεται παρακάτω : 

 

M Είσοδος της skyline διαδικασίας. Ένα σύνολο d-διάστατων σηµείων. 

R Έξοδος της skyline διαδικασίας. Ένα σύνολο d-διάστατων σηµείων. 

T Προσωρινό αρχείο. Ένα σύνολο d-διάστατων σηµείων. 

S Κύρια µνήµη. Ένα σύνολο d-διάστατων σηµείων. 

pp q Το σηµείο p κυριαρχείται από το σηµείο q. 
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function SkylineBNL(M) 

begin 

//Initialization 

R:= ᴓ, T:= ᴓ, S:= ᴓ 

CountIn:= ᴓ, CountOut:= ᴓ 

//Scanning the database repeatedly 

while ¬EOF(M) do begin 

 foreach p ∈S do //propagate points that have been compared to all 

 if TimeStamp(p):=CountIn then save(R,p),release(p)  

 load(M,p),TimeStamp(p):=Countout 

 CountIn:=CountIn+1 

 foreach q ∈S\{p} do begin //compare it to all points in memory  

 if p f q then release(p),break 

 if p p q then release(q) 

end 

if ¬memoryAvailable then begin  //write it to tempf ile if necessary 

 save(T,p),release(p) 

CountOut:=CountOut+1 

end 

   

3.2 Divide & Conquer Αλγόριθµος(D&C) 

Η προσέγγιση του D&C, που προτάθηκε από τουςBorzsonyi κ.α [BKS01], διαιρεί το σύνολο των 

δεδοµένων σε επιµέρους τµήµατα έτσι ώστε κάθε τµήµα να χωράει στη µνήµη. Στη συνέχεια, 

υπολογίζεται ένα κοµµάτι της κορυφογραµµής των σηµείων σε κάθε τµήµα χρησιµοποιώντας έναν 

αλγόριθµο στην κύρια µνήµη και η τελική κορυφογραµµή προκύπτει από την συγχώνευση των 

επιµέρους κορυφογραµµών. Η παρακάτω εικόνα δείχνει ένα παράδειγµα για το πώς λειτουργεί ο D&C 

χρησιµοποιώντας το σύνολο των δεδοµένων, που παρουσιάστηκε παραπάνω.  
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O D&C υπολογίζει πρώτα τη µέση τιµή όλων των δεδοµένων στη διάσταση x και χωρίζει το σύνολο 

δεδοµένων σε 2 τµήµατα, 1S και 2S . Το 1S περιέχει όλα τα σηµεία των οποίων οι τιµές στη διάσταση x 

είναι µικρότερες από τη µέση τιµή. Το 2S περιέχει όλα τα υπόλοιπα. Έπειτα, οι κορυφογραµµές των  

1S και 2S υπολογίζονται αντίστοιχα. Αυτό γίνεται µε το να διαµερίζουµε επιµέρους κάθε κοµµάτι µέχρι 

αυτό να περιέχει ένα µόνο σηµείο. Σ’ αυτήν την περίπτωση, είναι εύκολο να υπολογίσουµε το skyline. 

Το βήµα αυτό του D&C ονοµάζεται βήµα διαίρεσης (divide). Τα τοπικά skyline του 1S και 2S

φαίνονται στην παραπάνω εικόνα (α). 

Αφού υπολογιστούν όλα τα τοπικά skyline ο D&C εξαλείφει όλα τα σηµεία στο τοπικό skyline του 2S

τα οποία κυριαρχούνται από τα τοπικά σηµεία skyline του 1S , έτσι ώστε να πάρουµε το ολικό skyline 

(βήµα συγχώνευσης-merge). Για να γίνει η εξάλειψη αποτελεσµατικά, τα τοπικά skyline σηµεία του 1S

και 2S διαµερίζονται περαιτέρω σε 2 τµήµατα µε βάση τη µέση τιµή των τοπικών skyline σηµείων του 

1S στη διάσταση y αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα αυτής της περαιτέρω  διαµέρισης φαίνονται στην 

παραπάνω εικόνα (b). Τα σηµεία στο 21S έχουν µικρότερες συντεταγµένες στη διάσταση y από τα 

σηµεία στο 12S . Σαν αποτέλεσµα, η σύγκριση του 12S µε το 21S δε χρειάζεται να γίνει. Από την άλλη, 

τα σηµεία στο 22S έχουν µεγαλύτερες συντεταγµένες και στις 2 διαστάσεις (x και y) από αυτά των 

σηµείων στο 11S . ∆ηλαδή, όλα τα σηµεία του 22S κυριαρχούνται από οποιοδήποτε σηµείο του 11S , 

οπότε και απορρίπτονται αµέσως χωρίς καµία σύγκριση. Τώρα ο D&C χρειάζεται να συγκρίνει µόνο το 

21S µε το 11S  για να απορριφθούν τα σηµεία του 21S που δεν ανήκουν στην κορυφογραµµή. Το 7p

απορρίπτεται. Άρα το συνολικό skyline είναι το : 3 8 9 10{ , , , }p p p p  

Η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου D&C για d-διάστατα σηµεία είναι 2( log )O n n για d=2,3 και 

2
2( (log ) )dO n n −

για d≥4. 
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Aν τα δεδοµένα δε χωράνε στη µνήµη ο D&C απαιτεί να διαβάσουµε και να γράψουµε το σύνολο 

δεδοµένων αρκετές φορές κατά τη διάρκεια της διαδικασίας κατάτµησης (divide) µε αποτέλεσµα να 

προκαλεί σηµαντικό Ι/Ο κόστος. Για να βελτιωθεί η απόδοση του D&C όταν η µνήµη είναι 

περιορισµένη προτάθηκε ο M-way D&C αλγόριθµος. Η βασική ιδέα του M-way D&C είναι ότι κατά τη 

διάρκεια της διαδικασίας διαµερισµού τα δεδοµένα χωρίζονται σε m τµήµατα αντί για 2 έτσι ώστε κάθε 

τµήµα να χωράει στη µνήµη. Η ίδια ιδέα εφαρµόζεται και στο βήµα συγχώνευσης έτσι ώστε κάθε τµήµα 

να απασχολεί το πολύ τη µισή από τη διαθέσιµη κύρια µνήµη. Έτσι δεν υπάρχει κάποιο επιπλέον Ι/Ο 

κόστος κατά τη διάρκεια κάθε σύγκρισης. 

Στην παρακάτω εικόνα γίνεται η σύγκριση µεταξύ του D&C όταν η κύρια µνήµη µπορεί να χωρέσει όλα 

τα σηµεία και του 3-way D&C στην αντίθετη περίπτωση. 

 

        

Σε γενικές γραµµές τα µειονεκτήµατα του D&C είναι τα εξής: 

• Eίναι αποτελεσµατικό µόνο για µικρά σύνολα δεδοµένων. Για πολύ µεγάλα σύνολα δεδοµένων 

το κόστος του αριθµού προσβάσεων εισόδου/εξόδου (Ι/Ο) είναι τεράστιο. 

• ∆εν είναι κατάλληλο για online επεξεργασία, καθώς η έξοδος δεν µπορεί να δοθεί αν δεν 

ολοκληρωθεί το partitioning του χώρου.  

 

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου παρουσιάζεται παρακάτω : 
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function SkylineBasic(M,Dimension) 

begin 

if |M|=1 then return M 

Pivot:=Median{ Dimensionm |m∈M} 

( 1, 2P P ):=Partition(M,Dimension,Pivot) 

1S :=SkylineBasic( 1P ,Dimension) 

2S :=SkylineBasic( 2P ,Dimension) 

Return 1S ∪ MergeBasic( 1S , 2S ,Dimension) 

end 

function MergeBasic( 1S , 2S ,Dimension) 

begin 

if 1S ={p} then R:={q ∈ 2S | p qp } 

else if 2S ={q} then begin 

 R:= 2S  

 foreach p ∈ 1S do if p qp then R:=0 

end else begin 

 Pivot:=Median{ 1Dimensionp − |p ∈ 1S }//partition both sets 

 ( 1, 1S , 1, 2S ):=Partition( 1S ,Dimension-1,Pivot) 

 ( 2,1S , 2, 2S ):=Partition( 2S ,Dimension-1,Pivot) 

 1R :=MergeBasic( 1, 1S , 2,1S ,Dimension)//compare adjacent parts 

 2R :=MergeBasic( 1, 2S , 2, 2S ,Dimension) 
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 3R :=MergeBasic( 1, 1S , 2R ,Dimension-1)//comparediagonally

 R:= 1R ∪ 2R  

end 

return R 

end 

 

 

3.3 Bitmap Αλγόριθµος 

Ο αλγόριθµος αυτός, που παρουσιάστηκε από τους Tan κ.α.[ΤΕΟ01], πήρε αυτήν την ονοµασία, 

επειδή χρησιµοποιεί ως είσοδο µία αναπαράσταση των δεδοµένων ως ακολουθία από bit. Υποθέτουµε 

ότι τα δεδοµένα είναι αποθηκευµένα ανά σηµεία d διαστάσεων. 

Έστω ένα σηµείο ( [1], [2],... [ ])p p p p d= , όπου d είναι η διάσταση. Κάθε συντεταγµένη [ ]p i , 

(1 )i d≤ ≤ , αναπαρίσταται ως ένα διάνυσµα των im -bit, όπου im  είναι ο αριθµός των διαφορετικών 

τιµών της i-οστής διάστασης , στην οποία τα ( ( ) 1)i im rank p− + πιο σηµαντικά bits είναι 1 και τα 

άλλα είναι 0. Μετά τη µετατροπή κάθε σηµείο αντιστοιχεί σ’ ένα m-bit διάνυσµα, όπου m= 1

d

i

i

m
=
∑

. 

Σαν παράδειγµα ο παρακάτω πίνακας δείχνει τα αντίστοιχα bit ανύσµατα για τα σηµεία που 

παρουσιάστηκαν παραπάνω. 

 

 

 

 

Id Coordinates BitVectors 

p1 (10,9) (1000000000,1100000000) 
p2 (6,8) (1111100000,1110000000) 
p3 (1,7) (1111111111,1111000000) 
p4 (3,6) (1111111100,1111100000) 
p5 (7,6) (1111000000,1111100000) 
p6 (4,5) (1111111000,1111110000) 
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p7 (8,4) (1110000000,1111111000) 
p8 (2,3) (1111111110,1111111100) 
p9 (5,2) (1111110000,1111111110) 

                                    p10       (9,1)             (1100000000,1111111111) 
 
 
 
Αφού η τιµή του 10[1]p στη 1η διάσταση είναι 9, µετατρέπεται στο διάνυσµα 1100000000. Οµοίως όλα 

τα bits του αντίστοιχου διανύσµατος του 10[2]p είναι 1, γιατί το 10[2]p είναι η µικρότερη τιµή στη 

δεύτερη διάσταση. Αφού µετατρέψουµε όλα τα σηµεία σε bitmaps, µπορούµε να βρούµε για κάθε 

σηµείο αν ανήκει στο skyline κάνοντας bitwise πράξεις µε τα bitmaps. 

Συγκεκριµένα, δοθέντος ενός σηµείου ( [1], [2],... [ ])p p p p d= ο αλγόριθµος bitmap δηµιουργεί 

ανύσµατα των d bit 1, 2, ... db b b , όπου ib (1 )i d≤ ≤ και αντιπαραβάλλει τα αντίστοιχα ( )irank p bits 

κάθε σηµείου. Τα 1 στο αποτέλεσµα του 1 & 2 & ... & db b b δείχνουν τα σηµεία που κυριαρχούν το p. Αφού 

υπάρχει ένα µόνο 1 στο αποτέλεσµα, το αντίστοιχο σηµείο είναι ένα  skyline σηµείο. 

Για παράδειγµα, τα αντίστοιχα 1b , 2b bit διανύσµατα του 7p είναι 0111111110 και 0000001111 

αντίστοιχα. Το αποτέλεσµα του 1 & 2b b είναι 0000001110 δείχνει ότι το 7p κυριαρχείται από το 8p και 

το 9p . Σαν αποτέλεσµα, το 7p δεν είναι skyline σηµείο. Απ’ την άλλη για το 8p , το 1 & 2b b είναι 

0010000100&0000000100, το οποίο έχει ένα µόνο 1. Άρα το 8p ανήκει στο skyline. 

Για να πάρουµε το συνολικό skyline, ο Βitmap επαναλαµβάνει την ίδια διαδικασία για κάθε σηµείο. 

 

3.4 Index Αλγόριθµος 

Ο αλγόριθµος αυτός, που προτάθηκε από τους Tan κ.α.[ΤΕΟ01]. 

∆οθέντος ενός συνόλου Ρ από d-διάστατα σηµεία, ο αλγόριθµος Index οργανώνει το Ρ σε ένα B+
δέντρο 

από δείκτες. Ένα σηµείο ( [1], [2],... [ ])p p p p d= ανατίθεται στον i-οστό δείκτη του B+
δέντρου (

1 i d≤ ≤ ), αν και µόνο αν, το [ ]p i είναι η µικρότερη συντεταγµένη από όλες τις συντεταγµένες του p

(minValue). Το κλειδί κάθε B+
δέντρου είναι η ελάχιστη συντεταγµένη κάθε σηµείου. Τα σηµεία του 

ίδιου δείκτη του B+
δέντρου διατηρούνται σε µια δέσµη. 

Για να υπολογίσουµε το skyline, διατηρείται η µέγιστη τιµή (maxValue) όλων των συντεταγµένων των 

υπαρχόντων skyline σηµείων. Ο αλγόριθµος Index εξετάζει επαναληπτικά κάθε δείκτη του B+
δέντρου 

και επεξεργάζεται τη δεσµίδα (batch) που έχει την µικρότερη minValue. Η minValue αυτής της 
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δεσµίδας συγκρίνεται µε την maxValue. Αν η maxValue είναι µικρότερη ή ίση της minValue θα 

υπάρχει κάποιο skyline σηµείο στη µέχρι στιγµής λίστα κορυφογραµµής που θα κυριαρχεί τα σηµεία 

της δεσµίδας και όλα τα σηµεία που δεν έχουµε ακόµα επεξεργαστεί στον ίδιο δείκτη του B+
δέντρου.  

Άρα, η δεσµίδα και όλα τα σηµεία του δείκτη του B+
δέντρου που δεν έχουν ακόµα επεξεργαστεί , 

µπορούν να διαγραφούν. Αλλιώς, υπολογίζεται ένα skyline µέσα στη δέσµη που επεξεργαζόµαστε. Στη 

συνέχεια τα εναποµείναντα σηµεία συγκρίνονται µε τα skyline σηµεία που έχουν υπολογιστεί µέχρι 

στιγµής. Αν κάποιο σηµείο που εξετάζουµε κυριαρχείται από κάποιο skyline σηµείο, το σηµείο 

αυτόδιαγράφεται, αλλιώς εισέρχεται στο skyline σαν νέο skyline σηµείο. Μόλις βρεθεί ένα καινούριο 

skyline σηµείο η maxValue ανανεώνεται. Αφού επεξεργαστούµε όλες τις δεσµίδες του B+
δέντρου ο 

αλγόριθµος Index επιστρέφει την τελική skyline λίστα. 

Ας θεωρήσουµε το σύνολο δεδοµένων που εξετάσαµε παραπάνω. Όλες οι δεσµίδες των 2 B+
δέντρων 

κατά αύξουσα σειρά της minValue φαίνονται στο παρακάτω σχήµα. Αρχικά, ο αλγόριθµος 

επεξεργάζεται τις δεσµίδες µε minValue=1 µία προς µία. Αφού τα σηµεία 3p  και 10p  δεν 

κυριαρχούνται από κάποιο από τα τρέχοντα skyline σηµεία εισέρχονται στο skyline. Μετά από αυτό η 

maxValue γίνεται 9. Οµοίως τα σηµεία 8p και 9p προστίθενται στο skyline αφού επεξεργαστούµε τις 

δέσµες στις οποίες ανήκουν. Στην περίπτωση αυτή η maxValue δεν αλλάζει. Στη συνέχεια διαβάζεται 

το 4p , το οποίο και διαγράφεται αφού κυριαρχείται από κάποιο από τα skyline σηµεία ( το 8p ). Ο 

αλγόριθµος συνεχίζει και εξετάζει τις υπόλοιπες δεσµίδες κατά αύξουσα σειρά της minValue. Όταν 

διαβαστεί το 1p  διαγράφεται χωρίς να συγκριθεί µε κάποιο από τα τρέχοντα skyline σηµεία, καθώς η 

minValue του είναι ίση µε την maxValue(δηλαδή 9). Αφού εξεταστούν όλα τα σηµεία ο αλγόριθµος 

τερµατίζει και βγάζει σαν έξοδο την skyline λίστα 3 10 8 9{ , , , }p p p p . 

                   

3.5 Nearest Neighbor Αλγόριθµος(NN) 

O NN, που παρουσιάστηκε από του Παπαδιάς κ.α.[PTF+05] βασίζεται στην παρακάτω θεµελιώδη 

παρατήρηση: 
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∆οθέντος ενός συνόλου δεδοµένων και µιας συνάρτησης απόστασης f , ο κοντινότερος γείτονας της 

αρχής των αξόνων είναι ένα skyline σηµείο. 

Βασιζόµενοι σ’ αυτήν την παρατήρηση για να υπολογίσουµε το skyline ενός δοθέντος συνόλου 

δεδοµένων, ο ΝΝ βρίσκει τον πιο κοντινό γείτονα p της αρχής των αξόνων. Στη συνέχεια µε βάση το 

p χωρίζει το χώρο σε 3 τµήµατα, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

              

Τµήµα 1: Το άνω ορθογώνιο, έχοντας την αρχή των αξόνων, ως την κάτω αριστερά γωνία και το p

στην πάνω δεξιά γωνία ( 1R ). Το p κυριαρχείται από το σηµείο σ’ αυτήν την περιοχή. Σύµφωνα µε την 

παραπάνω παρατήρηση, το τµήµα αυτό είναι άδειο καθώς κανένα σηµείο δεν κυριαρχεί το  p . 

Τµήµα 2: Το άνω ορθογώνιο µε το p ως την κάτω αριστερά γωνία του και την πάνω δεξιά γωνία του 

χώρου σαν πάνω δεξιά γωνία ( 4R ). Όλα τα σηµεία στο τµήµα αυτό κυριαρχούνται από το p . Γι’ αυτό 

και αυτά τα σηµεία µπορούν να διαγραφούν. 

Τµήµα 3: Οι άλλες περιοχές ( 2R και 3R ). Η ιδιότητα αυτών των περιοχών είναι ότι τα τοπικά skyline 

σηµεία τους ανήκουν στο συνολικό skyline καθώς το p δεν κυριαρχεί κανένα σηµείο σ’αυτές τις 

περιοχές. Σαν αποτέλεσµα ο ΝΝ εφαρµόζεται επαναληπτικά σ’ αυτές τις περιοχές µέχρι να εκτιµηθεί 

όλος ο χώρος των δεδοµένων. 

Θεωρούµε το σύνολο δεδοµένων της παραπάνω εικόνας (α) ως παράδειγµα. Αφού βρεθεί ο πιο κοντινός 

γείτονας της αρχής των αξόνων 8p , ο χώρος των δεδοµένων χωρίζεται σε 4 τµήµατα, 1R , 2R , 3R , 4R . 

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω ο ΝΝ χρειάζεται µόνο τις 2R και 3R . Για κάθε περιοχή, ο ΝΝ βρίσκει 

επαναληπτικά τον πιο κοντινό γείτονα της κάτω αριστερής γωνίας του και τη χωρίζει σε υπο-περιοχές. 
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Στην 3R , αφού υπάρχει µόνο ένα σηµείο, το 3p , το σηµείο αυτό επιστρέφεται ως skyline σηµείο και 

σταµατάει η αναζήτηση. Οµοίως στην 2R , το 9p βρίσκεται ως το πιο κοντινό γειτονικό σηµείο και µε 

βάση αυτό το 2R , χωρίζεται σε τµήµατα. Αφού βρεθεί και το τελευταίο σηµείο 10p ως το πιο κοντινό 

γειτονικό σηµείο της υπό-περιοχής του, ο ΝΝ τερµατίζει και βγάζει σαν έξοδο όλα πιο κοντινά 

γειτονικά σηµεία ως το skyline. 

Γενικά, για πολυδιάστατο χώρο οι περιοχές στο τµήµα 3 µπορεί να επικαλύπτονται. Η παρακάτω εικόνα 

δείχνει ένα παράδειγµα του ΝΝ στον 3-διάστατο χώρο. 

          

Αφού βρεθεί το πρώτο skylinep , o NN διερευνά περαιτέρω τις περιοχές στο τµήµα 3. Όπως φαίνεται 

στην εικόνα δηµιουργούνται και επεξεργάζονται 3 περιοχές, οι aR , bR και cR . Αυτές οι περιοχές 

επικαλύπτονται, κάτι το οποίο οδηγεί διπλή αναζήτηση και αποτελέσµατα. Για να αποφευχθούν αυτές οι 

διπλές αναζητήσεις ο ΝΝ εκµεταλλεύεται τις ακόλουθες µεθόδους για τον πολυδιάστατο χώρο, που 

προτάθηκαν από τους Kossmann κ.α. [ΚRR02]. 

Laisser-faire: Ο ΝΝ διατηρεί έναν συνολικό πίνακα, όπου αποθηκεύονται τα skyline σηµεία που έχουν 

υπολογιστεί µέχρι στιγµής. Όταν βρεθεί ένα skyline σηµείο συγκρίνεται µε τον πίνακα πρώτα. Αν δεν 

υπάρχει στον πίνακα, βγαίνει στην έξοδο και εισέρχεται στον πίνακα. Αλλιώς αγνοείται καθώς έχει 

ανακαλυφθεί νωρίτερα. Παρολαυτά, αυτό δεν περιορίζει τις διπλές αναζητήσεις στις επικαλυπτόµενες 

περιοχές. 
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Propagate: Μόλις βρεθεί ένα skyline σηµείο p , ο ΝΝ εξετάζει όλες τις περιοχές που θα 

επεξεργαστούν και ξαναχωρίζει τις περιοχές που περιέχουν το p , έχοντας ως αναφορά το p . Παρόλο 

που αυτή η µέθοδος δεν επιστρέφει το ίδιο skyline πάνω από 2 φορές, απαιτεί περισσότερους 

υπολογισµούς αφού κάθε skyline σηµείο p ξαναδιαµερίζει όλες τις περιοχές που περιέχουν το p . 

Merge: Η βασική ιδέα αυτής της µεθόδου είναι να συγχωνεύσουµε µερικές περιοχές που θα 

επεξεργαστούµε έτσι ώστε να περιοριστεί ο συνολικός αριθµός των ΝΝ ερωτηµάτων. Παρόµοια µε την 

propagate και αυτή η µέθοδος έχει µεγαλύτερο CPU κόστος καθώς είναι πιο δύσκολο να βρεθούν οι 

«καλές» περιοχές για συγχώνευση. 

Fine-grained Partitioning: Ο αρχικός ΝΝ αλγόριθµος διαµερίζει τον χώρο σε d περιοχές αφού βρεθεί 

ένα skyline σηµείο. Για να περιοριστούν οι επικαλυπτόµενες περιοχές, η µέθοδος αυτή δηµιουργεί 2d

µη επικαλυπτόµενες περιοχές κάθε φορά. Ένα παράδειγµα φαίνεται στην παραπάνω εικόνα, όπου ο 

χώρος έχει χωριστεί σε 8 τµήµατα. Οι περιοχές 2 7R R− ανήκουν στο τµήµα 3. Σαν αποτέλεσµα ο ΝΝ 

αλγόριθµος καλείται συνέχεια σ’ αυτές τις περιοχές. Παρόλο που αυτή η µέθοδος αποφεύγει διπλότυπες 

αναζητήσεις και αποτελέσµατα µπορεί να βγάλει λάθος αποτέλεσµα, π.χ. το skyline που βρίσκεται σε 

µια περιοχή µπορεί να κυριαρχείται από αλλά σ’ άλλες περιοχές. Γι’ αυτό και αν βρεθεί ένα skyline 

σηµείο ελέγχεται σε σχέση µε όλα τα skyline σηµεία που έχουν βρεθεί µέχρι στιγµής ώστε να 

αποφευχθούν λάθη. 

Ο ΝΝ παρουσιάζει το εξής µειονέκτηµα: Σε περίπτωση συνόλων δεδοµένων υψηλών διαστάσεων, η 

ανεξερεύνητη περιοχή αυξάνει σηµαντικά.  

3.6 Branch and Bound Skyline Αλγόριθµος(BBS) 

Όπως και ο ΝΝ, ο αλγόριθµος BBS, που προτάθηκε από του Παπαδιάς κ.α.[PTF+05] βασίζεται στην 

αναζήτηση του skyline στην κοντινότερη γειτονική περιοχή. Εδώ, τα δεδοµένα ταξινοµούνται µε βάση 

ένα R-δέντρο. Ο BBS είναι Ι/Ο βέλτιστος καθώς ο αριθµός των κόµβων του R δέντρου, που 

διατρέχονται ελαχιστοποιείται. Για να βρει το skyline o BBS διατρέχει όλο το δέντρο εξαντλώντας τον 

κόµβο που είναι πιο κοντά στη ρίζα όλων των κόµβων που δεν έχει ακόµα επισκεφθεί. Γι’ αυτόν το 

λόγο ο BBS χρησιµοποιεί ένα σωρό που το κλειδί για κάθε είσοδο του είναι η ελάχιστη απόσταση από 

τη ρίζα. Η ελάχιστη αυτή απόσταση είναι το άθροισµα των συντεταγµένων της κάτω αριστεράς γωνίας 

του. Στην αρχή όλα τα παιδιά του κόµβου-ρίζα του R-δέντρου εισέρχονται στο σωρό. Σε κάθε 

επανάληψη η κορυφαία είσοδος e αφαιρείται από το σωρό και εξετάζεται σε σχέση µε το τρέχον skyline 

που έχει υπολογιστεί µέχρι στιγµής. Αν το e κυριαρχείται από κάποιο σηµείο του skyline διαγράφεται. 
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Αλλιώς, το e είτε επεκτείνεται ή βγαίνει στην έξοδο σαν skyline. Αν το e είναι ένας κόµβος του R-

δέντρου επεκτείνεται εισάγοντας όλα τα παιδιά του που δεν κυριαρχούνται από τα τρέχοντα skyline 

σηµεία στο σωρό. Αν το e είναι ένα σηµείο, βγαίνει στην έξοδο ως skyline σηµείο. Ο ΒΒS τερµατίζει 

όταν αδειάσει ο σωρός. Για να επιταχυνθεί η διαδικασία  εξέτασης του e, το τρέχον skyline διατηρείται 

στη µνήµη σε µορφή ενός R-δέντρου. 

Θεωρούµε το σύνολο δεδοµένων, που φαίνεται στην παρακάτω εικόνα και το αντίστοιχο R-δέντρο του. 

 

          

 

Για να υπολογίσουµε το skyline, ο ΒΒS εισάγει πρώτα τα 1e και 2e στο σωρό. Επειδή, το 1e είναι πιο 

κοντά στη ρίζα από το 2e επεκτείνεται µε τα 3e  και 4e . Η επόµενη είσοδος είναι το 3e και τα σηµεία του 

8p και 6p εισέρχονται στο σωρό µετά από επεξεργασία. Στη συνέχεια, επεξεργαζόµαστε το σηµείο 8p . 

Επειδή δεν κυριαρχείται από κανένα skyline σηµείο, βγαίνει στην έξοδο σαν skyline σηµείο. Οµοίως, το 

4e επεκτείνεται και τα σηµεία του εισέρχονται στο σωρό. Όταν το 2e επεκταθεί, το παιδί του 6e

κυριαρχείται από το 8p και διαγράφεται. Για τον ίδιο λόγο, αφού επεξεργαστούµε το 5e  µόνο το σηµείο 

3p εισέρχεται στο σωρό. Στη συνέχεια, ο BBS εξακολουθεί να εξετάζει τα σηµεία που έχουν αποµείνει 

στο σωρό ένα προς ένα. Μόνο τα σηµεία που δεν κυριαρχούνται από τα τρέχοντα skyline σηµεία 

βγαίνουν στην έξοδο σαν skyline σηµεία. Τέλος το skyline είναι το εξής: 3 10 8 9{ , , , }p p p p . 
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Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου παρουσιάζεται παρακάτω: 

Algorithm BBS 

S=ᴓ //list of skyline points 

Insert all entries of the root R in the heap 

while heap not empty 

remove top entry e 

if e is dominated by some point in S, discard e 

else //e is not dominated 

  if e is an intermediate entry 

   for each child ie of e 

    if ie is not dominated by some point in S 

     insert ie into heap 

    else //e is data point 

     insert ie into S 

end while 

end BBS 

 

3.7 Sort First SkylineΑλγόριθµος (SFS) 

Ο SFS, που παρουσιάστηκε από τους Chomicki κ.α.[CGG+02] είναι µια παραλλαγή του BNL. Για να 

βελτιωθεί ο BNL, ο SFS εισάγει την τιµή entropy Ε(p) για κάθε σηµείο ( [1], [2],..., [ ])p p p p d=

'

1

( ) ln( [ ] 1)
d

i

E p p i
=

= +∑ , όπου '[ ]p i είναι η κανονικοποιηµένη τιµή του [ ]p i . ∆οθέντων δύο σηµείων p 
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και q το p δεν µπορεί να κυριαρχεί το q αν το E(p) είναι µεγαλύτερο ή ίσο µε το E(q). Βασιζόµενος 

σ’αυτήν την παρατήρηση ο SFS ταξινοµεί όλα τα σηµεία µε µια µη-φθίνουσα σειρά των τιµών της 

συνάρτησης entropy. Μετά απ’αυτό ο αλγόριθµος επεξεργάζεται το ταξινοµηµένο σύνολο δεδοµένων 

µε τον ίδιο τρόπο όπως ο BNL. Πιο συγκεκριµένα ο αλγόριθµος ακολουθεί τα εξής: 

Πρώτα ταξινοµούµε τον πίνακα µας. Σε µια σχεσιακή µηχανή, αυτό µπορεί να γίνει καλώντας µια 

εξωτερική ρουτίνα ταξινόµησης. Τότε ένας χώρος αποθήκευσης διανέµεται σαν ένα παράθυρο στο 

οποίο θα µπουν οι skyline πλειάδες (tuples) που θα βρεθούν. Στη συνέχεια ξεκινάει ένα πέρασµα ενός 

κέρσορα πάνω στις ταξινοµηµένες πλειάδες. Η τρέχουσα πλειάδα ελέγχεται σε σχέση µε όλες τις άλλες 

που έχουν µπει στο παράθυρο. Αν η τρέχουσα πλειάδα κυριαρχείται από κάποια άλλη του παράθυρου 

τότε µπορούµε να τη διαγράψουµε. ∆εν µπορεί να ανήκει στο skyline. Αλλιώς, η τρέχουσα πλειάδα δεν 

µπορεί να συγκριθεί µε καµία από τις πλειάδες του παραθύρου. Είναι και αυτή άρα µία skyline πλειάδα. 

Σηµειώνουµε ότι ήταν αρκετό που συγκρίναµε το τρέχον tuple µόνο µε τα tuples στο παράθυρο και όχι 

µ’όλα τα tuples που προηγούνται αυτού. Αυτό συµβαίνει γιατί αν κάποιο από τα προηγούµενα tuples 

διαγράφηκαν είναι γιατί κυριαρχούνταν ήδη από κάποιο άλλο tuple του παραθύρου. Επειδή η κυριαρχία 

είναι µεταβατική, αρκούν µόνο οι συγκρίσεις µεταξύ των tuples του παραθύρου. Στην περίπτωση που το 

τρέχον tuple δεν κυριαρχείται, αν υπάρχει ελεύθερος χώρος στο παράθυρο τοποθετείται στο παράθυρο. 

Θα µπορούσαµε επίσης να δώσουµε ταυτόχρονα το tuple κατευθείαν στην έξοδο, αν θέλαµε, µιας και 

ξέρουµε ότι είναι skyline. Ο αλγόριθµος παίρνει το επόµενο tuple από τα δεδοµένα και επαναλαµβάνει 

την ίδια διαδικασία. 

Μπορεί να τύχει το τρέχον tuple να είναι στο skyline, αλλά να µην υπάρχει χώρος για να προστεθεί στο 

παράθυρο. Σ’αυτήν την περίπτωση ο αλγόριθµος αλλάζει λειτουργία. Αυτό το tuple γράφεται τώρα σ’ 

ένα προσωρινό αρχείο. ∆εν µπορούµε πλέον να είµαστε σίγουροι ότι ένα τέτοιο tuple είναι skyline. Έχει 

συγκριθεί µε τα tuples του παραθύρου, και δεν κυριαρχείται από αυτά, αλλά δεν έχει συγκριθεί µε τα 

άλλα tuples στο προσωρινό αρχείο που προηγούνται αυτού. Αν ο αλγόριθµος εξαντλήσει όλα τα tuples 

της εισόδου και κανένα tuple δεν έχει γραφεί στο προσωρινό αρχείο, τότε µπορεί να τερµατίσει. Όλα τα 

skyline tuples έχουν βρεθεί. Αλλιώς ο αλγόριθµος επαναλαµβάνει ένα ακόµα πέρασµα έχοντας σαν 

είσοδο το προσωρινό αρχείο αυτήν τη φορά. Κάποια στιγµή, µετά από κάποιο πέρασµα δε θα έχει 

γραφεί κανένα προσωρινό αρχείο και ο αλγόριθµος µπορεί να τερµατίσει.  

Αν το παράθυρο είναι αρκετά µεγάλο και µπορούν να τοποθετηθούν εκεί όλα τα skyline tuples o SFS 

τερµατίζει µετά από ένα µόνο πέρασµα. Αλλιώς, θα χρειαστούν πολλαπλά περάσµατα. Είναι σηµαντικό 

να σηµειώσουµε ότι τα περάσµατα του SFS δεν είναι περάσµατα/εκτελέσεις µε την κλασσική έννοια, 

όπως µε την εξωτερική ταξινόµηση (external sorting). ∆εν είναι κάθε πέρασµα πάνω σε όλον τον 

πίνακα, µε τον ίδιο αριθµό εισόδων/εξόδων κάθε φορά. Πολλά tuples µπορεί να 
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απορριφθούν/διαγραφούν κατά την διάρκεια ενός περάσµατος και εποµένως το επόµενο πέρασµα θα 

είναι πάνω σε λιγότερες σελίδες. 

Στην καλύτερη περίπτωση η πολυπλοκότητα του SFS είναι: ( lg )O n n kn+ , ενώ στη χειρότερη: 2( )O kn , 

όπου k και n είναι η διάσταση και ο συνολικός αριθµός των δεδοµένων αντίστοιχα 

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου παρουσιάζεται παρακάτω: 

 

 

 



 

45 

 

unfinished= TRUE 

while(unfinished) 

 T=open_cursor(Heap) 

 unfinished=FALSE 

 while(next_tuple(T,t)) 

  if(“t is not dominated”) 

   if(“window is full”) 

    unfinished=TRUE 

    break 

                  else 

    “Add to window.” 

 if(unfinished) 

  S=open_new_file(SecondPass) 

  write(S,t)    

  while(next_tuple(T,t)) 

   if(“t is not dominated”) 

    write(S,t) 

   free(Heap) 

   close(S) 

   Heap= SecondPass 

   “Write window tuples to output.” 

   “Clearwindow.” 
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Λαµβάνοντας σαν παράδειγµα το προηγούµενο σύνολο δεδοµένων, οι αντίστοιχες κανονικοποιηµένες 

συντεταγµένες και η τιµή της entropy φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.  

Έστω, ότι το παράθυρο έχει µέγεθος 3 και αφού ταξινοµήσουµε τα σηµεία µε βάση την τιµή της entropy 

η σειρά µε την οποία θα τα επεξεργαστούµε είναι: 8 3 9 10 4 6 7 5 2 1, , , , , , , ,p p p p p p p p p pκαι . Τα 3 πρώτα 

σηµεία προφανώς δεν κυριαρχούν το ένα το άλλο. Οπότε όλα εισέρχονται στο παράθυρο, άρα το 

παράθυρο είναι τώρα γεµάτο. Στη συνέχεια το 10p  επεξεργάζεται και γράφεται στο προσωρινό αρχείο 

καθώς δεν κυριαρχείται από κανένα από τα σηµεία του παραθύρου. Αφού εξετάσουµε όλα τα σηµεία 

βλέπουµε ότι όλα απορρίπτονται καθώς όλα κυριαρχούνται από κάποιο από τα 8 3 9, ,p p p . Έτσι 

τελειώνει και η πρώτη επανάληψη του αλγόριθµου. Στην αρχή της επόµενης επανάληψης, όλα τα 

σηµεία του παραθύρου βγαίνουν στην έξοδο ως skyline σηµεία καθώς τα είχαµε επεξεργαστεί πριν τη 

δηµιουργία του προσωρινού αρχείου. Αφού το 10p είναι το µόνο σηµείο στο προσωρινό αρχείο, ο SFS 

τερµατίζει αφού το επεξεργαστεί. 

                 

Σε σχέση µε τον BNL ο SFS έχει τα ακόλουθα πλεονεκτήµατα: 

1. Μειώνεται ο αριθµός των συγκρίσεων ανάµεσα στα δεδοµένα. Αφού το σηµείο µε τη µικρότερη 

τιµή της entropy εκτιµάται πρώτα, το skyline σηµείο µπορεί να βρεθεί νωρίτερα. Άρα, ο 

αριθµός των συγκρίσεων ανάµεσα στα σηµεία και στα σηµεία του παραθύρου που δεν ανήκουν 

στο skyline µειώνεται. 

2. Ο SFS είναι ένας προοδευτικός αλγόριθµος, ενώ ο BNL όχι. Όταν ένα σηµείο p τοποθετείται 

στο παράθυρο είναι βέβαιο ότι ανήκει στο skyline, γιατί όλα τα σηµεία που δεν έχουµε 

επεξεργαστεί ακόµα δεν κυριαρχούν το p γιατί έχουν µεγαλύτερες τιµές για το E(p). 
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3.8 Linear Elimination Sort for Skyline Αλγόριθµος (LESS) 

Ο αλγόριθµος LESS, που προτάθηκε από τους Godfreyκ.α. [GSG06], βελτιώνει τον SFS 

ενσωµατώνοντας την εξωτερική διαδικασία ταξινόµησης στον υπολογισµό του skyline. Όπως και ο 

SFS, ο LESS ταξινοµεί τα δεδοµένα σύµφωνα µε τις τιµές της λογαριθµικής συνάρτησης (entropy) και 

στη συνέχεια υπολογίζει το skyline µε τον ίδιο τρόπο όπως και ο BNL. Για να µπορέσουν να 

περιοριστούν τα σηµεία αποτελεσµατικά ο LESS κάνει τις 2 ακόλουθες µεγάλες αλλαγές κατά τη 

διάρκεια της εξωτερικής διαδικασίας ταξινόµησης και συγχώνευσης. 

1. ∆ιατηρεί ένα παράθυρο ως φίλτρο εξάλειψης (ΕF) στο πέρασµα 0 της εξωτερικής διαδικασίας 

ταξινόµησης και συγχώνευσης για να περιορίσει κάποια από τα σηµεία που δεν ανήκουν στο 

skyline. 

2. Συνδυάζει το τελικό πέρασµα της εξωτερικής διαδικασίας ταξινόµησης και συγχώνευσης µε τη 

διαδικασία που ακολουθεί ο BNL για την αναζήτηση του skyline. 

Συγκεκριµένα, ένα µικρό EF παράθυρο διατηρείται στο πέρασµα 0 της εξωτερικής διαδικασίας 

ταξινόµησης. Αντίγραφα των σηµείων µε την καλύτερη τιµή entropy διατηρούνται στο παράθυρο. Όταν 

διαβάζεται ένα µπλοκ δεδοµένων, τα δεδοµένα αυτά συγκρίνονται µε αυτά του EF παραθύρου πρώτα. 

Τα σηµεία που κυριαρχούνται από αυτά του EF παραθύρου αποµακρύνονται, όπως και τα σηµεία του 

EF παραθύρου που κυριαρχούνται από κάποιο από τα καινούρια σηµεία. Στη συνέχεια τα σηµεία στο 

EF παράθυρο αντικαθίστανται από αυτά που έχουν τις καλύτερες τιµές της entropy από όλα τα 

καινούρια σηµεία και από τα σηµεία του EF παραθύρου. 

                          

Τα περάσµατα συγχώνευσης της εξωτερικής διαδικασίας ταξινόµησης και συγχώνευσης του LESS είναι 

τα ίδια µ’αυτά της τυπικής εξωτερικής ταξινόµησης και συγχώνευσης, εκτός από το τελικό πέρασµα 

συγχώνευσης, που συνδυάζεται µε την αρχική διαδικασία εξέτασης του skyline του BNL. Στο τελικό 

πέρασµα, το παράθυρο φιλτραρίσµατος του skyline (SF), µέσα στο οποίο αποθηκεύονται τα υποψήφια 

σηµεία του skyline, διατηρείται. Εκτός από το να ταξινοµηθούν όλα τα σηµεία που επεξεργάζονται στο 
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τελικό πέρασµα συγκρίνονται µε τα σηµεία του SF παραθύρου. Όπως και στον BNL, αν το καινούριο 

σηµείο κυριαρχείται από κάποιο στο SF παράθυρο, διαγράφεται αυτοµάτως. Αν τα σηµεία στο SF 

παράθυρο κυριαρχούνται από τα καινούρια σηµεία, διαγράφονται και αυτά. Αν το νέο σηµείο δε 

διαγραφεί , εισέρχεται στο SF παράθυρο σαν καινούριο υποψήφιο skyline. Όταν το παράθυρο SF 

γεµίσει δηµιουργείται ένα προσωρινό αρχείο. Αυτή η ενσωµάτωση του τελικού περάσµατος 

συγχώνευσης και της διαδικασίας αναζήτησης του skyline βοηθάει στο να γλιτώσουµε ένα πέρασµα 

πάνω στα δεδοµένα. 

Σε σχέση µε τον SFS, ο LESS αποδίδει καλύτερα γιατί: (1) τα δεδοµένα που χρειάζεται να 

επεξεργαστούµε µετά το πέρασµα 0 στον LESS είναι λιγότερα από αυτά στον SFS, το οποίο µπορεί να 

έχει και ως αποτέλεσµα να χρειαστούν περισσότερα περάσµατα στον SFS για να ολοκληρωθεί η 

ταξινόµηση, και (2) ο LESS µας εξοικονοµεί τουλάχιστον ένα πέρασµα αφού συνδυάζει το τελικό 

πέρασµα συγχώνευσης µε τη διαδικασία εξέτασης του skyline. Έχει αποδειχθεί ότι ο µέσος χρόνος 

εκτέλεσης του LESS είναι ( )dnO , όπου d και n είναι η διάσταση και ο συνολικός αριθµός των 

δεδοµένων αντίστοιχα.   
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4                              OSP Skyline αλγόριθµοι  

 

 

Ο υπολογισµός του skyline σε πολυδιάστατους χώρους αποτελεί µια πρόκληση και οι έλεγχοι 

κυριαρχίας ανά ζεύγη που είναι αρκετά έντονοι για την cpu αποτελούν τον κύριο παράγοντα κόστους.  
Ο αλγόριθµος OSP (object-space-partitioning), που υλοποιήθηκε στην παρούσα διπλωµατική, 

προτάθηκε από τους Zhang κ.α [ZMC09]. Ο OSP χωρίζει επαναλαµβανόµενα τον χώρο σε 2d

ξεχωριστά τµήµατα έχοντας ως αναφορά ένα skyline σηµείο/αντικείµενο και διευκολύνει την εύρεση 

του skyline προοδευτικά σε σύνολα δεδοµένων πολλών διαστάσεων. Χρησιµοποιώντας αυτό το σχέδιο 

η µέθοδος οργανώνει τα τρέχοντα skyline σηµεία σε ένα δέντρο αναζήτησης, που διευκολύνει τον 

αποτελεσµατικό υπολογισµό του skyline. Κάθε τρέχον σηµείο συγκρίνεται µε µόνο ένα µικρό αριθµό 

από τα τρέχοντα skyline σηµεία , χρησιµοποιώντας το δέντρο σαν οδηγό αναζήτησης. Κάνουµε µια 

θεωρητική ανάλυση, που υπολογίζει τον αναµενόµενο αριθµό των συγκρίσεων που πρέπει να 

πραγµατοποιηθούν ώστε να αποφασιστεί αν ένα σηµείο είναι στο skyline. Στη συνέχεια κωδικοποιούµε 

τα τµήµατα χρησιµοποιώντας bitmaps και χρησιµοποιούµε ένα left –child/right-sibling δέντρο για να τα 

οργανώσουµε. Το πλεονέκτηµα αυτού του δέντρου είναι ότι επιτρέπει µια αποτελεσµατική breadth-first 

αναζήτηση, ενώ η κωδικοποίηση επιτρέπει να γίνονται γρήγορες συγκρίσεις bit προς bit. Οι 

πειραµατικές αξιολογήσεις που πραγµατοποιήθηκαν από τους Zhang κ.α[ZMC09] δείχνουν ότι ο 

αλγόριθµος είναι αρκετές τάξεις πιο γρήγορος από τους υπόλοιπους, µειώνοντας τις απαιτούµενες 

συγκρίσεις κατά τη διάρκεια εύρεσης του skyline. 

Ο σκοπός ήταν να βελτιωθεί η απόδοση των αλγορίθµων εύρεσης skyline που βασίζονται στην 

ταξινόµηση. Οι αλγόριθµοι αυτοί πρώτα ταξινοµούν τα δεδοµένα ώστε κανένα σηµείο να µην κυριαρχεί 

κανένα άλλο που βρίσκεται πριν από αυτό στην σειρά. Στη συνέχεια, καθώς διατρέχουν το 

ταξινοµηµένο αρχείο συγκρίνουν κάθε σηµείο µε τα σηµεία του skyline που έχουν βρεθεί µέχρι στιγµής 

και είναι αποθηκευµένα στη µνήµη. Εάν το τρέχον σηµείο δεν κυριαρχείται από τα προηγούµενα 

skyline σηµεία, εισέρχεται στο τρέχον skyline. To σηµείο καθυστέρησης αυτής της µεθόδου είναι η 

σύγκριση κάθε σηµείου µε το τρέχον skyline, που µπορεί να γίνει τόσο µεγάλο όσο και η διαθέσιµη 

µνήµη. 
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Ο σκοπός, λοιπόν ήταν, να µειωθεί το υπολογιστικό κόστος των ελέγχων αν το τρέχον σηµείο που 

διαβάζεται είναι στο skyline κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. 

Η σηµειογραφία που θα χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια, φαίνεται στον παρακάτω πίνακα. 

Σύµβολο Ερµηνεία 

,O o  Σύνολο αντικειµένων, αντικείµενο 

d  ∆ιάσταση 

( )o o
i iH H+ −  Άνω (Κάτω) υπό-χώρος µε αναφορά το αντικ. ο και τη διάσταση i 

( )oA V  d-bitδιάσταση του partitionVµε γνώµονα το αντικείµενο ο 

( )oL o′  το partitionπου βρίσκεται το o′με γνώμονα το αντικ. ο 

( )oD o′  τα partitionπου κυριαρχούν ή είναι ισοδύναµα του ( )oL o′  

( )oU o′  τα partition που κυριαρχούνται από το ( )oL o′  

m το βάθος του partitioningδέντρου 

β µέγιστος αριθµός αντικειµένων στα φύλλα του partitionδέντρου  

 

4.1 Object-based Space Partitioning (OSP) 

Ας θεωρήσουµε ένα σύνολο αντικειµένων Ο στον d-διάστατο χώρο dR . ∆εδοµένου ενός σηµείου 

1 2{ , ,..., }do o o o=  στο Ο για κάθε διάσταση  [1, ]i d∈ , το dR  µπορεί να χωριστεί σε 2 ηµιχώρους, τον 

άνω ηµιχώρο (superior halfspace) o
iH +

και τον κάτω ηµιχώρο (inferior halfspace) o
iH − , από το υπέρ-

επίπεδο i iR o= , τέτοιο ώστε  ,
o

i i io H o o+
′′∀ ∈ < και ,

o
i i io H o o−

′ ≥′∀ ∈ . Γι’ αυτό, ο χώρος dR  µπορεί 

να χωριστεί σε 2d
τµήµατα χρησιµοποιώντας το ο και κάθε σηµείο \o O o′∈  πρέπει να βρίσκεται 

αποκλειστικά σ’ ένα από αυτά. 

Ορισµός 4.1: ∆οθέντος ενός skyline σηµείου ο στο dR , που ονοµάζεται αναφορά , το ο χωρίζει το dR

σε 2d
ξεχωριστά τµήµατα από dυπέρ-επίπεδα  1 2{ , ,..., }dR R R , όπου i iR o=  και η διεύθυνση κάθε 

τµήµατος V είναι ένας αριθµός d bit ( )oA V τέτοιος ώστε για κάθε διάσταση i ( )[ ] 0oA V i = , αν και µόνο 

αν, o
iV H +⊂ ; ( )[ ] 1oA V i = . o

iV H −⊂ . Επιπλέον, το τµήµα που περιέχει ένα αντικείµενο \o O o′∈

ονοµάζεται locating partition του ο’ έχοντας ως αναφορά το ο και συµβολίζεται ως ( )oL o′ . 
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Με βάση τον ορισµό 4.1 και έχοντας σαν αναφορά ένα skyline αντικείµενο ο, µπορούµε να ορίσουµε 

ένα διαχωρισµό του χώρου σε 2d
περιοχές οι οποίες δε συµπίπτουν και να τους δώσουµε διευθύνσεις 

από 0 έως 2d -1. Πρακτικά, η διεύθυνση του τµήµατος ενός αντικειµένου ο’ µε σεβασµό στο ο µπορεί 

να υπολογιστεί ευθέως συγκρίνοντας τις συντεταγµένες του µ’αυτές του ο. Επειδή το ο είναι ένα skyline 

σηµείο το τµήµα µε διεύθυνση  00…0 πρέπει να είναι άδειο. Επίσης όλα τα αντικείµενα που βρίσκονται 

στο τµήµα µε διεύθυνση 11…1 πρέπει να κυριαρχούνται από το ο, οπότε δεν είναι skyline σηµεία. 

Τέλος, τα σηµεία σε όλα τα άλλα τµήµατα δεν µπορούν να συγκριθούν µε το σηµείο αναφοράς ο. Γι’ 

αυτό, στην πράξη χρειάζεται να θεωρούµε µόνο τα τµήµατα µε διευθύνσεις [1,....,2 2]d − . 

Αυτά τα 2 2d − τµήµατα οργανώνονται από ένα δέντρο, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα, µε βάση 

τα παρακάτω δεδοµένα. Σ’ αυτό το δισδιάστατο παράδειγµα που τα γνωρίσµατα είναι η τιµή (price) και 

τα χιλιόµετρα(mileage), σε µια βάση δεδοµένων µεταχειρισµένων αυτοκινήτων το skyline αντικείµενο 

αναφοράς είναι το 1C . Τα αντικείµενα 6 10C C− κυριαρχούνται από το 1C , γι’ αυτό και διαγράφονται. 

Τα αντικείµενα 2C και 4C δεν µπορούν να συγκριθούν µε το 1C και µπαίνουν στο κοµµάτι (partition) µε 

διεύθυνση 01, ενώ τα αντικείµενα 3C και 5C , που ούτε πάλι µπορούν να συγκριθούν µε το 1C και 

µπαίνουν στο partition µε διεύθυνση 10. 

                                

Ορισµός  4.2:  Αν  τα  τµήµατα V και W ανήκουν  στο  ίδιο OSPS  µε βάση το  ο ,  το V κυριαρχεί το 

W, και συµβολίζεται ως V Wf αν και µόνο αν [1, ]i d∀ ∈

( )[ ] ( )[ ] [1, ], ( )[ ] ( )[ ]o o o oA V i A W i j d A V j A W j≤ ∧ ∃ ∈ < , αλλιώς το V δεν κυριαρχεί το W και 

συµβολίζεται ως V Wf Επίσης τα VκαιW είναι ασύγκριτα αν και µόνο αν V W W V∧f f . 

Θεώρηµα 4.1: ∆εδοµένων των , ,o o o O′ ′′∈ αν o o′ ′′f τότε ( ) ( )o oL o L o′ ′′f . 

Λήµµα 4.1: V Wf αν και µόνο αν i) ( )oA V < ( )oA W και ii) ( ( ) | ( )) ( )o o oA V A W A W= . 
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Συµπέρασµα: Το V είναι µη συγκρίσιµο µε το W, αν και µόνο αν, ( ( ) | ( ))o oA V A W >

max{ ( ), ( )}o oA V A W . 

Λήµµα 4.2: Αν V και W είναι µη συγκρίσιµα τότε ,v V w W∀ ∈ ∀ ∈  ,τα  v ,w είναι µη συγκρίσιµα. 

Το λήµµα 4.2 υπονοεί ότι οι έλεγχοι κυριαρχίας ανά ζεύγος ανάµεσα σε µη συγκρίσιµα τµήµατα µπορεί 

να αγνοηθούν. Αντίστροφα, κάθε αντικείµενο ο’ µπορεί να µην κυριαρχείται από µερικά αντικείµενα 

στα κυρίαρχα τµήµατα του ( )oL o′  και οι έλεγχοι κυριαρχίας ανά ζεύγος σε σχέση µε το ο’ για 

αντικείµενα σ’αυτά είναι απαραίτητοι, αν θέλουµε να ελέγξουµε αν το ο’ είναι skyline σηµείο. 

Ορισµός 4.3: Το σύνολο τµηµάτων που κυριαρχεί ( )oD o′  και το σύνολο τµηµάτων που κυριαρχείται 

( )oU o′ ενός σηµείου ο’ \O o∈ µε σεβασµό στο ο ορίζονται ως εξής: 

 

Ας υποθέσουµε ότι το αντικείµενο ο’ δεν είναι χειρότερο από το ο σε k διαστάσεις ή ισοδύναµα ότι το 

( )oA o′ (ή ( )oL o′ ) διατηρεί k bits. Τότε ( )oD o′ = 12k−
και | ( ) |oU o′ =2 1d k− − . Αν οργανώσουµε τα 

skyline σηµεία που έχουν βρεθεί µέχρι στιγµής στον OSP µε βάση το ο, τότε για να καθορίσουµε αν ένα 

υποψήφιο co O∈ που µελετάται αυτήν τη στιγµή είναι στο skyline, είναι αρκετό αυτό να περάσει όλους 

τους ελέγχους κυριαρχίας µε skyline αντικείµενα στα τµήµατα του ( )o cD o . 

Τα skyline αντικείµενα στα τµήµατα του ( )o cD o  αναµένεται να είναι πολύ λιγότερα από τον αριθµό των 

skyline σηµείων που έχουν βρεθεί µέχρι στιγµής, γι’ αυτό και αυτός ο αλγόριθµος αναµένεται να 

µειώσει αρκετά τους υπολογισµούς σε σχέση µε άλλες τεχνικές για την εύρεση του skyline που 

συγκρίνουν το εκάστοτε αντικείµενο µε ολόκληρο το skyline σύνολο στον αποθηκευτικό χώρο. 

4.1.1 Recursive Object-based Space Partitioning 

Ο ορισµός 4.1 µας δίνει το βασικό σχέδιο για την τµηµατοποίηση (partitioning) µε βάση τα αντικείµενα 

για να χωρίσουµε το χώρο dR σε2d  µη-επικαλυπτόµενα τµήµατα µε βάση το αντικείµενο αναφοράς ο. 

Οποιοδήποτε αντικείµενο o O′∈ µπορεί µετά να αναγνωριστεί ότι βρίσκεται σ’ ένα από αυτά τα 

τµήµατα. Τα2 2d −  θεωρούµενα τµήµατα ταξινοµούνται µε τη βοήθεια δεικτών από ένα δέντρο 

τµηµάτων. Μάλιστα, αυτό το OSP σχέδιο µε σεβασµό σ’ ένα skyline αντικείµενο µπορεί να εφαρµοστεί 

αναδροµικά σε κάθε τµήµα και όλες οι ιδιότητες και οι απόρροιες που παρουσιάζονται παραπάνω 
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διατηρούν για το καθένα επακόλουθη τµηµατοποίηση (partitioning). Τα τµήµατα (partition) µπορούν να 

οργανωθούνε µε βάση ένα ιεραρχικό partition δέντρο. Συγκεκριµένα, κάθε εσωτερικός κόµβος περιέχει 

ένα skyline αντικείµενο αναφοράς, το οποίο υποδιαιρεί  το τµήµα που αναπαριστάται από αυτόν τον 

κόµβο. Για κάθε αντικείµενο ο’, µπορούµε να το συγκρίνουµε επαναλαµβανόµενα  µε το αντικείµενο 

αναφοράς στο τµήµα που ανήκει σε κάθε επίπεδο το δέντρου και εν-τέλει να βρούµε το κοµµάτι µε το 

καλύτερο επίπεδο στο οποίο ανήκει αυτό. Κατά τη διάρκεια της διάσχισης του δέντρου, για κάθε κόµβο, 

που αντιστοιχεί σ’ ένα αντικείµενο αναφοράς ο, χρειάζεται να ελέγχουµε αν το ο’ περνάει όλους τους 

ελέγχους κυριαρχίας πάνω στα τµήµατα που το κυριαρχούν ( )oD o′ . Aν το ο’ δεν απορριφθεί κατά τη 

διάρκεια αυτής της διαδικασίας και φτάσει τελικά στο κοµµάτι (partition) κάποιου φύλλου του δέντρου, 

µπορούµε να είµαστε σίγουροι ότι το ο’ ανήκει στο skyline του Ο. Αυτό το τµήµα (partition) 

ονοµάζεται skyline δέντρο και το χρησιµοποιούµε ώστε να δείχνει ιεραρχικά όλα τα αντικείµενα του 

skyline. 

Ένα παράδειγµα skyline δέντρου καθώς και ενός αναδροµικού φαίνεται παρακάτω. 

                              

Σαν παράδειγµα αυτού του αναδροµικού OSP σχεδίου ας θεωρήσουµε τα σηµεία που φαίνονται στην 

παρακάτω εικόνα. 

                                              

Ας υποθέσουµε ότι το αντικείµενο 1C χρησιµοποιείται στο διαµερισµό στο επίπεδο-0. Τα τµήµατα ( 

partitions) 01 και 10 που χωρίζονται από το 1C , διαµερίζονται ξανά χρησιµοποιώντας τα skyline 

αντικείµενα 16C και 11C αντίστοιχα. Το αντίστοιχο ROSP skyline δέντρο φαίνεται παρακάτω. 



 

54 

 

                                                           

Το υποψήφιο αντικείµενο *C συγκρίνεται πρώτα µε το 1C και βρίσκεται ότι ανήκει στο τµήµα 

(partition) 10. Στη συνέχεια συγκρίνεται µε το 11C  και µπαίνει στο υπό-τµήµα του 10 που περιλαµβάνει 

τα 5C και 15C . Αφού συγκριθεί µε αυτά τα αντικείµενα, συµπεραίνουµε ότι είναι ένα καινούριο skyline 

αντικείµενο και µπαίνει σ’ αυτό το partition. Οµοίως, το #C  συγκρίνεται µε τα 1C , 16C  και τέλος µε τα 

αντικείµενα, 4C και 14C , στα φύλλα του δέντρου. Σ’ αυτό το δισδιάστατο παράδειγµα ένα υποψήφιο 

skyline αντικείµενο (object) συγκρίνεται µόνο µ’ ένα αντικείµενο σε κάθε επίπεδο του δέντρου, µέχρι 

να φτάσει στο τελικό (φύλλο) partition, όπου και συγκρίνεται µε όλα τα αντικείµενα που βρίσκονται 

εκεί. Σε περιπτώσεις περισσότερων διαστάσεων, ένα αντικείµενο o′µπορεί να χρειάζεται να συγκριθεί 

µε πολλά partitions ανά επίπεδο, καθώς το σύνολο των τµηµάτων (partition) ( )oD o′ , που το κυριαρχεί 

έχει µέγεθος µεγαλύτερο του ένα. Αυτό σηµαίνει ότι διασχίζονται γενικά πολλά µονοπάτια του skyline 

δέντρου. 

4.1.2 Εκτιµήσεις-Συµπεράσµατα 

Για απλότητα θεωρούµε ότι έχουµε έναν µεγάλο αριθµό σηµείων στο d-διάστατο χώρο dR , 

οµοιόµορφα και ανεξάρτητα κατανεµηµένα (UI). Αυτό υπονοεί ότι ο χώρος διαµερίζεται από ένα 

skyline σηµείο ο που είναι πάνω ή κοντά στην κύρια διαγώνιο. Kάθε δεικτοδοτούµενο partition στο 

OSP partition δέντρο περιέχει τον ίδιο αριθµό skyline σηµείων. Με άλλα λόγια ένα καινούριο υποψήφιο 

σηµείο co θα τοποθετηθεί σε ένα από αυτά τα partition µε την ίδια πιθανότητα  1/2d -2. Με βάση το 

θεώρηµα 4.1, είναι αρκετό το  co να περάσει όλους τους ελέγχους κυριαρχίας µε σηµεία στα partition 

στο ( )o cD o , ώστε να επιβεβαιωθεί αν το co βρίσκεται στο skyline. Το αναµενόµενο ποσοστό των 

υπαρχόντων skyline σηµείων που θα συγκριθεί µε το τωρινό υποψήφιο co , δίνεται από το παρακάτω 

θεώρηµα. 

Θεώρηµα 4.2: Με την υπόθεση ότι έχουµε ένα UI σύνολο σηµείων και µε τη βοήθεια ενός OSP 

δέντρου µε βάση ένα skyline σηµείο ο, το µέσο ποσοστό συγκρίσεων R(d) για ένα υποψήφιο skyline 

σηµείο co , είναι 
1

2

3 2 1 3
( ) (( ) )

(2 2) 4

d d
d

d
O O

+− + <
−
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Επίσης διαπιστώνουµε οτι: 

Θεώρηµα 4.3: Με την υπόθεση ότι έχουµε ένα UI σύνολο σηµείων και χρησιµοποιώντας ένα ROSP 

skyline δέντρο µε ύψος m, το µέσο ποσοστό ελέγχων κυριαρχίας που γίνονται µεταξύ δύο σηµείων, 

R(*), για ένα υποψήφιο skyline είναι:   
3

( ( ) ) (( ) )
4

m dmO R d O< . 

Γενικά, βλέπουµε ότι η επιλογή των σηµείων αναφοράς για το διαµερισµό του χώρου επηρέαζει 

σηµαντικά τη δοµή του δέντρου και την απόδοση. Στη χειρότερη περίπτωση, το ROSP δέντρο 

εκφυλίζεται σε µια λίστα και τότε η στρατηγική των ελέγχων κυριαρχίας είναι όµοια µε αυτή που 

χρησιµοποιούν οι άλλοι αλγόριθµοι (όπως π.χ. ο LESS). Για να ξεπεραστεί αυτό το πρόβληµα 

χρησιµοποιούµε µια τεχνική που µαντεύει τυχαία το σηµείο αναφοράς για κάθε διαµερισµό του χώρου 

(partitioning). Παράλληλα, χρησιµοποιούµε ένα Left Child/Right Sibling δοµή δέντρου 

ενσωµατώνοντας το ROSP δέντρο, που διευκολύνει στο να έχουµε αποτελεσµατικούς ελέγχους 

κυριαρχίας. 

4.2 Left-Child/Right-Sibling Skyline Tree 

Όπως φαίνεται και στο παρακάτω σχήµα, τα skyline αντικείµενα µπορούν να τοποθετηθούν µε τη 

χρήση δείκτη σε ένα left-child/right-sibling δέντρο µε βάση τις διευθύνσεις των τµηµάτων τους µε 

αναφορά στο ROSΡ σχέδιο. Αυτή η εφαρµογή εξυπηρετεί 2 σκοπούς: i) υψηλή αποδοτικότητα χώρου , 

αφού πολλά τµήµατα είναι άδεια και πρέπει να δεικτοδοτηθούν και ii) αποτελεσµατική σειριακή 

πρόσβαση των τµηµάτων και των αντικειµένων κατά πλάτος. 

                                             

Ορισµός 4.4: Ένας κόµβος e σ’ ένα LCRS (left-child/right-sibling) δέντρο είναι ένα σύνολο 4 

πραγµάτων <o,pa,child,sb>, όπου ο είναι το skyline αντικείµενο (το οποίο µπορεί υποδιαιρεί αυτή τη 

διαµέριση του κόµβου, αν ο κόµβος δεν είναι φύλλο), pa είναι η διεύθυνση της διαµέρισης (partition) 

που αναπαριστάται από τον κόµβο , το child είναι ένας δείκτης που δείχνει στο πιο αριστερό υπο-τµήµα 

του ο που δεν είναι άδειο, sb είναι ο δείκτης στο δεξί γειτονικό υπό-τµήµα του ο που δεν είναι άδειο. 
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Προφανώς, η ρίζα του δέντρου είναι το πρώτο αντικείµενο αναφοράς που διαµερίζει το dR , οπότε το 

pa του πρέπει να είναι 0 και το sb του null (κενό). Οι γειτονικοί κόµβοι ταξινοµούνται µε αύξουσα 

διεύθυνση διαµέρισης pa. 

Για κάθε κόµβο e στο LCRS δέντρο, όλα τα αντικείµενα του υπόδεντρου-παιδιού του µαζί µε το 

αντικείµενο του κόµβου του e.o είναι στο ίδιο κοµµάτι και µοιράζονται την ίδια διεύθυνση έχοντας ως 

αναφορά το αντικείµενο του κόµβου-γονιού(parent)̂o . Ας θεωρήσουµε ένα υποψήφιο skyline 

αντικείµενο ο µε διεύθυνση ˆ( )oA o . Αν ˆ( ( ) | . ) .oA o e pa e pa= ,είναι εµφανές ότι η διαµέριση (partition) 

που αναπαριστάται από τον κόµβο e είναι στο ˆ( )oD o και ˆ. ( )oe pa A o≤ . Γι’ αυτόν το λόγο τα 

αντικείµενα στο υπό-δέντρο του e συµπεριλαµβανοµένου του αντικειµένου αναφοράς e.o πρέπει να 

συγκριθούν µε το υποψήφιο ο για να ανιχνεύσουµε αν το ο κυριαρχείται από κάποιο απ’ αυτά. 

Αλλιώς, ο κόµβος e θα προσπεραστεί και όλα τα αντικείµενα στο υπό-δέντρο παιδί (child) του µαζί µε 

το αντικείµενο του κόµβου του e.o  µπορούν να αγνοηθούν. Γι’ αυτόν το λόγο οι έλεγχοι κυριαρχίας για 

κάθε υποψήφιο ο µπορούν εύκολα να ενσωµατωθούν βασιζόµενοι σε µια προδιατεταγµένη διάσχιση του 

δέντρου LCRS. Η διαδικασία σχηµατισµού του LCRS skyline δέντρου µπορεί εύκολα να προσαρµοστεί 

και σ’ ένα LCRS δέντρο διαµέρισης, αν µερικοί κόµβοι –παιδιά e, εκτός του αντικειµένου αναφοράς 

e.ο, διατηρούν όλα τα αντικείµενα τους στο αντίστοιχο κοµµάτι (partition). 

Παρακάτω παρουσιάζεται ο αλγόριθµος 1, όπου φαίνεται πως µπορούµε να διαχειριστούµε τα skyline 

αντικείµενα δυναµικά µε την βοήθεια ενός LCRS δέντρου. 
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Algorithm 1:PreOrderDominate(e,o,pa,isL) 

Input: e:LCRS tree node; o:candidate;pa:L(o)’s address 

       isL: whether e is on o’s locating path 

Output: whether o is dominated by some skyline point 

begin 

  if(e.pa|pa)=pa then //check dominating node 

    Pa:= . ( )e oA o //compute . ( )e oA o  

   if Pa= 2d -1 then //o is in the partition 11..1 

    return true  //e.o dominates o 

    inSL:=isL ˄(e.pa=pa)  //whether o definitely is in e 

   if e.child ˄e.child.pa ≤ Pa then 

   if PreOrderDominate(e.child,o,Pa,inSL) then 

   return true //o is dominated by a descendant of e 

    else if inSL then  //insert o as e.child 

     e.child:=<o,Pa,null,e.child> 

   return false 

  if e.sb ˄(e.sb.pa ≤ pa) then 

   if PreOrderDominate(e.sb,o,pa,isL)then 

       return true //o is dominated by a sibling of e 

  else if isL ˄(e.pa<pa) then   //insert o as e.sb 

     e.sb:=<o,pa,null,e.sb> 

  return false 

end 

 

 

 

 

Κάθε κόµβος e του δέντρου διασχίζεται και συγκρίνεται µε το υποψήφιο ο αν η διεύθυνση διαµέρισης 

του e.pa έχοντας ως αναφορά το αντικείµενο του κόµβου-γονέα ικανοποιεί δύο συνθήκες: (i)

ˆ. ( )oe pa A o≤ ) και (ii) ˆ( ( ) | . ) .oA o e pa e pa= . Γι’ αυτόν το λόγο για ένα υποψήφιο αντικείµενο ο, 

κάνουµε µια προδιατεταγµένη διάσχιση του δέντρου, όπως περιγράφεται στον αλγόριθµο 1. Αν το υπό-

δέντρο του e ή ένας από τους γειτονικούς κόµβους του e χρειάζεται να διασχιστεί, εξαρτάται από τις 2 

αυτές συνθήκες. Συγκεκριµένα, για κάθε κόµβο e που επισκεπτόµαστε υπάρχουν 2 περιπτώσεις για το 

υποψήφιο ο µε την διεύθυνση του τοπικού τµήµατος e.pa µε σεβασµό στον κόµβο-γονέα ô . 
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• Περίπτωση 1: ( . | ) pae pa pa = . Σ’ αυτήν την περίπτωση ο κόµβος e είναι ο κυρίαρχος κόµβος 

για το υποψήφιο ο. Ο αλγόριθµος πρέπει πρώτα να ελέγξει αν το αντικείµενο του κόµβου e.o 

κυριαρχεί το ο υπολογίζοντας τη διεύθυνση της διαµέρισης του ο aP  µε σεβασµό στο e.o. Αν 

το ο δε διαγραφεί, τότε ο αλγόριθµος εκτελείται αναδροµικά για το e.child. Εδώ η µέθοδος 

ελέγχει πρώτα αν ο κόµβος e βρίσκεται στο τρέχον τµήµα του ο, όπως δείχνει η µεταβλητή inSL 

µαζί µε την isL. Η isL δείχνει αν ο επισκεπτόµενος κόµβος e είναι στο τρέχον µονοπάτι που 

κληρονοµείται από την επαναλαµβανόµενη κλήση του γονέα. Αν isL=false εκτελούµε ελέγχους 

κυριαρχίας για το ο µε το e και το e.child, αλλά το ο δεν µπορεί να εισέλθει στο υπό-δέντρο του 

e. Αλλιώς, δηλαδή αν isL=true, το e είναι στο τρέχον κοµµάτι του ο και το e.child.pa είναι 

µικρότερο από το o.pa, ο αλγόριθµος καλείται αναδροµικά για το e.child και το ο θα εισέλθει 

πιθανά σ’ αυτό το υπό-δέντρο. Παρολαυτά, αν το e δεν έχει παιδί µε e.chil.pa<o.pa, τότε το ο 

µπορεί να εισέλθει στο δέντρο σαν το πιο αριστερό παιδί του e και συνδέεται µε αυτό το παιδί 

µ’ έναν γειτονικό δείκτη. 

• Περίπτωση 2: ( . | )e pa pa pa= . Σ’ αυτήν την περίπτωση ο κόµβος e παραλείπεται και ο 

έλεγχος περνά στον γείτονα του e.sb, αν το e.sb υπάρχει και ικανοποιεί τη συνθήκη i). Αλλιώς ο 

γειτονικός κόµβος δηµιουργείται δυναµικά και το ο εισέρχεται εκεί. 

 

Αυτή η προδιατεταγµένη διάσχιση δεν τερµατίζεται αν το υποψήφιο ο ή κυριαρχείται από το 

αντικείµενο ή εισέρχεται στο e σαν νέο skyline αντικείµενο. Η ειδική µεταβλητή isL χρησιµοποιείται 

για να δείξει αν το υποψήφιο ο είναι σ’ έναν κόµβο και  έχει την ίδια διεύθυνση όπως το ο µε σεβασµό 

στον κόµβο-γονέα (parent). Αν ισχύει αυτό, το υποψήφιο αντικείµενο µπορεί να µπει κάτω από αυτόν 

τον κόµβο. Αλλιώς ο κόµβος παραλείπεται. 

Στην εργασία των Zhang κ.α [ZMC09], προτάθηκαν κάποιοι αλγόριθµοι για τον υπολογισµό του 

skyline, οι οποίοι βασίζονται στην PreOrderDominate µέθοδο. 

Η πρώτη µέθοδος OSPSOnSortingFirst (αλγόριθµος 2) είναι µια εφαρµογή της διαδικασίας επέκτασης 

του LCRS δέντρου. Ακολουθεί το παράδειγµα των skyline αλγορίθµων που βασίζονται στην 

ταξινόµηση. Τα δεδοµένα ταξινοµούνται τοπολογικά έτσι ώστε κανένα αντικείµενο να µην κυριαρχείται 

από αυτά που βρίσκονται πριν από αυτό στο ταξινοµηµένο σύνολο δεδοµένων. Στη συνέχεια, πρέπει να 

θέσουµε ένα skyline αντικείµενο σαν ρίζα του δέντρου, οπότε βάζουµε το πρώτο αντικείµενο για να 

είµαστε σίγουροι ότι ανήκει στο skyline. Για να αυξήσουµε την πιθανότητα να έχουµε ισορροπηµένες 

διαµερίσεις  0-επιπέδου, αντί του να επιλέξουµε το πρώτο αντικείµενο σαν αναφορά, µπορούµε να 

επιλέξουµε ένα τυχαίο skyline σηµείο διατρέχοντας τα δεδοµένα µια φορά. Στη συνέχεια ο 
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OSPSOnSortingFirst διασχίζει τα υπόλοιπα αντικείµενα και εφαρµόζει την διαδικασία 

PreOrderDominate µε pa=0 και isL=true. Τελικά έχουµε το SL σαν αποτέλεσµα ως το skyline δέντρο. 

Algorithm 2:OSPSOnSortingFirst(O) 
Input:O:dataset; 
Output:SL: LCRSSkylineTree 
begin 
 SortObyatopologicalmonotonefunction F 

 firsts :=a skyline object in O 
 SL:=< firsts ,0,null,null> //initialize SL 
 foreach o ∈O\ firsts do  //check all other objects in O  
  PreOrderDominate(SL,o,0,true) 
return SL 
end 

    

Η δεύτερη µέθοδος OSPSOnPartitiongFirst (αλγόριθµος 3) δε βασίζεται στην ταξινόµηση, αλλά 

προσπαθεί να χωρίσει το σύνολο δεδοµένων σε τµήµατα (partition) και να λύσει ανεξάρτητα 

προβλήµατα. Η κύρια ιδέα βασίζεται στο να διαµερίσουµε δυναµικά το σύνολο δεδοµένων Ο, καθώς 

µεγαλώνει το LCRS δέντρο. Ο αλγόριθµος 3 που είναι ο ψευδοκώδικας της δεύτερης µας µεθόδου  είναι 

µια προσαρµοσµένη έκδοση της PreOrderDominate. 

Ξέρουµε ότι τα αντικείµενα σε µια διαµέριση µε µεγαλύτερη διεύθυνση δεν µπορούν να κυριαρχήσουν 

αντικείµενα σε διαµερίσεις µε µικρότερες διευθύνσεις. Οπότε αν µεγαλώσουµε το δέντρο ξεκινώντας 

από τις διαµερίσεις µε τις µικρότερες διευθύνσεις, µπορούµε εύκολα να διαγράψουµε τις διαµερίσεις 

που κυριαρχούνται από αυτές, όσο προχωρά η διαδικασία. Οι λεπτοµέρειες της µεθόδου είναι οι 

ακόλουθες. Πρώτα, χωρίζουµε αναδροµικά το πιο αριστερό παιδί (child) της διαµέρισης SO ενός 

δυναµικά ορισµένου LCRS δέντρου διαµέρισης (partition tree) µέχρι να περιλαµβάνει το πολύ το 

µέγιστο δυνατό αριθµό αντικειµένων. Στη συνέχεια υπολογίζουµε το τοπικό skyline δέντρο SL για τα 

αντικείµενα του SO. Το SL φιλτράρει όλα τα τµήµατα ( )oU SO που κυριαρχούνται από αυτό ανάµεσα 

στους τρέχοντες γειτονικούς κόµβους. Τέλος, καλούµε αναδροµικά τον αλγόριθµο θέτοντας το SO σα 

γείτονα (sibling) ή αν δεν υπάρχουν γειτονικοί κόµβοι  πηγαίνουµε προς τα πίσω στο αναδροµικό 

δέντρο στην επόµενη διαµέριση (partition) στη σειρά. Καθώς διαµερίζουµε το SO ο αλγόριθµος 

διαγράφει όλα τα αντικείµενα που κυριαρχούνται από την αναφορά r. Σηµειώνουµε ότι τo αντικείµενο 

αναφοράς r στη διαµέριση του SΟ πρέπει να είναι ένα αντικείµενο skyline. Για να βρούµε ένα τέτοιο 

αντικείµενο αρκεί να κάνουµε την αναζήτηση µέσα στη διαµέριση, αφού τα αντικείµενα εκεί που 

κυριαρχούνται από άλλες διαµερίσεις έπρεπε να είχαν φιλτραριστεί νωρίτερα. 
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Αν η χωρητική ικανότητα β του κόµβου-φύλλου γίνει 1, οι διαµερίσεις (partition) υποδιαιρούνται 

αναδροµικά µέχρι να περιέχουν ένα µόνο αντικείµενο και αυτό το αντικείµενο είναι σίγουρα ένα skyline 

αντικείµενο. Γενικά, µικρότερες τιµές για το β έχουν σαν αποτέλεσµα διαµερίσεις (partition) µε 

µεγαλύτερο βάθος, το οποίο βοηθά στο να διαγραφούν περισσότερα αντικείµενα και περιορίζει το 

κόστος σε σχέση µε την ταξινόµηση. Απ’ την άλλη ένα µικρό β συνεπάγεται και περισσότερες 

κατατµήσεις (partitioning) που µπορεί να αυξήσουν το Ι/Ο κόστος. 

Η διαδικασία φιλτραρίσµατος υλοποιείται από τον αλγόριθµο 4. Αν το εξεταζόµενο γειτονικό τµήµα SΟ 

κυριαρχείται από τον κόµβο-ρίζα του SL, τα αντικείµενα σ’ αυτό θα φιλτραριστούν από το SL 

χρησιµοποιώντας την PreOrderDominate µε isL=false, αφού χρειάζεται να κάνουµε ελέγχους 

κυριαρχίας µόνο πάνω στο SL , αλλά τα αντικείµενα που αποµένουν µπορεί να µην εισέλθουν στο SL. 

Η µέθοδος εξετάζει αναδροµικά τα γειτονικά τµήµατα του SO στη σειρά, ελέγχοντας όλα τα 

κυριαρχούνται τµήµατα. Αν ένα τµήµα είναι άδειο, θα απορριφθεί ώστε να αποφύγουµε πλεονάζοντες 

κόµβους στο δέντρο κατάτµησης. Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας φιλτραρίσµατος, τα 

Algortihm 3:OSPSOnPartitioningFirst(SO) 

Input: SO:LCRS Partition Tree 

Output: SL:LCRS Skyline Tree 

begin 

  if SO=null ˅|SO.O|=0 then return null 

   return OSPSOnSortingFirst(SO.O) 

 r:=a skyline object in SO.O 

 SL:=<r,SO.pa,null,null> 

 partition SO w.r.t r,prune all r’s dominating obje cts  

 SL.child:=OSPSOnPartitoningFirst(SO.child) 

 FilterDominatedPartitions(SO.sb,SL) 

 SO:=SO.sb 

 SL.sb:=OSPSOnPartitoningFirst(SO) 

 return SL 

end 
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αντικείµενα που κυριαρχούνται από κάποια skyline αντικείµενα στο SL θα διαγραφούν σε όλα τα 

τµήµατα/κοµµάτια που κυριαρχούνται που είναι γείτονες του SO. 

 

Algorithm 4: FilterDominatedPartitions(SO,SL) 

Input: SO:LCRS partition; SL: skyline tree pre-sibling of  SO 

Output: SO:LCRS partition filtered using SL 

begin 

  if SO=null then return 

  if(SO.pa|SL.pa)=SO.pa then  //SL dominates SO 

   foreach o∈SO.O do 

     if PreOrderDominate(SL,o,SO.pa,false)then 

        remove o from SO.O 

  FilterDominatedPartitions(SO.sb,SL) 

  if |SO.O|=0 then 

     delete SO from LCRS partition tree; SO:=SO.sb 

end 

 

Για να γίνουν τα παραπάνω πιο κατανοητά ας θεωρήσουµε ένα τρισδιάστατο σύνολο δεδοµένων 

Ο={  1 9, ,...,oo o o } και ας υποθέσουµε ότι το β είναι 3. Πρώτα ο αλγόριθµος µας θα επιλέξει ένα 

σηµείο r από το Ο. Έστω ότι r= oo . Με βάση το r, ο αλγόριθµος χωρίζει το σύνολο των δεδοµένων 

σε τρία υποσύνολα : P001= { 1 3 4, ,o o o } ,P011= { 5 6,o o }, P101= { 2 7 8 9, , ,o o o o } µε διευθύνσεις 001, 

011 και 101 αντίστοιχα. Θα επεξεργαστούµε πρώτα το υποσύνολο (partition) P001 και επειδή το 

µέγεθος του δεν είναι µεγαλύτερο από το β, το skyline δέντρο του θα υπολογιστεί µε βάση τον 

αλγόριθµο 2 OSPSOnSortingFirst. Υποθέτουµε ότι το skyline δέντρο του 001S αποτελείται από τα 

1 3 4, ,o o o , όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 
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Στο επόµενο βήµα φιλτράρουµε τα γειτονικά partition, P101 και P101, του P001, χρησιµοποιώντας το 

001S , αφού  και τα δύο κυριαρχούνται από το partition P001. Ας υποθέσουµε οτι κανένα από τα 

σηµεία/αντικείµενα σ' αυτά δεν µπορούν να διαγραφούν. Στο επόµενο βήµα, συνεχίζουµε 

επεξεργαζόµενοι το γειτονικό κόµβο P001 χρησιµοποιώντας την ίδια διαδικασία και έτσι επιστρέφεται 

το τοπικό skyline δέντρο 011S , που περιέχει τα 5 6,o o . Το δέντρο αυτό συνδέεται ως γειτονικό του 001S . 

Στη συνέχεια εφαρµόζεται η διαδικασία φιλτραρίσµατος, αλλά δε χρειάζεται να κάνει κάτι, καθώς το 

P011 δεν κυριαρχεί το P101. Στο τελευταίο βήµα επεξεργαζόµαστε το partition P101. Αφού περιέχει 

παραπάνω από β σηµεία, σπάει σε 3 µικρότερα κοµµάτια χρησιµοποιώντας το 2o . Τα partition αυτά 

περιέχουν τα σηµεία 7 8 9, ,o o o αντίστοιχα. Αφού επεξεργαστεί τα τρία αυτά o αλγόριθµος θα 

υπαναχωρήσει προς τη ρίζα και θα τερµατίσει. Η παραπάνω εικόνα δείχνει το σταδιακό σχηµατισµό του 

skyline δέντρου. 

Γενικά, ο OSPSOnPartitioningFirst είναι γρηγορότερος από τον OSPSOnSortingFirst καθώς αποφεύγει 

την ταξινόµηση και εξετάζει επίσης τα σηµεία προσπαθώντας να διαγράψει τα σηµεία µόλις βρεθούν 

skyline σηµεία στα κυρίαρχα (dominating) τους partition.  

4.2.1 ΟSP αλγόριθµοι µε χρήση της τεχνικής SALSA 

 

Εδώ θα συζητήσουµε, το πως οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι µπορούν να ενσωµατώσουν µονοκόµµατα τη 

τεχνική βελτιστοποίησης που χρησιµοποιεί ο SALSA (Sort and Limit Skyline Algorithm) για πρόωρο 

τερµατισµό, αλλά και θα αναλύσουµε τις απαιτήσεις τους σε χώρο και τον αναµενόµενο χρόνο 

επεξεργασίας. 

Στο LCRS skyline δέντρο µπορούµε να διατηρήσουµε δύο επιπρόσθετες τιµές minMax από όλα τα 

skyline αντικείµενα (i) στο υπό-δέντρο µε ρίζα το e και (ii) στο γειτονικό (sibling) υπόδεντρο του e, µε 

τον συµβολισµό eT και .e sbT αντίστοιχα. Άρα η συνθήκη τερµατισµού του SALSA µπορεί να εφαρµοστεί 

σε κάθε κόµβο χρησιµοποιώντας το eT και το .e sbT . Αν η συνθήκη τερµατισµού του eT ικανοποιείται 

όταν επισκεπτόµαστε τον κόµβο e, οι έλεγχοι κυριαρχίας στο (i) µπορούν να παραλειφθούν χωρίς 

κίνδυνο να χάσουµε κάποιο skyline σηµείο. Το ίδιο µπορεί να συµβεί κάνοντας συγκρίσεις στο 

γειτονικό υπόδεντρο του e, χρησιµοποιώντας το .e sbT . Εξετάζοντας τη συνθήκη τερµατισµού στον 

κόµβο ρίζα του LCRS δέντρου ο OSPSOnSortingFirst µπορεί να τερµατίσει το ταχύτερο δυνατό. Ο 

OSPSOnPartitioningFirst εφαρµόζει την ίδια ιδέα σε κάθε κοµµάτι (partition) και όταν συγκρίνει 

partition που κυριαρχούν το ένα το άλλο. 
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Κατά τη διάρκεια της αναζήτησης, µόνο το τωρινό LCRS skyline δέντρο SL πρέπει να διατηρείται στη 

µνήµη των δύο αλγόριθµων. Επίσης, το βάθος της αναδροµικής κλήσης στους ελέγχους κυριαρχίας που 

γίνονται µε βάση τα partition περιορίζεται από το µέγιστο µήκος του µονοπατιού, το οποίο περιορίζεται 

από το µέγεθος του skyline  r. Άρα η πολυπλοκότητα του χώρου στους αλγόριθµους είναι O(r). Για ένα 

πρωταρχικό υποψήφιο σηµείο co , αν δεν είναι skyline σηµείο, θα πρέπει να κυριαρχείται από ένα  

skyine σηµείο από τα ( )o cD o σε κάθε επίπεδο του LCRS skyline δέντρου SL. Συνεπώς, ο αναµενόµενος 

αριθµός των ελέγχων κυριαρχίας γι' αυτό είναι Ο(R(*)|SL) σε independent δεδοµένα. Στη χειρότερη 

περίπτωση, όπου το SL υποβαθµίζεται σε µια συνδεδεµένη λίστα, η πολυπλοκότητα του χρόνου των 

παραπάνω µεθόδων είναι ίδια µε αυτή των προηγούµενων προσεγγίσεων, δηλαδή O(nr), όπου n είναι το 

µέγεθος του συνόλου δεδοµένων. Παρόλαυτα περιµένουµε ο αριθµός των έλεγχων κυριαρχίας να είναι 

αρκετά µικρότερος, δηλαδή O(nR(*)logr), αν το δέντρο είναι ισορροπηµένο. 

4.3 OSP σε περίπτωση περιορισµένης µνήµης 

Κοιτώντας πιο προσεχτικά την OSPSOnPartitiongFirst καταλαβαίνουµε ότι κατά τη διάρκεια της 

εκτέλεσης του αλγορίθµου αυτού µπορούµε να βρούµε και να αφαιρέσουµε από τη µνήµη το κοµµάτι 

του υπολογισµένου τοπικού skyline δέντρου που έχει ήδη χρησιµοποιηθεί για να φιλτράρει αντικείµενα 

στα τµήµατα που κυριαρχεί. Στην περίπτωση που το skyline δέντρο µεγαλώνει περισσότερο από τη 

διαθέσιµη µνήµη προτάθηκε ο αλγόριθµος 5. 

Εδώ χρησιµοποιείται ένα προσωρινό αρχείο Τ για τη βαθµιαία συλλογή των κόµβων του τοπικού 

skyline δέντρου που απορρίπτονται από τη µνήµη. Αν το εξεταζόµενο τµήµα δε χωράει στη µνήµη 

ξαναδιαιρείται χρησιµοποιώντας ένα από τα skyline αντικείµενα του και ο αλγόριθµος εφαρµόζεται 

αναδροµικά στο πιο αριστερό υπό-τµήµα του (child). Αλλιώς, η OSPSOnPartitioningFirst εφαρµόζεται 

για να επιστρέψει  το skyline δέντρο SL περιλαµβάνοντας µόνο το εξεταζόµενο τµήµα SO. Προφανώς, 

το SL είναι ένα υπό-δέντρο του συνολικού skyline δέντρου και µπορεί να γραφτεί κατευθείαν στο 

αρχείο Τ. Ο αλγόριθµος ανιχνεύει κινούµενος προς τα πίσω το µονοπάτι που οδηγεί στο SL και 

χρησιµοποιεί το SL για να φιλτράρει όλα τα τµήµατα που είναι γείτονες (sibling) οποιουδήποτε κόµβου 

σ’ αυτό το µονοπάτι. Η κύρια διαφορά από την OSPSOnPartitioningFirst είναι αυτή η στρατηγική 

φιλτραρίσµατος. Η OSPSOnPartitioningFirst φιλτράρει µόνο τα κυρίαρχα τµήµατα ανάµεσα στους 

γειτονικούς κόµβους του επεξεργαζόµενου τµήµατος SO. Εδώ, το SL φιλτράρει πρώτα όλα τα κυρίαρχα 

γειτονικά τµήµατα. Στη συνέχεια το αντικείµενο του γονιού-κόµβου και το αντικείµενο αναφοράς που 

χωρίζει το τµήµα –γονιό τοποθετούνται στο SL. Αυτό το SL δέντρο που µεγαλώνει δυναµικά φιλτράρει 

όλα τα τµήµατα, που κυριαρχούνται στο επίπεδο-γονιό και ελέγχει προοδευτικά όλα τα τµήµατα που 

κυριαρχούνται από κόµβους στο µονοπάτι που ενώνει τη ρίζα µε το SL. Στη συνέχεια το SL 
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αποµακρύνεται από τη µνήµη για να κάνει χώρο για το επόµενο τµήµα αφού τα skyline αντικείµενα στο 

SL έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί για φιλτράρουν κάθε πιθανό αντικείµενο στο Ο που µπορούν να 

κυριαρχήσουν. Έχοντας τελειώσει µε το SL, ο αλγόριθµος θα συνεχίσει να επεξεργάζεται αναδροµικά 

τον επόµενο γείτονα (sibling partition) του τρέχοντος τµήµατος (partition) ή θα πηγαίνει προς τα πίσω 

στον γείτονα του γονιού (parent) του. Όταν όλα τα τµήµατα έχουν επεξεργαστεί το τελικό skyline 

δέντρο θα έχει συλλεχθεί σ’ένα skyline αρχείο Τ. 

 

 

 

Algorithm 5: OSPSOnOverflowingMemory(SO) 

Input: SO:LCRSPTree 

Output: T:file where skyline is written 

begin 

 if SO=null then return 

 if |SO.O| ≤ βthen 

     Cur:=SO, Parent:=SO.Parent, SO:=SO.sb 

     Cur.sb:=null 

     SL:=OSPSOnSortingFirst(Cur) 

     output SL to file 

     FilterDominatedPartitions(SO,SL) 

     while Parent do 

      SL:=<Parent.o,Parent.pa,SL,null> 

      FilterDominatedPartitions(Parent.sb,SL) 

      Parent:=Parent.parent 

    remove SL from memory 

 else 

    r:=a skyline object in SO.O 

    partition SO w.r.t r, prune all r’s dominating objects in SO and  

    output r to temporary file T 

    OSPSOnOverflowingMemory(SO.child) 

  OSPSOnOverflowingMemory(SO) 

end  
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5                              Αλγόριθµος SALSA 

 

5.1 Sort and Limit Skyline Αλγόριθµος(SALSA) 

O αλγόριθµος SaLsa, που υλοποιήθηκε στην παρούσα διπλωµατική, δηµιουργήθηκε από τους Bartolini 

κ.α [BCP08], µε στόχο τον περιορισµό των σηµείων που πρέπει να διαβαστούν για την εύρεση του 

skyline. O SaLsa, λοιπόν, διαφέρει από τους άλλους ακολουθιακούς (generic) αλγορίθµους για την 

εύρεση του skyline στο ότι µειώνει-περιορίζει  συνεχόµενα τον  αριθµό των σηµείων πάνω στα οποία 

γίνονται οι έλεγχοι κυριαρχίας (dominance tests). Ο σχεδιασµός του SaLsa βασίζεται σε 2 βασικές ιδέες: 

πρώτον, ένα βήµα-στάδιο ταξινόµησης των δεδοµένων εισόδου και δεύτερον, την παρατήρηση ότι µε 

την κατάλληλη επιλογή µιας συνάρτησης ταξινόµησης είναι πράγµατι εφικτό να υπολογίσουµε το 

skyline ελέγχοντας µόνο ένα µικρό κοµµάτι της ταξινοµηµένης εισόδου. 

Η ταξινόµηση των δεδοµένων στον SaLsa  χρησιµοποιείται σαν µέσο για να σταµατήσουµε να 

«φέρνουµε» δεδοµένα από την είσοδο. ∆ηλαδή, ο SaLsa βασίζεται στις συναρτήσεις ταξινόµησης που 

µπορούν να εγγυηθούν ότι τα σηµεία µετά από ένα συγκεκριµένο στάδιο στην είσοδο κυριαρχούνται 

από κάποιο σηµείο που έχει ήδη διαβαστεί, το οποίο και ονοµάζουµε σηµείο τερµατισµού (stop point). 

Αυτή η δυνατότητα του SaLsa τον κάνει ιδανικό υποψήφιο για την εύρεση του skyline όταν τα 

δεδοµένα διαχειρίζονται από ένα σύστηµα που δεν υποστηρίζει skyline queries και άρα το κόστος 

επικοινωνίας µπορεί να γίνει ένας βασικός παράγοντας κόστους. Ο SaLsa ερευνά την ικανότητα του 

server στο να ταξινοµήσει πλειάδες και στη συνέχεια υπολογίζει σωστά το skyline διαβάζοντας µόνο 

ένα κοµµάτι των δεδοµένων εισόδου. 

Αφού ο SaLsa βασίζεται όπως και ο SFS στην ιδέα της ταξινόµησης των δεδοµένων προτού τα 

επεξεργαστούµε, διατηρεί και µερικά από τα πλεονεκτήµατα του SFS, όπως την απλοποιηµένη 

διαχείριση του παραθύρου, την αυξανόµενη παράδοση αποτελεσµάτων και του βέλτιστου αριθµού 

εκτέλεσης της φάσης  φιλτραρίσµατος. 

Ο SaLsa παίρνει σαν είσοδο µια ακολουθία δεδοµένων, η οποία έχει ταξινοµηθεί από µια µονότονη 

συνάρτηση, δηλαδή µια συνάρτηση για την οποία αν ισχύει ότι Μ( p ) ≤Μ( ip ) υπονοείται ότι ip pf . 

Η επιλογή της Μ δεν επηρεάζει την ορθότητα του αλγορίθµου ,αλλά µόνο την απόδοση του . 
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Ο αλγόριθµος επεξηγείται αναλυτικά παρακάτω. Ως u δηλώνουµε το κοµµάτι του  r που σε οποιαδήποτε 

δεδοµένη στιγµή δεν έχει επεξεργαστεί ακόµα από τον SaLsa. Κάθε φορά που ένα καινούριο σηµείο p  

διαβάζεται από το u, το p συγκρίνεται µε το τρέχον skyline S. Αυτό µπορεί να πυροδοτήσει την 

ανανέωση του stop point stopp . Στο βήµα 5, ο SaLsa ελέγχει αν υπάρχουν αρκετά δεδοµένα-ενδείξεις 

ώστε να συµπεράνουµε ότι κανένα σηµείο στο u δεν µπορεί να είναι µέρος του skyline, που σηµαίνει ότι 

όλα τα σηµεία στο u κυριαρχούνται από το stopp ( stopp uf ). Οπότε ο αλγόριθµος µπορεί να τερµατίσει 

σωστά επιστρέφοντας το S σαν αποτέλεσµα. 

Algorithm 1.SaLsa[M] 

Input: Input stream r sorted using a monotone function M  

Output: the skyline S( r) of r  

1. S ← ᴓ, stop ← false, stopp ← undefined ,u ← r 

2. while not stop ˄ u ≠ ᴓ do 

3.   p ← get next point from u, u ← u\{p} 

4.    if S f p then S ← S∪ {p},update stopp  

5.    if stopp f uthenstop ← true 

6. return S 

 

∆ύο παράγοντες είναι αυτοί που καθορίζουν εν τέλει την απόδοση του SaLsa: η επιλογή της 

συνάρτησης ταξινόµησης και η στρατηγική για την επιλογή του stop point. 

5.1.1 Eπιλογή του σηµείου τερµατισµού 

Έστω ότι κατά την εκτέλεση του SaLsa το τελευταίο σηµείο p που διαβάζεται έχει τιµή Μ( p )= l . Λέµε 

ότι η Μ είναι στο επίπεδο l αφού διαβάσουµε το P και δηλώνουµε ως u(M,l)το σύνολο των µη 

αναγνωσµένων σηµείων σ’ αυτό το στάδιο της εκτέλεσης. Σηµειώνουµε ότι M( ip )>=l ισχύει για κάθε 

( , )ip u M l∈ . Για να σταµατήσουµε µε ασφάλεια την εκτέλεση ,πρέπει να εγγυηθούµε ότι stop ip pf  για 

κάθε τέτοιο σηµείο. Αυτό γίνεται στον SaLsa θεωρώντας το µη αναγνωσµένο πεδίο τιµών, ορισµένο ως 

εξής: . 

Προφανώς ισχύει ότι ( , ) ( , )u M l D M l⊆ . Σηµειώνουµε ότι το D(M,l) σε αντίθεση µε το u(M,l) δεν 

εξαρτάται από µια συγκεκριµένη σχέση εισόδου r. Οπότε ο SaLsa µπορεί να σταµατήσει µε ασφάλεια 

όταν και µόνο όταν ισχύει το ακόλουθο: . 
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Συµβολίζουµε ως ( )stopl M το επίπεδο στο οποίο ο SaLsa σταµατά κάποια στιγµή, το οποίο ονοµάζεται 

και stop level της Μ. Οµοίως, ( )stopu M  και ( )stopD M  είναι οι τιµές των ( , )u M l  και ( , )D M l

,αντίστοιχα όπου ο αλγόριθµος σταµατά. 

Ας θεωρήσουµε τη σχέση UsedCars(CarID,Price,Mileage,..), ένα στιγµιότυπο της οποίας φαίνεται στην 

παρακάτω εικόνα. 

                                     

Ένα ερώτηµα skyline στα γνωρίσµατα Τιµή (Price) και Χιλιόµετρα (Mileage) θα επιστρέψει τα 

αυτοκίνητα C1,C2 και C4, όπως φαίνεται παρακάτω. 

                                                 

Ας υποθέσουµε τώρα ότι τα σηµεία ταξινοµούνται µε βάση το άθροισµα των τιµών του Price και 

Mileage, M(p)=p.Price + p.Mileage. Το πρώτο σηµείο που θα διαβαστεί είναι το αυτοκίνητο C1, που 

βρίσκεται στο επίπεδο l=25+10=35. Σ ’αυτό το στάδιο η εκτέλεση του πεδίου που δεν έχει διαβαστεί 

ακόµα αντιστοιχεί στο σκιασµένο τµήµα του παρακάτω σχήµατος. 
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Αφού διαβαστεί το τελευταίο σηµείο του skyline, C2, του οποίου το επίπεδο (βαθµίδα) είναι 

l=20+30=50, το πεδίο τιµών που δε θα έχει διαβαστεί θα είναι το παρακάτω σκιασµένο κοµµάτι. 

                                                  

Παρόλο που ο SaLsa µπορεί να εφαρµοστεί µε οποιαδήποτε µονότονη συνάρτηση, µόνο συναρτήσεις 

που ταξινοµούν και περιορίζουν µας ενδιαφέρουν. Λέµε ότι η συνάρτηση Μ περιορίζει µια σχέση r όταν 

( ) 0stopu M ≠  και ότι η Μ είναι περιοριστική όταν υπάρχει τουλάχιστον µια σχέση r για την οποία το  

( )stopu M δεν είναι κενό, το οποίο ισοδυναµεί µε το να λέγαµε ότι το ( )stopD M δεν είναι πάντα κενό. 

Μια συνάρτηση  Μ σε d µεταβλητές ονοµάζεται συµµετρική αν και µόνο αν 

1 2 (1) ( )( , ,..., ) ( ,...., )d dM x x x M x xπ π=  για κάθε υπόθεση π των {1,..., }d , που σηµαίνει ότι η τιµή της Μ 

δεν µεταβάλλεται µετά από οποιαδήποτε επανατοποθέτηση των µεταβλητών της. 

Μια συµµετρική συνάρτηση Μ δεν πριµοδοτεί καµία ιδιότητα έναντι των άλλων. Αυτό φαίνεται να 

είναι µια πολύ φυσική προϋπόθεση αν η Μ χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό του skyline, µιας και 

όλες οι ιδιότητες του skyline είναι εξίσου σηµαντικές. 
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Υποθέτουµε ότι όλες οι τιµές των ιδιοτήτων έχουν κανονικοποιηθεί και άρα για όλα τα j ισχύει: 

( ) [0,1]jdom A = . 

Έστω ότι η Μ είναι µια συµµετρική µονότονη συνάρτηση και ότι l µια οποιαδήποτε τιµή της Μ. 

Ορίζουµε ως Low την ελάχιστη τιµή για την οποία ισχύει ότι ( ,1,1,...,1)M Low l≥ . 

Αν δεν υπάρχει τέτοιο Low θέτουµε το Low=0. Τότε δεν υπάρχει τέτοιο σηµείο p για το οποίο να 

ισχύουν ταυτόχρονα και τα δύο: i) ( )M p l≥ , και ii) υπάρχει j τέτοιο ώστε [ ]p j Low< . 

Άρα για όλες τις συµµετρικές µονότονες συναρτήσεις ( , )D M l   περιλαµβάνεται στον υπέρ-κύβο του 

οποίου οι απέναντι κορυφές  είναι τα σηµεία ( ,...., )Low Low  και1 (1,...,1)=  . 

Στο παραπάνω παράδειγµα της σχέσης UsedCars, ας υποθέσουµε ότι τα γνωρίσµατα Price και Mileage 

έχουν τιµές στο πεδίο [0,50] και ότι η συµµετρική συνάρτηση που χρησιµοποιείται για να ταξινοµηθεί η 

UsedCars σχέση είναι πάλι το άθροισµα των τιµών του Priceκαι Mileage, M(p)=p.Price + p.Mileage. 

Αφού διαβαστεί το σηµείο C5, το επίπεδο της συνάρτησης αυτής θα είναι l=25+45=70. Η ελάχιστη τιµή 

του Low ώστε M(Low,50)≥70 είναι Low=20. Oπότε, όλα τα σηµεία που θα διαβάσει ο SaLsa µετά το 

C5 βρίσκονται στον υπέρ-κύβο, του οποίου οι απέναντι κορυφές είναι τα σηµεία (20,20) και (50,50). 

                                                 

Έστω Μ µια συµµετρική µονότονη συνάρτηση και ας υποθέσουµε ότι η Μ φτάνει στο επίπεδο l σε 

κάποιο σηµείο της εκτέλεσης. Τότε, ο SaLsa µπορεί να σταµατήσει αν και µόνο αν η συντεταγµένη µε 

τη µέγιστη τιµή του stop point stopp  ικανοποιεί τη σχέση stopp Low+
≤ . Μόνο αν [ ]stop j stopp p+=  ισχύει 

για όλα τα j, τότε ο SaLsa πρέπει να διαβάσει όλα (αν υπάρχουν) τα διπλότυπα του stopp . 

∆εδοµένης µιας συνάρτησης Μ, ο κανόνας για την επιλογή του stop point είναι ο βέλτιστος αν και µόνο 

αν για κάθε σχέση r, δεν υπάρχει άλλος κανόνας που να επιτρέπει στον SaLsa να σταµατήσει νωρίτερα 

όταν τα σηµεία έχουν ταξινοµηθεί χρησιµοποιώντας την Μ. 
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Ο ακόλουθος MinMax κανόνας για την επιλογή του stop point είναι βέλτιστος για κάθε συµµετρική 

µονότονη συνάρτηση Μ: argmin{ }
i

stop i

p S

p p +
=

∈
. 

Eπιστρέφοντας στο παράδειγµα της UsedCars σχέσης, ο κανόνας MinMax µας οδηγεί στο να 

επιλέξουµε το σηµείο 1C , για το οποίο ισχύει ότι 1C + =25, για stop point. Επιλέγοντας για την 

ταξινόµηση την ίδια πάλι συνάρτηση, ο SaLsa µπορεί να τερµατίσει µόλις διαβάσει το σηµείο C7, του 

οποίου το επίπεδο είναι 75. 

                                             

Η ελάχιστη τιµή του Low που ικανοποιεί την ισότητα Μ(Low,50)≥75 είναι η 25≥ 1C + ,που είναι και η 

συνθήκη τερµατισµού µε βάση όλα τα παραπάνω. 

Αν stopp  είναι το τρέχον stop point , όταν ένα νέο σηµείο p προστίθεται στο skyline τότε το stop point 

είτε παραµένει το ίδιο είτε γίνεται ίσο µε το P.Αυτό εξαρτάται από το ποιο από τα p+  και stopp+  είναι 

µικρότερο. 

5.1.2 Eπιλογή της συνάρτησης ταξινόµησης 

Παρόλο που όπως αναφέρθηκε παραπάνω, µπορούµε να επιλέξουµε το stop point ανεξάρτητα από τη 

συνάρτηση ταξινόµησης, αυτό δε σηµαίνει ότι όλες οι συναρτήσεις συµπεριφέρονται εξίσου καλά. 

Παρακάτω, παρουσιάζονται, λοιπόν, οι ιδιότητες τριών διαφορετικών µονότονων συναρτήσεων 

ταξινόµησης, που µπορούν να χρησιµοποιηθούν στον αλγόριθµο SALSA. 

• ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΟΝ ΟΓΚΟ 

Η 1η συνάρτηση που µελετάµε για την ταξινόµηση βασίζεται στον όγκο των σηµείων, vol[0](p)= 1- 

1
(1 [ ])

d

j
p j

=
−∏ . 
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Ο λόγος που χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό vol[0] είναι ότι 
1
(1 [ ])

d

j
p j

=
−∏  είναι ο όγκος της 

περιοχής κυριαρχίας του p, δηλαδή το σύνολο των σηµείων στο [0,1]d κυριαρχείται από το p. Αν τα 

σηµεία είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένα στο D, τότε αυτό αναφέρεται επίσης και στο αναµενόµενο 

κοµµάτι των σηµείων στην r τα οποία κυριαρχεί το p. Τότε διαβάζοντας πρώτα τα σηµεία µε  

µεγαλύτερο όγκο αυξάνεται η πιθανότητα να αποµακρυνθούν από νωρίς πολλά σηµεία και άρα να 

µειωθεί ο συνολικός αριθµός των συγκρίσεων. ∆υστυχώς παρατηρούµε ότι η vol[0] δεν είναι καλή 

επιλογή για να περιορίσουµε τον αριθµό των σηµείων που θα διαβαστούν. Είναι πιθανό όµως να 

τροποποιήσουµε τη συνάρτηση όγκου αποφεύγοντας παράγοντες του γινοµένου που εξαφανίζονται 

όταν p[j]=1. Γι' αυτό και θεωρούµε την συνάρτηση 
1

[1]( ) 2 (2 [ ])
d

d

i

vol p p j
=

= − −∏ , που έχει πεδίο 

τιµών το  [0,2 1]d − . 

Θεωρώντας τη συνάρτηση : 
1

[ ]( ) ( 1) ( 1 [ ])
d

d

j

vol m p m m p j
=

= + − + −∏ ,(m>0), της οποίας το πεδίο 

τιµών είναι[ , ( 1) ]d do m m+ −  .Τότε 1( [ ]) ( 1) ( 1)d d
stopl vol m m m m −> + − + για κάθε σχέση r. Από 

γεωµετρική άποψη κάθε κορυφή v του υπέρ-κύβου [0,1]d µε συντεταγµένες (1,...,1,0,1,...,1)για το 

οποίο είναι 1[ ]( ) ( 1) ( 1)d dvol m v m m m −= + − +  πρέπει να αποκλειστεί από το ( [ ], )D vol m l . 

• ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΟ ΑΘΡΟΙΣΜΑ ΤΩΝ ΣΥΝΤΕΤΑΓΜΕΝΩΝ 

Μια εναλλακτική  της vol είναι το άθροισµα των τιµών των γνωρισµάτων του κάθε σηµείου: sum(p)=

1

[ ]
d

j

p j
=
∑ . 

Η sum συνάρτηση ταξινόµησης είναι αυστηρά πιο περιοριστική από την vol[m], για κάθε ορισµένο m, 

µε ( ) 1stopl sum d> − . 

• ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΗΝ ΜΙΚΡΟΤΕΡΗ ΣΥΝΤΕΤΑΓΜΕΝΗ 

Η minC ορίζεται ως εξής: min ( ) (min{ [ ]}, ( ))
j

C p p j sum p= . 

Η minC πρώτα ταξινοµεί τα σηµεία λαµβάνοντας υπόψη τη συντεταγµένη µε τη µικρότερη τιµή. Στη 

συνέχεια, χρησιµοποιείται ένα άθροισµα των ιδιοτήτων του skyline για να εξασφαλιστεί µονοτονία σε 

περίπτωση που δεν µπορεί να βγει συµπέρασµα από τη µικρότερη συντεταγµένη. 
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Άρα, η minC είναι περιοριστική αφού ο SaLsa µπορεί να σταµατήσει µόλις διαβαστεί ένα σηµείο p για 

το οποίο είναιmin { [ ]}j stopp j p+≥ ι . 

∆ιαισθητικά η βέλτιστη συµπεριφορά της minC απορρέει από την παρατήρηση ότι αν θεωρήσουµε το 

σηµείο diagp , το οποίο βρίσκεται στην κύρια διαγώνιο του χώρου δεδοµένων και του οποίου οι 

συντεταγµένες είναι ίσες µε stopp+ , δηλαδή , ....,( )diag stop stopp p p+ += , άρα ισχύει ότι diagp pf ,όταν 

min ( ) min ( )diagC p C p> το οποίο και δεν ισχύει για καµία άλλη συµµετρική µονότονη συνάρτηση. 

Ο αλγόριθµος 2, παρακάτω, περιγράφει τον SaLsa όταν χρησιµοποιείται η minC συνάρτηση 

ταξινόµησης. Λαµβάνοντας υπόψη το γενικό πρότυπο του SaLsa (αλγόριθµος 1), εδώ εξετάζουµε 

αµέσως αν ισχύει η συνθήκη τερµατισµού πριν συγκρίνουµε το καινούριο σηµείο p που θα διαβαστεί µε 

τα ήδη υπάρχοντα στο skyline S. Σηµειώνουµε ότι το βήµα 4 λαµβάνει σωστά υπόψη του την ειδική 

περίπτωση που το stopp βρίσκεται πάνω στην κύρια διαγώνιο του χώρου των δεδοµένων, αλλά και την 

περίπτωση διπλότυπων. 

Επιστρέφοντας στο προηγούµενο παράδειγµα της UsedCars σχέσης, για την οποία το stop point είναι το 

C1, βλέπουµε ότι όταν η minC εφαρµοστεί στα δεδοµένα, o SALSA µπορεί να τερµατίσει αφού 

διαβάσει το σηµείο C5, του οποίου το επίπεδο είναι l=25≥ 1
+C . To σκιασµένο κοµµάτι της παρακάτω 

εικόνας είναι το κοµµάτι του χώρου που δε θα διαβαστεί. 
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Algorithm 2.SaLsa[minC] 

Input: input stream r sorted using the minC function 

Output: the skyline S( r) of r 

 1.   S ← ᴓ, stop ← false, stopp ← undefined ,u ← r 

  2.     while not stop ˄ u ≠ ᴓ do 

3.      p ← get next point from u, u ← u\{p} 

4.      if stopp+ ≤minC(p) and stopp ≠ p then stop ← true  

5.      else if S f p then  

6.      S ← S∪ {p}, 

7.      if p+
< stopp+

then stopp ← p 

8.      return S 

 

Ο αλγόριθµος SaLsa µπορεί να επεκταθεί µε τη χρήση ασύµµετρων συναρτήσεων, κάτι το οποίο 

βελτιώνει αρκετά την απόδοση του. 

5.2 Ανάλυση του SALSA 

Γενικά, είναι γνωστό σύµφωνα µε προηγούµενη εργασία του Godfrey [G04], ότι ακόµα και για την 

απλούστερη περίπτωση όπου τα γνωρίσµατα των δεδοµένων είναι ανεξάρτητα (independent) δεν 

υπάρχει γνωστό αναλυτικό αποτέλεσµα για την κατανοµή του skyline σε δεδοµένα µε παραπάνω από 

δύο διαστάσεις. Παρόλο που µπορεί να θεωρήσουµε ότι η συνάρτηση ταξινόµησης minC είναι 

καλύτερη από τις υπόλοιπες στο να περιορίζει την πολυπλοκότητα της διαδικασίας του φιλτραρίσµατος 

κατά την εκτέλεση του αλγόριθµου, κάτι τέτοιο δεν ισχύει. ∆ιαισθητικά, συναρτήσεις όπως οι vol[m] 

και sum είναι πιθανό να έχουν την ιδιότητα που έχει και η vol[0], δηλαδή να επεξεργάζεται πρώτα 

σηµεία που έχουν µεγάλη πιθανότητα να διαγράψουν µεγάλο αριθµό σηµείων. Παρολαυτά δεν ισχύει το 

ίδιο µε την minC, καθώς είναι πιθανό η συνάρτηση αυτή να φέρει πρώτα στη µνήµη σηµεία που έχουν 

κακή συµπεριφορά σε όλες τις διαστάσεις εκτός από µία. Κάτι τέτοιο φαίνεται και στην παρακάτω 

εικόνα, που µας δείχνει την κατανοµή των πρώτων 200 skyline σηµείων που επιστρέφουν οι vol[1], sum 

και minC αντίστοιχα, σε ένα τρισδιάστατο σύνολο δεδοµένων. 
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Φαίνεται, λοιπόν οτι η minC πρώτα βρίσκει εκείνα τα σηµεία που είναι κοντά στα σύνορα του χώρου 

και είναι λιγότερο πιθανά να διαγράψουν/αποκλείσουν άλλα σηµεία. 

Μια άλλη σηµαντική παρατήρηση είναι ότι ο αριθµός των ελέγχων κυριαρχίας εξαρτάται και από τη 

σειρά που τα σηµεία στο skyline S συγκρίνονται µε το καινούριο σηµείο που διαβάζεται κάθε φορά. Για 

το πρόβληµα αυτό, που εξετάστηκε για πρώτη φορά από τους Borzsoynyi κ.α. [BKS01] προτείνεται η 

παρακάτω λύση: 

Θεώρηµα: Ας υποθέσουµε σηµεία που έχουν ταξινοµηθεί µε την minC συνάρτηση. Αν τα γνωρίσµατα 

του κάθε σηµείου έχουν κατανεµηθεί ανεξάρτητα και µε πανοµοιότυπο τρόπο, τότε ο αναµενόµενος 

αριθµός ελέγχων κυριαρχίας που εκτελούνται διατρέχοντας το τρέχον skyline κατά την ανάποδη σειρά 

είναι µικρότερος από αυτόν που χρειάζεται όταν τα σηµεία διατρέχονται κατά την κανονική σειρά.  
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6            Αξιολόγηση 

 

Σ’ αυτό το κεφάλαιο θα µελετηθεί η απόδοση πέντε διαφορετικών αλγορίθµων για την εύρεση της 

κορυφογραµµής σε πολυδιάστατα σύνολα δεδοµένων. Όλοι οι αλγόριθµοι του παρακάτω πίνακα έχουν 

υλοποιηθεί σε C++ και όλα τα πειράµατα έγιναν σε Intel Core i5-2500 3.60 Hz cpu και 8 GB RAM, σε 

περιβάλλον Microsoft Windows 7. 

 

 

Αλγόριθµος Περιγραφή 

BNL Ο βασικός Block-Nested Loops αλγόριθµος, που λαµβάνει υπόψη του την περίπτωση                  

περιορισµένης µνήµης. 

LESS Ο εξωτερικός (external) Linear Elimination Sort for Skyline αλγόριθµος µε µέγεθος EF 

παραθύρου 1 και χρήση της εξωτερικής συνάρτησης ταξινόµησης Entropy. 

SALSA Ο εξωτερικός Sort and Limit Skyline αλγόριθµος µε χρήση της συνάρτησης 

ταξινόµησης minC. 

OSP Ο Object-Space Partitioning αλγόριθµος για περίπτωση περιορισµένης µνήµης. 

SFS 

 

Ο εξωτερικός Sort First Skyline αλγόριθµος µε χρήση της συνάρτησης ταξινόµησης  

Entropy. 

 

6.1 Παράµετροι αξιολόγησης 

Επειδή οι βάσεις δεδοµένων που µελετούνται είναι συνήθως πολύ µεγάλες για να αποθηκευτούν στην 

κύρια µνήµη, οι αλγόριθµοι που αναπτύχθηκαν είναι εξωτερικοί (external) υπό την έννοια ότι τα 

δεδοµένα βρίσκονται στην εξωτερική µνήµη (δηλαδή στο δίσκο), ενώ η επεξεργασία τους 

πραγµατοποιείται στην κύρια µνήµη. Γι’ αυτόν το λόγο η πρόσβαση στο δίσκο άλλοτε γίνεται σειριακά 

και άλλοτε τυχαία. Η ακολουθιακή (sequential) πρόσβαση στο δίσκο είναι προτιµότερη από την τυχαία 

πρόσβαση γιατί είναι σηµαντικά ταχύτερη από την τυχαία, καθώς η τελευταία περιλαµβάνει µια σειρά 
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δράσεων αναζήτησης. Επίσης, η διαδοχική πρόσβαση, έχει το πλεονέκτηµα ότι µε τη χρήση σύγχρονων 

αρχιτεκτονικών αποθήκευσης, κάνει τον αλγόριθµο ανεξάρτητο από το µέγεθος του µπλοκ. 

Οι παράµετροι, οι οποίες αξιολογήθηκαν είναι (1) ο συνολικός αριθµός των συγκρίσεων-ελέγχων 

κυριαρχίας µεταξύ των σηµείων (comparisons), (2)  ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου 

(time) και (3) ο συνολικός αριθµός πρόσβασης στο δίσκο- τα ακολουθιακά (sequential) και τυχαία 

(random) Ιnputs-Outputs (Ι/Ο). 

Με τις πειραµατικές µετρήσεις θέλουµε να ερευνήσουµε ποιοι από τους αλγόριθµους κάνουν καλύτερη 

χρήση της γεωµετρικής ερµηνείας του skyline, είτε αποφεύγοντας άσκοπες συγκρίσεις µεταξύ σηµείων, 

είτε περιορίζοντας τις συγκρίσεις σε µικρά υποσύνολα των σηµείων. 

6.2 Οργάνωση πειραµάτων  

Οι βάσεις δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα περιλαµβάνουν 1.000, 10.000, 100.000 ή 

1.000.000 πλειάδες. Κάθε πλειάδα έχει d γνωρίσµατα, των οποίων οι τιµές παράγονται τυχαία µέσα στο 

εύρος [0,10000). Όλες οι τιµές των γνωρισµάτων είναι τύπου double (8 bytes). Μελετήθηκαν τρία 

διαφορετικά συνθετικά είδη βάσεων δεδοµένων, που διαφέρουν στον τρόπο µε τον οποίο παράγονται οι 

τιµές των πλειάδων, και παρουσιάζονται παρακάτω. 

Independent: Γι’ αυτό το είδος της βάσης δεδοµένων όλες οι τιµές των γνωρισµάτων παράγονται 

ανεξάρτητα χρησιµοποιώντας µια οµοιόµορφη κατανοµή.                                                                               

Correlated: Μια τέτοια βάση δεδοµένων αναπαριστά ένα περιβάλλον στο οποίο τα σηµεία που είναι 

καλά σε µια διάσταση είναι καλά και σε όλες τις άλλες διαστάσεις. Τα σηµεία δηµιουργούνται ως εξής: 

Πρώτα επιλέγουµε ένα επίπεδο κάθετο στη γραµµή από το (0,…,0) έως το (10.000,…,10.000) 

χρησιµοποιώντας µια κανονική κατανοµή. Το καινούριο σηµείο θα είναι σ’ αυτό το επίπεδο.  

Χρησιµοποιούµε µια κανονική κατανοµή για να επιλέξουµε το επίπεδο, ώστε περισσότερα σηµεία να 

είναι στη µέση απ’ ότι στις άκρες. Μέσα στο επίπεδο, οι διαφορετικές τιµές των γνωρισµάτων 

δηµιουργούνται ξανά χρησιµοποιώντας µια κανονική κατανοµή, έτσι ώστε τα περισσότερα σηµεία να 

βρίσκονται κοντά στη γραµµή από (0,..,0) έως (10.000,…,10.000). 

Anti-correlated: Μια τέτοιου είδους βάση δεδοµένων αναπαριστά ένα περιβάλλον στο οποίο τα σηµεία 

που είναι καλά σε µια διάσταση, δεν είναι καλά ,σε µία ή περισσότερες από τις άλλες διαστάσεις. Τα 

σηµεία παράγονται ως εξής: Επιλέγουµε ένα επίπεδο κάθετο στη γραµµή από (0,..,0) έως 

(10.000,…,10.000) χρησιµοποιώντας µια κανονική κατανοµή. Χρησιµοποιούµε µια κανονική κατανοµή 

µε πολύ µικρή απόκλιση ώστε όλα τα σηµεία να τοποθετούνται σε επίπεδα που είναι κοντά στο επίπεδο 
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µέσω του σηµείου (5.000,…,5.000). Μέσα στο επίπεδο, οι διαφορετικές τιµές των γνωρισµάτων 

δηµιουργούνται χρησιµοποιώντας µια οµοιόµορφη κατανοµή. 

Παρακάτω παρουσιάζονται ενδεικτικά οι γραφικές απεικονίσεις για τα παραπάνω σύνολα δεδοµένων, 

για 1000 σηµεία στο δισδιάστατο χώρο. 
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Για τα πειράµατα µελετήθηκαν τρεις  διαφορετικές περιπτώσεις. Στην πρώτη περίπτωση, διατηρώντας 

σταθερό τον αριθµό των διαστάσεων, dimensionality=7 και το µέγεθος της µνήµης (memory size) στα 

500 σηµεία, µεταβάλλουµε τον αριθµό των σηµείων/δεδοµένων (cardinality) δίνοντας τις τιµές : 1.000, 

10.000,100.000 και 1.000.000. Στη δεύτερη περίπτωση, διατηρώντας σταθερό τον αριθµό των 

διαστάσεων dimensionality=7 και των αριθµό των σηµείων cardinality =10.000, µεταβάλλουµε το 

µέγεθος της µνήµης (memory size) δίνοντας τις τιµές: 100, 500, 1.000, 5.000 και 10.000 σηµεία. Στην 

τρίτη περίπτωση, διατηρώντας σταθερό τον αριθµό των σηµείων, cardinality=10.000, και το µέγεθος της 

κύριας µνήµης, memory size=500 σηµεία, µεταβάλλουµε τον αριθµό των διαστάσεων (dimensionality) 

d= 2, 3, 5,7,10 και 15. Τα παραπάνω παρουσιάζονται αναλυτικά στον πίνακα: 

Παράµετροι       Τιµές [Προκαθορισµένες] 

Cardinality 1.000, [10.000], 100.000, 1.000.000 

Dimensionality          2,3,5,[7],10,15 

Memory size  100,[500],1.000,5.000,10.000 

 

To πλήθος του skyline για τα τρία σύνολα δεδοµένων, α) anti-correlated (AC), β) independent (I) και γ) 

correlated (C) παρουσιάζονται στους παρακάτω πίνακες. 
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Dimensionality AC UI C 

2 38 12 1 

3 392 48 1 

5 3495 446 14 

7 6843 1564 27 

10 9179 4460 250 

15 9919 9197 1060 

 

6.3 Αποτελέσµατα 

Παρακάτω παρουσιάζονται οι γραφικές παραστάσεις των πειραµατικών µετρήσεων που έγιναν για κάθε 

σύνολο δεδοµένων ξεχωριστά. 

6.3.1 Μεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων 

• Independent δεδοµένα  

Σ’ αυτήν την περίπτωση, παρατηρούµε ότι καθώς αυξάνεται το πλήθος των σηµείων, ο αριθµός των 

συγκρίσεων που πραγµατοποιεί κάθε αλγόριθµος, αυξάνεται και αυτός σηµαντικά. 

Για τις διαφορετικές τιµές του cardinality, οι αλγόριθµοι που πραγµατοποιούν το µικρότερο αριθµό 

συγκρίσεων είναι ο ο LESS, ο SFS και ο OSΡ, ενώ ο ΒΝL έχει τη χειρότερη απόδοση καθώς απαιτεί το 

µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων ακόµα και για πολύ µικρό πλήθος σηµείων. 

Ο αλγόριθµος µε το µικρότερο χρόνο εκτέλεσης είναι ο BNL, ενώ για cardinality<1.000.000 και ο LESS 

παρουσιάζει αρκετά χαµηλούς χρόνους εκτέλεσης, παρεµφερείς αυτών του BNL. Αντίθετα ο 

αλγόριθµος µε το µεγαλύτερο κόστος σε χρόνο είναι ο OSP. 

Όσον αφορά τα Ι/Ο παρατηρούµε ότι ο BNL χρειάζεται τις λιγότερες προσβάσεις Ι/Ο, ενώ ο OSP τις 

περισσότερες. Επίσης είναι αξιοσηµείωτο ότι ο LESS, SFS και SALSA δείχνουν να αποδίδουν το ίδιο, 

καθώς δεν παρουσιάζουν σηµαντικές διακυµάνσεις µεταξύ τους. 

Cardinality AC   I C 

1.000 916 390 20 

100.000 41951 4738 30 

1.000.000 200700 14039 123 
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    Εικόνα 1:Μέτρηση αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Ιndependent) 

 

 

Εικόνα 2:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Ιndependent) 
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     Εικόνα 3:Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Ιndependent) 

• Anti-correlated δεδοµένα  

Με την αύξηση του cardinality, είναι λογικό να έχουµε και αύξηση του αριθµού των συγκρίσεων. Στην 

περίπτωση αυτή, παρατηρούµε ότι για αριθµό σηµείων µικρότερο του 100.000 ο αριθµός των 

συγκρίσεων είναι περίπου ο ίδιος για όλους τους αλγόριθµους, µε τον LESS να απαιτεί τις λιγότερες 

συγκρίσεις και τον BNL και OSP τις περισσότερες. Για µεγάλο πλήθος σηµείων τώρα, παρατηρούµε ότι 

ο αλγόριθµος που απαιτεί τις περισσότερες συγκρίσεις είναι ο BNL, καθώς χρειάζεται να διατρέξει 

ολόκληρο το σύνολο των δεδοµένων αρκετές φορές. 

Επίσης, µε την αύξηση του αριθµού των σηµείων παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος που εκτελείται πιο 

γρήγορα είναι ο LESS. Αντίθετα για πολύ µικρό cardinality, παρατηρούµε ότι ο χρόνος εκτέλεσης δε 

διαφέρει σηµαντικά µεταξύ των διαφορετικών αλγορίθµων. Και εδώ ο OSP έχει τη χειρότερη απόδοση 

καθώς µε την αύξηση του cardinality, όλο και λιγότερα σηµεία µπορούν να επεξεργαστούν πάνω στην 

κύρια µνήµη. 

Όσον αφορά τις προσβάσεις στη µνήµη, ο αλγόριθµος µε το µικρότερο αριθµό I/Ο είναι ο BNL και 

ακολουθεί ο SALSA και ο SFS, ενώ εκείνος που χρειάζεται το µεγαλύτερο αριθµό I/O είναι ο ΟSP. O 

LESS φαίνεται να αποδίδει ελαφρώς χειρότερα από τους SFS και SALSA. 
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 Εικόνα 4:Μέτρηση αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Anti-Correlated) 

 

 

  Εικόνα 5:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Anti-Correlated) 
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    Εικόνα 6:Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Anti-Correlated) 

 

• Correlated δεδοµένα  

Για τις διαφορετικές τιµές της πληθικότητας (cardinality) βλέπουµε, ότι ο αλγόριθµος που απαιτεί το 

µικρότερο αριθµό συγκρίσεων µε µεγάλη διαφορά από τους άλλους και είναι άρα είναι και ο πιο 

αποδοτικός, είναι ο SALSA. Ο αριθµός των συγκρίσεων που απαιτούν οι LESS, SFS και OSP είναι 

περίπου ο ίδιος, ενώ ο BNL απαιτεί το µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων για όλες τις τιµές του 

cardinality, οπότε και θεωρείται ο λιγότερο αποδοτικός. Επίσης, αξίζει να σηµειώσουµε ότι ενώ οι 

LESS, SFS και OSP χρειάζονται αριθµό συγκρίσεων περίπου ίσο µε το cardinality, o BNL χρειάζεται 

αριθµό συγκρίσεων πολλαπλάσιο του cardinality. 

Για τις διάφορες τιµές του cardinality οι BNL, LESS, OSP παρουσιάζουν τους µικρότερους χρόνους 

εκτέλεσης από τους υπόλοιπους. Οι χρόνοι εκτέλεσης µεταξύ των τριών αυτών αλγόριθµων είναι 

περίπου ίδιοι. Αντίθετα ο SFS και µετά ο SALSA παρουσιάζει τους µεγαλύτερους χρόνους εκτέλεσης 

από όλους. 

Απ΄ την άλλη, οι αλγόριθµοι που χρειάζονται το µικρότερο αριθµό I/O είναι ο BNL, και ο OSP, ενώ οι 

τιµές των Ι/Ο για τον SFS και τον SALSA είναι αρκετά µεγάλοι. 
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   Εικόνα 7:Μέτρηση αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Correlated) 

 

 

   Εικόνα 8:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Correlated) 
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       Εικόνα 9:Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας το πλήθος των σηµείων (Correlated) 

 

6.3.2 Μεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης 

• Independent δεδοµένα  

Για τις διάφορες τιµές του memory size, οι αλγόριθµοι που πραγµατοποιούν το µικρότερο αριθµό 

συγκρίσεων σε σχέση µε τους άλλους είναι ο LESS και ο SFS, γεγονός που οφείλεται στο στάδιο της 

ταξινόµησης που εφαρµόζουν πριν την περαιτέρω επεξεργασία των δεδοµένων, και το οποίο µειώνει 

αρκετά τους ελέγχους κυριαρχίας που χρειάζεται να ακολουθήσουν. Επίσης παρατηρούµε οτι µε την 

αύξηση του µεγέθους της µνήµης ο αριθµός των ελέγχων κυριαρχίας που εκτελεί ο OSP µειώνεται 

σηµαντικά.  

Όλοι οι αλγόριθµοι εκτός του OSP πραγµατοποιούν παρεµφερείς χρόνους εκτέλεσης, οι οποίοι δεν 

επηρεάζονται από το µέγεθος του memory size. Απ΄ την άλλη ο OSP για µικρό µέγεθος µνήµης 

παρουσιάζει σηµαντικά µεγαλύτερους χρόνους εκτέλεσης σε σχέση µε τους υπόλοιπους αλγόριθµους, 

ενώ όταν το µέγεθος της µνήµης γίνεται ίσο µε το πλήθος των σηµείων, ο OSP είναι αρκετές τάξεις πιο 

γρήγορος από όλους τους άλλους αλγόριθµους. 

Για τις διαφορετικές τιµές του memory size, ο ΒΝL παρουσιάζει το µικρότερο αριθµό Ι/Ο, ενώ ο OSP 

χρειάζεται σηµαντικά µεγαλύτερο αριθµό Ι/Ο συγκριτικά µε τους άλλους αλγόριθµους. Όταν όµως το 
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µέγεθος της µνήµης γίνει ίσο µε το πλήθος των σηµείων ο αριθµός των Ι/Ο του OSP µειώνεται 

σηµαντικά στο ελάχιστο. Oι LESS, SFS και SALSA χρειάζονται περίπου τον ίδιο αριθµό Ι/Ο και 

παρόλο που ο αριθµός των Ι/Ο δε φαίνεται ανα επηρεάζεται από το memory size στους SFS και 

SALSA, κάτι τέτοιο δεν ισχύει και για τον LESS. 

 

Εικόνα 10:Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Independent) 
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 Εικόνα 11:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Independent) 

 

 

       Εικόνα 12:Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Independent) 

• Anti-correlated δεδοµένα  

Στην περίπτωση αυτή παρατηρούµε ότι η αύξηση του µεγέθους της µνήµης δεν επηρεάζει σχεδόν 

καθόλου τον αριθµό των συγκρίσεων που πρέπει να εκτελέσει κάθε αλγόριθµος, µε τον LESS και τον 

SFS να απαιτούν τις λιγότερες συγκρίσεις. Ο µόνος αλγόριθµος που διαφοροποιείται όπως και 

παραπάνω είναι ο OSP που όταν το µέγεθος της µνήµης γίνει ίσο µε το πλήθος των σηµείων, χρειάζεται 

σηµαντικά µικρότερο αριθµό συγκρίσεων από όλους τους άλλους αλγόριθµους. Στο πείραµα αυτό 

βλέπουµε γενικά οτι ο BNL είναι ο αλγόριθµος που εκτελεί το µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων. 

Από άποψη χρόνου ο BNL είναι επίσης αρκετά αργός, όµως το µεγαλύτερο κόστος χρόνου το 

παρουσιάζει ο OSP στην περίπτωση που η διαθέσιµη µνήµη είναι πολύ µικρή. Αντίθετα ο BNL είναι 

εκείνος που απαιτεί τα λιγότερα Ι/Ο, τα οποία µειώνονται µε την αύξηση της µνήµης. Και σ' αυτήν την 

περίπτωση ο OSP αντιδρά όπως και προηγουµένως. 
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Εικόνα 13:Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Anti-Correlated) 

 

 

  Εικόνα 14:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Anti-Correlated) 
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   Εικόνα 15:Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Anti-Correlated) 

 

• Correlated δεδοµένα  

Στην περίπτωση αυτή, ο αλγόριθµος SALSA απαιτεί το λιγότερο αριθµό συγκρίσεων, ενώ ο BNL το 

µεγαλύτερο µε µεγάλη διαφορά στη µεταξύ τους απόδοση. Απ΄ την άλλη οι SFS, LESS και OSP έχουν 

την ίδια σχεδόν απόδοση µεταξύ τους.  

Για τις διάφορες τιµές του memory size οι ΒΝL και OSP παρουσιάζουν τους ίδιους χρόνους εκτέλεσης, 

οι οποίοι παραµένουν ανεπηρέαστοι από τις αυξοµειώσεις του memory size. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι 

και οι ταχύτεροι στη συγκεκριµένη περίπτωση, ενώ ο SFS παρουσιάζει το µεγαλύτερο κόστος σε χρόνο 

από όλους τους άλλους. 

Οι αλγόριθµοι που απαιτούν τα λιγότερα Ι/Ο είναι ο ΒNL και ο OSP και µάλιστα ο αριθµός των Ι/Ο 

παραµένει σταθερός και ανεξάρτητος από το memory size. Απ΄ την άλλη, ο SFS και ο SALSA 

παρουσιάζουν το µεγαλύτερο αριθµό Ι/Ο, χωρίς µεγάλες διακυµάνσεις όµως, λόγω µεταβολής του 

memory size. 
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 Εικόνα 16:Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Correlated) 

 

 

   Εικόνα 17:Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Correlated) 
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        Εικόνα 18:Μέτρηση του αριθµού I/O µεταβάλλοντας το µέγεθος της µνήµης (Correlated) 

 

6.3.3 Μεταβάλλοντας τον αριθµό των διαστάσεων 

• Independent δεδοµένα  

Σ’ αυτήν την περίπτωση, παρατηρούµε ότι καθώς αυξάνεται το dimensionality ο αριθµός των 

συγκρίσεων που πραγµατοποιεί κάθε αλγόριθµος, αυξάνεται και αυτός σηµαντικά.  

Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος που απαιτεί το µικρότερο αριθµό συγκρίσεων για τις διάφορες τιµές του 

dimensionality είναι ο LESS, ενώ αυτός που πραγµατοποιεί τις περισσότερες συγκρίσεις είναι ο BNL. 

Για dimensionality<7 ο LESS, ο SFS και ο OSP πραγµατοποιούν παρόµοιο αριθµό συγκρίσεων. 

Οι αλγόριθµοι που έχουν τους µικρότερους χρόνους εκτέλεσης είναι οι SFS, LESS και SALSA και οι 

χρόνοι και των τριών αυτών αλγόριθµων είναι σχεδόν ίδιοι. Απ΄ την άλλη, οι BNL και OSP ενώ είναι 

παρά πολύ γρήγοροι για χαµηλό dimensionality, ο χρόνος εκτέλεσης τους αυξάνει σηµαντικά για 

dimensionality>7. 

Ο αλγόριθµος που πραγµατοποιεί τα λιγότερα Ι/Ο είναι ο ΒΝL. Αντίθετα, ο OSP έχει τη χειρότερη 

απόδοση από όλους, καθώς απαιτεί αρκετά µεγάλο αριθµό Ι/Ο. Επίσης, αξίζει να σηµειωθεί ότι ο SFS 

και ο SALSA παρουσιάζουν παρόµοια συµπεριφορά. 
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   Εικόνα 19: Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας τη διάσταση(Independent) 

 

 

     Εικόνα 20: Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας τη διάσταση(Independent) 
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           Εικόνα 21: Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας τη διάσταση(Independent) 

 

• Anti-correlated δεδοµένα  

Με την αύξηση του dimensionality παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος που απαιτεί τις περισσότερες 

συγκρίσεις είναι ο BNL, ενώ ακολουθεί ο OSP. Και οι δύο αυτοί αλγόριθµοι δείχνουν να επηρεάζονται 

αρκετά από τον αριθµό των διαστάσεων, καθώς ο αριθµός των ελέγχων κυριαρχίας που χρειάζεται να 

πραγµατοποιήσουν αυξάνει σηµαντικά καθώς αυξάνει το dimensionality. Αντίθετα, οι SALSA, SFS, και 

LESS χρειάζονται λιγότερες συγκρίσεις από τον BNL και  OSP, µε τον LESS και τον SFS να είναι οι 

πιο αποδοτικοί από όλους. 

Eιδικότερα, παρατηρούµε ότι ενώ για µικρό dimensionality ο BNL έχει τους µικρότερους χρόνους 

εκτέλεσης από όλους τους υπόλοιπους αλγόριθµους, όσο αυξάνεται το dimensionality, οι αλγόριθµοι 

που αποδίδουν καλύτερα είναι οι LESS, SALSA και SFS, µε τον SALSA να είναι ο γρηγορότερος από 

όλους. Αντίθετα, ο OSP µε την αύξηση του dimensionality γίνεται σηµαντικά πιο αργός από όλους τους 

άλλους. Και πάλι εδώ φαίνεται ότι οι BNL και OSP είναι εκείνοι που ο αριθµός των διαστάσεων τους 

επηρεάζει αρκετά. 
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Ο αλγόριθµος που χρειάζεται το µικρότερο αριθµό I/Ο είναι ο BNL και ακολουθεί ο SALSA και ο SFS, 

ενώ εκείνος που χρειάζεται το µεγαλύτερο αριθµό I/O είναι ο ΟSP. 

 

 

     Εικόνα 22: Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας τη διάσταση(Anti-Correlated) 

 

 

       Εικόνα 23: Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας τη διάσταση(Anti-Correlated) 
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          Εικόνα 24: Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας τη διάσταση(Anti-Correlated) 

 

• Correlated δεδοµένα  

Για τις διάφορες τιµές του dimensionality, ο SFS, o LESS και ο OSP απαιτούν περίπου τον ίδιο αριθµό 

συγκρίσεων, ενώ ο BNL απαιτεί το µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων από όλους. Απ΄ την άλλη ο SALSA 

φαίνεται να επηρεάζεται σηµαντικά από την αύξηση της διάστασης των σηµείων καθώς απαιτεί 

σηµαντικά µικρότερο αριθµό συγκρίσεων από όλους τους υπόλοιπους αλγόριθµους για µικρό αριθµό 

διαστάσεων, ενώ για dimensionality>7, ο αριθµός των συγκρίσεων που εκτελεί πλησιάζει αυτόν των 

άλλων. 

Από άποψη χρόνου, ο SFS είναι γενικά ο πιο αργός από όλους, ενώ ο BNL ο πιο γρήγορος, µε το χρόνο 

του OSP να αυξάνεται σηµαντικά όταν το dimensionality γίνει >7. 

Το µεγαλύτερο αριθµό I/O χρειάζονται οι SFS και ΒΝL, ενώ το λιγότερο ο SALSA και ο LESS. Επίσης 

αξίζει να σηµειωθεί ότι o OSP για µικρό αριθµό διαστάσεων χρειάζεται αρκετά µικρό αριθµό Ι/Ο, 

παρόµοιο µε αυτόν των SALSA και LESS, όταν όµως dimensionality γίνει >7, παρουσιάζει µια µεγάλη 

αύξηση των Ι/Ο. 
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      Εικόνα 25: Μέτρηση του αριθµού συγκρίσεων µεταβάλλοντας τη διάσταση(Correlated) 

 

 

          Εικόνα 26: Μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης µεταβάλλοντας τη διάσταση(Correlated) 
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         Εικόνα 27: Μέτρηση του αριθµού Ι/Ο µεταβάλλοντας τη διάσταση(Correlated) 

 

6.4 Σύνοψη συµπερασµάτων αξιολόγησης 

Συνοπτικά από τις παραπάνω παρατηρήσεις βγαίνουν τα εξής συµπεράσµατα: 

1. Στο σύνολο των anti-correlated δεδοµένων λόγω του µεγάλου µεγέθους του skyline, oι 

αλγόριθµοι µε την καλύτερη απόδοση είναι οι LESS, SFS και SALSA, δηλαδή οι αλγόριθµοι 

που βασίζονται στην εξωτερική ταξινόµηση των σηµείων. Επίσης, ο OSP αλγόριθµος, στην 

περίπτωση µη περιορισµένης µνήµης γίνεται ο πιο αποδοτικός από όλους κατά µεγάλο βαθµό. 

2. Στο σύνολο των independent δεδοµένων, oι αλγόριθµοι που χρειάζονται το µικρότερο αριθµό 

συγκρίσεων είναι ο SFS και o LESS, ενώ o ΒΝL είναι ο ταχύτερος από όλους και 

πραγµατοποιεί το µικρότερο αριθµό Ι/Ο.  Επίσης, στην περίπτωση που δεν υπάρχει περιορισµός 

στην κύρια µνήµη, ο αλγόριθµος OSP γίνεται ο πιο αποδοτικός από όλους κατά µεγάλο βαθµό. 

3. Στο σύνολο των correlated δεδοµένων, ο αλγόριθµος SALSA πραγµατοποιεί το µικρότερο 

αριθµό συγκρίσεων από όλους, ενώ οι αλγόριθµοι που είναι πιο γρήγοροι και πραγµατοποιούν 

λιγότερα Ι/Ο είναι ο BNL και ο OSP. Αξιοσηµείωτο είναι και το ότι το µέγεθος της κύριας 

µνήµης αφήνει ανεπηρέαστα τον αριθµό συγκρίσεων, το χρόνο εκτέλεσης και τα Ι/Ο. Τα 

1000

10000

100000

1000000

2

I/
O

Dimensionality

Correlated Data

BNL

LESS

SALSA

SFS

OSP



 

98 

 

παραπάνω οφείλονται στο σηµαντικά µικρό µέγεθος του skyline σ’ αυτό το σύνολο δεδοµένων, 

καθώς και στο είδος της κατανοµής. 

4. Με την αύξηση του µεγέθους του συνόλου δεδοµένων (cardinality), ο BNL απαιτεί το 

µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων ανεξάρτητα από την κατανοµή των δεδοµένων. Αντίθετα οι 

υπόλοιποι αλγόριθµοι φαίνεται να επηρεάζονται από την κατανοµή, µε τον SALSA να αποδίδει 

καλύτερα στα correlated δεδοµένα, τον LESS και SFS για independent δεδοµένα και τον OSP 

για anti-correlated. Από άποψη χρόνου, ο SFS εµφανίζεται να είναι ο πιο αργός για correlated 

δεδοµένα, ενώ για τις άλλες δύο κατανοµές ο OSP έχει µεγάλο κόστος χρόνου, καθώς και 

µεγάλο αριθµό σε Ι/Ο. Στα correlated δεδοµένα οι OSP, LESS και BNL γίνονται οι πιο 

γρήγοροι και απαιτούν µικρότερο αριθµό Ι/Ο από τους άλλους. 

5. Αυξάνοντας το µέγεθος της µνήµης, οι SFS και LESS απαιτούν τις λιγότερες συγκρίσεις για την 

independent και anti-correlated κατανοµή, ενώ στην correlated κατανοµή ο SALSA γίνεται πιο 

αποδοτικός. Αντίθετα σε όλα τα σύνολα δεδοµένων ο BNL είναι εκείνος που εκτελεί τους 

περισσότερους ελέγχους κυριαρχίας. Από άποψη χρόνου, ο OSP και BNL είναι οι πιο γρήγοροι 

για την correlated κατανοµή, ενώ ο SFS και SALSA για τις άλλες δύο. Στα correlated δεδοµένα 

ο SFS απαιτεί τα περισσότερα Ι/Ο, ενώ οι ΟSP και BNL τα λιγότερα. Αντίθετα στα independent 

δεδοµένα ο OSP απαιτεί τα περισσότερα Ι/Ο, ενώ ο BNL τα λιγότερα. Στην anti-correlated 

κατανοµή, οι SALSA, SFS και OSP απαιτούν παρεµφερή αριθµό Ι/Ο, ενώ ο BNL το 

µεγαλύτερο. 

6. Εξετάζοντας την επίδραση που έχει η dimensionality στους αλγόριθµους παρατηρούµε οτι 

αυξάνοντας τις διαστάσεις των σηµείων του συνόλου δεδοµένων µας, ο πιο αποδοτικός από 

όλους τους αλγόριθµους σε όλες τις περιπτώσεις είναι ο SFS. O BNL είναι εκείνος που 

χρειάζεται το µεγαλύτερο αριθµό συγκρίσεων, ενώ ο OSP είναι ο πιο αργός και παρουσιάζει το 

µεγαλύτερο αριθµό Ι/Ο. 

 

Για τις µέσες τιµές των παραµέτρων των µετρήσεων µας, δηλαδή για dimensionality=7, 

cardinality=10.000, memory size=500, παρουσιάζονται παρακάτω διαγραµµατικά οι αποδόσεις των 

διαφορετικών αλγορίθµων που µελετήθηκαν, για όλες τις διαφορετικές κατανοµές των δεδοµένων µας. 

Στα παρακάτω διαγράµµατα φαίνεται ότι η κατανοµή των δεδοµένων επηρεάζει σηµαντικά το χρόνο 

εκτέλεσης των SALSA, SFS και OSP, τον αριθµό των ελέγχων κυριαρχίας στον SALSA και τον OSP, 

καθώς και τον αριθµό Ι/Ο των SALSA, SFS και OSP. 
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Σε γενικές γραµµές ο LESS φαίνεται να είναι ο πιο αποδοτικός αλγόριθµος από όλους. Αξιοσηµείωτο 

είναι ότι ο BNL έχει πολύ µικρό κόστος σε χρόνο και Ι/Ο, αλλά απαιτεί µεγάλο αριθµό συγκρίσεων 

ανεξάρτητα από την κατανοµή των δεδοµένων, ενώ ο OSP γίνεται εξαιρετικά αποδοτικός για την 

correlated κατανοµή δεδοµένων. 

 

• Μέτρηση Χρόνου Εκτέλεσης  
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• Μέτρηση Αριθµού συγκρίσεων  
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• Μέτρηση Αριθµού Ι/Ο  
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7      Τεχνικές Λεπτοµέρειες 

   

 

 

Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιαστούν οι λεπτοµέρειες σχετικά µε την υλοποίηση των αλγορίθµων OSP 

και SALSA σε περίπτωση περιορισµένης µνήµης. 

7.1 Λεπτοµέρειες Υλοποίησης 

Eπειδή στους αλγόριθµους που υλοποιήθηκαν, λήφθηκε υπόψη και το σενάριο που τα σύνολα των 

δεδοµένων δε χωράνε ολόκληρα στην εσωτερική µνήµη του υπολογιστή και πρέπει άρα να γίνει χρήση 

εξωτερικής µνήµης, φαινόµενο αρκετά συχνό για µεγάλες βάσεις πολυδιάστατων δεδοµένων, τα σηµεία 

αποθηκεύονται σε αρχεία µπλοκ (blockfiles). 

Στα µπλοκ αρχεία τα δεδοµένα είναι αποθηκευµένα σε µπλοκ δεδοµένων. Κάθε µπλοκ έχει µέγεθος 

1024 bytes και περιέχει 10 σηµεία. Κάθε αρχείο έχει και µια «επικεφαλίδα» (header), η οποία έχει 

µέγεθος 16 bytes και περιέχει πληροφορίες σχετικά µε το blockfile. Συγκεκριµένα, περιέχει το µέγεθος 

του µπλοκ (blocksize), τον αριθµό των µπλοκ του αρχείου (number), τη διαστασιµότητα-dimensionality 

των σηµείων που γράφονται στο µπλοκ αρχείο (dim), και την πληθικότητα των σηµείων (cardinality). 

Ο υπολογιστής περιλαµβάνει µια εσωτερική µνήµη που µπορεί να διατηρήσει µέχρι memsize σηµεία 

και µια απεριόριστη εξωτερική µνήµη. Σε κάθε input/output διεργασία (Ι/Ο) το σύστηµα µπορεί να 

µεταφέρει ένα συνεχόµενο µπλοκ του αρχείου αποτελούµενο από 10 σηµεία (ή λιγότερα, αν πρόκειται 

για το τελευταίο µπλοκ του αρχείου). 

Η διάταξη των µπλοκ αρχείων φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. 
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Για να υλοποιηθούν λοιπόν, οι αλγόριθµοι, φέρνουµε στη µνήµη ένα µπλοκ δεδοµένων κάθε φορά µε τη 

βοήθεια της µεθόδου readPointsFromBlkFile, η οποία δηλώνεται ως εξής: 

void readPointsFromBlkFile(vector<float*>&points,int dimension,int numOfBlkToRead,int 

blkSize,int pointsPerBlock,myBlockFile *file, int &readedBlockCount); 

Η readPointsFromBlkFile δέχεται σαν ορίσµατα τον buffer που θα αποθηκευτούν τα δεδοµένα 

(vector<float*>&points), τη διαστάσιµότητα των σηµείων (int dimension), το συνολικό αριθµό των 

µπλοκ που περιέχει το αρχείο (int numOfBlkToRead), το µέγεθος του µπλοκ (int blkSize), τον αριθµό 

των σηµείων που χωράνε σε κάθε µπλοκ (int pointsPerBlock), το µπλοκ αρχείο που διαβάζουµε 

(myBlockFile *file), και το µπλοκ που θα διαβαστεί (int &readedBlockCount). 

Έχοντας υπόψη µας το συνολικό αριθµό των µπλοκ, numOfBlkToRead, που είναι γραµµένα στο αρχείο 

και χρειάζεται να διαβαστούν, τα σηµεία φορτώνονται ανά µπλοκ στη µνήµη µε τη βοήθεια της εντολής  

file->read_curBlock (tmpBlock). Στην περίπτωση που πρέπει να διαβαστεί το τελευταίο µπλοκ του 

αρχείου, πρέπει να λάβουµε υπόψη µας και την περίπτωση που το µπλοκ αυτό δεν είναι γεµάτο, έτσι 

ώστε  να µη διαβαστούν οι κενές του θέσεις. Αυτό γίνεται µε τη βοήθεια της εντολής file-

>emptyPoints(), που επιστρέφει τον αριθµό των κενών σηµείωντου µπλοκ  (int emptyBlkPoints). Αφού 

βρεθεί, λοιπόν ο αριθµός αυτός, διαγράφουµε τις θέσεις αυτές από το µπλοκ για να µην περαστούν έτσι 

κατά λάθος στον buffer points. 

Κάθε φορά που διαβάζεται ένα µπλοκ δεδοµένων η µεταβλητή readedBlockCount αυξάνεται κατά 1, 

µετρώντας έτσι πόσα µπλοκ έχουν διαβαστεί µέχρι στιγµής. Η µεταβλητή αυτή εξυπηρετεί λοιπόν, στο 

να κάνουµε καλύτερο έλεγχο των input που γίνονται στο δίσκο. 

Παράλληλα, µε την κλήση της blockToList(points, tmpBlock, blkSize, dimension), τα σηµεία του µπλοκ 

γράφονται στον buffer points. Η blockToList δηλώνεται ως εξής:  

void blockToList(vector<float *>&points, char *block, int blocklength, int dim); 

Τα ορίσµατα της περιλαµβάνουν τον vector points, όπου θα αποθηκευτούν τα σηµεία, το εκάστοτε 

µπλοκ, tmpBlock, το µέγεθος του κάθε µπλοκ, blkSize, και τέλος τη διάσταση των σηµείων, dimension. 
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Αντίθετα, όταν χρειάζεται να γράψουµε σηµεία σε ένα προσωρινό µπλοκ αρχείο για να µπορέσουµε να 

τα επεξεργαστούµε αργότερα, όταν τα σηµεία που φορτώνουµε στην κύρια µνήµη γίνουν ίσα µε τον 

αριθµό των σηµείων που χωράνε σε ένα µπλοκ, καλούµε τη συνάρτηση writePointsToBlkFile, η οποία 

δηλώνεται ως εξής: 

void writePointsToBlkFile(vector<float*> points, int dimension, int blkSize, int pointsPerBlock, 

myBlockFile *file); 

Η συνάρτηση αυτή παίρνει ως ορίσµατα τον buffer, όπου είναι αποθηκευµένα τα σηµεία που θέλουµε 

να γράψουµε στο µπλοκ αρχείο (vector<float*>points), τη διαστασιµότητα των σηµείων που γράφονται 

στο αρχείο(int dimension), το µέγεθος του µπλοκ (int blkSize), τον αριθµό των σηµείων που χωράνε σε 

κάθε µπλοκ (int pointsPerBlock), και το όνοµα του µπλοκ αρχείου στο οποίο θα αποθηκευτούν τα 

σηµεία (myBlockFile *file). 

Τα σηµεία διαβάζονται ένα-ένα και αντιγράφονται στο µπλοκ του myBlockFile, µε τη βοήθεια της 

εντολής file->append_block(tmpFileBlock). Ταυτόχρονα, αφού γραφτεί το µπλοκ στο αρχείο,τα 

περιεχόµενα του buffer points διαγράφονται, ώστε να µπορούν να αποθηκευτούν εκεί τα επόµενα χωρίς 

να δηµιουργηθεί πρόβληµα µε τη µνήµη που έχουµε στη διάθεση µας. Εξασφαλίζουµε δηλαδή έτσι οτι 

ποτέ δε θα βρίσκονται φορτωµένα στη µνήµη πάνω από memory size σηµεία. 

Κατά την εγγραφή των σηµείων στο προσωρινό µπλοκ αρχείο, λαµβάνουµε υπόψη µας και την 

περίπτωση που θα πρέπει να γραφτεί το τελευταίο µπλοκ του αρχείου και τα σηµεία είναι λιγότερα από 

το pointsPerBlock, δηλαδή από τον αριθµό των σηµείων που έχει καθοριστεί εξαρχής ότι πρέπει να 

γράφονται σε κάθε µπλοκ (δηλαδή 10). Μετά την εγγραφή του µπλοκ η εντολή:  

file->fwrite_Cardinality(file->cardinality + pointToWrite) ανανεώνει το πλήθος των σηµείων που  

περιέχει το αρχείο (file->cardinality), έτσι ώστε να υπάρχει διαθέσιµο και αυτό στο header του αρχείου. 

Για την εύρεση του skyline, οι αλγόριθµοι λαµβάνουν υπόψη την περίπτωση του dynamic skyline και 

την περίπτωση του orthant skyline. 

Οι αλγόριθµοι SALSA και OSP αρχικοποιούνται ως: 

SaLSa *salsa = new SaLSa(inputFile, queries[q], dominanceType, memSize, readBufferBlkNum, 

writeBufferBlkNum, sortFunc); 

και 
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OSP *osp = new OSP(inputFile, queries[q], dominanceType, memSize, readBufferBlkNum, 

writeBufferBlkNum); 

αντίστοιχα. 

Ως inputFile ορίζεται το µπλοκ αρχείο που περιέχει το αρχικό σύνολο δεδοµένων µας και ως queries[q], 

ο πίνακας που περιέχει τα διαφορετικά σηµεία που θα αποτελέσουν την αρχή των αξόνων µας µε βάση 

την οποία θα υπολογιστούν τα orthant και dynamic skyline. Η µεταβλητή  dominanceType µας δίνει τη 

δυνατότητα να επιλέξουµε αν το skyline που θα υπολογιστεί θα είναι orthant ή dynamic και µε τη 

µεταβλητή memSize δηλώνουµε το µέγεθος της µνήµης µας σε αριθµό σηµείων. Oι µεταβλητές 

readBufferBlkNum και writeBufferBlkNum µας δίνουν τη δυνατότητα να επιλέξουµε πόσα µπλοκ 

θέλουµε να διαβαστούν ή να γραφτούν στα µπλοκ αρχεία αντίστοιχα. Τέλος, στον αλγόριθµο SALSA 

µπορούµε να προσδιορίσουµε µε χρήση της µεταβλητής sortFunc, µε ποια συνάρτηση θέλουµε να 

ταξινοµηθούν τα δεδοµένα µας. 

7.1.1 Αλγόριθµος SALSA 

Για να υλοποιηθεί ο αλγόριθµος SALSA, επειδή απαιτεί στην είσοδο του ένα ταξινοµηµένο σύνολο 

δεδοµένων, χρησιµοποιήθηκε η τεχνική του external sorting, η οποία περιλαµβάνει δύο στάδια.  

Ο όρος external sorting χρησιµοποιείται, καθώς µελετάµε και την περίπτωση που τα δεδοµένα που θα 

ταξινοµηθούν δε χωρούν στην κύρια µνήµη και έτσι πρέπει να βρίσκονται αποθηκευµένα σε κάποια 

εξωτερική µνήµη, που στην περίπτωση µας είναι τα µπλοκ αρχεία στο δίσκο.  

Στο πρώτο στάδιο του external sorting, που είναι και το στάδιο της ταξινόµησης, (σωροί) chunks 

δεδοµένων αρκετά µικροί ώστε να χωρούν στη µνήµη διαβάζονται, ταξινοµούνται και γράφονται σε ένα 

προσωρινό αρχείο. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται η µέθοδος sortChunks(). Τα σηµεία 

ταξινοµούνται µε βάση τη µικρότερη τιµή κάθε διάστασης τους, δηλαδή µε τη βοήθεια της minC 

συνάρτησης που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 5.  

Στο δεύτερο στάδιο του external sorting, που είναι και το στάδιο της συγχώνευσης, τα ταξινοµηµένα 

υπό-κοµµάτια του αρχείου συνδυάζονται σε ένα µεγαλύτερο ταξινοµηµένο µπλοκ αρχείο. Για το σκοπό 

αυτό χρησιµοποιείται η µέθοδος merge().  

Ο αριθµός των µπλοκ που θα αποθηκευτούν ανά chunk (numOfblocksPerChunk) είναι ίσος µε το 

(µέγεθος της µνήµης)/(τον αριθµό των σηµείων που διαβάζουµε κάθε φορά από το αρχικό µπλοκ 

αρχείο,δηλ.10). Ο αριθµός των σηµείων που γράφονται σε κάθε chunk είναι ίσος µε: 

(numOfblocksPerChunk)*(τον αριθµό των σηµείων που χωράνε σε κάθε µπλοκ, δηλ.10). 
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Η παραπάνω διαδικασία περιγράφεται και στο παρακάτω σχήµα. 

                    

Για να µετρήσουµε τον αριθµό των προσβάσεων στο δίσκο στην είσοδο/έξοδο (Ι/Ο) χρησιµοποιούµε τις 

µεθόδους countIn και countOut, οι οποίες δηλώνονται ως εξής:  

void SaLSa::countIn(int readedBlocks, int phase); 

 και  

void SaLSa::countOut(int writtenBlocks, int phase); 

αντίστοιχα. Η countIn, παίρνει σαν ορίσµατα τον αριθµό των µπλοκ που έχουν διαβαστεί, readedBlocks, 

και τη φάση, phase, στην οποία βρίσκεται ο αλγόριθµος. Ο αλγόριθµος χωρίζεται σε δύο φάσεις, την 

εξωτερική που περιλαµβάνει το external sorting και το merge στάδιο, και την εσωτερική φάση που 

περιλαµβάνει το κύριο  µέρος του αλγόριθµου SALSA. Απ΄την άλλη η countOut παίρνει σαν ορίσµατα 

τον αριθµό των µπλοκ που έχουν γραφτεί, writtenBlocks, και τη φάση, phase, στην οποία βρίσκεται ο 

αλγόριθµος.  

Κατά τις προσβάσεις στο δίσκο, το πρώτο µπλοκ που διαβάζεται ή γράφεται επιλέγεται πάντα τυχαία 

(InRand, OutRand), ενώ όλα τα υπόλοιπα από εκεί και πέρα σειριακά (InSeq, OutSeq). Η σειριακή 

πρόσβαση είναι προτιµότερη καθώς είναι ταχύτερη και κάνει πιο αποδοτική χρήση του δίσκου. 
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Μετά το στάδιο αυτό ο αλγόριθµος υλοποιείται όπως ο Αλγόριθµος 2, που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 

5. 

Αρχικά εξετάζουµε αν αληθεύει η συνθήκη τερµατισµού (stop).  

Αν όχι, τα σηµεία διαβάζονται από το ταξινοµηµένο αρχείο ανά µπλοκ µε την εντολή 

readPointsFromBlkFile. Αν πρόκειται για την πρώτη εκτέλεση του αλγόριθµου σαν stop point 

επιλέγεται το πρώτο σηµείο που διαβάζουµε.  

Η συνθήκη τερµατισµού (stop condition), ανανεώνεται ως εξής: 

pntmax(stopoint.data,query,dimension)<=pntMinDim(inBuffer[i].data,query,dimension) && 

(samePoints(stopoint.data,inBuffer[i].data,dimension) = =false). 

H συνάρτηση pntmax λαµβάνοντας υπόψη τις τιµές του σηµείου σε όλες του τις διαστάσεις επιστρέφει 

τη µέγιστη από αυτές. Ενώ, η pntMinDim επιστρέφει τη µικρότερη από αυτές. Η samePoints, 

παίρνοντας στην είσοδο της, 2 σηµεία, και ελέγχει αν συµπίπτουν. 

Αν η παραπάνω συνθήκη ισχύει ο αλγόριθµος τερµατίζεται και έχουµε στη διάθεση µας το τελικό 

skyline, αλλιώς εξετάζουµε αν το σηµείο κυριαρχείται ή όχι από τα σηµεία που έχουν ήδη τοποθετηθεί 

στη skyline λίστα (cSL). Αν το σηµείο δεν κυριαρχείται από κανένα σηµείο της cSL και η cSL χωράει 

στη µνήµη, µπαίνει και αυτό στη cSL και το stop point ανανέωνεται.  

Η ανανέωση του stop point γίνεται µε την ακόλουθη εντολή: 

if(pntmax( inBuffer [i]. data , query , dimension )<pntmax( stopoint . data , query , dimens

ion )){   

  stopoint =inBuffer [i]; 

} 

, η οποία ελέγχει αν το καινούριο σηµείο που θα µπει στο skyline έχει pntmax µικρότερο από το pntmax 

του σηµείου που θεωρείται µέχρι στιγµής το stop point.   

Αν διαπιστώσουµε όµως οτι η cSL δε χωράει στη µνήµη, το σηµείο γράφεται στο προσωρινό αρχείο, το 

οποίο θα αποτελέσει την είσοδο στο επόµενο πέρασµα του αλγόριθµου µας. Οι έλεγχοι κυριαρχίας 

γίνονται µε τη βοήθεια της εντολής: isSkylineSorted(inBuffer[i].data, cSL, query, dominanceType, 

dimension, compCnt). H isSkylineSorted δηλώνεται ως εξής:  
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bool isSkylineSorted(float *pnt, vector<cSLPoint> cSL, float *query, int dominanceType, int 

dimension, long long &comparCnt); 

 Η isSkylineSorted ελέγχει αν το τρέχον σηµείο inBuffer[i].data, κυριαρχείται ή όχι από κάποιο από τα 

σηµεία της skyline λίστας cSL. Αν κυριαρχείται, τότε διαγράφεται. Για να γίνουν οι έλεγχοι κυριαρχίας 

η  isSkylineSorted χρησιµοποιεί στην περίπτωση που υπολογίζουµε δυναµικό skyline, τη συνάρτηση 

PdyndomP, αλλιώς, αν υπολογίζουµε orthant skyline, χρησιµοποιεί την PorthdomP. 

Η PdyndomP δηλώνεται ως εξής: 

 bool PdyndomP (float *pt1, float *pt2, float *query, int dimension);  

και παίρνει σαν ορίσµατα δύο σηµεία (float *pt1, float *pt2), το σηµείο query µε βάση το οποίο θα 

υπολογιστεί το skyline (float *query) και τη διάσταση των σηµείων (int dimension). 

Η PorthdomP δηλώνεται ως εξής:  

bool PorthdomP(float *pt1, float *pt2, float *query, int dimension); 

και παίρνει σαν ορίσµατα δύο σηµεία (float *pt1, float *pt2), το σηµείο query µε βάση το οποίο θα 

υπολογιστεί το skyline (float *query) και τη διάσταση των σηµείων (int dimension). 

        

7.1.2 Αλγόριθµος OSP 

Ο αλγόριθµος αυτός υλοποιήθηκε µε τη βοήθεια του Αλγορίθµου 5, που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 

4, και λαµβάνει υπόψη του την περίπτωση που το σύνολο των δεδοµένων µας είναι αρκετά µεγάλο για 

να χωρέσει στην κύρια µνήµη. 

Αρχικά, λαµβάνοντας στην είσοδο το µπλοκ αρχείο, όπου είναι αποθηκεύµενα τα σηµεία µας ο 

αλγόριθµος ελέγχει αν η πληθικότητα των σηµείων (cardinality) υπερβαίνει το µέγεθος της µνήµης 

(memSize). Στην περίπτωση αυτή, ο αλγόριθµος κάνοντας ελέγχους κυριαρχίας (dominance checks) 

βρίσκει ένα skyline σηµείο και µε βάση αυτό απορρίπτει/διαγράφει όσα σηµεία κυριαρχούνται από 

αυτό. Όσα σηµεία δεν κυριαρχούνται, θεωρούνται ως ένα subpartition του συνόλου δεδοµένων και 

σώζονται σε ένα µπλοκ αρχείο µε τη βοήθεια της µεθόδου που περιγράφηκε παραπάνω. Το προσωρινό 

αυτό µπλοκ αρχείο θα αποτελέσει την είσοδο για το επόµενο πέρασµα του αλγόριθµου. Οι έλεγχοι 

κυριαρχίας γίνονται µε τη βοήθεια της συνάρτησης PAddress, η δήλωση της οποίας είναι η εξής: 

unsigned long PAddress(cSLPoint* base, cSLPoint* Obj,float* query,int dimension, int 

dominanceType); 
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Η PAddress παίρνει σαν ορίσµατα το σηµείο µε βάση το όποιο θα συγκρίνονται τα υπόλοιπα 

(cSLPoint* base), το σηµείο του οποίου θέλουµε να υπολογίσουµε την partition address (cSLPoint* 

Obj), το σηµείο query µε βάση το οποίο γίνονται οι έλεγχοι κυριαρχίας (float* query=NULL), τη 

διαστασιµότητα των σηµείων (int dimension), και το είδος του skyline που υπολογίζεται, δηλ. δυναµικό 

ή ορθοκανονικό (int dominanceType).  

Tα σηµεία των οποίων το partition address σε σχέση µε το skyline σηµείο, base, είναι 0-2d -2, είναι 

πιθανόν να ανήκουν στο skyline, ενώ τα σηµεία των οποίων το partition address είναι ίσο µε τη µέγιστη 

τιµή που µπορεί να πάρει η partition διεύθυνση (MAXDMNT), δηλαδή 2d
, διαγράφονται. 

Θα µπορούσαµε να παροµοιάσουµε το LCRS δέντρο που σχηµατίζεται κατά την διάρκεια εκτέλεσης 

του αλγόριθµου µέχρι τη στιγµή που τα δεδοµένα θα χωρέσουν στη µνήµη µε αυτό του παρακάτω 

σχήµατος. 

                                   

Όταν ο αριθµός των σηµείων, είτε του προσωρινού µας µπλοκ αρχείου, είτε του αρχικού blockFile, 

µπορεί να χωρέσει στην κύρια µνήµη ο αλγόριθµος ακολουθεί τα όσα περιγράφηκαν στον Αλγόριθµο 5 

του Κεφαλαίου 4. 

Η κλήση του αλγόριθµου αυτού γίνεται µε την εντολή: PPSSP (SRC,query,dimension,dominanceType) 

Η συνάρτηση PPSSP δηλώνεται ως εξής:  

int PPSSP(PSUBSTRUCT *&pnode,float* query,int dimension,int dominanceType); 

Η PPSSP λαµβάνει ως είσοδο τα εξής ορισµατα: το τρέχον partition που θα επεξεργαστούµε 

(PSUBSTRUCT *&pnode), το query, το οποίο θα αποτελέσει την αρχή των αξόνων για τον υπολογισµό 



 

111 

 

του skyline (float* query), τη διαστασιµότητα των σηµείων (int dimension), και τον τύπο του skyline 

που θα υπολογίσουµε, dynamic ή orthant (int dominanceType). 

Το partition tree σχηµατίζεται µε την βοήθεια του structure PSUBSTRUCT και του αντίστοιχου 

constructor του, που δηλώνεται ως:  

PSUBSTRUCT(unsigned long padd, cSLPoint** pObj, PSUBSTRUCT *prt=NULL, PSUBSTRUCT 

*sb=NULL, PSUBSTRUCT *cld=NULL, unsignedlong s_len=1, bool inSky=false ); 

και παίρνει σαν ορίσµατα την διεύθυνση του  εκάστοτε partition (unsigned long padd), η οποία µπορεί 

να πάρει τιµές: από 0 έως 2d -1, και την οποία αρχικά την ορίζουµε ως 0, έναν πίνακα µε τα σηµεία που 

ανήκουν στο συγκεκριµένο partition (cSLPoint** pObj), το partition γονέα, το γειτονικό partition και το 

partition παιδί (PSUBSTRUCT *prt=NULL, PSUBSTRUCT *sb=NULL και PSUBSTRUCT 

*cld=NULL αντίστοιχα), τον αριθµό των σηµείων που περιέχει το συγκεκριµένο partition 

(unsignedlong s_len=1) και µια µεταβλητή που δείχνει αν το συγκεκριµένο partition είναι κοµµµάτι του 

skyline ή όχι. 

Ο κάθε κόµβος του skyline partition tree σχηµατίζεται µε τη βοήθεια του structure SNODE και του 

αντίστοιχου constructor του, που δηλώνεται ως:  

SNODE(cSLPoint * pobj, unsigned long padd, SNODE * sb=NULL, SNODE * chld=NULL, bool 

inSky=true); 

και παίρνει σαν ορίσµατα το σηµείο από το οποίο θα αποτελείται ο κόµβος (cSLPoint *pobj), τη 

διεύθυνση του partition που αντιπροσωπεύεται από αυτό το σηµείο (unsigned long padd), ένα δείκτη 

στο δεξί γειτονικό partition και ένα δείκτη στο πιο αριστερό υπό-partition (SNODE * sb=NULL και 

SNODE * chld=NULL αντίστοιχα), καθώς και µια µεταβλητή που δείχνει αν το σηµείο του κόµβου 

είναι skyline σηµείο ή όχι (bool inSky=true). 

Για τους ελέγχους κυριαρχίας χρησιµοποιείται η µέθοδος Dominate του SNODE, που αποτελεί 

υλοποίηση του Αλγόριθµου 1 που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 5.  

Η δήλωση της είναι η εξής:  

bool Dominate(cSLPoint * Obj, unsignedlong padd, bool isLocated=false,float* query=NULL,int 

dimension=0,int dominanceType=0); 

Η µέθοδος αυτή παίρνει ως ορίσµατα ένα σηµείο (cSLPoint * pobj), τη διεύθυνση του partition που 

βρίσκεται το σηµείο (unsigned long padd), µια µεταβλητή που µας δείχνει αν το SNODE βρίσκεται στο 



 

112 

 

partitionτου σηµείου pobj (bool isLocated=false), το σηµείο query µε βάση το οποίο γίνονται οι έλεγχοι 

κυριαρχίας (float* query=NULL), τη διαστασιµότητα των σηµείων (int dimension=0), και το είδος του 

skyline που υπολογίζεται, δηλ. δυναµικό ή ορθοκανονικό (int dominanceType=0).   

Για το φιλτράρισµα των γειτονικών partition χρησιµοποιείται η συνάρτηση filter, που αποτελεί 

υλοποίηση του Αλγόριθµου 4 που περιγράφεται στο Κεφάλαιο 5. Η δήλωση της είναι:  

void filter(PSUBSTRUCT *&node,SNODE *SL,float *query,int dimension,int dominanceType); 

Η filter παίρνει σαν ορίσµατα ένα partition (PSUBSTRUCT *&node), ένα skyline δέντρο που είναι 

γειτονικό του node (SNODE *SL), το σηµείο query που λαµβάνεται ως αρχή των αξόνων για να 

υπολογιστεί το skyline (float* query=NULL), τη διαστασιµότητα των σηµείων (int dimension),και το 

είδος του skyline που υπολογίζεται, δηλ. δυναµικό ή ορθοκανονικό (int dominanceType).  

O ρόλος της filter είναι να φιλτράρει το partition node µε βάση το skyline δέντρο SL, αποµακρύνοντας 

όσα σηµεία του node, αλλά και των γειτονικών του partition κυριαρχούνται από το SL. 

Στην υλοποίηση της συνάρτησης PPSSP, χρησιµοποιείται η συνάρτηση OSPSOnSortingFirst, που 

αποτελεί υλοποίηση του αλγόριθµου 2 που παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 5. Η συνάρτηση που 

επιλέγουµε για την ταξινόµηση των στοιχείων είναι η sum, δηλαδή τα σηµεία ταξινοµούνται µε βάση το 

άθροισµα όλων των συντεταγµένων του κάθε σηµείου. Επίσης, ως πρώτο skyline σηµείο επιλέγεται ένα 

τυχαίο. Θα µπορούσε ως παραλλαγή του αλγόριθµου να χρησιµοποιήσουµε ως αρχικό skyline σηµείο 

και το πρώτο σηµείο του partition. 

Η δήλωση της συνάρτησης αυτής είναι η:  

SNODE *OSPSOnSortingFirst(PSUBSTRUCT *&pnode,float* query,int dimension,int 

dominanceType); 

Η OSPSOnSortingFirst παίρνει ως ορίσµατα ένα partition (PSUBSTRUCT *&node), το σηµείο query 

που λαµβάνεται ως αρχή των αξόνων για να υπολογιστεί το skyline (float* query=NULL), τη 

διαστασιµότητα των σηµείων (int dimension), και το είδος του skylineπου υπολογίζεται, δηλ. δυναµικό 

ή ορθοκανονικό (int dominanceType). Με βάση το πρώτο skyline σηµείο, firstRef, η συνάρτηση 

διατρέχει το partition pnode και µετά από έλεγχους κυριαρχίας βγάζει στην έξοδο το τελικό skyline 

δέντρο.  
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7.2 Πλατφόρµες και προγραµµατιστικά εργαλεία 

Το υποσύστηµα έχει αναπτυχθεί µε τη γλώσσα προγραµµατισµού ANSI C++ και τρέχει σε πλατφόρµα 

Microsoft Windows, αλλά και Linux. Η επιλογή τόσο της γλώσσας προγραµµατισµού, της γενικότερης 

πλατφόρµας αλλά και του λειτουργικού συστήµατος έγινε καταρχάς µε κριτήριο την ταχύτερη απόδοση 

του συστήµατος αλλά και τη στο µέτρο του δυνατού απλούστερη υλοποίηση, ενώ σηµαντικό ρόλο 

έπαιξε και το γεγονός ότι όλα τα εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν ανήκουν στην κατηγορία του 

ελεύθερου λογισµικού.  

Για την ανάπτυξη χρησιµοποιήθηκε ο µεταγλωτιστής Cygwin gcc, ενώ ως περιβάλλον ανάπτυξης  

χρησιµοποιήθηκε το Eclipse CDT. Σε όλο τον κώδικα έγινε χρήση της στάνταρντ βιβλιοθήκης προτύπων 

της C++ (STL) και των βιβλιοθηκών Boost.  
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 Η σελίδα αυτή είναι σκόπιµα λευκή. 
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8        Επίλογος 

 

Παρακάτω ακολουθεί µια σύνοψη της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. 
8.1 Σύνοψη και συµπεράσµατα 

Στην παρούσα διπλωµατική υλοποιήθηκαν δύο αλγόριθµοι για την εύρεση της κορυφογραµµής 

(skyline), σε πολυδιάσταστα σύνολα δεδοµένων (σηµείων).  Το skyline εξυπηρετεί στην εύρεση εκείνων 

των σηµείων που είναι καλύτερα σε σχέση µε τα υπόλοιπα, σε τουλάχιστον µια διάσταση, 

συνεισφέροντας έτσι στην επίλυση του προβλήµατος για λήψη απόφασης µε πολλαπλά κριτήρια. 

Βασιζόµενοι σε προηγούµενες εργασίες, υλοποιήσαµε του αλγόριθµους: Sort and Limit Skyline 

Algorithm (SALSA) και Object Space Partitioning algorithm (OSP), λαµβάνοντας υπόψη το πρόβληµα 

που προκύπτει στην περίπτωση που το σύνολο δεδοµένων µας είναι αρκετά µεγάλο για να χωρέσει στην 

κύρια µνήµη του συστήµατος. Σκοπός µας ήταν οι αλγόριθµοι να είναι όσο αποδοτικοί και όσο 

ταχύτεροι γίνεται, καθώς το πλήθος των δεδοµένων και η διάσταση τους αυξάνεται. 

Οι δύο αυτοί αλγόριθµοι, µετά από πειραµατικές µετρήσεις συγκρίθηκαν µε τρεις ακόµα που 

παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία, τον Block Nested Loops Alogrithm (BNL),  τον Sort First Skyline 

Algorithm (SFS), και τον Linear Elimination Sort for Skyline algorithm (LESS). Οι πειραµατικές 

µετρήσεις που λάβαµε ήταν (i) ο αριθµός των συγκρίσεων που πραγµατοποιεί ο κάθε αλγόριθµος, (ii) ο 

χρόνος εκτέλεσης των αλγόριθµων και (iii) το σύνολο των προσβάσεων εισόδου/εξόδου. Το 

συµπέρασµα των µετρήσεων αυτών ήταν ότι ο SALSA είναι αρκετά αποδοτικός, σε όλα τα σύνολα 

δεδοµένων, αλλά παρολαυτά δεν έχει σηµαντικό πλεονέκτηµα έναντι των SFS και LESS, που 

χρησιµοποιούν και αυτοί την τεχνική της τοπολογικής ταξινόµησης των σηµείων. Στα περισσότερα 

πειράµατα η συµπεριφορά του SALSA είναι παρεµφερής µε αυτή του SFS. Από την άλλη ο OSP, στην 

περίπτωση που το σύνολο των δεδοµένων µας χωράει ακέραιο στην κύρια µνήµη είναι αρκετές τάξεις 

καλύτερος από όλους τους υπόλοιπους, καθώς ελαχιστοποιεί τον αριθµό των απαιτούµενων συγκρίσεων 
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µεταξύ των δεδοµένων, χωρίζοντας το χώρο σε κοµµάτια, τα οποία οργανώνει µε τη βοήθεια ενός 

δέντρου. Στην περίπτωση όµως, που η µνήµη του συστήµατος µας είναι περιορισµένη η υλοποίηση του 

αλγόριθµου ακολουθεί µια διαφορετική διαδικασία που δεν του επιτρέπει να αξιοποιήσει το βασικό του 

χαραχτηριστικό στο µέγιστο, µε αποτέλεσµα να γίνεται αρκετά αργός και καθόλου αποδοτικός στις 

περιπτώσεις που εξετάζουµε το πρόβληµα της cardinality (συνολικού αριθµού σηµείων). Είδαµε επίσης, 

ότι ο OSP επηρεάζεται αρκετά από την κατανοµή των δεδοµένων, αλλά και από τον αριθµό των 

διαστάσεων (dimensionality). 

8.2 Μελλοντικές επεκτάσεις 

Παρακάτω παρουσιάζουµε τυχόν επεκτάσεις που θα µπορούσαν να γίνουν στα πλαίσια της παρούσας 

διπλωµατικής. 

Αρκετό ενδιαφέρον θα παρουσίαζε, η λήψη πειραµατικών µετρήσεων σε σύνολα πραγµατικών 

δεδοµένων και η συγκριτική µελέτη των αποτελεσµάτων µε εκείνα που λάβαµε στα σύνολα συνθετικών 

δεδοµένων. Θα µπορούσαµε επίσης, εκτός από τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν (δηλαδή 

anti-correlated, correlated και independent), να χρησιµοποιήσουµε ανάµεικτα σύνολα δεδοµένων, όπου 

τα σηµεία αλλού κατανέµονται στο χώρο ως anti-correlated και αλλού ως independent. 

Θα µπορούσαµε ακόµα να συµπεριλάβουµε στα πειράµατα µας και index-based αλγόριθµους, όπως για 

παράδειγµα ο ZSearch [LZL+07], και να µελετήσουµε έτσι τη συµπεριφορά τους σε σχέση µε τον OSP 

και SALSA. 
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