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Περίληψη

Στη παρούσα διατριβή προτείνουμε έναν καινοτόμο τρόπο για να αποθηκεύεται με κα-
τανεμημένο τρόπο και να ανακτάται αποδοτικά πολυδιάστατο περιεχόμενο σε μεγάλης κλί-
μακας αποκεντροποιημένα συστήματα, όπου πόροι και χρήστες μπορούν να εισέρχονται, να
εξέρχονται ή να αποτυγχάνουν αυθαίρετα, χωρίς ποτέ όμως να διακυβεύεται η κανονική λει-
τουργία του συνολικού συστήματος. Μία σειρά σημαντικών εφαρμογών έχει χτιστεί πάνω στην
δικτυακή υποδομή του κατανεμημένου ευρετηρίου. Συγκεκριμένα υλοποιήσαμε ένα κατανε-
μημένο αποθετήριο για RDF δεδομένα το οποίο υποστηρίζει ερωτήματα μοτίβου (triple pattern
queries), συνδετικά (conjunctive) και διαζευκτικά ερωτήματα (disjunctive queries) και είναι σε
θέση να απαντάει γρήγορα ερωτήματα μεταβατικής κλειστότητας (transitive closures). Στο
ίδιο πλαίσιο προτείνουμε ένα RDF content-based publish-subscribe μοντέλο που επιτρέπει την
εγγραφή συνδρομητών επιλεκτικά σε RDF περιεχόμενο. Επιπλέον, σχεδιάσαμε αλγορίθμους
για την κατανεμημένη επεξεργασία top-k ερωτημάτων καθώς κι ερωτημάτων κορυφογραμμής
(skyline computation). Ακόμα, παρουσιάζουμε κατανεμημένες μεθόδους αναζήτηση διαφο-
ροποιημένου αποτελέσματος (search result diversification) για δομημένα δεδομένα. Τέλος,
συνοδεύουμε την εργασία με μία εκτεταμένη πειραματική αποτίμηση των μεθόδων μας με
τη χρήση πραγματικών και συνθετικών δεδομένων μεταβλητού μεγέθους, διαστάσεων, κα-
τανομών κι άλλων παραμέτρων. Τα αποτελέσματα ήταν ενθαρρυντικά κι επιβεβαίωσαν την
αποτελεσματικότητα κι αποδοτικότητα των μεθόδων μας τις οποίες συγκρίνουμε με άλλες
σύγχρονες εδραιωμένες μεθόδους και τεχνικές. Το ευρύ έργο μας οδήγησε σε μία σειρά από
άρθρα που έχουν ήδη δημοσιευτεί σε έγκριτα συνέδρια και περιοδικά.
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Abstract

In this dissertation we propose a novel method for accessing and storing efficiently multi-
dimensional content in a large-scale decentralized environment, where users join or leave
arbitrarily as new resourses are made available to the participants and old ones are rendered
obsolete, without ever compromising the functionality of the overlay. A series of important
applications is built on top of our overlay. More specifically, we implemented a distibuted
RDF/S repository that supports tripple pattern query, conjunctive, disjunctive queries, and is
also able to compute transitive closures efficiently. Our paradigm is accompanied by a RDF
content-based publish-subscibe model that allows selective subscriptions over RDF content
of specific specifications. Furthermore, we developed algorithms for distributed processing of
top-k queries and skyline queries. We also designed distributed algorithms for search result
diversification over structured data. Finally, we present a thorough experimental evaluation
with real and synthetic data of variable size, dimensionality, distribution and other parameters.
The results were encouraging and validated the effectiveness and efficiency of our methods,
which were compared against other consolidated schemes. Our wide work led to a series of
articles that have been published in refereed journals and conferences.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

A journey of a thousand miles
begins with a single step.

Lao Tzu

Υπάρχει ένα συνεχές ενδιαφέρον για τη βελτίωση της ανάκτησης δεδομένων σε αποκε-
ντρωμένα δίκτυα μεγάλης κλίμακας. Οι πιο αποτελεσματικές τεχνικές ακολουθούν το παρά-
δειγμα των δομημένων δικτύων ομοτίμων (structured peer-to-peer networks) [82] και βρίσκουν
εφαρμογές σε κατανεμημένα συστήματα αρχείων όπως το CEPH [122] και το OceanStore
[80, 101], σε σχεσιακά query engines όπως το PIER [70, 71], στον εντοπισμό πόρων στο
πλέγμα (grid) [72] ή στο νέφος (cloud) με το RT-CAN [119], σε υπηρεσίες αναζήτησης (search
engines) όπως το yacy* [39], καθώς και σε torrent trackers για συστήματα διανομής περιεχο-
μένου [98, 126]. Στα δομημένα δίκτυα, ένα πρωτόκολλο επικοινωνίας το οποίο είναι συμβατό
με όλους τους κόμβους είναι υπεύθυνο για την διανομή περιεχομένου στους ομότιμους κόμ-
βους (peers) που συμμετέχουν στο δίκτυο κι έτσι η αναζήτηση περιεχομένου επικεντρώνεται
στον εντοπισμό των κόμβων που είναι υπεύθυνοι για αυτό.

Αν και πλήθος από δίκτυα ομοτίμων έχουν προταθεί κατά καιρούς, μόνο λίγα από αυτά
είναι ικανά για την αποθήκευση και την ανάκτηση πολυδιάστατων δεδομένων. Οι σχετικές
εργασίες που έχουν προταθεί μπορούν να χωριστούν στις εξής κύριες κατηγορίες. Η πρώτη
περιλαμβάνει λύσεις που επεκτείνουν κάποια μονοδιάστατη δικτυακή δομή. Ο πιο άμεσος
τρόπος είναι να επιλεγεί μία μόνο διάσταση προς δεικτοδότηση και να αγνοηθούν όλες οι
υπόλοιπες, π.χ. με τη χρήση ενός μονοδιάστου δείκτη όπως το Chord [109]. Πρόκειται για
μιά προσέγγιση με σαφή μειονεκτήματα όπως για παράδειγμα το ότι χάνεται πλέον η δυνα-
τότητα να απαντηθούν ερωτήματα ως προς κάποια άλλη διάσταση εκτός αυτής στην οποία
στηρίζεται το ευρετήριο χωρίς κάποιο επιπλέον κόστος (message overhead). Μια εναλλα-
κτική λύση είναι να οριστούν ευρετήρια για κάθε διάσταση ξεχωριστά, όπως στα Mercury
[30], MAAN [36]. Ωστόσο, αυτές οι προσεγγίσεις αναγκάζονται να επεξεργαστούν κάθεμια
διάσταση ξεχωριστά με αποτέλεσμα ένα μεγάλο μέρος της πληροφορίας που ανακτούν να
μην ικανοποιεί το ερώτημα του χρήστη (false hits), αυξάνοντας έτσι το κόστος επεξεργασίας
(χρόνος, bandwidth) των ερωτημάτων και επιδρώντας έτσι αρνητικά στην απόδοση και την
επεκτασιμότητα (scalability) των τελεστών αυτών. Πιο συγκεκριμένα οι προσεγγίσεις αυτές
μετασχηματίζουν τον αρχικό χώρο κλειδιών (key-space) σε μία ενιαία τεχνητή διάσταση χρη-
σιμοποιώντας μία καμπύλη πληρώσεως του χώρου (space-filling curve), όπως Hilbert [20]
ή z-καμπύλες (z-curve) [90] στα SCRAP [61], ZNET [108], P-GridZ [31]. Οι τεχνικές αυτές
δεν είναι τόσο αποτελεσματικές για πολλές διαστάσεις όπου η έννοια της τοπικότητας δεν
μπορεί να διατηρηθεί. Για παράδειγμα, μια ορθογώνια περιοχή στον αρχικό πολυδιάστατο
χώρο αντιστοιχεί σε πολλαπλά μη συνεχόμενα διαστήματα στον μετασχηματισμένο χώρο.

Η δεύτερη κατηγορία περιλαμβάνει δομημένα δίκτυα που έχουν σχεδιαστεί ειδικά για
την αποθήκευση πολυδιάστατης πληροφορίας, όπως τα CAN [99] και MURK [61]. Σύμφωνα
με την προσέγγιση αυτή κάθε ομότιμος κόμβος (peer) είναι υπεύθυνος για μια ορθογώνια
περιοχή του χώρου και συνάπτει επικοινωνία με τους κόμβους που είναι υπεύθυνοι για πα-
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ρακείμενες περιοχές του χώρου. Καθώς η δρομολόγηση επωφελείται από την ύπαρξη πολλών
διαστάσεων (περισσότερες επιλογές για να προωθηθεί ένα ερώτημα και πιο μικρά μονοπά-
τια) το κόστος επεξεργασίας για τους περισσότερους τύπους ερωτημάτων είναι καλύτερο
από γραμμικό ως προς το μέγεθος του δικτύου. Κύρια αδυναμία τους όμως είναι ότι δεν
μπορούν να επωφεληθούν από μια ιεραρχική δομή ευρετηρίου. Ως εκ τούτου, ερωτήματα για
απομακρυσμένο περιεχόμενο στο πολυδιάστατο χώρο αναπόφευκτα δρομολογούνται μέσω
πάρα πολλών ενδιάμεσων κόμβων.

Η τελευταία κατηγορία περιλαμβάνει μεθόδους όπως το ΒΑΤΟΝ [74], το VBI-tree [75] και
το P2PR-tree [86], τα οποία λειτουργούν ως μία κατανεμημένη “απεικόνιση” ενός συμβατι-
κού πολυδιάστατου ιεραρχικού δείκτη, όπως για παράδειγμα ένα δυαδικό R-δέντρο (R-tree)
[64, 106, 25]. Η βασική ιδέα στο VBI-tree είναι ότι κάθε ομότιμος κόμβος αντιστοιχεί σε δύο
κόμβους του δέντρου (έναν εσωτερικό κι ένα φύλλο) και εγκαθιδρά συνδέσεις με τον κόμβο
στο αμέσως παραπάνω και παρακάτω επίπεδο. Επιπλέον υπάρχουν συνάψεις με επιλεγ-
μένους κόμβους στο ίδιο επίπεδο του δέντρου που ανήκουν σε διαφορετικά υποδέντρα. Τα
ερωτήματα επεξεργάζονται παρομοίως με συμβατικές προσεγγίσεις για τον σκληρό δίσκο, δη-
λαδή, ο δείκτης διασχίζεται ξεκινώντας από κάποιον κόμβο υψηλά στην ιεραρχία. Συνεπώς,
αυτές οι μέθοδοι διατηρούν ιδιότητες όπως το λογαριθμικό κόστος αναζήτησης (λόγω της
διαμέτρου του δικτύου), αλλά αντιμετωπίζουν σοβαρούς περιορισμούς. Ομότιμοι κόμβοι που
αντιστοιχούν σε κόμβους ψηλά στο δέντρο μπορούν γρήγορα να υπερφορτωθούν λόγω της
επεξεργασίας των ερωτημάτων που λαμβάνουν. Αν και αυτό είναι μια επιθυμητή ιδιότητα
σε κεντρικά ευρετήρια προκειμένου να ελαχιστοποιηθεί ο αριθμός των Ι/Ο ενεργειών με την
διατήρηση αυτών των κόμβων στην κύρια μνήμη, είναι ένας περιοριστικός παράγοντας σε δυ-
ναμικά κατανεμημένα συστήματα αφού οδηγεί σε συμφόρηση. Επιπλέον, το σύστημα γίνεται
ιδιαίτερα ευαίσθητο σε σφάλματα αφού απαιτείται σημαντική προσπάθεια από το σύστημα
για να ανακάμψει όταν ένας από τους ομότιμους κόμβους υψηλά στο δέντρο χάνεται απρό-
σμενα. Επιπλέον τα R-δέντρα (R-trees) είναι γνωστό ότι δεν είναι εξίσου αποτελεσματικά
για πολλές διαστάσεις, π.χ. άνω του 8, ιδιότητα η οποία μεταφέρεται στους αποκεντρω-
μένους ομολόγους τους. Επιπλέον, λόγω του γεγονότος ότι είναι αναγκαστικά δυαδικό το
δέντρο αυτό, δημιουργούνται αρκετές αλληλοεπικαλύψεις κι έτσι υπάρχουν πολλαπλά αντί-
γραφα ορισμένων δεδομένων. Ακόμα, ένα R-δέντρο σχεδιασμένο για τη δευτερεύουσα μνήμη
(secondary memory) έχει πολύ διαφορετική μορφή και χαρακτηριστικά, δεν έχει βάθος αλλά
αντίθετα είναι πολύ πλατύ. Ο λόγος έγκειται στο γεγονός ότι σε κάθε εσωτερικό κόμβο δια-
μερίζεται ο χώρος σε πολύ περισσότερα τμήματα και πιο αποτελεσματικά. Για παράδειγμα,
για χωρικά δεδομένα δύο διαστάσεων μία μέση σελίδα (disk-page) των 4 ΚΒ χωράει πάνω από
200 minimum bounding rectangles (MBRs) που αντιστοιχούν στις περιοχές που δεικτοδοτούν
τα ισάριθμα υποδέντρα. Άλλα μειονεκτήματα τα αποφεύγουν συγκεκριμένοι αλγόριθμοι από
το πεδίο των βάσεων δεδομένων που στοχεύουν στο να “χτίζουν” αποδοτικά R-δέντρα στη
δευτερεύουσα μνήμη.

Παρακινημένοι από αυτές τις παρατηρήσεις προτείνουμε τεχνικές επεξεργασίας ερωτη-
μάτων που βασίζονται σε ένα καινοτόμο δομημένο δίκτυο ομοτίμων που ονομάζεται Multi-
attribute Indexing for Distributed Architecture Systems (MIDAS) [113]. Το MIDAS αποτελεί
μια διαφορετική προσέγγιση από τις υπάρχουσες μεθόδους. Πρώτον, απεικονίζει μία ιεραρ-
χική πολυδιάστατη δομή, το k-d δέντρο [27], με κατανεμημένο τρόπο. Αυτό έχει μια σειρά
από πλεονεκτήματα. Όντας δυαδικό δέντρο επιτρέπει απλή και αποτελεσματική δρομολό-
γηση, με τρόπο που θυμίζει τον Plaxton αλγόριθμο [97] για μονοδιάστατες δομές. Σε αντίθεση
με άλλες πολυδιάστατες δομές, π.χ. VBI-tree [75], οι ομότιμοι κόμβοι στο MIDAS αντιστοι-
χούν στα φύλλα του k-d δέντρου. Αυτό, λειτουργεί προς ώφελος των σημείων συμφόρησης
(bottlenecks) και αυξάνει την επεκτασιμότητα (scalability) του συστήματος αφού κανένας
κόμβος πλέον δεν ξεχωρίζει, π.χ. κόμβοι υπεύθυνοι για ανώτερα ιεραρχικά επίπεδα, κι έτσι
δεν επιβαρύνονται με υπερβολικό φορτίο. Επιπλέον, το MIDAS είναι συμβατό με καθιε-
ρωμένες τεχνικές για εξισορρόπηση φόρτου εργασίας, δεδομένων και τεχνικές αντιγράφων
(replication) που αποσκοπούν στην ανοχή σε σφάλματα (fault-tolerance).

Χρησιμοποιώντας την υποδομή που προσφέρει το MIDAS, οι πιο σημαντικοί και χα-
ρακτηριστικοί τύποι πολυδιάστατων ερωτημάτων επεξεργάζονται αποτελεσματικά για αυ-
θαίρετο αριθμό διαστάσεων. Ειδικότερα, δείχνουμε ότι για ένα δίκτυο n κόμβων, ερωτήματα
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σημείων (point queries) κι εύρους (range queries) απαντώνται σε O(logn) βήματα. Πρόκει-
ται για απόδοση καλύτερη ως προς άλλα d-διάστατα δομημένα συστήματα, όπως το CAN
[99] που χρειάζεται O(d d

√
n) βήματα. Επιπλέον, προτείνουμε δύο εναλλακτικές μεθόδους για

την επεξεργασία ερωτημάτων πλησιέστερων γειτόνων (nearest neighbors queries). H πρώτη,
που ονομάζεται eager processing, έχει χαμηλό latency με αναμενόμενη τιμή τα O(logn) βή-
ματα, αλλά μπορεί να απασχολήσει έναν μεγάλο αριθμό από κόμβους κατά τη διάρκεια της
επεξεργασίας. Η δεύτερη, που ονομάζεται iterative processing, έχει υψηλότερο latency (αναμε-
νόμενη τιμή στα O(log2 n) βήματα), αλλά είναι πιο συντηρητική κι επιβαρύνει πολύ λιγότερους
κόμβους κι εξοικονομεί bandwidth κι άλλους πόρους του δικτύου. Μια εκτενής πειραματική
μελέτη για πραγματικά χωρικά και συνθετικά δεδομένα διαφόρων διαστάσεων επιβεβαιώνει
τα ανωτέρω.

Επιπλέον παρουσιάζουμε μια σειρά από σημαντικές εφαρμογές οι οποίες εκμεταλεύονται
την υποδομή που προσφέρει το MIDAS και τις αποδοτικές μεθόδους αναζήτησης που παρέ-
χει για πολυδιάστατο περιεχόμενο. Πρώτα, δείχνουμε το MIDAS-RDF [114], ένα κατανεμημένο
αποθετήριο για RDF(S) δεδομένα, το οποίο υποστηρίζει ερωτήματα μοτίβου (triple pattern
queries), συνδετικά (conjunctive) και διαζευκτικά ερωτήματα (disjunctive queries), καθώς κι
έναν γρήγορο τρόπο για τον υπολογισμό ερωτημάτων μεταβατικής κλειστότητας (transitive
closure computation). Ωστόσο, το πιο σημαντικό χαρακτηριστικό του MIDAS-RDF είναι ότι
εφαρμόζει ένα επαγωγικό μοντέλο (inference model) που επιτρέπει την αποτελεσματική εξα-
γωγή και αποθήκευση νέας γνώσης που προέρχεται από την επεξεργασία αποθηκευμένης
πληροφορίας με τη χρηση τεχνικών επισήμανσης (labeling scheme) μέσω προσαρμοσμένων
μεθόδων συλλογιστικής για δυναμικά κατανεμημένα περιβάλλοντα (distributed reasoning).
Συγκεκριμένα, η προσέγγισή μας υπερτερεί ως προς τους υπάρχοντες αλγόριθμους για κα-
τανεμημένη συλλογιστική που βασίζονται σε μεταβατικές σχέσεις καθώς προσπελαύνουν
σταδιακά έναν μεγάλο αριθμό από κόμβους που εξαρτάται από τη διάμετρο του RDF γρά-
φου, αδυναμίες που δεν συμμερίζεται η δική μας μέθοδος. Ακόμα, προτείνουμε ένα RDF
publish-subscribe μοντέλο που επιτρέπει στους ομότιμους κόμβους να εγγράφονται ως συν-
δρομητές επιλεκτικά σε RDF περιεχόμενο που τους ενδιαφέρει. Αντίθετα με τις περισσό-
τερες κατανεμημένες λύσεις που περιορίζονται σε συνδρομές βάσει συγκεκριμένου θέματος
που ορίζεται από κάποιες λέξεις κλειδιά, το MIDAS-RDF υποστηρίζει συνδρομές στη βάση
δημοσιευμένου RDF περιεχομένου.

Ο όρος ερωτήματα κατάταξης (rank queries) αναφέρεται σε ερωτήματα τα οποία επιτάσ-
σουν μία ολική διάταξη των πλειάδων και κατα συνέπεια την ανάκτηση των καλύτερων εκ
των διατεταγμένων στοιχείων. Μελετούμε τους εξής κύριους τύπους τέτοιων ερωτημάτων:

• Τα top-k ερωτήματα επιβάλλουν μία διάταξη του πεδίου ορισμού (domain) μέσω μία μο-
νότονης συνάρτησης. Το αποτέλεσμα περιλαμβάνει k πλειάδες οι οποίες αποτιμούνται
υψηλότερα βάσει της συνάρτησης όταν συγκρίνονται με οποιαδήποτε άλλη αποθηκευ-
μένη εγγραφή.

• Τα ερωτήματα κορυφογραμμής [34] επιβάλλουν μία μερική διάταξη του πεδίου ως ορίζε-
ται από μία συνάρτηση συμψηφισμού Pareto aggregation που προσδιορίζεται σε κάθε
χαρακτηριστικό ξεχωριστά (όσον αφορά τη μερική διάταξη, δύο εγγραφές μπορεί να
μην δύναται να συγκριθούν μεταξύ τους). Η απάντηση σε ένα ερώτημα κορυφογραμμής
είναι ένα σύνολο από στοιχεία που μεγιστοποιούν αυτή τη σχέση μερικής διάταξης.
Τονίζουμε ότι για τη διάταξη των top-k ερωτημάτων υπάρχει ένα στοιχείο για το οποίο
κανένα άλλο σημείο δεν επιτυγχάνει καλύτερο σκορ ενώ για τα ερωτήματα κορυφο-
γραμμής μπορούν να βρεθούν άνω του ενός σημεία για τα οποία κανένα άλλο καλύτερο
στοιχείο δεν υπάρχει.

• Τα ερωτήματα διαφοροποίησης αποτελέσματος (result diversification) [38] ενοποιούν
δύο έννοιες που έρχονται σε αντίθεση. Η σχετικότητα ή ομοιότητα μίας πλειάδας ορί-
ζεται από την απόστασή της από το ερώτημα. Από την άλλη, η διαφοροποίηση μίας
πλειάδας ως προς το υπόλοιπo μέρος του αποτελέσματος ορίζεται από τον συνυπολο-
γισμό της απόστασής της από τις εγγραφές αυτές. Η απάντηση σε ένα τέτοιο ερώτημα
αποτελείται από ένα σύνολο k πλειάδων που επιτυγχάνει την καλύτερη τιμή σύμφωνα
με μία αντικειμενική συνάρτηση (objective function) που συνδυάζει την σχετικότητα και
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τη διαφοροποίηση του αποτελέσματος. Τονίζουμε ότι εδώ κατατάσσονται σύνολα από
πλειάδες κι όχι οι ίδιες οι εγγραφές κι άρα μπορεί να δειχθεί ότι το πρόβλημα είναι
NP-hard [62].

Ειδικά τα ερωτήματα διαφοροποίησης αποτελεσμάτων αποτελούν μία σύγχρονη ανοιχτή
πρόκληση με την οποία απασχολείται τα τελευταία χρόνια η επιστημονική κοινότητα. Πιο
συγκεκριμένα, στην εργασία αυτή παρουσιάζουμε μια διαφορετική οπτική του προβλήματος
υπό το πρίσμα κριτηρίων που αφορούν το περιεχόμενο (content-based definitions). Εναλλα-
κτικές προσεγγίσεις του προβλήματος βασίζονται είτε στην αρχή της κάλυψης (coverage-based
definitions) σύμφωνα με την οποία κάθε καινούρια πλειάδα που προστίθεται στο αποτέλε-
σμα καλύπτει και μία διαφορετική κατηγορία κάποιας ταξονομίας, ή της νεωτερικότητας
(novelty-based definitions ), σύμφωνα με την οποία κάθε πλειάδα θα πρέπει να προσθέτει
καινούρια πληροφορία στο αποτέλεσμα. H προσέγγισή μας υιοθετεί μία Maximal Marginal
Relevance (MMR) [38] στρατηγική κατάταξης των αποθηκευμένων αντικειμένων και στηρί-
ζεται στις εξής ευριστικές (heuristics) τεχνικές αναζήτησης:

απληστείας (greedy) όπου ξεκινώντας από ένα άδειο αποτέλεσμα το “γεμίζουμε” σταδιακά
προσθέτοντας σε κάθε επανάληψη το αντικείμενο (έγγραφο, πλειάδα) στην υψηλότερη
κατάταξη,

εναλλαγής (interchange) όπου από ένα αρχικό αποτέλεσμα το βελτιώνουμε σε κάθε επανά-
ληψη του αλγορίθμου αντικαθιστώντας στοιχεία του αποτελέσματος με άλλα καλύτερα
έως ότου επέλθει μία στάσιμη κατάσταση όπου δεν επιδέχεται περαιτέρω βελτίωσης.
Η τεχνική αυτή είναι επίσης γνωστή κι ως αναρρίχηση λόφων (hill climbing).

Βέβαια, έως τώρα έχουν εξευρευνηθεί κυρίως εκδοχές του προβληματος που έχουν να κάνουν
με συνδυαστική βελτιστοποίηση (combinatorial optimization), οι οποίες απαιτούν ανάγνωση
ολόκληρης της εισόδου προκειμένου να υπολογίσουν το διαφοροποιημένο αποτέλεσμα. Συ-
νεπώς, οι υπάρχουσες λύσεις είναι αρκετά ακριβές από άποψη Ι/Ο και χρόνου έπεξεργασίας.
Από όσο μπορούμε να γνωρίζουμε αυτή είναι η πρώτη δουλειά που προσεγγίζει τα προβλή-
ματα αυτά υπό το πρίσμα ενός δυναμικού κατανεμημένου περιβάλλοντος στο οποίο κόμβοι
μπορούν να εισέρχονται ή να εξέρχονται αυθαίρετα χωρίς να επηρεάζεται κατά τα άλλα η
κανονική λειτουργία του συνολικού συστήματος.

Το παρόν έχει δομηθεί ως εξής: στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζουμε τη σχετική βιβλιογραφία
οργανωμένη σε συγκεκριμένες θεματικές ενότητες. Στο κεφάλαιο 3 δείχνουμε την αρχιτεκτο-
νική ενός καινοτόμου κατανεμημένου ευρετηρίου το οποίο εξειδικεύεται στην ανάκτηση κι
αποθήκευση πολυδιάστατου περιεχομένου. Στο κεφάλαιο 4 μελετάμε αποδοτικούς αλγορίθ-
μους επεξεργασίας ερωτημάτων (i) σημείων, (ii) εύρους, και (iii) κοντινότερων γειτόνων. Στο
κεφάλαιο 5 προτείνουμε ένα κατανεμημένο αποθετήριο για RDF(S) δεδομένα το οποίο στηρί-
ζεται στη δικτυακή υποδομή που παρουσιάσαμε στα προηγούμενα κεφάλαια. Στο κεφάλαιο
6 παρουσιάζουμε ένα πλαίσιο επεξεργασίας ερωτημάτων κατάταξης πάνω σε κατανεμημένα
πολυδιάστατα δεδομένα. Πιο συγκεκριμένα, μελετάμε σε βάθος κι αναλύουμε μεθόδους και
τεχνικές για την επεξεργασία (i) ερωτημάτων προτίμησης (top-k queries), (ii) κορυφογραμ-
μής (skyline computation), καθώς και (iii) διαφοροποιημένου αποτελέσματος (search result
diversification). Τέλος, στο κεφάλαιο 7 ανακεφαλαιώνουμε και συνοψίζουμε τη συνεισφορά
μας.



Κεφάλαιο 2

Σχετικές Εργασίες

By three methods we may learn wisdom:
First, by reflection, which is noblest;
Second, by imitation, which is easiest;
and third by experience, which is the bitterest.

Confucius

Αυτό το κεφάλαιο εισάγει τον αναγνώστη σε βασικά προαπαιτούμενα και παραθέτει το
βασικό υπόβραθρο που χρειάζεται για την κατανόηση της διατριβής. Επίσης παρουσιάζουμε
τις πιο σημαντικές προόδους (state of the art) που έχουν γίνει έως σήμερα στο πεδίο των
δομημένων δικτύων ομοτίμων (structured peer-to-peer networks), διάφορες τεχνολογίες του
Σημασιολογικού Ιστού (Semantic Web), μεθόδους κατανεμημένης συλλογιστικής (distributed
reasoning) καθώς και τους κύριους τύπους ερωτημάτων κατάταξης (rank queries), ήτοι top-k
queries, ερωτήματα κορυφογραμμής (skyline queries), και διαφοροποιημένα αποτελέσματα
(search result diversification).

2.1 Κατανεμημένοι Πίνακες Κατακερματισμού
Τα δομημένα δίκτυα ομοτίμων (structured peer-to-peer networks) [82] είναι μία σχετικά

πρόσφατη τεχνολογία που μετράει μόλις μία δεκαετία σχεδόν. Τα συστήματα αυτά βασίζο-
νται σε ένα πρωτόκολλο επικοινωνίας το οποίο είναι εκ των προτέρων γνωστό σε όλους
τους κόμβους του δικτύου προκειμένου να διασφαλιστεί ότι οποιοσδήποτε κόμβος μπορεί
να κατευθύνει αποτελεσματικά ένα ερώτημα προς τους κόμβους που είναι υπεύθυνοι για το
επιθυμητό περιεχόμενο, ανεξάρτητα από το πόσο σπάνιο είναι ή που βρίσκεται αποθηκευ-
μένο στο δίκτυο. Την πιο σημαντική κατηγορία δομημένων δικτύων ομοτίμων αποτελούν οι
κατανεμημένοι πίνακες κατακερματισμού (Distributed Hash-Tables), ή DHTs εν συντομία. Τα
DHTs είναι αποκεντροποιημένα, κατανεμημένα σύστηματα που παρέχουν υπηρεσίες αναζή-
τησης παρόμοιες με αυτές ενός πίνακα κατακερματισμού. Χρησιμοποιούν μια παραλλαγή του
consistent hashing [79] προκειμένου να εκχωρηθεί η ευθύνη αποθήκευσης για κάθε ζευγάρι
κλειδί-τιμή (key-value pair) σε ένα συγκεκριμένο κόμβο του δικτύου. Λόγω της δομής τους
προσφέρουν συγκεκριμένες εγγυήσεις όσον αφορά την ανάκτηση περιεχομένου βάσει ανα-
ζήτησης για κάποιο κλειδί, π.χ. για αναζήτηση συγκεκριμένου κλειδιού απαιτείται το πολύ
λογαριθμικός αριθμός βημάτων ως προς το μέγεθος του δικτύου. Τα DHTs αποτελούν μια
αξιόπιστη υποδομή για τη δημιουργία σύνθετων υπηρεσιών, όπως κατανεμημένων συστη-
μάτων αρχείων (filesystems), συστημάτων διανομής περιεχομένου (file sharing), συνεργατικού
web-caching, multicast τεχνολογιών, κατανεμημένων υπηρεσιών DNS, torrent trackers, κλπ.
Εν γένει, πρόκειται για μία τεχνολογία που απευθύνεται σε δικτυακές εφαρμογές των οποίων
οι πόροι και οι χρήστες, οι οποίοι μπορούν να βρίσκονται γεωγραφικά διασκορπισμένοι ει-
σέρχονται στο δίκτυο, απέρχονται και αποτυγχάνουν χωρίς όμως να διακυβεύεται η κανονική
λειτουργία του συνολικού συστήματος.
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Σχήμα 2.1: Αναπαράσταση προσθήκης κι αποχώρησης κόμβου στο Chord.

Ίσως το πιο γνωστό παράδειγμα να είναι το Chord [109], το οποίο χρησιμοποιεί μια
παραλλαγή του consistent hashing [79] προκειμένου να συνδέσει με μοναδικό τρόπο μονο-
διάστατα αναγνωριστικά τους πόρους με τους κόμβους του δικτύου. Κατ’ αρχήν το Chord
σχηματίζει ένα δακτύλιο στον οποίο το κάθε κλειδί αντιστοιχίζεται στον πρώτο κόμβο του
δικτύου του οποίου το αναγνωριστικό είναι ίσο ή έπεται του αναγνωριστικού του κόμβου.
Κάθε κόμβος στο Chord διατηρεί επικαιροποιημένη πληροφορία για άλλους logn κόμβους,
και διεκπεραιώνει αναζητήσεις σε O(logn) βήματα (hops), όπου n είναι το μέγεθος του δι-
κτύου. Συγκεκριμένα ο κάθε κόμβος γνωρίζει ποιός κόμβος έχει το αμέσως προηγούμενο κι
επόμενο αναγνωριστικό. Επιπλέον γνωρίζει τους κόμβους του δικτύου που είναι υπεύθυνοι
για τα κλειδιά που απέχουν 2x,x > 1 από το δικό του αναγνωριστικό. Συνεπώς, είναι σε θέση
να δρομολογήσει οποιοδήποτε ερώτημα για κάποιο κλειδί με το να το προωθήσει προς τον
κόμβο ο οποίος βρίσκεται κοντινότερα αλλά δεν προηγείται από το κλειδί του ερωτήματος.
Προκειμένου να εισέλθει ένας νέος κόμβος στο Chord ψάχνει να βρει τον κόμβο υπεύθυνο
για κάποιο τυχαίο κλειδί. Στη συνέχεια αναλαμβάνει το άνω μισό του φορτίου δεδομένων
(data-load), δηλαδή το αποθηκευμένο περιεχόμενο που αντιστοιχεί στα μισά κλειδιά με τις
μεγαλύτερες τιμές. Ακόμα, κατασκευάζει το δικό του routing table με τους κόμβους του δι-
κτύου που είναι υπεύθυνοι για τα κλειδιά που απέχουν 2x,x > 1 από το δικό του καινούριο
αναγνωριστικό πάνω στον δακτύλιο, πολλοί εκ των οποίων είναι κοινοί με τον αρχικό κόμβο
από τον οποίον προήλθε ο νέος. Αντίστοιχα, όταν ένας κόμβος θέλει να αποχωρήσει, απλά
παραχωρεί το φορτίο του στον κόμβο του οποίου το αναγνωριστικό ακολουθεί. Στο σχήμα
2.1(a) δείχνουμε έναν δακτύλιο που αποτελείται από τους κόμβους 0, 1 και 3 ενώ ο κόμβος
6 έχει μόλις εισέλθει στο δίκτυο και κάνει γνωστή την παρουσία του κατασκευάζοντας το
δικό του finger-table κι οπότε οι υπόλοιποι κόμβοι ενημερώνουν ανάλογα τα δικά τους μαζί
με το διάστημα για το οποίο είναι υπεύθυνος ο καινούριος κόμβος. Αντίστοιχα, στο σχήμα
2.1(b) έχουμε την αποχώρηση του κόμβου 1 και κατά συνέπεια ο κόμβος επιβαρύνεται έπειτα
με τα κλειδιά και τη ζώνη ευθύνης για τα οποία ήταν υπεύθυνος ο κόμβος που αποχώρησε.
Μια παραλλαγή του Chord προτείνεται στo [51] στο M-Chord [88] για πολυδιάστατα κλει-
διά χρησιμοποιώντας τεχνικές από το vp-tree [129] ή το iDistance τα οποία χρησιμοποιούν
τις (μονοδιάστατες) αποστάσεις των αντικειμένων από συγκεκριμένα σημεία (vantage points)
προκειμένου να επιτρέψουν την αποτελεσματική αναζήτηση πολυδιάστατου περιεχομένου.
Παρόμοιες τεχνικές έχουν υλοποιηθεί σε κατανεμημένο περιβάλλον στα [131, 73].

Μια άλλη κατηγορία περιλαμβάνει δέντροειδείς δομές, όπως για παράδειγμα το P-Grid
[14, 8, 15, 9, 13, 46, 10] το Kademlia [83], το TreeP [69], το Tapestry [135] και το Pastry [102].
Η αναζήτηση σε αυτά τα συστήματα γίνεται όπως στον αλγόριθμο του Plaxton [97]. Η βασική
ιδέα βρίσκεται στο ότι για να βρεθεί ο υπεύθυνος κόμβος για ένα δεδομένο κλειδί θα πρέπει
αναδρομικά ο κάθε λήπτης του ερωτήματος να το προωθήσει στον εκάστοτε γνωστό κόμβο
του οποίου το αναγνωριστικό έχει το μεγαλύτερο κοινό πρόθεμα (largest common prefix) με
το αιτούμενο μονοδιάστατο κλειδί του ερωτήματος. Το αίτημα προωθείται στον κόμβο αυτόν
κι η διαδικασία επαναλαμβάνεται έως ότου το αίτημα να φθάσει εν τέλει στον ιδιοκτήτη του
κλειδιού και του περιεχομένου που συσχετίζεται με αυτόν. Οι αναζητήσεις λαμβάνουν χώρα
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σε O(logn) βήματα (hops) και κάθε κόμβος διατηρεί O(logn) πληροφορία για άλλους κόμβους
στο δίκτυο. Όσον αφορά τα πρωτόλλα εισαγωγής κι αποχώρησης κόμβος, για το P-Grid
ο νέος κόμβος επιλέγει ένα τυχαίο κλειδί κι εντοπίζει τον υπεύθυνο κόμβο. Στη συνέχεια
υπάρχουν δύο ενδεχόμενα, είτε ο νέος κόμβος να αντιγράψει τα περιεχόμενα του παλαιού με
σκοπό να αυξήσει τη διαθεσιμότητα () και το redundancy του δικτύου αλλά και να μειώσει
την κίνηση που δέχεται ο παλαιός, είτε να γίνει υπεύθυνος για τα μισά κλειδιά με το να
επεκτείνει το δέντρο σε βάθος κι έτσι τα αντίστοιχα αναγνωριστικά των δύο εμπλεκομένων
κόμβων κατά ένα δυφίο (bit), όπου πάλι έτσι θα μειωθεί κατά ένα ποσοστό η κίνηση στον
αρχικό κόμβο. Ανίστοιχα για την αποχώριση ενός κόμβου χωρίς αντίγραφα, ο αδερφός κόμβος
(sibling) αναλαμβάνει την ζώνη αμφότερων κόμβων μαζί με τα αντίστοιχα κλειδιά ενώ το ανα-
γνωριστικό του μειώνεται κατά ένα δυφίο (bit). Το ευρετήριο που προτείνεται στα επόμενα
κεφάλαια ανήκει στην κατηγορία αυτή καθώς διαθέτει δεντροειδή δομή παρόμοια με αυτήν
του k-d δέντρου (k-d tree) [28, 27, 59] με λογαριθμικό αριθμό γειτόνων για κάθε κόμβο αλλά
διαφέρει στο ότι πρόκειται για ένα εγγενώς πολυδιάστατο ευρετήριο που είναι σε θέση να
εκτελεί αναζητήσεις για πολυδιάστατα κλειδιά σε O(logn) βήματα (hops). Πιο συγκεκριμένα,
το k-d δέντρο [28] ανήκει στις χωρικές και γεωμετρικές δομές δεδομένων [60, 33] και χρη-
σιμοποιείται για πολυδιάστατα δεδομένα που αποθηκεύονται στην κύρια μνήμη. Πρόκειται
για ένα δυαδικό δέντρο αναζήτησης (binary search tree) το οποίο αντιπροσωπεύει έναν ανα-
δρομικό διαμερισμό του d-διάστατου μετρικού χώρου σε υποπεριοχές διαχωριζόμενες από
(d−1)-διάστατες επιφάνειες οι οποίες είναι παράλληλες ως προς κάποιον άξονα και η κα-
τεύθυνσή τους εναλάσσεται μεταξύ των d διαφορετικών επιλογών. Το προσαρμόστικό k-d
δέντρο (adaptive k-d tree) [27] επιλέγει να χωρίζει τον χώρο με τέτοιο τρόπο ώστε να υπάρ-
χει ίσος αριθμός κλειδιών σε κάθε πλευρά. Στη συγκεκριμένη παραλλαγή οι διαμερίσεις δεν
χρειάζεται να αντιστοιχούν σε κάποιο συγκεκριμένο σημείο και οι διαστάσεις δεν χρειάζεται
να εναλλάσονται κυκλικά. Για παράδειγμα, μπορεί να χρησιμοποιείται κάθε φορά η διάσταση
που έχει τη μεγαλύτερη έκταση.

Σχήμα 2.2: Αναπαράσταση προσθήκης νέου κόμβου στο CAN.

Στη συνέχεια παρουσιάζουμε τα πιο σημαντικά δομημένα δίκτυα ομοτίμων τα οποία
είναι σχεδιασμένα για να δεικτοδοτούν περιεχόμενο βάσει πολυδιάστατων κλειδιών. Στο CAN
[99] κάθε κόμβος είναι υπεύθυνος για μια συγκεκριμένη παραλληλόγραμμη περιοχή του d-
διάστατου χώρου. Κάθε κόμβος περιέχει πληροφορίες σχετικά με τους κόμβους των οποίων οι
περιοχές συνορεύουν ή εφάπτονται κι οπότε η πληροφορία που πρέπει να διατηρεί ενήμερη ο
κάθε κόμβος έχει μέγεθος O(d). Οι αιτήσεις για d-διάστατα κλειδιά δρομολογούνται άπληστα
προς τον γειτονικό κόμβο του οποίου η ζώνη βρίσκεται κοντινότερα στο κλειδί. Συνεπώς,
το κόστος της αναζήτησης φράσσεται από O(d d

√
n) βήματα. Κατ’ αναλογίαν σχεδιάστηκε το

MURK [61] όπου ο χώρος κλειδιών σχηματίζει έναν d διάστατο τόρο (torus). Μια εφαρμογή
του CAN με βάση το R-δέντρο (R-tree), ονόμαζεται RT-CAN [119], έχει βρει εφαρμογή σε
περιβάλλοντα νέφους (cloud).

Για να επεκταθεί το CAN προκειμένου να φιλοξενήσει έναν ακόμα κόμβο θα πρέπει
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Taxonomy Chord Kademlia Tapestry/Pastry CAN
Architecture unidirectional and xor metric distance plaxton-style multidimensional

circular keyspace. between points. mesh network. keyspace.
Routing find the node with match key and match key and maps points in a

min id succeeding node id based suffix/prefix coordinate space
the queried key. routing. in node id. among all peers.

Parameters n peers n peers, logB bits n peers, logB bits n peers, d dims
Performance O(logn) O(logB n)+ c O(logB n) O( d

√
n)

Routing State logn B logB n+B 2B logB n 2d
Join/Leave log2 n logB n+ c logB n 2d

Πίνακας 2.1: Σύγκριση αρχιτεκτονικών διαφόρων δικτύων ομοτίμων.

ένας τυχαίος κόμβος να αναθέσει μία d-διάστατη παραλληλόγραμμη περιοχή στον καινούριο
κόμβο. Συγκεκριμένα, η περιοχή αυτή αντιστοιχεί στο μισό της αρχικής, ενώ στο MURK [61]
ο διαχωρισμός γίνεται με τέτοιο τρόπο ώστε να κατέχουν αμφότεροι κόμβοι τον ίδιο αριθμό
κλειδιών. Έπειτα ενημερώνονται όλοι οι γειτονικοί κόμβοι του αρχικού για την αλλαγή στην
τοπολογία του δικτύου κι όπου χρειάζεται αλλάζουν τα αντίστοιχα στοιχεία στα αντίστοιχα
routing tables. Ομοίως, για να αποχωρήσει κάποιος κόμβος θα πρέπει να αναθέσει την περιοχή
για την οποία είναι υπεύθυνος μαζί με όλα τα δεδομένα τα οποία ανήκουν σε αυτήν σε
κάποιον από τους γειτονικούς του κόμβους με τον οποίον θα εφάπτεται σε όλες πλυν μίας
διάστασης. Αν δεν υπάρχει τέτοιος κόμβος τότε παραχωρεί το περιεχόμενό του ως έχει και
φιλοξενείται ως εικονικός κόμβος (virtual node) σε κάποιο κοντινό μηχάνημα χωρίς μεγάλο
φορτίο (task-load). Στο Σχήμα 2.2 παρουσιάζουμε μία αναπαράσταση των πρωτοκόλλων
εισαγωγής νέων κόμβων κι αποχώρησης. Αρχικά ο νέος κόμβος επιλέγει ένα τυχαίο σημείο
του πολυδιάστατου χώρου κι εντοπίζει τον υπεύθυνο κόμβο 1 χρησιμοποιώντας την υποδομή
του δικτύου. Έπειτα ο κόμβος αυτός χωρίζεται στα δύο κι ο καινούριος κόμβος 7 αναλαμβάνει
τη μισή ζώνη υπευθυνότητας του αρχικού κόμβου 1 μαζί με όλα τα key-value ζεύγη που τη
συνοδεύουν αλλά επιπλέον σχηματίζει το routing table ενώ ταυτόχρονα ενημερώνει όλους
τους γείτονές του προκειμένου να ενημερώσουν κι αυτοί τα δικά τους routing tables ανάλογα.

To G-Grid [91] αποτελεί ένα ακόμα εγγενώς πολυδιάστατο κατανεμημένο ευρετήριο, το
οποίο διαχειρίζεται τον αρχικό χώρο κλειδιών χωρίς κάποιου είδους μετασχηματισμό και
μπορεί έτσι να επωφελείται από την έννοια της τοπικότητας για να επεξεργάζεται αποδοτικά
ερωτήματα εύρους (range queries). Όλοι οι κόμβοι του δέντρου αντιστοιχούν σε κάποιον
πραγματικό κόμβο του δικτύου ενώ οι κόμβοι που βρίσκονται στα ανώτερα επίπεδα έχουν
αναγνωριστικά που αποτελούν πρόθεμα για τα αναγνωριστικά των κόμβων στα κατώτερα
επίπεδα κι είναι υπεύθυνοι για περιοχές που περικλείουν πλήρως τις περιοχές των κόμβων
στα κατώτερα επίπεδα. Αντίστοιχα, κόμβοι που βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο διαφέρουν κατά
ένα τουλάχιστον bit και οι περιοχές για τις οποίες ευθύνονται δεν αλληλοεπικαλύπτονται.

Εναλλακτικές προσεγγίσεις όπως το SCRAP [61] και το ZΝΕΤ [108], χρησιμοποιούν μία
καμπύλη πληρώσεως του χώρου (space-filling curve) για να μετασχηματίσουν τον αρχικό πο-
λυδιάστατο χώρο σε μια ενιαία διάσταση και στη συνέχεια να καθίσταται ικανή η χρήση
ένός συμβατικού μονοδιάστατου δείκτη στον μετασχηματισμένο χώρο. Για παράδειγμα, στο
P-GridZ [31], [32] χρησιμοποιείται η z-καμπύλη (z-curve) [90] πάνω από το P-Grid για την
υποστήριξη πολυδιάστατων ερωτημάτων εύρους (range queries). Το πρόβλημα με αυτές τις
μεθόδους είναι ότι η τοπικότητα του αρχικού χώρου δεν μπορεί να διατηρηθεί για μεγάλο
αριθμό διαστάσεων. Ως εκ τούτου ένα απλό ερώτημα εύρους αποσυντίθεται σε πολλαπλά
ερωτήματα στον μετασχηματισμένο χώρο, γεγονός που αυξάνει το κόστος επεξεργασίας. Επι-
πλέον πολλά από τα αντικείμενα που έχουν ανακτηθεί από τον μετασχηματισμένο χώρο δεν
ικανοποιούν τελικά το ερώτημα (false hits) κι έτσι απορρίπτονται μετέπειτα, αφού όμως έχει
επιβαρυνθεί το σύστημα για την ανάκτηση και τη μεταφορά τους.

Το MAAN [36] και το Mercury [30] μπορούν να υποστηρίξουν ένα φάσμα πολυδιάστα-
των ερωτημάτων προβάλλοντάς τα στη μία διάσταση του Chord. Δεν αποτελούν εγγενώς
πολυδιάστατα ευρετήρια όπως οι δομές που αντιμετωπίζουν κάθε διάσταση ανεξάρτητα. Ως
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Σχήμα 2.3: Αναπαράσταση επεξεργασίας ερωτήματος εύρους στο VBI-tree.

αποτέλεσμα, ένα ερώτημα εύρους διαβιβάζεται στην πρώτη τιμή που εμφανίζεται στην πε-
ριοχή αυτή και στη συνέχεια προωθείται κατά μήκος των γειτονικών κόμβων. Μία “ακριβή”
διαδιασία αφού πολλοί μη σχετικοί με το ερώτημα κόμβοι απασχολούνται στα πλαίσια της
επεξεργασίας του ερωτήματος αφού πολλοί μη σχετικοί με το ερώτημα κόμβοι μπορεί να
προβάλλουν τον πολυδιάστατο χώρο τους εντός του διαστήματος στο οποίο προβάλλεται το
ίδιο το ερώτημα. Ξέχωρα από ζητήματα σπατάλης πόρων, τίθεται και το θέμα της απόδοσης.
Ειδικά αν αναλογιστούμε ότι οι σχετικοί κόμβοι προσεγγίζονται ένας προς έναν ξεκινώντας
από το ένα άκρο του ερωτήματος εύρους μέχρι να βρεθεί ο κόμβος υπεύθυνος για το άλλο
άκρο και στο μεσοδιάστημα όλοι οι σχετικοί κόμβοι να επιστρέψουν το δικό τους μέρος του
αποτελέσματος στον αιτούντα κόμβο. Άρα δεν είναι δύσκολο να διαπιστώσουμε ότι ανάλογα
με την επιλεκτικότητα (selectivity) του ερωτήματος υπάρχει το ενδεχόμενο να απαιτηθεί
ιδιαίτερα πολύς χρόνος επεξεργασίας με κατα συνέπεια την ιδιαίτερα μειωμένη απόδοση.

Algorithm 1: u.VBI-Join (Node v): Εκτελείται στον κόμβο u για την εισαγωγή του νέου
κόμβου v.
1 if u.leftRoutingTable.isFull() and u.rightRoutingTable.isFull()
2 and (not u.leftChild ̸= nil or not u.rightChild ̸= nil ) then
3 u.setChild (v) ;
4 else
5 if not u.leftRoutingTable.isFull() or not u.rightRoutingTable.isFull() then
6 u.parent.VBI-Join (v) ;
7 else
8 w = someNodesNotHavingEnoughChildrenIn (u.leftRoutingTable,

u.rightRoutingTable) ;
9 if w ̸= nil then

10 w.VBI-Join (v) ;
11 else
12 y.VBI-Join (v) //// Forward request to an adjacent node y ;

Το VBI-tree [75] που αποτελεί επέκταση του BATON [74] ένα κατανεμημένο αποθετήριο
για πολυδιάστατα δεδομένα. Η δομή του βασίζεται σε ιεραρχικές δομές δεδομένων όπως το
R-tree [64, 106, 25] και το Μ-tree [42]. Παρέχει μια αφαιρετική δομή δέντρου με σκοπό την
υποστήριξη ιεραρχικών δομών δεικτοδότησης, όπου το τμήμα του χώρου για το οποίο είναι
υπεύθυνος ένας κόμβο επικαλύπτει πλήρως τις περιοχές που διαχειρίζονται οι κόμβοι στο
επόμενο επίπεδο. Οι κόμβοι στο VBI-tree χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: τα φύλλά όπου
αποθηκεύονται τα δεδομένα και οι εσωτερικοί κόμβοι όπου χρησιμοποιούνται για τη δρομο-
λόγηση (routing). Ακόμα, ο κάθε κόμβος διατηρεί πληροφορία για τον γονέα του, τα παιδιά
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του στο δέντρο αλλά και για κόμβους που βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο με αυτόν, για την
ακρίβεια για έναν από κάθε υποδέντρο στο οποίο δεν ανήκει ο ίδιος. Το Σχήμα 2.3 απεικονίζει
την επεξεργασία ενός ερωτήματος εύρους (range query) όπου ξεκινώντας από τον κόμβο h, το
ερώτημα προωθείται ταυτόχρονα σε κόμβους γειτονικούς αλλά κι από διαφορετικά επίπεδα,
που αντιπροσωπεύουν ζώνες του χώρου οι οποίες επικαλύπτονται με το ερώτημα. Παρ’ όλα
αυτά, μπορεί να προκληθεί συμφόρηση καθώς οι κόμβοι που αντιστοιχούν στην κορυφή του
δέντρου δέχονται δυσανάλογα υψηλό φορτίο κι επιφορτίζονται με το να διανέμουν και να
προωθούν μηνύματα από διάφορους κόμβους σε διάφορα επίπεδα. Επιπλέον, τα πρωτόλλα
εισαγωγής κι αποχώρησης κόμβων είναι πιο πολύπλοκα από αυτά που εξετάσαμε προηγου-
μένως εξ αιτίας της επιπλέον προσπάθειας που καταβάλλεται προκειμένου να διατηρηθεί
το δέντρο ισοζυγισμένο. Αυτό επιτυγχάνεται με την αναδρομική εξέταση των routing tables
έως ότου διαπιστωθούν “κενά” στο δέντρο με τη χρήση του Αλγόριθμου 1 και τα οποία θα
συμπληρωθούν ανάλογα με τους νέους κόμβους. Αντίστοιχα, για να αποχωρήσει με επιτυχία
ένας κόμβος θα πρέπει να βρει έναν κατάλληλο αντικαταστάτη (surrogate node) ο οποίος θα
πρέπει να ανήκει στα χαμηλά επίπεδα του δέντρου χωρίς όμως ο Αλγόριθμος 2 να λαμβάνει
υπόψην το φορτίο των υποψήφιων κόμβων που καλούνται να επωμιστούν τα δεδομένα και
τις αντίστοιχες αιτήσεις για το περιεχόμενο του κόμβου που αποχωρεί. Κατά συνέπεια τα
πρωτόκολλα του VBI-tree είναι πιο ακριβά, για παράδειγμα η εισαγωγή ενός νέου κόμβου
λαμβάνει χώρα σε 6logn βήματα (hops) συμπεριλαμβανομένου και του κόστους ενημερώσεως
των routing tables των σχετιζόμενων κόμβων, ενώ η γενική περίπτωση της αποχώρησης 8logn
βήματα, όπου το n συμβολίζει το μέγεθος του δικτύου. Το P2PR-tree [86] αποτελεί μία ακόμα
παρόμοια εργασία. Σε άλλες προσεγγίσεις, όπως για παράδειγμα στο [110], προτείνεται η
κατασκευή ενός κατανεμημένου ευρετηρίου κατ’ εικόναν του quadtree [104].

Algorithm 2: u.VBI-FindReplacement (Node v): Εκτελείται στον κόμβο u για την εύρεση
αντικαταστάτη του v.
1 if u.leftChild ̸= nil then
2 u.leftChild.VBI-FindReplacement (v) ;
3 else if u.rightChild ̸= nil then
4 u.rightChild.VBI-FindReplacement (v) ;
5 else
6 w = someNodesNotHavingEnoughChildrenIn (u.leftRoutingTable,

u.rightRoutingTable) ;
7 if w ̸= nil then
8 w.VBI-FindReplacement (v) ;
9 else

10 u.replaceNode (v) ;

2.2 Αποθετήρια RDF Δεδομενων

2.2.1 RDF/S Έννοιες
Ο Σημασιολογικός Ιστός (Semantic Web) [29] αποτελείται από μία ομάδα μεθόδων και

τεχνολογιών που έχουν ως απώτερο σκοπό τους να αποδόσουν στους υπολογιστές τη δυνα-
τότητα να κατανοήσουν το νόημα και τη σημασία της πληροφορίας σχετικά με τον παγκό-
σμιο ιστό (World Wide Web). Ο όρος επινοήθηκε από το διευθυντή του World Wide Web
Consortium (W3C) [6] Tim Berners-Lee, ο οποίος ορίζει το σημασιολογικό ιστό ως τον “ιστό
των δεδομένων που μπορούν να επεξεργαστούν οι υπολογιστές άμεσα ή έμμεσα”. Οι τεχνο-
λογίες αυτές περιλαμβάνουν το Resource Description Framework (RDF), που εκφράζονται
από μια ποικιλία μορφών δεδομένων (π.χ., RDF/XML, N3, Turtle, N-triple) και σημασιολογίες
όπως το RDF Schema (RDFS) και η Web Ontology Language (OWL), που παρέχουν μία
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τυπική κι επίσημη περιγραφή των εννοιών, των όρων και των σχέσεων στα πλαίσια ενός
συγκεκριμένου γνωστικού πεδίου.

Το μοντέλο δεδομένων του Resource Description Framework (RDF) [63] εκφράζει μία
πληροφορία ως δήλωση για κάποιους πόρους. Κάθε έννοια που μπορεί να έχει ένα Universal
Resource Identifier (URI) μπορεί να θεωρηθεί ως ένας πόρος. Το RDF αποτελείται από
ένα σύνολο από κατηγορήματα που ονομάζονται RDF δηλώσεις και παρουσιάζονται ως
τριπλέτες (triples). Μια τριπλέτα (υποκείμενο, κατηγόρημα, αντικείμενο) εκφράζει
τη σχέση που συμβολίζεται με το κατηγόρημα μεταξύ των εννοιών που συμβολίζονται ως
υποκείμενο και αντικείμενο. Οι έννοιες και οι σχέσεις αυτές μπορούν να οπτικοποιηθούν
σε έναν επισημασμένο γράφο όπου το κατηγόρημα και το αντικείμενο είναι κόμβοι ή ακμές.

Κατ’ επέκταση, ένα σύνολο από RDF τριπλέτες ορίζει ένα γράφημα RDF. Το σύνολο των
κόμβων είναι το σύνολο των υποκειμένων και των αντικειμένων των τριπλετών. Οπότε, μία
(u,α,v) τριπλέτα ορίζει μια κατευθυνόμενη ακμή από το υποκείμενο u στο αντικείμενο v,
επισημασμένη με την ετικέτα που αντιστοιχεί στην ιδιότητα α . Η εικόνα 2.4(αʹ) δείχνει ένα
παράδειγμα RDF γραφήματος. Η (Picasso, paints, Guernica) τριπλέτα παρουσιάζε-
ται ως μία ακμή με την ετικέτα paints από τον κόμβο Picasso προς τον κόμβο Guernica.

Artist creates Artifact

SculpturesculptsSculptor

Painter paints Paint

Cubist Picasso Guernica

dom ran

sc

scsp

spsc

sc

sc type
type paints

dom ran

random

(αʹ) RDF graph

Artist Artifact

SculptureSculptor

Painter Paint

Cubist

sc

scsc

sc

sc

(βʹ) The sc subgraph

Σχήμα 2.4: Παράδειγμα RDF γράφου.

Το σύνολο όλων των τριπλετών σχετικά με μία ιδιότητα α ορίζουν α-υπογράφημα του
συνολικού RDF-γραφήματος. Για παράδειγμα, το σχήμα 2.4(βʹ) απεικονίζει το αντίστοιχο υπο-
γράφημα για την ιδιότητα sc. Σε ένα υπογράφημα, ένας κόμβος u υπάγει/συμπεριλαμβάνει
έναν άλλο v αν υπάρχει τουλάχιστον ένα μονοπάτι από τον κόμβο v προς τον u. Έτσι έχουμε
στο σχήμα 2.4(βʹ), την έννοια Artist να συμπεριλαμβάνει τις έννοιες Scupltor, Painter
και Cubist.

Η προδιαγραφή του RDF περιλαμβάνει ένα μηχανισμό, που ονομάζεται RDF Schema
(RDFS), ο οποίος παρέχει έναν τύπο συστήματος (type system¹) για RDF μοντέλα. Παρέχει
ευέλικτες δυνατότητες για την τυποποιημένη μοντελοποίηση της πληροφορίας. Καθίσταται
δυνατή η πολλαπλή κληρονομικότητα μέσω των σχετικών ιδιοτήτων rdfs:subClassOf και
rdfs:subPropertyOf (συντομογραφία sc και sp στο Σχήμα 2.4) κι η ταξινόμηση των πό-
ρων rdf:type (συντομογραφία type). Αν και το RDFS δεν παρέχει μηχανισμούς για τον
καθορισμό περιορισμών σε ιδιότητες, μπορεί κανείς όμως να δηλώσει τόσο το πεδίο ορισμού
όσο και το πεδίο τιμών, rdfs:domain και rdfs:range αντίστοιχα (συντομογραφία dom και
ran στο Σχήμα 2.4).

Η σημαντική (semantics) στο RDFS ορίζεται μέσα από μια σειρά από αξιωματικές τριπλέ-
τες και κανόνες συνεπαγωγής (entailment rules) [5], που κατά συνέπεια ορίζουν το σύνολο
των έγκυρων συμπερασμάτων. Αυτοί οι συμπερασματικοί κανόνες μπορούν να εξηγηθούν
απλούστερα ως εξής: Κάθε συμπερασματικός κανόνας διαθέτει ένα σύνολο από μέρη τα
οποία συλλογικά καθορίζουν το σώμα του κι αντιπροσωπεύουν “επεκταμένες” RDF δηλώ-
σεις, όπου μεταβλητές μπορούν να καταλάβουν οποιαδήποτε από τις τρεις πιθανές θέσεις

¹πρόκειται για μια συλλογή κανόνων που αναθέτουν μια ιδιότητα που ονομάζεται τύπος στις διάφορες δομές
ενός προγράμματος, όπως μεταβλητές, εντολές ή συναρτήσεις.
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στην τριπλέτα (είτε εκείνη του αντικειμένου, είτε του κατηγορήματος, είτε του αντικει-
μένου). Έκαστο μέρος από το σώμα του κανόνα αποτελεί μία RDF δήλωση. Η εφαρμογή των
κανόνων συνεπαγωγής σε ένα RDF γράφημα οδηγεί στη δημιουργία νέων τριάδων που μπο-
ρούν με τη σειρά τους να θεωρηθούν ως μια συμπερασματική κλειστότητα (inferred closure)
του αρχικού γράφου. Ο μόνος τρόπος για να προσδιοριστεί αν μια συγκεκριμένη δήλωση
μπορεί να εξαχθεί από ένα RDF γράφημα είναι μέσω του ελέγχου για το αν είναι μέλος της
συμπερασματικής του κλειστότητας.

Στα απλά συστήματα συμπερασμού, υπάρχουν δύο κύριες στρατηγικές συλλογισμού.
Πρώτον, η forward chaining στρατηγική αφορά την εφαρμογή των κανόνων εξαγωγής συμπε-
ρασμάτων για γνωστά γεγονότα με σκοπό τη δημιουργία νέων δεδομένων. Οι κανόνες αυτοί
μπορούν στη συνέχεια να εφαρμοστούν εκ νέου με συνδυασμό των αρχικών δεδομένων και
έτσι συνάγεται ακόμα περισσότερη πληροφορία. Η διαδικασία αυτή είναι επαναληπτική και
συνεχίζεται μέχρι να μην μπορούν να δημιουργηθούν νέα δεδομένα. Το βασικό πλεονέκτημα
αυτής της προσέγγισης είναι ότι όταν όλα τα συμπεράσματα έχουν εξαχθεί, τότε η επεξερ-
γασία οποιουδήποτε ερωτήματος διεκπεραιώνεται εξαιρετικά γρήγορα. Στα μειονεκτήματα
συγκαταλέγεται το μεγαλύτερο κόστος εκκίνησης λόγω της απαραίτητης προεπεξεργασίας
καθώς και ο αυξημένος χώρος αποθήκευσης.

Από την άλλη πλευρά, στο backward chaining ξεκινάμε από ένα γεγονός το οποίο πρέπει
να αποδειχθεί. Συνήθως το σύστημα εξετάζει τη τράπεζα γνώσης (knowledge base) προκει-
μένου να διαπιστώσει εάν το γεγονός αυτό υπάρχει κι αν όχι τότε εξετάζει το σύνολο των
κανόνων για να επιλέξει με ποιους θα μπορούσε να συνδυαστεί. Ως εκ τούτου, απαιτείται
ένας επιπλέον έλεγχος για να διαπιστωθεί τι άλλα στοιχεία υπάρχουν που θα μπορούσαν να
συνδυαστούν με κάποιους από αυτούς τους κανόνες. Κάθε γεγονός που συμπεραίνεται με
αναδρομικό τρόπο ελέγχεται αν υποστηρίζεται από την τράπεζα γνώσης. Οπότε η αναζήτηση
τερματίζεται όταν είτε όλα τα γεγονότα στα οποία κατέληξε ο αποδεικνύονται ή δεν μπορούν
να βρεθούν υποψήφιες λύσεις. Στα πλεονεκτήματα αυτής της προσέγγισης συμπεριλαμβά-
νεται το ότι δεν υπάρχουν επιπλέον κόστη προεπεξεργασίας ή επιπλέον απαιτήσεων σε
αποθηκευτικό χώρο. Το πιο σημαντικό μειονέκτημα είναι ότι η επεξεργασία γίνεται από την
αρχή για κάθε φορά που εκτελείται ένα ερώτημα και για τα σύνθετα ερωτήματα η αναζήτηση
μπορεί να είναι υπολογιστικά ακριβή κι αργή.

Η πιο διαδεδομένη γλώσσα για την αναζήτηση σε RDF δεδομένα είναι η SPARQL [4]. Πολύ
παρόμοια στο συντακτικό με την SQL, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να εκφράσει ερωτήματα
από διαφορετικές πηγές δεδομένων, για παράδειγμα για δεδομένα που αποθηκεύονται ως
εγγενώς RDF ή η πρόσβαση σε αυτά γίνεται μέσω κάποιου middleware. Επίσης ορισμένα
ερωτήματα περιλαμβάνουν συζεύξεις (conjunctions) και διαζεύξεις (disjunctions) γεγονός που
αυξάνει την πολυπλοκότητα.

Συστήματα αποθήκευσης κι επεξεργασίας RDF δεδομένων όπως για παράδειγμα το Hexastore
[123], το RDFSuite [21], το 3store [67], το DLDB [92, 93], το KAON [118], είναι κεντρικοποι-
ημένα συστήματα, παρόμοια με τα συστήματα διαχείρισης βάσεων δεδομένων (DBMS), που
επιτρέπουν την αποθήκευση, την αναζήτηση, τη διαχείριση και τον συμπερασμό (inference)
για RDF γράφους. Οι αρχιτεκτονικές που επιτρέπουν την αποτελεσματική αποθήκευση RDF
δεδομένων και επεξεργασία RDF ερωτημάτων περιλαμβάνουν τις τεχνικές giant triple table,
property table [125, 124], vertical partitioning [7, 44], καθώς και την εφαρμογή συγκεκριμένων
τυπών ευρετηρίων.

Πολύ πρόσφατα έχουν προταθεί κατανεμημένα συστήματα ανάλυσης RDF δεδομένων
που βασίζονται σε σύγχρονες τεχνολογίες map-reduce [47, 48]. Η πιο διαδεδομένη υλοποίηση
του είναι το hadoop [2] το οποίο αποτελείται από δύο επίπεδα: (i) το επίπεδο αποθήκευσης
δεδομένων ή αλλιώς Hadoop Distributed File System (HDFS), και (ii) το επίπεδο επεξεργα-
σίας δεδομένων, γνωστό κι ως το map-reduce framework. Συγκεκριμένα, το HDFS είναι ένα
σύστημα αρχείων διαμορφωμένο σε blocks. Τα αρχεία απαρτίζονται από blocks κι αποθη-
κεύονται στους κόμβους δεδομένων του cluster. Ένας ξεχωριστός κόμβος, name-node, είναι
υπεύθυνος για τη διαχείριση των μεταδεδομένων σχετικά με το μέγεθος και την αποθήκευση
των blocks. Το δεύτερο επίπεδο ακολουθεί μία παραδοσιακή master-slave αρχιτεκτονική.
Κάθε διεργασία αποτελείται από επιμέρους map διεργασίες και reduce διεργασίες που εκτε-
λούνται στους slave κόμβους.
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Storage Multidimensional Balancing Reasoning
Edutella [87] unstructured N/A No No
SONs [45] hierarchical N/A No No

RDFPeers [35] MAAN No No No
Battre et al. [24] Pastry No Yes FC
Kaoudi et al. [77] Pastry No No BC
MARVIN [89] Chord No No FC
Piazza [65] unstructured N/A No Yes

GridVine [12] P-Grid No Yes Yes
MIDAS-RDF MIDAS Yes Yes FC

Πίνακας 2.2: Χαρακτηριστικά διαφορετικών RDF αποθετηρίων.

Το σύστημα hadoopRDF [53] βασίζεται στο hadoop [2] προκειμένου να διαμοιράσει τα
στοιχεία της RDF γνώσης δεδομένων στους slave κόμβους του hadoop cluster με την χρήση
ενός Sesame εξυπηρετητή για την αποθήκευση και την ανάκτηση των RDF δεδομένων. Στo
ίδιο πνεύμα, το H2RDF [95] δημιουργεί μοτίβα πλειάδων βάσει των RDF δεδομένων για
να τα αποθηκεύσει σε HBase [3] πίνακες που αναπαριστούν δείκτες ως προς όλους τους
συνδυασμούς των στοιχείων των RDF τριπλετών με τρόπο παρόμοιο με το Hexastore [123].
Η δουλειά αυτή επεκτείνεται στo H2RDF+ [94] που χρησιμοποιεί τεχνικές συμπίεσης των
δεδομένων ενώ sort-merge αλγόριθμοι χρησιμοποιουνται για την επεξεργασία join λειτουργιών.

2.2.2 Κατανεμημένη Αποθήκευση RDF Δεδομένων
και Μέθοδοι Συλλογιστικής

Ο Πίνακας 2.2 επισκοπεί τα χαρακτηριστικά των πιο γνωστών κατανεμημένων συστημά-
των αποθήκευσης κι επεξεργασίας RDF καθώς και των μηχανισμών που προτείνουμε που
περιλαμβάνονται στο MIDAS-RDF. Το Edutella [87] διατηρεί τη δομή πολλών ανεξάρτητων
RDF βάσεων δεδομένων τις οποίες συνδέει μέσω ενός μη δομημένου δίκτυου επικάλυψης το
οποίο αποτελείται από απλούς και προνομιούχους κόμβους (super-peers). Όλα τα δεδομένα
παραμένουν στην αρχική τους θέση και τα ερωτήματα δρομολογούνται μέσω τεχνικών πα-
ρόμοιων με της πλημμυρίδας (flooding). Παρ’ όλα αυτά, λόγω του ότι γίνεται χρήση αρκετά
απλών και στοιχειωδών τεχνικών, δεν υπάρχει καμία εγγύηση ότι το περιεχόμενο που θα
ερωτηθεί τελικά θα καταφέρει να ανακτηθεί ενώ επιπλέον δεν παρέχονται εγγυήσεις για την
επεκτασιμότητα (scalability) και την απόδοση του συστήματος. Εν αντιθέσει, το MIDAS-RDF
βασίζεται σε ένα κατανεμημένο ευρετήριο με δομημένη αρχιτεκτονική για πολυδιάστατα δε-
δομένα κι υποστηρίζει την αποτελεσματική επεξεργασία ερωτημάτων εύρους (range queries)
παρέχοντας συγκεκριμένες εγγυήσεις ως προς την απόδοση.

Οι Crespo και Molina προτείνουν στο [45] μια ιεραρχία ταξινόμησης, που μοιάζει με
οντολογία, και χρησιμεύσει ως βάση για το σχηματισμό του δικτύου. Στα Semantic Overlay
Networks (SONs), οι κόμβοι που διαθέτουν σημασιολογικά παρόμοιο περιεχόμενο είναι το-
πολογικά συγκεντρωμένοι σχηματίζοντας συνδέσμους μεταξύ τους ενώ ένας κόμβος δύναται
να ανήκει σε περισσότερες από μία συστάδες ταυτόχρονα. Τα ερωτήματα υποβάλλονται σε
επεξεργασία με τον προσδιορισμό των SONs που διαθέτουν το πιο σχετικό περιεχόμενο.
Στη συνέχεια, το ερώτημα στέλνεται στους κόμβους αυτών των SONs που θα το προωθή-
σουν στα υπόλοιπα μέλη του μέσω multicast πρωτοκόλλων. Από την άλλη, στο MIDAS-RDF
δεν απαιτείται κάποια μοντελοποίηση σημασιολογικής εγγύτητας ενώ επιπλέον παρέχονται
πολύ αποτελεσματικοί μηχανισμοί δρομολόγησης.

Οι RDFPeers [35] είναι μία από τις πρώτες προσπάθειες RDF αποθετηρίων που στηρίζο-
νται σε δομημένα δίκτυα ομοτίμων. Βασίζονται στο MAAN [36] και αποθηκεύουν την κάθε
τριπλέτα στο κατανεμημένο ευρετήριο τρεις φορές, μία φορά με βάση το υποκείμενο, άλλη
μία με βάση το κατηγόρημα και μια ακόμα με βάση το αντικείμενο. Υπάρχουν μερικά προ-
φανή μειονεκτήματα σε αυτή την προσέγγισή. Πρώτον, υπάρχει ένας πλεονασμός (redundancy
factor) για όλες τις τριπλέτες που ισούται με τρία κι επιφέρει ένα σημαντικό αποθηκευτικό
κόστος ενώ ταυτόχρονα δεν προσφέρει κανένα απολύτως όφελος από πλευράς απόδοσης
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ή διαθεσιμότητας (availability) αφού ακόμα κι οι τρεις πλεονασματικές τριπλέτες μπορούν
να βρίσκονται στον ίδιο κόμβο. Επιπλέον, η σημασιολογία του RDF γράφου αγνοείται εντε-
λώς κατά τη διάρκεια της δρομολόγησης και της επεξεργασίας των ερωτημάτων. Λόγω των
χαρακτηριστικών της υποκείμενης υποδομής αποθήκευσης, το RDFPeers μπορεί στη χειρό-
τερη περίπτωση, π.χ., για ερωτήματα με χαμηλή επιλεκτικότητα, να απαντηθούν σε γραμμικό
αριθμό από βήματα (hops) σε σχέση με το μέγεθος του δικτύου. Επίσης, τα RDFPeers είναι
επιρρεπή σε ανισορροπίες φορτίου, όταν οι κόμβοι που είναι υπεύθυνοι για δημοφιλείς λέξεις-
κλειδιά γρήγορα επιβαρύνονται με μεγάλο αριθμό αιτήσεων. Αμφότερες ιδιαίτερα σημαντικές
αδυναμίες τις οποίες θα δείξουμε πως μπορούν να αποφευχθούν σε ένα τέτοιο σύστημα
με αποδοτικό και κομψό τρόπο. Σημειώνουμε ότι στο MIDAS-RDF δεν υπάρχουν διπλότυ-
πες τριπλέτες και διατίθονται αποδοτικοί αλγόριθμοι δρομολόγησης με το μέγιστο αριθμό
βημάτων να είναι λογαριθμικός ως προς το μέγεθος του δικτύου. Ακόμα, δεν πάσχει από
ανισοκατανομές φόρτου επεξεργασίας που να οφείλονται σε δημοφιλείς λέξεις-κλειδιά, ενώ
επιπλέον υποστηρίζει αποτελεσματικούς μηχανισμούς συμπερασμού (distributed reasoning).

Όσον αφορά τις μεθόδους κατανεμημένης RDFS συλλογιστικής ειδικότερα, οι Fang et al.
[57] προτείνουν μια επαναληπτική forward chaining διαδικασία χωρίς να συμπεριλαμβάνουν
τεχνικές αντιμετώπισης εξισορρόπησης φόρτου εργασίας (task-skew). Οι Kaoudi et al. [77] συ-
γκρίνουν δύο γνωστές προσεγγίσεις για RDFS συλλογιστική, backward chaining και forward
chaining για κατανεμημένους πίνακες κατακερματισμού, και καταλήγουν στο συμπέρασμα
ότι το backward chaining είναι πιο αποτελεσματικό. Συγκριτικά με το έργο αυτό, το MIDAS-
RDF διαθέτει μηχανισμούς για επαυξητικές ενημερώσεις (incremental updates), διαγραφές
τριπλετών μαζί με όλες τις συναχθείσες τριπλέτες, και εμποδίζει τη συναγωγή διπλότυπων
τριπλετών. Οι Battré et al. [24] παρουσιάζουν ένα πρότυπο για την εκτέλεση συλλογισμού
πάνω σε τοπικά αποθηκευμένες τρπλέτες και εισάγουν μια πολιτική για την αντιμετώπιση
ανισορροπιών φορτίων. Το σύστημα Marvin [89] αποτελεί μια παράλληλη και κατανεμημένη
πλατφόρμα για την επεξεργασία μεγάλων RDF δεδομένων σε ένα μη-δομημένο δίκτυο ομοτί-
μων (unstructured peer-to-peer network) όπου οι συγγραφείς προτείνουν μια επαναληπτική
διαδικασία για τον υπολογισμό της μεταβατικής κλειστότητας του συνόλου των δεδομένων.
Οι Serafini και Tamilin προτείνουν στο [107] ένα σύστημα που βασίζεται σε χειροκίνητες
αντιστοιχίσεις βάσει οντολογιών.

Μια εντελώς διαφορετική προσέγγισή παρουσιάζεται στο [105] όπου κατανέμονται οι κα-
νόνες συλλογισμού αντί για τα δεδομένα έτσι ώστε ο κάθε κόμβος ξεχωριστά να είναι υπεύ-
θυνος για την εκτέλεση ενός συγκεκριμένου μέρους της διαδικασίας συλλογισμού. Ωστόσο,
το σύστημα αυτό δεν διαθέτει μηχανισμούς για την αντιμετώπιση ανισορροπιών φορτίου
(skew) και συνεπώς δεν επεκτείνεται καλά (scalability). Το Piazza [65] βασίζεται σε αντιστοι-
χίσεις μεταξύ των επιμέρους τεχνικών προώθησης ερωτημάτων σε σημασιολογικά σχετικούς
κόμβους παρά σε ένα κατανεμημένο δείκτη που να βασίζεται σε τεχνικές διαμερισμού του
δικτύου. Τέλος, το GridVine [12] υλοποιεί ένα σημασιολογικό δίκτυο διαχωρίζοντας το λο-
γικό επίπεδο (logical layer) από το φυσικό επίπεδο (physical layer) εφαρμόζοντας έτσι την
αρχή της ανεξαρτησίας δεδομένων. To λογικό επίπεδο περιλαμβάνει λειτουργίες για την υπο-
στήριξη σημασιολογικής συμβατότητας και διαλειτουργικότητας, συμπεριλαμβανομένου και
της αναζήτησης βάσει χαρακτηριστικών, κληρονομικότητας σχήματος (schema inheritance),
διαχείρισης σχήματος (schema management) και αντιστοίχισης σχήματος (schema mapping).
Υποστηρίζει επίσης μία τεχνική συμψηφισμού σχήματος, γνωστή κι ως semantic gossiping
[11], με σκοπό την αποτελεσματική σημασιολογική διαλειτουργικότητα σε αποκεντρωμένα
συστήματα.

2.2.3 Τεχνικές Επισήμανσης

Στη συνέχεια παρέχουμε μια σύντομη επισκόπηση των τεχνικών επισήμανσης (labeling
schemes) για το Σημασιολογικό Ιστό (Semantic Web). Για μία λεπτομερή μελέτη για τις
υπάρχουσες τεχνολογίες στον συγκεκριμένο τομέα μπορεί κανείς να ανατρέξει στα [41, 40].
Οι τεχνικές αυτές μπορούν να χωριστούν σε δύο βασικές κατηγορίες, σε τεχνικές που λειτουρ-
γούν επί τη βάση (i) διαστημάτων (interval-based labels), και (ii) προθεμάτων (prefix-based
labels).
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Οι Agrawal et al. [17] προτείνουν ένα σύστημα που εκχωρεί διαστήματα στους κόμβους
ενός γραφήματος, με τέτοιο τρόπο ώστε η προτεραιότητα μεταξύ δύο κόμβων (γονέας-παιδί)
να μπορεί να διαπιστώνεται από τον έλεγχο του συγκεκριμένου διαστήματος. Κατ’ αρχάς,
θα πρέπει να υπολογιστεί το δέντρο επικάλυψης (spanning tree) T του αρχικού γράφου.
Έπειτα, ένας κόμβος u του δέντρου T επισημαίνεται με την ετικέτα [minpost(u),post(u)],
όπου post(u) είναι η σειρά τoυ u κατά τη μεταθεματική διάσχιση (postorder traversal) των
κόμβων που αποτελούν το spanning tree T , ενώ το minpost(u) αποτελεί το χαμηλότερο
post αναγνωριστικό μεταξύ όλων των κόμβων που υπάγονται στον u. Οπότε, όλοι οι κόμβοι
του γραφήματος εξετάζονται σε αντίστροφη τοπολογική σειρά και για κάθε ακμή (u,v) όλα τα
διαστήματα που σχετίζονται με τον v προωθούνται στην ετικέτα του u. Συνεπώς ένας κόμβος
v είναι πρόγονος του u εαν όλα τα διαστήματα του u συμπεριλαμβάνονται σε εκείνα των v.
Σημειώστε ότι για να αποφευχθούν οι συχνές επαναταξινομήσεις κι επαναεπισημάνσεις των
κόμβων αλλά και για να καθιστάται δυνατή η υποστήριξη σταδιακών ενημερώσεων, αφήνονται
επί τούτου κενά στα διαστήματα που δημιουργούνται με διάφορους τρόπους, π.χ. με το να
ανατίθονται μη συνεχόμενα αναγνωριστικά στους κόμβους.

Υπάρχουν κι άλλες τεχνικές διαστημάτων που παρουσιάζουν παρόμοιες ιδιότητες. Για
παράδειγμα, σύμφωνα με τα [49, 50] ένας κόμβος u του δέντρου επικάλυψης (spanning tree)
T επισημαίνεται με [pre(u),post(u)], όπου pre(u) είναι η σειρά του κόμβου u σύμφωνα με
μία προθεματική διάσχιση (preorder traversal) του δέντρου T . Ομοίως, ο Τσακαλίδης στο [111]
δείχνει ότι ένας κόμβος v είναι πρόγονος του u αν και μόνον αν pre(v) ≤ pre(u) ≤ post(v),
γεγονός που οδηγεί σε μια τεχνική επισήμανσης με ετικέτες μέγιστου μεγέθους 2logn. Ο Peleg
[96] προτείνει έναν εναλλακτικό τρόπο επισήμανσης με ετικέτες μήκους O(logn) που δίνονται
σε οποιοδήποτε κόμβο u και v ώστε να μπορεί κανείς εξετάζοντάς αυτες να προσδιορίσει με
αποδοτικό τρόπο τον ελάχιστο κοινό πρόγονο των κόμβων u και v.

Επιπλέον για τους ιδίους σκοπούς έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές [78, 22, 16] που
βασίζονται στα προθέματα των ετικετών για να προσδιορίσουν αν κάποιος κόμβος υπάγεται
σε κάποιον άλλον ή για να ανακτηθεί ο κοντινότερος γονέας δύο οποιονδήποτε κόμβων,
εφόσον υπάρχει. Έστω ένα αλφάβητο Σ = {σ1, · · · ,σM}. Τότε μπορούμε να ορίσουμε ετικέτες
στους κόμβους με επαναληπτικό τρόπο ως εξής: για ένα κόμβο u με ετικέτα id(u) ∈ Σ∗, υπο-
θέτουμε μία διάταξη για τους κόμβους που υπάγονται άμεσα στον u κι έστω ο κόμβος v το
k-οστό παιδί του u, τότε έχουμε ότι ετικέτα(v) = ετικέτα(u) σk. Ένα από τα σημαντικό-
τερα πλεονεκτήματα αυτής της προσέγγισης είναι η δυνατότητά της να χειριστεί στοιχειώδεις
ενημερώσεις αποτελεσματικά. Όσο η σειρά μεταξύ των απογόνων δεν είναι σημαντική μπο-
ρεί κανείς πάντα να προσθέτει ένα ακόμα νέο παιδί χωρίς να χρειαστεί να ανατεθούν ξανά
ετικέτες για οποιονδήποτε προ-υπάρχων κόμβο. Σημειώστε ότι για να καθίσταται δυνατή
η διαχείριση της γενικής περίπτωσης γραφημάτων ένας κόμβος επιτρέπεται να έχει πολλα-
πλές ετικέτες και συγκεκριμένα μία για κάθε γονέα. Ο έλεγχος για το εαν ένας κόμβος v
είναι ένας πρόγονος του u είναι ισοδύναμος με τον έλεγχο για το εαν η ετικέτα του κόμ-
βου v αποτελεί πρόθεμα της ετικέτας του u. Επιπλέον, για δύο οποιουσδήποτε κόμβους
u και w, ο πλησιέστερος κοινός πρόγονος τους είναι ο κόμβος ο οποίος είναι επισημασμέ-
νος με το μακρύτερο κοινό πρόθεμα των u,w, κάτι το οποίο μπορεί εύκολα να υπολογιστεί
σε χρόνο O(min{|ετικέτα(u)|, |ετικέτα(w)|}), όπου |ετικέτα(u)| συμβολίζει το μήκος του
αναγνωριστικού του κόμβου u.

2.3 Top-k Ερωτήματα
Η επεξεργασία των top-k ερωτημάτων περιλαμβάνει την εύρεση k πλειάδων οι οποίες είναι

καλύτερες σύμφωνα με κάποια συνάρτηση κατάταξης (ranking function). Διακρίνουμε δύο
παραλλαγές της κατανεμημένης εκδοχής του προβλήματος. Με την κάθετη διαμέριση (vertical
partitioning) ένας κόμβος διατηρεί όλες τις τιμές ενός μόνο χαρακτηριστικού (attribute) ολό-
κληρης της σχέσης. Στη πρώτη προσέγγισή [55] για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος
εισήχθη ο περίφημος Threshold αλγόριθμος (TA) κι ο αλγόριθμος του Fagin (FA). Μεταγενέ-
στερες εργασίες προσπαθούν να βρουν καλύτερες λύσεις: ο Three-Phase Uniform Threshold
[37] (TPUT) αλγόριθμος βελτιώνει τους περιορισμούς του ΤΑ ουσιαστικά. Αργότερα, ο TPUT
βελτιώθηκε από τον KLEE [84], ο οποίος υποστηρίζει ακόμα προσεγγιστική επεξεργασία
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top-k ερωτημάτων. Ο συγκεκριμένος προτάθηκε με δύο παραλλαγές, η πρώτη απαιτεί τρεις
φάσεις, ενώ η δεύτερη δουλεύει σε δύο κυκλικές διαδρομές.

Η δεύτερη προσέγγιση βασίζεται στην οριζόντια κατανομή (horizontal partitioning) των
δεδομένων, κατηγορία στην οποία υπάγεται κι η δική μας δουλειά. Εδώ ο κάθε κόμβος
του δικτύου διατηρεί μόνο ένα υποσύνολο όλων των πλειάδων για όλες όμως τις στήλες
της αρχικής σχέσης. Επιπλέον, υπάρχει αρκετή σχετική βιβλιογραφία για αδόμητα δίκτυα
ομοτίμων. Ένας αλγόριθμος “πλημμυρίδας” που ακολουθείται από μια φάση συγχώνευσης
προτείνεται στο [19]. Σε μία διαφορετική προσέγγισή που προτείνεται στο [23], προνομιού-
χοι κόμβοι (super-peers) επιβαρύνονται με την επεξεργασία top-k ερωτημάτων, μια προσέγγιση
που προκαλεί μεγάλες ανισοκατανομές φορτίου. Στο SPEERTO [117] κάθε κόμβος υπολογίζει
το σύνολο εγγραφών που απαντούν στο τοπικό k-skyband², ως ένα βήμα προ-επεξεργασίας.
Στη συνέχεια, κάθε προνομιούχος κόμβος συναθροίζει τα k-skyband σύνολα των κόμβων και
τα συνδυάζει με κατάλληλο τρόπο για να απαντάνε στα εισερχόμενα ερωτήματα. Οι λύσεις
που προτείνονται στα BRANCA [136] και ARTO [103] αποθηκεύουν σε προσωρινές μνήμες
προηγούμενα τελικα και ενδιάμεσα αποτελέσματα για την αποφυγή επαναυπολογισμού μέ-
ρους των νέων ερωτημάτων. Η δική μας μέθοδος είναι η πρώτη που επεξεργάζεται οριζοντίως
κατανεμημένα δεδομένα που βρίσκονται αποθηκευμένα σε δομημένα δίκτυα ομοτίμων.

2.4 Ερωτήματα Κορυφογραμμής
Τα ερωτήματα κορυφογραμμής όπως ορίζονται στο [34] ανακτούν τις πλειάδες για τις

οποίες δεν υπάρχει καμία πλειάδα που να είναι καλύτερη σε οποιαδήποτε διάσταση. Μια
εξαιρετική επισκόπηση για τον κατανεμημένο υπολογισμό ερωτημάτων κορυφογραμμής απο-
τελεί το [68] όπου οι μέθοδοι τόσο για δομημένα όσο και για αδόμητα δίκτυα μελετούνται
λεπτομερώς. Πιο ειδικά για τα δομημένα δίκτυα, το DSL [127] στηρίζεται στο CAN [99] για
την δεικτοδότηση πολυδιάστατων δεδομένων. Για την επεξεργασία ερωτημάτων δημιουργεί-
ται μία ιεραρχία στην οποία ο κόμβος που είναι υπεύθυνος για την περιοχή που περιέχει
την κάτω αριστερή γωνία της περιοχής που αντιπροσωπεύει το ερώτημα είναι η ρίζα. Η
ιεραρχία χτίζεται με τέτοιο τρόπο όπου οι κόμβοι των οποίων οι εγγραφές δεν μπορούν
να είναι καλύτερες από κάποιου άλλου λαμβάνουν ταυτόχρονα το ερώτημα. Ένας ομότιμος
κόμβος που λαμβάνει ένα ερώτημα υπολογίζει την δική του κορυφογραμμή από τις εγγραφές
οι οποίες σχετίζονται με την περιοχή για την οποία είναι υπεύθυνος. Αφού δεχθεί τα το-
πικά σύνολα κορυφογραμμών από όλους τους γειτονικούς κόμβους που προηγούνται στην
ιεραρχία, τα συμψηφίζει υπολογίζοντας την κορυφογραμμή που ορίζεται με βάση τόσο τα
τοπικά δεδομένα όσο και τα δεδομένα που έλαβε από τους γείτονές του. Στη συνέχεια, η
κορυφογραμμή αυτή διαβιβάζεται στους κόμβους που είναι υπεύθυνοι για γειτονικές περιο-
χές με τέτοιο τρόπο που να φθάνει παράλληλα μόνο στους κόμβους οι οποίοι δεν μπορούν
να κυριαρχήσουν ο ένας ως προς τον άλλο όσον αφορά τα δεδομένα τους. Εξάλλου κανένας
από τους υπόλοιπους γείτονές δεν μπορεί να συμβάλλει στο αποτέλεσμα.

Το SSP [120] (Skyline Space Partitioning) αποτελεί μία μέθοδο που προορίζεται για κατα-
νεμημένη επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής στηριζόμενο στη δικτυακή υποδομή του
BATON [74]. Ο πολυδιάστατος χώρος δεδομένων αντιστοιχίζεται σε μονοδιάστατα κλειδιά
χρησιμοποιώντας μία z-καμπύλη (z-curve), λόγω του περιορισμένου αριθμού διαστάσεων που
υποστηρίζει το BATON. Η επεξεργασία των ερωτημάτων ξεκινάει από τον κόμβο που είναι
υπεύθυνος για την περιοχή που περιέχει την αρχή των αξόνων (for uncostrained skyline
queries). Ο κόμβος αυτός υπολογίζει τα σημεία που έχουν αποθηκευτεί τοπικά σε αυτόν
και ταυτόχρονα βρίσκονται εκ κατασκευής στην συνολική κορυφογραμμή. Στην συνέχεια,
επιλέγει από αυτά το πιο κυρίαρχο σημείο και το χρησιμοποιεί για να περιορίσει το χώρο
αναζήτησης και να αποκλείσει από τη διαδίκασία όσον τον δυνατόν περισσότερους μη σχε-
τικούς με το ερώτημα κόμβους. Τέλος, το ερώτημα προωθείται στους σχετικούς κόμβους που
επαναλαμβάνουν τη διαδικασία για να προσθέσουν στο αποτέλεσμα τις δικές τους πλειάδες
έως ότου να μην υπάρχουν άλλοι κόμβοι που να μπορούν να συνεισφέρουν στην απάντηση,
κι άρα ο αρχικός κόμβος θα έχει συγκεντρώσει όλες τις ενδιάμεσες κορυφογραμμές για να

²τύπος ερωτήματος που επιστρέφει τα σημεία που είναι “χειρότερα” από μέχρι k−1 άλλα.
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τις συνδυάσει και να εξαιρέσει τα false positives προτού επιστρέψει την τελική απάντηση
στον κόμβο που εξέδωσε αρχικά το ερώτημα. Το Skyframe [121] προτάθηκε για να εφαρμο-
στεί στο BATON [74] και στο CAN [99]. Στο Skyframe τα ερωτήματα προωθούνται προς
ένα σύνολο κόμβων όπου ο καθένας είναι υπεύθυνος για μια περιοχή που εμπεριέχεται μία
ελάχιστη τιμή σε τουλάχιστον μία διάσταση. Σε κάθε βήμα ο κόμβος που εξέδωσε το ερώτημα
λαμβάνει τα τοπικά ενδιάμεσα αποτελέσματα και τα επεξεργάζεται ώστε να καθορίσει εάν
υπάρχουν ακόμα κόμβοι που θα πρέπει να ερωτηθούν ώστε να ζητήσει από αυτούς τα ση-
μεία που απαρτίζουν τις τοπικές κορυφογραμμές. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται έως ότου
δεν υπάρχουν άλλοι κόμβοι να ερωτηθούν κι άρα ο αρχικός κόμβος υπολογίζει την τελική
κορυφογραμμή από τα ενδιάμεσα τοπικά αποτελέσματα.

2.5 Διαφοροποιημένα Αποτελέσματα
Αυτή η ενότητα είναι οργανωμένη ως εξής: Το πρώτο μέρος της περιγράφει διάφορους ορι-

σμούς για το πρόβλημα της διαφοροποίησης (search result diversification) που προτείνονται
στη βιβλιογραφία, ενώ το δεύτερο συγκρίνει και ταξινομεί αλγορίθμους που προτείνονται για
τον εντοπισμό διαφορετικών (diverse) αντικειμένων. Μια λεπτομερέστερη έρευνα σχετικά με
το state of the art μπορεί να βρεθεί στο [52].

Οι μέχρι σήμερα προσεγγίσεις που ακολουθούν οι σχετικές εργασίες ορίζουν γενικά τρεις
(μερικές φορές αλληλοεπικαλυπτόμενες) βασικές κατηγορίες διαφοροποίησης αποτελέσμα-
τος βάσει συγκεκριμένων χαρακτηριστικών: (i) περιεχόμενο (content-based definitions), για
διαφοροποιημένα στοιχεία που προκύπτουν βάσει των τιμών που παίρνουν για κάθε διά-
σταση, (ii) καινοτομία (nobelty-based), για την προώθηση αντικειμένων που εμπεριέχουν νέα
πληροφορία σε σχέση με εκείνα που προηγούνται, και (iii) κάλυψη (coverage-based), που
σκοπεύει στο να συμπεριληφθούν τέτοια στοιχεία ώστε να καλύφθούν όσες περισσότερες
κατηγορίες και θεματικές περιοχές είναι δυνατόν.

Κατ’ αρχάς, οι μέθοδοι που λειτουργούν βάσει του περιεχομένου στοχεύουν στη μεγιστο-
ποίηση της ελάχιστης απόστασης μεταξύ κάθε ζεύγους αντικειμένων στο αποτέλεσμα. Η
πλέον σημαντική εργασία είναι πιθανότατα η Maximal Marginal Ranking (MMR) [38] όπου
οι Carbonell και Goldstein εισάγουν έναν συμβιβασμό (trade-off) μεταξύ διαφορετικότητας και
συνάφειας των αποτελεσμάτων αναζήτησης μέσω του συνδυασμού των δύο συναρτήσεων,
όπως φαίνεται στην Εξίσωση 2.1, με τον έναν παράγοντα να υπολογίζει την ομοιότητα μεταξύ
των εγγράφων ενώ ο άλλος την ομοιότητα μεταξύ του κάθε εγγράφου και του ερωτήματος.
Επιπλέον, μια παράμετρος λ ελέγχει το βαθμό του trade-off για να εξισορροπεί τους δύο
παράγοντες.

minS f (S|⃗q) =minS(max
x⃗∈S

λd(⃗q, x⃗)− (1−λ ) min
x⃗,⃗y∈S

d(⃗x, y⃗)) (2.1)

Υπό το πρίσμα αυτό η [62] είναι μια ακόμα επιφανής εργασία που ακολουθεί μια αξιωμα-
τική προσέγγιση κι αναπτύσει μια σειρά από αξιώματα τα οποία ένας τέτοιος μηχανισμός θα
πρέπει να ακολουθεί. Προτείνει μία ποικιλία μεθοδολογιών όπως η διαφοροποίηση επί τη
βάσει είτε της σημασιολογικής απόστασης των στοιχείων είτε της κατηγορικής απόστασης
(categorical distance) βάσει ταξονομιών, καθώς επίσης αναλύονται τα πλεονεκτήματα και τα
μειονεκτήματα της κάθε τεχνικής. Από την άλλη, οι συγγραφείς στο [115] επικεντρώνονται σε
δομημένα δεδομένα για να προτείνουν μια κατάλληλη συνάρτηση ομοιότητας για μία δεδο-
μένη διάταξη ή για τη σειρά των χαρακτηριστικών (attributes). Μια ενδιαφέρουσα προσέγγιση
παρουσιάζεται στο [66], όπου επεκτείνεται το πρόβλημα των k πλησιέστερων γειτόνων (k
nearest neighbors) με τον ορισμό ενός ελάχιστου ορίου απόστασης μεταξύ των στοιχείων του
συνόλου του αποτελέσματος προκειμένου να διασφαλιστεί η ποικιλομορφία.

Σε μια πιο πρόσφατη εργασία [58], οι συγγραφείς υιοθετούν μια προσέγγιση βασισμένη
σε Voronoi κελύφη (cells) προκειμένου να ανακτήσει τα αντικείμενα που μεγιστοποιούν μία
συνάρτηση καινοτομίας (novelty function). Πιο συγκεκριμένα, τα στοιχεία που αποτελούν
ήδη την απάντηση ορίζονται ως τα κέντρα των κελυφών. Στη συνέχεια, όλα τα αντικείμενα
που τυχαίνει να τοποθετούνται επί των κορυφών και των ακμών του Voronoi διαγράμματος
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εξετάζονται και τα καλύτερα από αυτά εισάγονται στην απάντηση. Μια παρόμοια προσέγ-
γιση προτείνεται στο [116] που όμως απαιτεί να εξεταστούν όλα τα αντικείμενα προτού
υπολογιστεί η συνάρτηση στόχος.

Η καινοτομία (novelty) μπορεί να θεωρηθεί ως ένα μέσο για την αποφυγή πλεονασμών
και διπλοτύπων καθώς προσδίδει επιπλέον πληροφορία στο αποτέλεσμα ενώ η διαφορετικό-
τητα (diversity) μπορεί να θεωρηθεί ως η ανάγκη για την επίλυση ασαφειών (disambiguation).
Εμμένοντας στην αρχή αυτή, τα ερωτήματα και τα αντικείμενα αντιμετωπίζονται ως σύνολα
από “ψήγματα πληροφορίας” (information nuggets) στο [43], ενώ η σχετικότητα είναι μία
συνάρτηση των nuggets που ποσοτικοποιεί το κατα πόσο αυτά εμπεριέχονται σε πιθανές
ερμηνείες του ερωτήματος και του αποτελέσματος (κι εμμέσως των προθέσεων του χρήστη).
Στο [134] εξουσιοδοτούνται προσαρμοστικά συστήματα φιλτραρίσματος (adaptive filtering
systems) προκειμένου να ξεχωρίσουν τα “καινοτόμα” αντικείμενα από τα πλεονασματικά. Τέ-
τοια συστήματα ταυτοποιούν τα στοιχεία που είναι παρόμοια με αυτά που έχουν προηγου-
μένως επιλεχθεί για το ίδιο θέμα αλλά ταυτόχρονα είναι ανόμοια με αυτά επειδή εμπεριέχουν
επιπρόσθετη πληροφορία.

Από την άλλη πλευρά, στο [128] υποδηλώνεται από την πλευρά του χρήστη η άποψη
ότι η αναζήτηση για καινούρια πληροφορία δεν είναι ισοδύναμη με την αναζήτηση για ποικι-
λομορφία στο αποτέλεσμα καθώς οι προτιμήσεις των μεμονωμένων χρηστών κατευθύνονται
προς την εξεύρεση περισσότερης πληροφορίας σχετικά με συγκεκριμένα επιμέρους θέματα
ενδιαφέροντος, παρά σε μία τυφλή, μη-κατευθυνόμενη αναζήτηση για κάθε νέα πληροφο-
ρία. Στο [18] η προσέγγιση αυτή επεκτείνεται λαμβάνοντας υπόψη τη σχετική σημασία των
διαφόρων στα nuggets (ως κατανομή σε κατηγορίες), καθώς και το γεγονός ότι διαφορε-
τικά έγγραφα τα οποία εμπεριέχουν το ίδιο nugget μπορούν να ικανοποιήσουν το χρήστη
σε διαφορετικό βαθμό. Παρά το γεγονός ότι οι περισσότερες εργασίες κάνουν στην καλύ-
τερη περίπτωση μόνο μια έμμεση χρήση των θεμάτων των εγγράφων, στο [132] προτείνονται
μοντέλα που χρησιμοποιούνται στην παραδοσιακή ανάκτηση αλλά επιδιώκεται να τροπο-
ποιηθεί η κατάταξη (ranking) έτσι ώστε να συμπεριληφθούν έγγραφα που να σχετίζονται με
διάφορα επιμέρους υποθέματα ως προς κάποια ταξονομία (taxonomy).

Επιπλέον, το πρόβλημα της διαφοροποίησης έχει δειχθεί ότι είναι NP-hard εν γένει, δεδο-
μένου ότι συσχετίζεται άμεσα με το πρόβλημα p-dispersion. O στόχος του προβλήματος είναι
να επιλεγούν p από n δοθέντα σημεία έτσι ώστε η ελάχιστη απόσταση μεταξύ οποιουδή-
ποτε ζεύγους σημείων να είναι μέγιστο. Αρκετά συχνά όμως η αντικειμενική συνάρτηση που
μεγιστοποιείται είναι η μέση απόσταση μεταξύ δύο σημείων. Εξετάζονται στο [62] διαφορετι-
κές συνθέσεις του προβλήματος, όπως η min-max διαφοροποίηση (min-max diversification),
max-sum διαφοροποίηση (max-sum diversification) και μία mono-objective διατύπωση του
προβλήματος. Επιπρόσθετα, ο συνδυασμός αυτών των κριτηρίων έχει μελετηθεί στο [133] ως
πρόβλημα βελτιστοποίησης (optimization).

Λόγω της αυξημένης πολυπλοκότητας του προβλήματος, οι περισσότερες προσπάθειες
βασίζονται σε προσεγγιστικές λύσεις (approximation schemes). Πολλοί ευριστικοί αλγόριθμοι
έχουν προταθεί κι έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυση παραλλαγών του προβλήματος. Οι
ευριστικές αυτές μπορούν να ταξινομηθούν σε δύο κατηγορίες: (i) άπληστη (greedy heuristics)
και (ii) εναλλαγής (interchange heuristics) ή αναρρίχηση λόφων (hill climbing). Η πλειοψηφία
των προτεινόμενων αλγορίθμων υιοθετεί μια άπληστη προσέγγιση της οποίας η λειτουργία
κατανοείται εύκολα διαισθητικά ενώ ταυτόχρονα είναι αποτελεσματική και γρήγορη. Μία
απλή μεθοδολογία προτείνεται στο [18] σύμφωνα με την οποία δεδομένου ενός συνόλου με
τα k πιο σχετικά έγγραφα σε ένα ερώτημα, αυτά αναδιατάσονται εκ νέου με τέτοιο τρόπο
ώστε η συνάρτηση στόχος του μοντέλου να μεγιστοποιείται. Στο πλαίσιο των συστημάτων
συστάσεων (recommender systems), το [137] παρουσιάζει μια άπληστη τεχνική, σύμφωνα
με την οποία το αποτέλεσμα ξεκινά με την πιο σχετική σύσταση (recommendation). Στη
συνέχεια, οι προτάσεις που δεν αποτελούν μέρος της απάντησης ταξινομούνται ως προς τη
συνάφειά τους με το ερώτημα και την ελάχιστη απόσταση τους από οποιοδήποτε στοιχείο
της απάντησης, με τη θέση της κάθε σύστασης να αποτελείται από έναν γραμμικό συνδυασμό
της θέσης της στις δύο λίστες. Έτσι σε κάθε επανάληψη, προσθέτουμε στο αποτέλεσμα τη
σύσταση με την καλύτερη θέση έως ότου η απάντηση να αποτελείται από k συστάσεις. Μια
άλλη παρόμοια προσέγγιση που προτείνεται στο [130] ξεκινάει με το πιο σχετικό αντικείμενο
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και προσθέτει το επόμενο πιο σχετικό αν και μόνον αν το στοιχείο αυτό είναι αρκετά μακριά
από τα έως τώρα ανακτηθέντα στοιχεία της απάντησης (σε σύγκριση με ένα συγκεκριμένο
όριο) έως ότου υπάρχουν k στοιχεία στην απάντηση. Ένας παρόμοιος αλγόριθμος προτείνεται
[66] στο πλαίσιο των χωρικών βάσεων δεδομένων.

Από την άλλη πλευρά, οι ευριστικές τεχνικές εναλλαγής (interchange heuristics) αρχί-
ζουν από ένα τυχαίο σύνολο και στη συνέχεια επαναληπτικά βελτιώνουν το αποτέλεσμα
με την εναλλαγή ενός στοιχείου με ένα άλλο που δεν ήταν προηγουμένως μέρος της απά-
ντησης. Σε κάθε επανάληψη, εξετάζονται για την ανταλλαγή τα σημεία που βελτιώνουν την
ποικιλομορφία της απάντησης σε μεγαλύτερο βαθμό. Στο πλαίσιο των (ημι)δομημένων δε-
δομένων προτείνεται μία παρόμοια λύση στο [81]. Μια ακόμα ευριστική παρουσιάζεται στο
[130], όπου αρχίζοντας με τα k σχετικότερα στοιχεία σε κάθε επανάληψη το στοιχείο που
συμβάλλει λιγότερο στην ποικιλομορφία του αποτελέσματος υποκαθιστάται με το πλέον
υποσχόμενο στοιχείο που δεν ήταν πριν μέρος της απάντησης. Αυτή η επαναληπτική διαδι-
κασία τερματίζεται όταν δεν υπάρχουν στοιχεία με ποικιλότητα (diversity) μεγαλύτερη από
ένα συγκεκριμένο όριο.
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Κεφάλαιο 3

Η Αρχιτεκτονική του MIDAS

If you cannot make it good,
at least make it look good.

Abhi Sharma

Το παρόν κεφάλαιο παρουσιάζει τη δομή και περιγράφει τις βασικές λειτουργίες του
MIDAS καθώς και τη πληροφορία που είναι αποθηκευμένη σε κάθε κόμβο. Ειδικότερα, η
Ενότητα 3.1 περιγράφει τη δομή του κατανεμημένου ευρετηρίου και πως χρησιμοποιείται
για το σχηματισμό του δικτύου. Η Ενότητα 3.2 περιγράφει αναλυτικά τις πληροφορίες που
αποθηκεύονται τοπικά σε κάθε κόμβο του δικτύου MIDAS καθώς και πως γίνεται χρήση
αυτής για την αποτελεσματική δρομολόγηση των μηνυμάτων. Οι Ενότητες 3.3, 3.4 και 3.4.1
αναλύουν τις λειτουργίες εισαγωγής κόμβων, αποχώρησης και απρόσμενης απώλειας κόμβων
στο MIDAS.

3.1 Η Δομή του MIDAS
Το κατανεμημένο ευρετήριο MIDAS ακολουθεί το παράδειγμα του προσαρμοστικού k-d

δέντρου (adaptive k-d tree) [27] προκειμένου να δεικτοδοτήσει τον πολυδιάστατο χώρο. Ας
αναλογιστούμε ένα μετρικό χώρο d διαστάσεων I = [⃗ℓI ,⃗hI ], που ορίζεται από το κάτω όριο ℓ⃗I

και άνω όριο h⃗I και μπορεί να παρομοιαστεί με ένα διάστημα d διαστάσεων. Το k-d δέντρο
είναι ένα δυαδικό δέντρο κατά βάσει, στο οποίο κάθε κόμβος T [i] αντιστοιχεί σε έναν παραλ-
ληλόγραμμο πολλών διαστάσεων Ii που σχηματίζεται παράλληλα με τους άξονες. Η ρίζα T [1]
αντιστοιχεί σε ολόκληρο το χώρο, δηλαδή ισχύει ότι I1 = I. Κάθε εσωτερικός κόμβος T [i] έχει
πάντα δύο παιδιά, τους κόμβους T [2i] και T [2i+1], των οποίων τα ορθογώνια προέρχονται
από τη διάσπαση του υποχώρου Ii κατά μήκος κάποιας διάστασης di σε κάποια συγκεκρι-
μένη τιμή si που περιλαμβάνεται στο συγκεκριμένο χώρο. Τα κριτήρια διάσπασης των χώρων
(οι τιμές των si και di) επεξηγούνται στην Ενότητα 3.3 . Σημειώστε ότι di αντιπροσωπεύει τη
διάσταση στην οποία διασπάται ο κόμβος T [i] και όχι στην i-ιοστή διάσταση.

Ας εξετάσουμε για παράδειγμα τον κόμβο T [i] και τους θυγατρικούς του κόμβους, T [2i]
και T [2i+ 1] αλλά και τις αντίστοιχες πολυδιάστατες ζώνες που τους αντιστοιχούν όπου
I2i = [⃗ℓ2i ,⃗h2i] και I2i+1 = [⃗ℓ2i+1 ,⃗h2i+1]. Αν υποθέσουμε ότι το αριστερό παιδί είναι ο κόμβος
T [2i] και ότι του αποδίδεται το κάτω τμήμα του Ii, τότε ισχύει ότι (i) ℓ⃗2i[d j] = ℓ⃗2i+1[d j] κι
ότι h⃗2i[d j] = h⃗2i+1[d j] για κάθε διάσταση d j ̸= di, κι επιπλέον (ii) h⃗2i[di] = ℓ⃗2i+1[di] = si για τη
διάσταση di. Γράφουμε λοιπόν I2i ⊎di I2i+1 για να υποδηλώσουμε ότι οι παραπάνω ιδιότητες
ισχύουν για τις εκάστοτε διαμερίσεις.

Κάθε κόμβος λοιπόν του k-d δέντρου συνδέεται με ένα δυαδικό αναγνωριστικό το οποίο
μπορεί να εξαχθεί από τη διαδρομή από τη ρίζα ως τον κόμβο κι ορίζεται αναδρομικά για
κάθε κόμβο. Η ρίζα ταυτίζεται με το άδειο αναγνωριστικό ∅ ενώ αριστερά (κι αντίστοιχα
δεξιά) το παιδί ενός εσωτερικού κόμβου ταυτίζεται με το αναγνωριστικό του πατρικού του
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κόμβου επαυξημένο με το δυφίο (bit) 0 (ή με 1 αντίστοιχα). Στην Εικόνα 3.1(αʹ) απεικονίζεται
ένα k-d δέντρο με έντεκα κόμβους που προέρχονται από πέντε διαδοχικές διασπάσεις του
αρχικού χώρου. Δίπλα σε κάθε κόμβο παρατίθεται το αντίστοιχο αναγνωριστικό. Λόγω των
ιεραρχικών διασπάσεων, τα τετράγωνα των κόμβων σε οποιοδήποτε επίπεδο του k-d δέντρου
αποτελούν μια μη-επικαλυπτόμενη διαμέριση του συνόλου του χώρου I. Στην Εικόνα 3.1(βʹ)
φαίνονται οι περιοχές που αντιστοιχούν στα φύλλα του Σχήματος 3.1(αʹ) όπου οι διασπάσεις
είναι αριθμημένες δίπλα στις αντίστοιχες τομές παράλληλα στους άξονες.
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Σχήμα 3.1: Παράδειγμα ενός δισδιάστατου k-d δέντρου έξι κόμβων.

Κατά σύμβαση θεωρούμε τις πλειάδες ως ζευγάρια κλειδιών-τιμών, όπου τα κλειδία είναι
d διαστάσεων. Έτσι, ένα κλειδί αντιπροσωπεύεται με ένα διάνυσμα στον d-διάστατο χώρο I
που ευρετηριάζει το k-d δέντρο. Ένα φύλλο ενός k-d δέντρου αποθηκεύει όλες τις πλειάδες
των οποίων τα κλειδιά αντιστοιχούν στην παραλληλόγραμμη περιοχή που του έχει ανατεθεί.
Η ιεραρχική δομή του k-d δέντρου επιτρέπει αποτελεσματικές μεθόδους για την επεξεργασία
ερωτημάτων, όπως για ερωτήματα εύρους (range queries) και πλησιέστερου γείτονα (nearest
neighbor queries).

3.2 Δρομολόγηση στο MIDAS
Ένας ομότιμος κόμβος (peer) στο MIDAS αντιστοιχεί σε ένα φύλλο του k-d δέντρου, κι

αποθηκεύει τοπικά όλα τα ζεύγη κλειδιών-τιμών των οποίου τα κλειδιά εμπεριέχονται στο
πολυδιάστατο διάστημα του συγκεκριμένου φύλλου που αντιστοιχεί στη ζώνη του κόμβου.
Τονίζουμε ότι οι εσωτερικοί κόμβοι στο k-d δέντρο, ήτοι οι μη σκιασμένοι κόμβοι στην Εικόνα
3.1(αʹ) δεν αντιστοιχούν σε ομότιμους κόμβους αλλά αποτελούν κατά σύμβαση κατευθυντήριες
οδηγίες για την αποτελεσματική δρομολόγηση των μηνυμάτων.

Λήμμα 1 Για κάθε σημείο του χώρου I, υπάρχει ακριβώς ένας κόμβος στο MIDAS υπεύθυνος
γι ’αυτό.

Απόδειξη 1 Κάθε ομότιμος κόμβος αντιστοιχεί σε ένα φύλλο του k-d δέντρου. Το λήμμα
ισχύει επειδή τα φύλλα αποτελούν μία μη επικαλυπτόμενη διαμέριση του συνόλου του χώρου
I. ■

Ένας ομότιμος κόμβος u εμπεριέχει μόνο μερική πληροφορία σχετικά με την δομή του
κατανεμημένου k-d δέντρου, η οποία όμως είναι επαρκής για να γίνει επεξεργασία πολύ-
πλοκων ερωτημάτων που περιγράφονται εκτενώς στα επόμενα κεφάλαια. Ειδικότερα, ένας
κόμβος u κρατάει τοπικά την εξής πληροφορία για το δίκτυο: (i) Τον πίνακα u.id από δυφία
(bitset) που αντιπροσωπεύει το αναγνωριστικό του φύλλου με u.id[i] το i-στό πιο σημαντικό
δυφίο. (ii) Η μεταβλητή u.depth αντιστοιχεί στο βάθος του φύλλου στο k-d δέντρο, ή ισοδύ-
ναμα, στον αριθμό των δυφίων (bits) στο u.id. (iii) Στον πίνακα u.sdim μήκους u.depth στο
στοιχείο u.sdim[i] αντιστοιχεί η διάσταση που διασπάστηκε ο χώρος Ii−1 για τον οποίον είναι
υπεύθυνος ο γονέας του i-στού κόμβου στο μονοπάτι από τη ρίζα του δέντρου προς τον
κόμβο u του δικτύου. (iv) Στον πίνακα u.split μήκους u.depth βρίσκεται στην i-οστή θέση η
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τιμή στην οποία διασπάται η ζώνη του i-οστού κόμβου στο μονοπάτι από τη ρίζα προς τον
κόμβο u στην διάσταση u.split[i]. (v) Ο πίνακας u.link αποτελεί μια σειρά μήκους u.depth που
αντιστοιχεί στον πίνακα δρομολόγησης του κόμβου u, δηλαδή περιέχει την απαραίτητη πλη-
ροφορία (διεύθυνση IP, port number) ώστε να μπορεί να προωθεί μηνύματα στον αντίστοιχο
κόμβο. (vi) Η λίστα u.backlink εμπεριέχει όλους τους κόμβους οι οποίοι έχουν τον κόμβο u
στη link δομή τους κι άρα ο κόμβος u δέχεται κίνηση κι εξυπηρετεί όλους τους κόμβους της
λίστας αυτής.

Στη συνέχεια εξηγούμε το περιεχόμενο του πίνακα u.link που αποτελεί τον πίνακα δρο-
μολόγησης του κόμβου u. Εξετάζοντας όλα τα δυνατά προθέματα του αναγνωριστικού του
κόμβου u παρατηρούμε ότι υπάρχουν ακριβώς u.depth από αυτά. Ειδικότερα, το κάθε πρό-
θεμα αντιστοιχεί σε ένα υποδέντρο του k-d δέντρου που εμπεριέχει το φύλλο του δέντρου
που αντιστοιχεί στον ομότιμο κόμβο u (το φύλλο που έχει ως αναγνωριστικό το u.id) και
προσδιορίζει μοναδικά έναν κόμβο. Στο παράδειγμα του Σχήματος 3.1(αʹ), το αναγνωριστικό
000 έχει τρία δυνατά προθέματα: 0, 00 και 000, που αντιστοιχούν στα υποδέντρα με ρίζες
τους εσωτερικούς κόμβους του k-d δέντρου με τα αντίστοιχα αναγνωριστικά. Αν για κάθε ένα
από αυτά τα προθέματα αντιστρέψουμε το λιγότερο σημαντικό δυφίο τότε έχουμε το ανα-
γνωριστικό που αντιστοιχεί στη ρίζα του συμμετρικού υποδέντρου για το οποίο δεν υπάρχει
μεγαλύτερο υποδέντρο που να μην εμπεριέχει τον κόμβο u. Στο Σχήμα 3.2(αʹ) δείχνουμε τα
μέγιστα συμμετρικά υποδέντρα για τον κόμβο με u.id = 000, τα οποία μάλιστα έχουν τις ρίζες
τους στους κόμβους 1, 01 και 001, τα οποία επισημαίνονται ως σκιασμένα τρίγωνα.
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Σχήμα 3.2: Σχηματική αναπαράσταση του πίνακα δρομολόγησής του κόμβου u.

Για κάθε ένα δυνατό πρόθεμα και το αντίστοιχο μέγιστο συμμετρικό υποδέντρο, ο κόμβος
u εγκαθιδρύει μία σύνδεση με κάποιον κόμβο που να ανήκει σε αυτό. Δεδομένου ότι ένα
υποδέντρο μπορεί να εμπεριέχει πολλά φύλλα κι άρα αντιστοιχούν πολλοί ομότιμοι κόμβοι
σε αυτό, ο κόμβος u χρειάζεται να γνωρίζει μόνο έναν από αυτούς. Για παράδειγμα, στο
σχήμα 3.2(αʹ) δείχνουμε για κάθε συμμετρικό υποδέντρο του κόμβου u τον κόμβο με τον
οποίον συνδέεται. Παρατηρούμε βεβαίως ότι κάθε κόμβος έχει μόνο μερική γνώση σχετικά με
τη δομή του k-d δέντρου. Έτσι στην Εικόνα 3.2(βʹ) απεικονίζεται αυτή η τοπική γνώση για τον
κόμβο u ο οποίος διαθέτει πληροφορία μόνο για τις διασπάσεις (#1, #2 και #4) που βρίσκονται
κατά μήκος της διαδρομής του προς τη ρίζα του δέντρου. Τα σκιασμένα παραλληλόγραμμα
αντιστοιχούν στα υποδέντρα με την ίδια απόχρωση στο Σχήμα 3.2(αʹ). Οπότε ο κόμβος u
γνωρίζει ακριβώς έναν από τους κόμβους που εμπίπτουν σε κάθε ένα παραλληλόγραμμο
που σχηματίζεται. Παρατηρούμε ωστόσο ότι αυτά τα ορθογώνια καλύπτουν το σύνολο του
χώρου I. Αυτό είναι αναγκαίο προκειμένου να διασφαλιστεί ότι ο κόμβος u είναι σε θέση να
εντοπίσει οποιονδήποτε άλλον κόμβο με τον τρόπο που περιγράφεται στην Ενότητα 4.1, και
να επεξεργαστεί σύνθετα ερωτήματα όπως περιγράφουμε στα επόμενα κεφάλαια.

Ο Πίνακας u.link αποτελεί τον πίνακα δρομολόγησης του κόμβου u. Η εγγραφή u.link[i]
περιέχει τη διεύθυνση ενός από τους κόμβους που βρίσκεται στο μέγιστο συμμετρικό υπο-
δέντρο που προέρχεται από το μήκους i πρόθεμα του αναγνωριστικού u.id. Άρα ο κόμβος u
θα εγκαθιδρύσει συνδέσεις με τρεις ακριβώς ομότιμους κόμβους κι οπότε u.link = {z,w,y}. Ο
Πίνακας 3.1 απεικονίζει τον πίνακα link για κάθε κόμβο . Ο συμβολισμός u(000) υποδεικνύει
ότι ο κόμβος u αντιστοιχεί στο φύλλο του k-d δέντρου με αναγνωριστικό 000. Επιπλέον, ο
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συμβολισμός 10:v (100) υποδεικνύει ότι ο κόμβος v με το αναγνωριστικό 100 βρίσκεται στο
υποδέντρο που αντιστοιχεί στο συμμετρικό πρόθεμα 10. Η πρώτη σειρά του Πίνακα 3.1
δείχνει ότι ο κόμβος u διαθέτει τρεις συνδέσμους για τους κόμβους z, w και y. Αυτοί προκύ-
πτουν από τα μέγιστα συμμετρικά υποδέντρα με ρίζες στους κόμβους του k-d δέντρου με
αναγνωριστικά 1, 01 και 001, αντίστοιχα.

Peer link entries
u(000) 1: z(101) 01: w(01) 001: y(001)
y(001) 1: z(101) 01: w(01) 000: u(000)
w(01) 1: v(100) 00: u(000)
v(100) 0: w(01) 11: x(11) 101: z(101)
z(101) 0: y(001) 11: x(11) 100: v(100)
x(11) 0: u(000) 10: v(100)

Πίνακας 3.1: Αναπαράσταση πινάκων δρομολόγησης.

3.3 Εισαγωγή Νέων Κόμβων
Όταν ένα νέος κόμβος επιθυμεί να συμμετάσχει στο δίκτυο του MIDAS επιλέγει αρχικά

ένα τυχαίο σημείο p⃗ στο συνολικό χώρο κλειδιών I κι εντοπίζει τον κόμβο u που υπάρχει ήδη
στο δίκτυο κι είναι υπεύθυνος για το συγκεκριμένο κλειδί (αναλυτική συζήτηση της μεθόδου
στην Ενότητα 4.1). Τώρα υπάρχουν δύο πιθανές περιπτώσεις ανάλογα με την κατάσταση του
κόμβου u.

Σύμφωνα με την πρώτη περίπτωση, εάν στον host που είναι υπεύθυνος για τον κόμβο
u δεν φιλοξενούνται άλλοι κόμβοι, τότε το φύλλο του k-d δέντρου με αναγνωριστικό u.id
χωρίζεται και δημιουργούνται δύο νέα φύλλα καθώς επεκτείνεται το δέντρο κατά βάθος. Η
διάσταση sdim στην οποία λαμβάνει χώρα το κόψιμο του χώρου μπορεί να είναι αυτή κατά
οποία η κατανομή των δεδομένων στον κόμβο u παρουσιάζει το μεγαλύτερο εύρος ή κάθε
φορά να επιλέγεται σε σειρά διαφορετική διάσταση ή απλά τυχαία. Επιπλέον, η τιμή split
στην οποία χωρίζεται ο χώρος του κόμβου u στη διάσταση sdim επιλέγεται με τέτοιον τρόπο
ώστε να είναι αμφότεροι κόμβοι υπεύθυνοι για ίσο αριθμό κλειδιών. Το μεγαλύτερο μισό του
κόμβου u ανατίθεται στον καινούριο κόμβο w που αντιστοιχεί στο δεξί νέο φύλλο, ενώ ο
κόμβος u είναι υπεύθυνος πλεόν για το χαμηλότερο μισό που αντιστοιχεί στο αριστερό νέο
φύλλο.

Προκειμένου να διασφαλιστεί η σωστή λειτουργία, ακολουθείται η εξής διαδιασία: (1) Ο
κόμβος u στέλνει στον w τις πλειάδες που εμπίπτουν στη δικαιδοσία του. (2) Ο κόμβος
u: (i) προσθέτει το δυφίο 0 στο αναγνωριστικό του u.id, (ii) επεκτείνει τον πίνακα δρομο-
λόγησής u.link κατά μία εγγραφή προσθέτοντας τον κόμβο w στο τέλος, (iii) προσθέτει τη
διάσταση κατά την οποία διαχωρίστηκε ο χώρος στον πίνακα u.sdim και την αντίστοιχη τιμή
στον πίνακα u.split. (3) Tαυτόχρονα, ο κόμβος w: (i) αντιγράφει την κατάσταση του αρχικού
κόμβου u, (ii) επεκτείνει το αναγνωριστικό του πατρικού κόμβου προσθέτοντας το ψηφίο 1
διαμορφώνοντας έτσι κατάλληλα το αναγνωριστικό του w.id, (iii) τοποθετεί έναν σύνδεσμο
προς τον κόμβο u στον πίνακα δρομολόγησής του w.link (iv) εξυπηρετεί τους κόμβους στον
πίνακα w.backlink που αντιστοιχούν στους μισούς κόμβους από αυτούς που εξυπηρετούσε
αρχικά ο κόμβος u, (v) ενημερώνει τους συνδέσμους του πίνακα w.backlink ανάλογα ώστε να
ενημερώσουν τους δικούς τους πίνακες δρομολόγησής ανάλογα ώστε να συμπεριλαμβάνουν
τον καινούριο κόμβο στην θέση που κατείχε προηγουμένως ο κόμβος u.

Η δεύτερη περίπτωση εφαρμόζεται όταν ο υπολογιστής ο οποίος φιλοξενεί τον κόμβο
u είναι υπεύθυνος για περισσότερους κόμβος. Στην περίπτωση αυτή ανατίθεται ο καινού-
ριος κόμβος αναλαμβάνει πλήρως τις λειτουργίες του κόμβου u, ενημερώνοντας έπειτα τους
συνδέσμους του κόμβου u για την αλλαγή αυτή.

Στη συνέχεια παρουσιάζουμε ένα παράδειγμα του πως σχηματίζεται το δίκτυο του Σχή-
ματος 3.3. Θεωρούμε αρχικά ότι υπάρχει ένας μόνο κόμβος u, του οποίου η ζώνη αντιστοιχεί
σε ολόκληρο τον χώρο κλειδιών, όπως δείχνουμε στο Σχήμα 3.3(αʹ). Η εισαγωγή ενός νέου
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Σχήμα 3.3: Σχηματισμός δικτύου με τη σταδιακή εισαγωγή νέων κόμβων.

κόμβου στο δίκτυο θα προκαλέσει την επέκταση του δέντρου έστω κατά μήκος της πρώτης
διάστασης (κόψιμο #1 στο Σχήμα 3.3). Στο Σχήμα 3.3(βʹ) δείχνουμε το αποτέλεσμα μίας τέ-
τοιας εισαγωγής όπου ο κόμβος u γίνεται πλέον υπεύθυνος για το φύλλο με αναγνωριστικό
0 ενώ ο νέος κόμβος v αποκτά το αναγνωριστικό 1. Ακολουθώντας την ίδια ακριβώς διαδικα-
σία εξαπλώνεται το δίκτυο με την εισαγωγή των νέων κόμβων w,x,y και z. Πιο αναλυτικά ας
υποθέσουμε ότι ένας επιπλέον νέος κόμβος θέλει να εισαχθεί στο δίκτυο. Ο κόμβος αυτός
επιλέγει ένα τυχαίο σημείο το οποίο έστω ότι εμπίπτει στη ζώνη ευθύνης του κόμβου u.
Οπότε, ο κόμβος αυτός που έχει αναγνωριστικό 0 χωρίζεται έστω κατά μήκος της δεύτερης
διάστασης (κόψιμο #2). Έτσι ο κόμβος u θα είναι πλέον υπεύθυνος για τον νέο κόμβο που
αντιστοιχεί στο αριστερό φύλλο που προκύπτει από την επέκταση του δέντρου στο Σχήμα
3.3(γʹ) και θα έχει αναγνωριστικό 00 ενώ το δεξί φύλλο με αναγνωριστικό 01 ανατίθεται στον
νεο-εισερχόμενο κόμβο w. Η μετέπειτα εισαγωγή ενός ακόμα κόμβου που εμπίπτει στη ζώνη
ευθύνης του κόμβου v προκαλεί τον χωρισμό του κόμβου που έχει το αναγνωριστικό 1 κατά
μήκος της διάστασης v.sdim[2] με το κόψιμο #3 όπως δείχνουμε στο Σχήμα 3.3(δʹ). Έτσι ο
κόμβος v έχει πλέον το αναγνωριστικό 10 κι ο νέος κόμβος x θα έχει το αναγνωριστικό 11.
Τώρα η εισαγωγή ενός ακόμα νέου κόμβου y θα προκαλέσει το διαμελισμό του κόμβου u κατά
τη διάσταση u.sdim[3] και θα είναι έπειτα υπεύθυνος για το αριστερό φύλλο που προέρχε-
ται από την επέκταση του δέντρου. Συνεπώς, ο κόμβος u θα ταυτοποιείται πλέον από το
αναγνωριστικό 000 ενώ ο νέος κόμβος y από το αναγνωριστικό 001 κι είναι υπεύθυνος για
τον κόμβο που αντιστοιχεί στο δεξί φύλλο όπως δείχνουμε στο Σχήμα 3.3(εʹ) με το κόψιμο #4
του χώρου. Τέλος, η εισαγωγή του κόμβου z προκαλεί το διαμελισμό του χώρου του φύλλου
με αναγνωριστικό 10 κατά μήκος της διάστασης v.sdim[3] με το κόψιμο #5. Ο νέος κόμβος z
θα έχει αναγνωριστικό 101 ενώ το νέο αναγνωστικό του κόμβου v θα είναι το 100. Στο Σχήμα
3.3(στʹ) δείχνουμε τη μορφή του k-d δέντρου μετά και την τελευταία αυτή εισαγωγή.

Το ακόλουθο λήμμα δείχνει ότι οι εισαγωγές κόμβων σύμφωνα με το πρωτόκολλο του
MIDAS είναι ασφαλείς και δεν ανατρέπουν την ισχύ του Λήμματος 1 σε οποιαδήποτε μετέ-
πειτα φάση του δικτύου.

Λήμμα 2 Μετά από κάθε εισαγωγή κόμβου, η σταθερά (invariant) του MIDAS παραμένει.

Απόδειξη 2 Σύμφωνα με την πρώτη περίπτωση, για την εισαγωγή ενός νέου κόμβου, έστω
w, χρειάζεται να χωριστεί στο MIDAS ένας άλλος κόμβος, έστω u, και να αναθέσει τμήμα των
λειτουργιών του που έχει αναλάβει στον νέο κόμβο στα πλαίσια της συμμετοχής τους στο
δίκτυο. Έστω ότι ο κόμβος u′ ο κόμβος που προέρχεται από τον αρχικό u. Τότε ισχύει ότι
ο κόμβος του k-d δέντρου u είναι γονέας αμφότερων u′ και w ενώ το αναγνωριστικό του u.id
αποτελεί πρόθεμα των αναγνωριστικών των δύο θυγατρικών κόμβων u′.id και w.id. Επίσης
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σημειώνουμε ότι εκ κατασκευής ισχύει ότι Iu = Iu′ ⊎du Iw. Οπότε, κάθε σημείο που ενέπιπτε
στον αρχικό χώρο κλειδιών του u θα ανήκει τώρα είτε στον κόμβο u′ είτε στον w αλλά όχι
και στους δύο. Όλα τα υπόλοιπα σημεία παραμένουν ως έχουν αφού δεν τους αφορά η
συγκεκριμένη αλλαγή στην τοπολογία του δικτύου.

Για τη δεύτερη περίπτωση παρατηρούμε ότι η εισαγωγή ενός κόμβου δεν προκαλεί καμία
παντελώς αλλαγή στο κατανεμημένο k-d δέντρο. Συνεπώς, οι σταθερές (invariant) του MIDAS
διατηρούνται μετά από κάθε εισαγωγή κόμβου στο δίκτυο. ■

Η πιθανοτική φύση του μηχανισμού εισαγωγής κόμβων του MIDAS επιτυγχάνει έναν
σημαντικό στόχο. Διασφαλίζει ότι το αναμενόμενο βάθος του k-d δέντρου, ήτοι το μήκος της
μέγιστης διαδρομής από τη ρίζα προς τα φύλλα, είναι λογαριθμικό ως προς τον συνολικό
αριθμό κόμβων στο δίκτυο. Το ακόλουθο λήμμα υποστηρίζει τον ισχυρισμό αυτό.

Λήμμα 3 Το αναμενόμενο βάθος του κατανεμημένου k-d δέντρου που αντικατοπτρίζει το
MIDAS μετά την εξαρχής κατασκευής με την εισαγωγή n κόμβων ισούται με O(logn) κι έχει
σταθερή διακύμανση.

Απόδειξη 3 Ας θεωρήσουμε ένα δίκτυο από n κόμβους στο MIDAS. Αφού κάθε εσωτερι-
κός κόμβος του k-d δέντρου έχει ακριβώς δύο θυγατρικούς κόμβους, υποδηλώνοντας έτσι
κάποια διαμέριση του αρχικού χώρου στους κόμβους, συνεπάγεται ότι συνολικά υπάρχουν
n−1 εσωτερικοί κόμβοι. Το k-d δέντρο που προέρχεται από την αφαίρεση των φύλλων είναι
ένα παράδειγμα ενός τυχαίου relaxed k-d tree (random relaxed k-d tree), όπως αυτό ορίζε-
ται στο [54], το οποίο αποτελεί προέκταση του τυχαίου k-d δέντρου (random k-d tree) ως
αυτό ορίζεται στο [26]. Αυτό συμβαίνει διότι οι τιμές κι οι διαστάσεις επιλέγονται τυχαία κι
ανεξάρτητα μεταξύ τους για τον εκάστοτε διαμερισμό.

Έχει δειχθεί στα [54] και [26] ότι η κατασκευή ενός k-d δέντρου με n τυχαίες εισαγωγές
είναι ισοδύναμη με τη δημιουργία της ίδιας δεντρικής δομής από n τυχαίες εισαγωγές σε
ένα δυαδικό δέντρο αναζήτησης (binary search tree). Γνωρίζουμε ήδη για τα τυχαία δυαδικά
δέντρα αναζήτησης ( random binary search trees), ότι το αναμενόμενο μήκος μονοπατιού από
τη ρίζα προς τα φύλλα είναι λογαριθμικό μέγεθος ως προς το συνολικό αριθμό κόμβων στο
δίκτυο. Η ανάλυση στο [100] δείχνει ότι το μέγιστο μήκος μονοπατιού ή αλλιώς το βάθος
του δέντρου, έχει αναμενόμενη τιμή O(logn) και διακύμανση O(1). Η ανάλυση αυτή ισχύει
αυτούσια για τη δομή του MIDAS που αντικατοπτρίζει ένα κατανεμημένο k-d δέντρο που
απαρτίζεται από n κόμβους που εισάγονται σε τυχαία σημεία στο δίκτυο.■

Το προηγούμενο λήμμα είναι απαραίτητο για τον ορισμό ασυμπτωτικών φραγμάτων ως
προς την απόδοση της επεξεργασίας ερωτημάτων στο MIDAS. Πρώτον, υπονοεί ότι η πλη-
ροφορία που διατηρείται σε κάθε κόμβο έχει λογαριθμικό μέγεθος ως προς το μέγεθος του
δικτύου. Επιπλέον, στο Κεφάλαιο 4 υπολογίζουμε τα άνω φράγματα του κόστους επεξερ-
γασίας διαφόρων τελεστών κι ερωτημάτων.

3.4 Αποχώρηση Κόμβων
Όταν ένας κόμβος επιθυμεί να αποχωρήσει από το δίκτυο υπόκειται σε δύο περιπτώσεις

ανάλογα με τη θέση του στο κατανεμημένο k-d δέντρο.
Σύμφωνα με την πρώτη περίπτωση, έχουμε το παράδειγμα του Σχήματος 3.3 με τον

κόμβο y ο οποίος πρόκειται να αποχωρήσει και του οποίο ο κόμβος με τον οποίον έχουν
κοινό πατέρα στο κατανεμημένο k-d δέντρο είναι εξίσου φύλλο κι άρα αντιστοιχεί σε έναν
ομότιμο κόμβο του δικτύου ονόματι u. Υπενθυμίζουμε ότι ο κόμβος y συνδέεται με τον u
καθώς διατηρεί για αυτόν την τελευταία θέση στον πίνακα δρομολόγησης y.link. Οπότε όταν
ο κόμβος y αποχωρεί η δομή του δικτύου θα πρέπει να προσαρμοστεί ανάλογα αφαιρώντας τα
φύλλα του δέντρου y και u ούτως ώστε ο πατέρας τους να γίνει φύλλο του k-d δέντρου. Έτσι,
ο κόμβος u θα αναλάβει επιπλέον τις λειτουργίες του “αδερφού” κόμβου y που αποχωρεί κι η
τοπολογία του δικτύου θα τροποποιηθεί με τέτοιο τρόπο ώστε να συσχετιστεί με τον πατρικό
κόμβο αμφότερων φύλλων. Στο Σχήμα 3.4(αʹ) δείχνουμε τη δομή του δέντρου μετέπειτα της
διαγραφής του κόμβου. Σημειωτέον ότι ο κόμβος u θα είναι πλέον υπεύθυνος για τα κλειδιά
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τα οποία αντιστοιχούν στην περιοχή που αποτελεί την ένωση της ζώνης του κόμβου που
αποχώρησε με τη δική του ενώ το αναγνωριστικό του γενικεύεται/μειώνεται κατά ένα δυφίο.
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Σχήμα 3.4: Δύο παραδείγματα αποχώρησης κόμβων.

Ακολουθείται η εξής διαδικασία στο MIDAS προκειμένου να διασφαλίσουμε ότι όλες
οι απαραίτητες αλλαγές στη περίπτωση αυτή εφαρμόζονται κατάλληλα στο δίκτυο: (1) Ο
κόμβος y αποστέλει στον “αδερφό” του κόμβο u την περιοχή για την οποία ήταν υπεύθυνος
μαζί με όλα τα ζέυγη κλειδιών-τιμών που εμπίπτουν στην συγκεκριμένη ζώνη. (2) Ο κόμβος
u: (i) γενικεύει/μειώνει το αναγνωριστικό του κατά ένα δυφίο, (ii) μειώνει το βάθος του
συγκεκριμένου υποδέντρου κατά ενα, και (iii) αφαιρεί την τελευταία εγγραφή από τους
πίνακες u.sdim, u.split, u.link. (3) Ο κόμβος y ενημερώνει τους κόμβους που εξυπηρετεί για το
γεγονός ώστε να αντικαταστήσουν τη πληροφορία που διατηρούσαν για τον y στους πίνακες
δρομολόγησής τους με τα στοιχεία του u. (4) Ο κόμβος u εξυπηρετεί μαζί με τους δικούς του
και τους κόμβους που εξυπηρετούσε o κόμβος y πριν την αποχώρησή του.

Για τη δεύτερη περίπτωση, ας εξετάσουμε στο Σχήμα 3.4(βʹ) την αποχώρηση του κόμβου
w του οποίου ο “αδερφός” κόμβος δεν αποτελεί φύλλο του κατανεμημένου k-d δέντρου αλλά
εσωτερικό κόμβο κι άρα δεν μπορεί να ενσωματωθεί απλά σε κάποιον άλλο κόμβο όπως
έγινε στην προηγούμενη περίπτωση. Κατά συνέπεια ο κόμβος w θα πρέπει να φιλοξενηθεί
μαζί με κάποιον άλλον κόμβο ως έχει. Έτσι ο κόμβος w ζητάει από τον κόμβο που γνωρίζει με
το ελάχιστο φορτίο να αναλάβει πλήρως τις λειτουργίες του και να ενημερώσει κατάλληλα
τους κόμβους που εξυπηρετούνται από τον w ώστε να επικαιροποιήσουν τους πίνακες δρο-
μολόγησής τους ανάλογα. Στο δικό μας παράδειγμα στο Σχήμα 3.4(βʹ) ο κόμβος w καταλήγει
να φιλοξενείται στο ίδιο host μαζί με τον κόμβο v.

Το ακόλουθο λήμμα δείχνει ότι οι αποχωρήσεις κόμβων στο MIDAS είναι ασφαλής.

Λήμμα 4 Μετά από την αποχώρηση ενός κόμβου, η σταθερά (invariant) του MIDAS εξακο-
λουθεί να ισχύει.

Απόδειξη 4 Σύμφωνα με την πρώτη περίπτωση, η αποχώρηση θα προκαλέσει την αφαίρεση
δύο φύλλων του κατανεμημένου k-d δέντρου. Ας θεωρήσουμε w τον κόμβο που αποχωρεί και u
τον “αδερφό” του κόμβο στο δέντρο. Ακόμα, ας θεωρήσουμε τον κόμβο u′ που αντιστοιχεί στον
u όπως αυτός προκύπτει μετά τις αλλαγές που πυροδοτεί η αποχώρηση του w. Ειδικότερα ο
u′ αντιστοιχεί στον εσωτερικό κόμβο που αποτελεί τον πατρικό κόμβο για τους u και w κι άρα
οι χώροι τους αποτελούν διαμέριση του χώρου του u′ ο οποίος διασπάστηκε στη διάσταση
du′ όταν αυτοί δημιουργήθηκαν με τον τρόπο που περιγράφθηκε στην προηγούμενη ενότητα,
κι άρα Iu′ = Iu ⊎du′ Iw. Οπότε τα σημεία που είχαν ανατεθεί στους κόμβους u και w τώρα
βρίσκονται στη δικαιοδοσία του κόμβου u′. Πρόκειται για τον κόμβο u επεκταμένο κατάλληλα
ώστε να συμπεριλάβει τον w. Καμία αλλαγή δεν προβλέπεται για τους υπόλοιπους κόμβους
του δικτύου.

Για τη δεύτερη περίπτωση καμία αλλαγή δε λαμβάνει χώρα όσον αφορά τη δομή του k-d
δέντρου.Οπότε για αμφότερα σενάρια η σταθερά του MIDAS διατηρείται μετά την αποχώ-
ρηση ενός κόμβου. ■
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3.4.1 Απρόσμενες Απώλειες Κόμβων
Σε ένα δυναμικό περιβάλλον είναι αναμενόμενο από ένα ποσοστό κόμβων να αποχωρούν

από το δίκτυο απρόσμενα λόγω τεχνικών προβλημάτων ή άλλων λόγων χωρίς να έχουν προη-
γουμένως προλάβει να εκτελέσουν το πρωτόκολλο αποχώρησης που περιγράψαμε (churn
failures). Προκειμένου να διασφαλιστεί η απρόσκοπτη λειτουργία του δικτύου έχει σχεδια-
στεί ένας μηχανισμός για την αντιμετώπιση αυτών των περιπτώσεων. Ας θεωρήσουμε ότι
ένας κόμβος αποχωρεί απρόσμενα από το δίκτυο, τότε η διαδικασία που ακολουθείται στο
MIDAS έχει ως άξονες: (i) την ανάληψη από κάποιον άλλον κόμβο της περιοχής για την οποία
ήταν υπεύθυνος ο κόμβος που αποχώρησε απρόσμενα, (ii) την ανάκτηση των δεδομένων που
χάθηκαν με την απρόσμενη αποχώρηση.

Όσον αφορά το πρώτο σκέλος, όλοι οι κόμβοι οι οποίοι ήταν συνδεδεμένοι με τον κόμβο
που αποχώρησε απρόσμενα γίνονται γνώστες της συγκεκριμένης απώλειας με διάφορους
τρόπους, π.χ. ελέγχοντας περιοδικά αν οι κόμβοι των οποίων τα στοιχεία διατηρούν στον
πίνακα δρομολόγησης εξακολουθούν να τους εξυπηρετούν. Κάθε ένας κόμβος που εξυπη-
ρετούνταν από έναν κόμβο του οποίου η λειτουργία σταματάει γνωρίζει την περιοχή για
την οποία ήταν υπεύθυνος αλλά μόνο ένας από αυτούς θα αναλάβει την περιοχή αυτή.
Για άλλα κατανεμημένα ευρετήρια που έχουν προταθεί κατά καιρούς αυτό εγείρει θέματα
συμφωνίας μεταξύ των διαφόρων μερών. Για παράδειγμα στο CAN ο γείτονας του κόμβου
που αποχώρησε υπεύθυνος για τη μικρότερη περιοχή θα αναλάβει την περιοχή που απω-
λέσθει. Επίσης έχουν προταθεί κι άλλες μέθοδοι που κατ’ ουσίαν απαιτούν την εκτέλεση
κάποιου κατανεμημένου αλγόριθμου με σκοπό την επιλογή του πιο κατάλληλου κόμβου για
την ανάθεση της αντίστοιχης περιοχής, π.χ. ο κόμβος με το μικρότερο φορτίο. Όμως κάτι
τέτοιο δεν είναι απαραίτητο στη συγκεκριμένη περίπτωση για το MIDAS. Συγκεκριμένα αν
υπάρχει κόμβος με κοινό πατέρα με τον κόμβο που χάθηκε που να αντιστοιχεί σε φύλλο
του κατανεμημένου k-d δέντρου, τότε ο κόμβος αυτός αυτόματα αναλαμβάνει την περιοχή
του “αδερφού” κόμβου του και το βάθος στο συγκεκριμένο υποδέντρο μειώνεται κατά ένα.
Διαφορετικά, ο κόμβος με το μικρότερο αναγνωριστικό ή ο κόμβος με το μικρότερο φορτίο εκ
των διαθέσιμων συνδέσμων του απωλεσθέντα κόμβου αναλαμβάνει τις λειτουργίες του στον
κόμβο που αντικατέστησε τον απωλεσθέντα κόμβο.

Σχετικά με το δεύτερο σκέλος, θεωρούμε ότι οι κόμβοι οι οποίοι εισάγουν τα δεδομένα,
επαναλαμβάνουν περιοδικά τη λειτουργία αυτή. Έτσι για κάθε πλειάδα υπάρχει μία χρονική
παράμετρος time-to-live (TTL) σύμφωνα με την οποία επανα-εισάγονται τα δεδομένα. Οπότε
οι χαμένες πλειάδες οι οποίες βρίσκονταν στον κόμβο που χάθηκε εν τέλει θα επανατοπο-
θετηθούν.

3.5 Συζήτηση
Στο κεφάλαιο αυτό είδαμε την αρχιτεκτονική ενός νέου δομημένου δικτύου ομοτίμων

(structured peer-to-peer network) το οποίο αντικατοπτρίζει ένα κατανεμημένο k-d δέντρο
(virtual distributed k-d tree) του οποίου το αναμενόμενο βάθος φράσσεται στο O(logn). Επα-
κολούθως, οι πίνακες δρομολόγησης (routing tables) τους οποίους διατηρεί ο κάθε ένας
κόμβος ενήμερους με τις αλλαγές που λαμβάνουν χώρα στο δίκτυο έχουν μέγεθος το οποίο
δεν υπερβαίνει το βάθος του δέντρου στο οποίο αντιστοιχεί το overlay. Αντίστοιχο αντίκτυπο
έχει η δομή του MIDAS στην απόκριση των αλγορίθμων δρομολόγησης.

Παρόμοια δενδροειδή μορφή σχηματίζουν συστήματα όπως το P-Grid τα οποία στοχεύουν
στην αποθήκευση ζευγών κλειδιών-τιμών βάσει μονοδιάσταστατων αναγνωριστικών τα οποία
αποτελούνται από 160 ψηφία. Πάνω στη δομή αυτή τα πρωτόκολλα εισαγωγής και απο-
χώρησης κόμβων καθορίζουν το εάν ένας εσωτερικός κόμβος θα αντιγράφεται εξολοκλήρου
στα επόμενα επίπεδα του δέντρου ή θα μοιράζεται το φορτίο του στους δύο θυγατρικούς
κόμβους. Αντίστοιχη διεπαφή και δομή έχει και το Chord του οποίο όμως σε αφαιρετικό
επίπεδο η δομή του έχει σχεδιαστεί με τέτοιο τρόπο ώστε να σχηματίζει έναν δακτύλιο.

Ανάλογου με το MIDAS σκοπού συστήματα που στοχεύουν στην κατασκευή ευρετηρίων
επί τη βάσει πολυδιάστατων κλειδιών όπως το CAN, σχηματιζουν μία δομή που παραπέμπει
σε κάναβο (mesh). Πιο συγκεκριμένα, έκαστος κόμβος είναι υποχρεωμένος να γνωρίζει όλους
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τους κόμβους οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τις συνεχής (contiguous) ζώνες που έπονται ή
προηγούνται στον πολυδιάστατο χώρο κλειδιών του υπό εξέταση κόμβου. Αυτό συνεπάγεται
ότι οι πίνακες δρομολόγησης αυξάνουν το μέγεθός τους γραμμικά ώς προς το μέγεθος του
δικτύου καθώς και τη διαστασημότητα του χώρου κλειδιών όταν για το MIDAS το μέγεθος
των finger tables παρουσιάζει λογαριθμική συμπεριφορά ως προς το μέγεθος του δικτύου,
γεγονός που το αναλεικνύει ως μία πιο ελκυστική λύση για πολλών ειδών προβλήματα.
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Κεφάλαιο 4

Επεξεργασία Ερωτημάτων

I have an answer.
Do you know the question?

Στο κεφάλαιο αυτό προτείνουμε μεθόδους επεξεργασίας σύνθετων ερωτημάτων για πο-
λυδιάστατα δεδομένα στο MIDAS. Στην Ενότητα 4.1 περιγράφουμε μεθόδους για ερωτήματα
σημείων, στην Ενότητα 4.2 για ερωτήματα εύρους και στην Ενότητα 4.3 για ερωτήματα κο-
ντινότερων γειτόνων.

4.1 Ερωτήματα Σημείων
Η δομή του MIDAS που αντικατοπτρίζει ένα κατανεμημένο k-d δέντρο επιτρέπει την

ανάπτυξη ιεραρχικών μεθόδων για αποτελεσματική δρομολόγηση. Δείχνουμε πως ένας κόμβος
μπορεί να επεξεργαστεί ερωτήματα σημείων, δηλαδή τον εντοπισμό του κόμβου υπεύθυνου
για ένα συγκεκριμένο σημείο του χώρου I, σε λογαριθμικό μέγιστο αριθμό βημάτων σε σχέση
με το συνολικό αριθμό κόμβων στο δίκτυο.

Ο Αλγόριθμος 3 δίνει τις λεπτομέρειες για το πως ακριβώς γίνεται η επεξεργασία τέτοιων
ερωτημάτων στο MIDAS. Ας υποθέσουμε ότι ο κόμβος u λαμβάνει ένα τέτοιο ερώτημα για το
σημείο q⃗. Εάν η ζώνη του κόμβου αυτού εμπεριέχει το σημείο q⃗ (εφόσον αυτό υπάρχει), τότε
ο υπεύθυνος κόμβος για το σημείο επιστρέφει στον εκδότη w του ερωτήματος το αντίστοιχο
ζεύγος (κλειδιού-⃗q, τιμής) (γραμμές 1–3). Διαφορετικά, ο κόμβος u θα πρέπει να βρει
τον πιο σχετικό κόμβο για να προωθήσει το ερώτημα. Ο πιο σχετικός κόμβος είναι αυτός
ο οποίος έγκειται στο συμμετρικό υποδέντρο του κόμβου λήπτη του ερωτήματος το οποίο
συμπεριλαμβάνει το σημείο q⃗ του ερωτήματος στην περιοχή που αντιπροσωπεύει. Οπότε ο
κόμβος u εξετάζει την τοπική/μερική εικόνα που διαθέτει για τη δομή του δικτύου και το k-d
δέντρο που αυτή αντικατοπτρίζει (όπως σχηματίζεται από τους πίνακες sdim και split) κι έτσι
επιλέγεται το συμμετρικό υποδέντρο στο οποίο ανήκει το πολυδιάστατο κλειδί q⃗ (γραμμές
5–11). Έπειτα, το ερωτημα προωθείται στον σύνδεσμο που αντιστοιχεί στο συγκεκριμένο
υποδέντρο (γραμμή 7) προκειμένου να συνεχιστεί η διαδικασία αυτή αναδρομικά έως ότου
βρεθεί ο κάτοχος του συγκεκριμένου κλειδιού.

Στο Σχήμα 4.1(αʹ) δείχνουμε το σημείο q⃗ του ερωτήματος το οποίο εκδίδεται από τον
κόμβο u. Επίσης εικονίζεται η μερική εικόνα του δικτύου που έχει ο κόμβος u. Εφόσον όμως
η απάντηση του ερωτήματος δεν εμπίπτει στην αρμοδιότητα του κόμβου u, θα πρέπει να
το προωθήσει κατάλληλα στον κόμβο z που είναι πιο σχετικός για να επεξεργάζεται τα
ερωτήματα τα οποία αφορούν τη σκιαγραφημένη περιοχή (1ο βήμα). Στη συνέχεια ο κόμβος z
χρησιμοποιώντας τη δική του μερική γνώση που έχει για τη δομή του δικτύου, θα προωθήσει
το ερώτημα στον πιο σχετικό κόμβο που γνωρίζει (2ο βήμα) που για την περίπτωσή μας είναι
ο κόμβος x. Τέλος, ο κόμβος x είναι υπεύθυνος για το κλειδί του ερωτήματος θα επιστρέψει
τη σχετική πλειάδα στον κόμβο u που εξέδωσε το ερώτημα αρχικά.
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Algorithm 3: u.Point (⃗q,w): Ο κόμβος u επεξεργάζεται το ερώτημα q⃗ που εξέδωσε ο w.
1 if u.IsLocal(⃗q) then
2 u.Send_to (w,u.Get_val (⃗q)) ;
3 return;
4 for j← 0 to u.depth do
5 d← u.sdim[ j] ;
6 if (u.id[ j] = 0 and q⃗[d]≥ u.split[ j]) or (u.id[ j] = 1 and q⃗[d]< u.split[ j]) then
7 u.link[ j].Point (⃗q,w) ;
8 return;
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(βʹ) επεξεργασία και προώθηση από
τον κόμβο z

Σχήμα 4.1: Παράδειγμα επεξεργασίας ερωτήματος σημείου q⃗ για δύο διαστάσεις.

Λήμμα 5 Ο αναμενόμενος αριθμός βημάτων για ερωτήματα σημείου φράσσεται από το O(logn)
βήματα, όπου n το μέγεθος του δικτύου.

Απόδειξη 5 Αρχικά δείχνουμε ότι ο απαιτούμενος αριθμός βημάτων ισούται με το βάθος
του k-d δέντρου στη χειρότερη περίπτωση.

Ας θεωρήσουμε τον κόμβο v που λαμβάνει ένα ερώτημα για το σημείο q⃗ κι ας υποθέ-
σουμε ότι το βάθος του ισούται με k στον πίνακα δρομολόγησης link του κόμβου u. Εξαιτίας
του αλγόριθμου δρομολόγησης (γραμμή 7), το σημείο q⃗ ανήκει στο υποδέντρο βάθους k που
εμπεριέχει τον κόμβο v. Οπότε το σημείο q⃗ του ερωτήματος δεν θα μπορούσε να απαντηθεί
στα συμμετρικά υποδέντρα του παραλήπτη κόμβου v με βάθος μικρότερο του k αλλά μόνο
σε αυτά μεγαλύτερου βάθους.

Άρα ο απαιτούμενος αριθμός επαναπροωθήσεων είναι στη χειρότερη περίπτωση ίσος με
το βάθος του δέντρου. Κι από το Λήμμα 3 ότι το αναμενόμενο βάθος είναι O(logn). ■

4.2 Ερωτήματα Εύρους

Ένα ερώτημα εύρους ορίζεται από ένα πολυδιάστατο διάστημα [⃗ℓ,⃗h], όπου ℓ⃗ το κάτω
φράγμα και h⃗ το άνω φράγμα κι αιτείται όλων των ζευγών (κλειδιού-⃗q, τιμής) που
ανήκουν στο συγκεκριμένο διάστημα. Η συμβατική προσέγγιση επί του θέματος απαιτεί
τον εντοπισμό του κόμβου υπεύθυνου για ένα από τα δύο φράγματα και στη συνέχεια τη
σειριακή προσπέλαση όλων των κόμβων που είναι υπεύθυνοι για ζώνες εντός του ορισμένου
διαστήματος. Εν αντιθέσει, στο MIDAS αξιοποιείται η δομή του κατανεμημένου k-d δέντρου
προκειμένου να ταυτοποιηθούν παράλληλα οι σχετικοί με το ερώτημα κόμβοι με παρόμοιο
τρόπο με τον shower αλγόριθμο στο [46] για μονοδιάστατα δεδομένα.

Ο Αλγόριθμος 4 δίνει τις λεπτομέρειες της δράσης που αναλαμβάνει ο ομότιμος κόμβος u με
την παραλαβή ενός ερωτήματος εύρους για την περιοχή Q= [⃗ℓ,⃗h] που εκδόθηκε από τον κόμβο
w. Πρώτα ο κόμβος u εντοπίζει τις τοπικά αποθηκευμένες πλειάδες εντός του διαστήματος
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που ορίζεται με το ερώτημα Q και τις αποστέλει στον εκδότη του ερωτήματος w (γραμμές 1–3).
Στη συνέχεια ο κόμβος u εξετάζει τα συμμετρικά υποδέντρα όπως αυτά προκύπτουν από την
μερική εικόνα που έχει για το δίκτυο μέσω των πινάκων sdim και split (γραμμές 4–15) και κάθε
φορά που ο υπό εξέταση σύνδεσμος αφορά περιοχές που επικαλύπτουν το πολυδιάστατο
διάστημα του ερωτήματος (γραμμές 6 και 10) προωθείται στον ανάλογο σύνδεσμο το υπο-
ερώτημα που αφορά την τομή της περιοχής που αντιπροσωπεύει ο σύνδεσμος με το ερώτημα
Q (γραμμές 7–9 και 11–13).

Algorithm 4: u.Range (⃗ℓ,⃗h,w): Ο κόμβος u επεξεργάζεται το ερώτημα εύρους Q = [⃗ℓ,⃗h]
που εκδίδει ο w.
1 if u.Overlaps (⃗ℓ, h⃗) then
2 u.Send_to (w, u.Get_vals (⃗ℓ,⃗h));
3 for j← 0 to u.depth do
4 d← u.sdim[ j] ;
5 if u.id[ j] = 0 and u.split[ j]< h⃗[d] then
6 ℓ⃗′← ℓ⃗ ;
7 ℓ⃗′[d]← u.split[ j] ;
8 u.link[ j].Range (⃗ℓ′ ,⃗h,w) ;
9 else if u.id[ j] = 1 and u.split[ j]> ℓ⃗[d] then

10 h⃗′← h⃗ ;
11 h⃗′[d]← u.split[ j] ;
12 u.link[ j].Range (⃗ℓ, h⃗′,w) ;

Στο Σχήμα 4.2 παρουσιάζουμε ένα παράδειγμα ερωτήματος το οποίο εκδίδεται από τον
κόμβο u. Αρχικά, ο κόμβος u εκτελεί τον Αλγόριθμο 4 για το διάστημα που δείχνουμε με
έντονη σκούρα γραμμή στο Σχήμα 4.2(αʹ). Ο κόμβος u ανακτά τις πλειάδες εντός της δικής
του ζώνης που ανήκουν στο διάστημα. Επιπλέον, για κάθε ένα από τα συμμετρικά υποδέντρα
προωθεί το τμήμα το αρχικού ερωτήματος που αφορά τη συγκεκριμένη περιοχή με μηνύματα
να δείχνονται ως βέλη στο σχήμα. Για παράδειγμα, ο κόμβος z που αντιστοιχεί στον σύνδεσμο
του u για το υποδέντρο που είναι συμμετρικό ως προς τη ρίζα, λαμβάνει το ερώτημα που
αντιστοιχεί στην ελαφρώς γραμμοσκιασμένη περιοχή.

Οι κόμβοι w, y και z λαμβάνουν τα ανάλογα υπο-ερωτήματα από τον κόμβο u για δια-
στήματα που πέφτουν εντός της περιοχής που αντιπροσωπεύουν ως σύνδεσμοι του u για
να τα προωθήσουν περαιτέρω. Στο Σχήμα 4.2(βʹ) δείχνουμε την επεξεργασία του ερωτήματος
που λαμβάνει χώρα στον ομότιμο κόμβο z. Παρατηρούμε ότι το συγκεκριμένο διάστημα δεν
επικαλύπτει την ζώνη του κόμβου z κι άρα δεν διαθέτει δεδομένα που να αφορούν το ερώ-
τημα. Τότε ο κόμβος z προωθεί τα ανάλογα υπο-ερωτήματα στους συνδέσμους που αφορούν
το ερώτημα που έλαβε. Συνεπώς, ο κόμβος z αποστέλει τα ανάλογα υπο-ερωτήματα στους
κόμβους v και x που αντιστοιχούν στις γραμμοσκιασμένες περιοχές του Σχήματος 4.2(βʹ) (2η
επαναπροώθηση). Τέλος, οι κόμβοι v και x επεξεργάζονται τοπικά τα ερωτήματα χωρίς να
τα προωθήσουν περαιτέρω.

Όπως εξηγήσαμε στο παράδειγμα του Σχήματος 4.2, το συγκεκριμένο ερώτημα χρειάστηκε
μόλις δύο βήματα/επαναπροωθήσεις έως ότου να απαντηθεί πλήρως. Στο πρώτο βήμα, το
ερώτημα του κόμβου u φτάνει στους y, w, και z, και στο δεύτερο τους κόμβους v και x.
Το ακόλουθο λήμμα αποδεικνύει ότι ο αναμενόμενος αριθμός από επαναπροωθήσεις είναι
λογαριθμικός ως προς το μέγεθος του δικτύου.

Λήμμα 6 Ο αναμενόμενος αριθμός από επαναπροωθήσεις για ένα ερώτημα εύρους φράσσε-
ται από το O(logn).

Απόδειξη 6 Δείχνουμε ότι ο μεγιστος απαιτούμενος αριθμός από επαναπροωθήσεις ισούται
με το βάθος του κατανεμημένου k-d δέντρου.
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Σχήμα 4.2: Παράδειγμα επεξεργασίας ερωτήματος εύρους για δύο διαστάσεις.

Ας θεωρήσουμε τον ομότιμο κόμβο v που λαμβάνει από τον κόμβο u ένα ερώτημα εύρους
για το διάστημα Q = [⃗ℓ,⃗h] κι ότι ο κόμβος v είναι για τον u ο σύνδεσμος για το συμμετρικό
υποδέντρο βάθους k. Εκ κατασκευής το ληφθέν υπο-ερώτημα μπορεί να απαντηθεί πλήρως
στους κόμβους που αντιστοιχούν στο συγκεκριμένο υποδέντρο κι άρα η περιοχή που αφορά
δεν επικαλύπτει κανέναν κόμβο μικρότερου βάθους. Συνεπώς, ο v οφείλει να προωθήσει το
ερώτημα στους συνδέσμους του οι οποίοι αντιστοιχούν στα υποδέντρα τα οποία έχουν βάθος
μεγαλύτερο του k.

Οπότε ο συνολικός αριθμός δυνατόν επαναπροωθήσεων φράσσεται από το βάθος του
κατανεμημένου k-d δέντρου. Το γεγονός ότι το αναμενόμενο βάθος του δέντρου είναι O(logn)
(από το Λήμμα 3) ολοκληρώνει την απόδειξη. ■

4.3 Ερωτήματα Κοντινότερων Γειτόνων
Δεδομένου ενός σημείου c⃗ και μίας παραμέτρου k, ένα ερώτημα κοντινότερων γειτόνων

αιτείται των k κοντινότερων πλειάδων στο c⃗ σύμφωνα με μία μετρική απόστασης όπως
η Ευκλείδια. Στην ενότητα αυτή προτείνουμε μεθόδους για την επεξεργασία στο MIDAS
τέτοιου είδους ερωτημάτων για οποιαδήποτε μετρική απόσταση που μπορεί να οριστεί σε
έναν d-διάστατο Ευκλείδιο χώρο I.

Αυτού του είδους τα ερωτήματα προφανώς συνιστούν μεγαλύτερη πρόκληση από τους
τύπους ερωτημάτων που συναντήσαμε στις προηγούμενες ενότητες, όπως για παράδειγμα
τα ερωτήματα εύρους, κυρίως λόγω του γεγονότος ότι δεν είναι γνωστό εκ των προτέρων το
εύρος της αναζήτησης ή αλλιώς η μέγιστη απόσταση γύρω από το κέντρο του ερωτήματος
στην οποία υπάρχουν έως k πλειάδες. Αυτό σημαίνει ότι η έκταση της αναζήτησης δεν είναι
προκαθορισμένη όπως γίνεται με τα ερωτήματα εύρους. Για την επεξεργασία τέτοιου είδους
ερωτημάτων προτείνουμε στην ενότητα αυτή δύο διαφορετικές τεχνικές. Η πρώτη, ονόματι
eager processing, είναι πιο γρήγορη αφού απαιτεί O(logn) βήματα, ενώ η δεύτερη, ονόματι
iterative processing, που αποσκοπεί στην καλύτερη αξιοποίηση των πόρων του δικτύου,
απαιτεί O(log2 n) βήματα.

4.3.1 Eager Processing
Στόχος αυτής της προσέγγισης είναι η εκτίμηση με κατανεμημένο τρόπο της απόστασης

των k κοντινότερων στοιχείων από το κέντρο c⃗ του ερωτήματος. Η συγκεκριμένη μέθοδος
προσπελαύνει παράλληλα τους κόμβους που βρίσκονται κάθε φορά εντός της εκτίμησης
που έχει γίνει για το εύρος της αναζήτησης. Κάθε ερώτημα συνοδεύεται από μία εγγύηση
(M,R), που σημαίνει ότι M πλειάδες εντός απόστασης R από το c⃗ έχουν ήδη ανακτηθεί. Η
μέθοδος τερματίζεται όταν το M φτάνει το k και όλες οι πλειάδες εντός ακτίνας R από το c⃗
έχουν ανακτηθεί. Όταν αυτό συμβαίνει τότε το R θα έχει πάρει την τιμή της απόστασης της
k-ιοστής κοντινότερης πλειάδας από το c⃗ και το τελικό αποτέλεσμα θα έχει ανακτηθεί.
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Ας θεωρήσουμε τον ομότιμο κόμβο w που εκδίδει ένα ερώτημα k κοντινότερων γειτόνων.
Αρχικά θα πρέπει να εντοπίσει τον κόμβο, έστω z, ο οποίος είναι υπεύθυνος για το c⃗
με μία διαδικασία παρόμοια με αυτήν που ακολουθείται για τα ερωτήματα σημείων. Θα
αναφερόμαστε από εδώ και πέρα στον κόμβο z ως συντονιστή. Όλοι οι κόμβοι που λαμβάνουν
ένα τέτοιο ερώτημα, συμπεριλαμβανομένου και του συντονιστή, εκτελούν τον Αλγόριθμο 5.
Το ερώτημα συμπεριλαμβάνει τις εξής παραμέτρους: (i) το κέντρο c⃗ του ερωτήματος, (ii) το
αναμενόμενο μέγεθος του αποτελέσματος k, (iii) την εγγύηση (M,R), (iv) το φράγμα βάθους
D, (v) καθώς και τις διευθύνσεις του εκδότη του ερωτήματος w αλλά και του συντονιστή
κόμβου z. Πιο αναλυτικά, ο ρόλος της παραμέτρου D είναι να περιοριστεί η προώθηση του
αιτήματος εντός του υποδέντρου βάθους D, εξασφαλίζοντας έτσι ότι κανένας κόμβος δε θα
λάβει το αίτημα περισσότερες της μίας φορές. Ο κόμβος συντονιστής του αιτήματος είναι
αυτός που αρχικοποιεί τις παραμέτρους με τις τιμές M = 0, R = 0, και D = 0. Στηριζόμενος
στην τοπική/μερική γνώση που διαθέτει ένας κόμβος εκτελεί τα εξής βήματα: (1) ανακτά και
μεταδίδει το δικό του μέρος του αποτελέσματος, (2) ενημερώνει την εγγύηση (M′,R′), όπου
M′ ≥ min{M,K} ενώ το R′ είναι μία εκτίμηση της πραγματικής απόστασης των k πλειάδων
από το c⃗ κι ενημερώνεται σταδιακά καθώς εκτελείται η επεξεργασία του ερωτήματος, και (3)
προωθεί νέα αιτήματα για περαιτέρω επεξεργασία προς τους κόμβους που βρίσκονται εντός
R′ απόστασης από το c⃗.

Algorithm 5: u.NN (⃗c,k,M,R,D,w,z): Ο κόμβος u επεξεργάζεται ένα k-NN ερώτημα με
κέντρο το c⃗ που εκδίδει ο κόμβος w και συντονίζει ο κόμβος z. M πλειάδες εντός
απόστασης R έχουν ήδη ανακτηθεί. Το αίτημα μπορεί να προωθηθεί εάν χρειάζεται μόνο
προς συνδέσμους του u που αντιστοιχούν στο υποδέντρο στο οποίο ανήκει βάθους D.
1 insert in S up to K closest to c⃗ tuples within distance R;
2 if k−|S|= 0 then
3 //case I;
4 R← r(S);
5 M← k;
6 else if M ≥ k−|S| then
7 //case II;
8 M←M+ |S|;
9 else if M < k−|S| then

10 //case III;
11 insert in S up to k−|S|−M closest to c⃗ tuples;
12 R←max{R,r(S)};
13 M←M+ |S|;
14 u.Send_to (w, S) ;
15 u.Send_to (z, |S|, r(S)) //only for iterative processing;
16 for j← D+1 to u.depth do
17 if M < k or u.link[ j].Overlaps (⃗c,R) then
18 u.link[ j].NN (⃗c,k,M,R, j,w,z) ;

Ας θεωρήσουμε τον κόμβο u που λαμβάνει ένα τέτοιο ερώτημα κι εκτελεί τον Αλγόριθμο
5. Πρώτα, ο κόμβος u ανακτά τις τοπικά αποθηκευμένες πλειάδες εντός ακτίνας R από το
κέντρο του ερωτήματος c⃗ και τις προσθέτει στο ενδιάμεσο αποτέλεσμα που δεν έχει πάρει
ακόμα την τελική του μορφή (γραμμή 1). Φυσικά στην περίπτωσή όπου υπάρχουν άνω των
k πλειάδων εντός της ορισμένης ακτίνας τότε μόνο οι κοντινότερες k ενσωματώνονται στο
αποτέλεσμα. Στη συνέχεια, ο κόμβος λήπτης του αιτήματος ανανεώνει την εγγύηση (M,R)
ενημερώνοντάς την ανάλογα ώστε να ληφθεί υπόψην κι η δική του συνεισφορά. Είναι πιθανόν
να χρειαστεί να ανακτηθούν επιπλέον πλειάδες ανάλογα με το μέγεθος του ενδιάμεσου
αποτελέσματος. Ειδικότερα υπάρχουν τρία ενδεχόμενα.

Σύμφωνα με την πρώτη περίπτωση το αποτέλεσμα ήδη εμπεριέχει k πλειάδες (γραμμές 2–
5). Επιπλέον, ορίζουμε r(S) την απόσταση από το κέντρο του ερωτήματος c⃗ της μακρύτερης
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πλειάδας στο τρέχον αποτέλεσμα. Ο κόμβος u θα πρέπει να επαναδιατυπώσει την εγγύηση
(M,R) που είχε λάβει ως (k,r(S)) αφού στο ενημερωμένο αποτέλεσμα υπάρχουν πλέον οι k
κοντινότερες πλειάδες εντός r(S) απόστασης (γραμμές 4, 5) κι έτσι να μειώσει την αρχική
εκτίμηση για το εύρος της αναζήτησης. Στη δεύτερη περίπτωση (γραμμές 6–8) το αποτέλεσμα
επαυξημένο με τις τοπικά αποθηκευμένες εγγραφές είναι πλέον μεγαλύτερο από k, δηλαδή
M ≥ k−|S|. Όλα τα στοιχεία είναι εντός ακτίνας R από το κέντρο. Οπότε, η παράμετρος M
παιρνει την τιμή M+ |S| (γραμμή 8).

Για την τρίτη περίπτωση (γραμμές 9-13), το μέγεθος του αποτελέσματος εξακολουθεί να
είναι μικρότερο του k παρά την προσαύξηση του αποτελέσματος με τις τοπικά αποθηκευμέ-
νες πλειάδες εντός R ακτίνας, δηλαδή M < k−|S|. Στην περίπτωση αυτή ο κόμβος θα πρέπει
να εμπλουτίσει το αποτέλεσμα με πλειάδες σε μεγαλύτερη απόσταση και να ενημερώσει την
εγγύηση κατάλληλα για την επέκταση του χώρου αναζήτησης. Οπότε οι k−|S|−M κοντινότε-
ρες πλειάδες σε ακτίνα μεγαλύτερη του R ανακτόνται (γραμμή 11) κι έτσι η εγγύηση παίρνει
τις ανάλογες τιμές στις γραμμές 12, 13. Σε αυτό το σημείο λοιπόν η εγγύηση (M,R) του απο-
τελέσματος συμπεριλαμβάνει τη συνεισφορά του ομότιμου κόμβου u στην επεξεργασία του
ερωτήματος.

Συνοψίζοντας, η τιμή της παραμέτρου M που ποσοτικοποιεί την τοπική συνεισφορά
σε εγγραφές στο αποτέλεσμα είναι ίση με k στην πρώτη περίπτωση όπου το μέγεθος του
αποτελέσματος παρέμεινε το ίδιο αν και πιθανόν να χρειάστηκε να αντικατασταθούν κάποιες
εγγραφές του με κοντινότερες στο c⃗ ενώ ταυτόχρονα η εκτίμηση του εύρους αναζήτησης R
μειώνεται κατάλληλα ώστε να αναλογεί στο ενημερωμένο αποτέλεσμα, όπως γίνεται και
για την δεύτερη περίπτωση, αν και το μικρότερο αποτέλεσμα θα πρέπει να αυξηθεί με τα
τουλάχιστον k−|S| τοπικά αποθηκευμένα κοντινότερα σημεία. Η ίδια εκτίμηση για την τρίτη
περίπτωση αυξάνεται ώστε να καλύπτει το μακρύτερο σημείο που πλέον περιλαμβάνεται
στο αποτέλεσμα, το οποίο αναγκαστικά ξεπερνά την αρχική εκτίμηση ώστε να μπορέσει το
αποτέλεσμα να φτάσει τις k πλειάδες.

Επακολούθως, όλες οι πλειάδες του αποτελέσματος S αποστέλονται στον κόμβο w που
εξέδωσε αρχικά το ερώτημα (γραμμή 14). Η γραμμή 15 εκτελείται μόνον από τον iterative
processing αλγόριθμο που θα εξηγήσουμε στην αμέσως επόμενη ενότητα. Το τελευταίο τμήμα
της μεθόδου (γραμμές 16–18) αποστέλει το ερώτημα ενημερωμένο κατάλληλα για περαιτέρω
επεξεργασία προς τους σχετικούς συνδέσμους που αντιπροσωπεύουν τα συμμετρικά υπο-
δέντρα βάθους μεγαλύτερου του D (γραμμή 16). Το ερώτημα αποστέλεται σε έναν από τους
συνδέσμους του κόμβου u, εάν περισσότερες πλειάδες απαιτούνται, ήτοι M < k, ή όταν ο
σύνδεσμος εμπεριέχει πλειάδες εντός της έως τώρα εκτίμησης R του εύρους αναζήτησης
από το κέντρο του ερωτήματος c⃗ (γραμμή 17). Κάθε φορά που επαναπροωθείται το μήνυμα,
ανατίθεται στην αντίστοιχη παράμετρο βάθους D η τιμή που αντιστοιχεί στο βάθος του αντί-
στοιχου υποδέντρου j. Με τον τρόπο αυτόν εξασφαλίζουμε ότι η περαιτέρω επεξεργασία
που οφείλεται στο συγκεκριμένο αντίγραφο του ερωτήματος δεν θα επεκταθεί πέρα από
τους κόμβους που ανήκουν στο υποδέντρο που αντιπροσωπεύεται από τον σύνδεσμο στη
j-οστή θέση του πίνακα δρομολόγησης. Με την τεχνική αυτή κανένας κόμβος δεν καταλήγει
να λαμβάνει πολλαπλά αντίτυπα του ίδιου ερωτήματος.

Το Σχήμα 4.3 δείχνουμε ένα παράδειγμα εκτέλεσης του eager processing αλγορίθμου για
ένα 2-NN ερώτημα. Οι μικροί κύκλοι αναπαριστούν τα αποθηκευμένα δεδομένα ενώ ο σταυ-
ρός αναπαριστά το κέντρο c⃗ του ερωτήματος. Έστω ότι ο κόμβος u εκδίδει το ερώτημα.
Δεδομένου ότι το c⃗ ανήκει στον u, ο κόμβος u θα εκτελέσει τον Αλγόριθμο 5 με αρχικές
παραμέτρους M = R = 0. Το αποτέλεσμα S παραμένει άδειο μετά την εκτέλεση της γραμμής
1. Εφόσον το παράδειγμα εμπίπτει στην τρίτη περίπτωση καθώς μόνο μία πλειάδα υπάρ-
χει εντός του κόμβου u στο Σχήμα 4.3(αʹ), θα έχουμε M = 1 κι η εκτίμηση R του εύρους
αναζήτησης τίθεται ίση με την ακτίνα του σκιαγραφημένου κύκλου του Σχήματος 4.3(αʹ).
Επακόλουθα, αφού M < k, ο κόμβος u προωθεί το ερώτημα στους κόμβους που γνωρίζει y,
w και z, όπως δείχνουν και τα βέλη στο Σχήμα 4.3(αʹ), με την παράμετρο D να παίρνει την
τιμή 3, 2 και 1, αντίστοιχα για κάθε μήνυμα.

Στη συνέχεια εξετάζουμε την επεξεργασία του ερωτήματος από τον κόμβο y μετά την
πρώτη προώθηση του ερωτήματος από τον κόμβο u. Παρατηρούμε ότι ο κόμβος y δεν έχει
πλειάδες εντός της προσωρινής εκτίμησης του εύρους αναζήτησης R, καθώς υποδεικνύει ο
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Σχήμα 4.3: Επεξεργασία ερωτημάτων 2-NN με τη μέθοδο eager processing.

δίσκος στο Σχήμα 4.3(αʹ). Οπότε, εφαρμόζουμε την τρίτη περίπτωσή: ο κόμβος y ανακτά την
πιο κοντινή πλειάδα, όπως φαίνεται στο Σχήμα 4.3(βʹ)), αυξάνει την παράμετρο M κατά 1 και
θέτει την εκτίμηση R σύμφωνα με την ακτίνα του επεκταμένου δίσκου στην Εικόνα 4.3(βʹ).
Ο κόμβος y δε θα επαναπροωθήσει το ερώτημα περαιτέρω καθώς η παράμετρος D ισούται
με το βάθος του στο κατανεμημένο k-d δέντρο.

Παράλληλα λαμβάνει χώρα κι η επεξεργασία του ερωτήματος από πλευράς του κόμβου
w. Υπάρχουν όμως δύο πλειάδες εντός του κόμβου w οι οποίες πέφτουν εντός της προηγου-
μένως ορισμένης ακτίνας R. Οπότε εφαρμόζουμε την πρώτη περίπτωση καθώς |S|= 2 = K. Η
παράμετρος M γίνεται ίση με δύο καθώς η εκτίμηση R μειώνεται στην απόσταση της δεύτερης
πλειάδας από το c⃗ στο Σχήμα 4.3(γʹ). Και πάλι ο κόμβος y δε θα επαναπροωθήσει το ερώτημα
περαιτέρω καθώς η παράμετρος D ισούται με 2, δηλαδή το βάθος του στο κατανεμημένο k-d
δέντρο.

Στο Σχήμα 4.3(δʹ) δείχνουμε την επεξεργασία του ερωτήματος στον κόμβο z, ο οποίος
είναι επίσης μόλις 1 επαναπροώθηση μακριά από τον εκδότη του ερωτήματος. Εφαρμόζει
την τρίτη περίπτωσή της μεθόδου επεξεργασίας, καθώς δεν επικαλύπτει το αρχικό εύρος
ζώνης της αναζήτησης. Συνεπώς, ο κόμβος z ανακτά την πιο κοντινή πλειάδα στο c⃗ που έχει
αποθηκευμένη τοπικά και θέτει M = 2 καθώς επίσης αυξάνει την αρχική εκτίμηση του εύρους
αναζήτησης R στην ακτίνα του σκιαγραφημένου δίσκου του Σχήματος 4.3(δʹ). Καθώς έχουμε
ότι D = 1 και z.depth = 3, ο κόμβος z αποστέλει ένα αίτημα με την ενημερωμένη εγγύηση (M,R)
στους συνδέσμους του που αντιστοιχούν σε μεγαλύτερα βάθη, δηλαδή τους κόμβους x και v
για βάθη 2 και 3, αντίστοιχα.

Τώρα, η επεξεργασία του ερωτήματος από τους ομότιμους κόμβους x και v λαμβάνει χώρα
παράλληλα κατά τη δεύτερη επαναπροώθηση του ερωτήματος, όπως δείχνουμε στα Σχήματα
4.3(εʹ) και 4.3(στʹ). Η δεύτερη περίπτωση του Αλγορίθμου 5 ισχύει για αμφότερους κόμβους
καθώς M = 2. Επειδή υπάρχουν εγγραφές εντός της εκτίμησης R του εύρους αναζήτησης όπως
αυτή ορίστηκε στο Σχήμα 4.3(δʹ), αυξάνεται η παράμετρος M κατά 1 ενώ το R παραμένει ως
έχει στα Σχήματα 4.3(εʹ) και 4.3(στʹ). Οι κόμβοι x και v δεν προωθούν περαιτέρω το ερώτημα
καθώς η παράμετρος D ισούται με το βάθος τους.

Εν κατακλείδι, ο κόμβος που αρχικά εξέδωσε το ερώτημα θα έχει λάβει εφτά εγγραφές
συνολικά, όπως δείχνουμε στο Σχήμα 4.3. Ανάμεσά τους θα επιλέξει τις δύο κοντινότερες
στο κέντρο c⃗ του ερωτήματος που τυχαίνει να είναι εκείνες που ανακτήθηκαν από τον κόμβο
w στο πρώτο μόλις βήμα.

Στα επόμενα δύο λήμματα υπολογίζουμε την πολυπλοκότητα του eager processing αλγο-
ρίθμου κι αποδεικνύουμε την ορθότητά του.

Λήμμα 7 Ο αναμενόμενος αριθμός από επαναπροωθήσεις για τον eager processing αλγό-
ριθμο για την ανάκτηση των κοντινότερων γειτόνων είναι O(logn).
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Απόδειξη 7 Αρχικά, ο κόμβος εκδότης εντοπίζει τον κόμβο-συντονιστή που είναι υπεύθυ-
νος για το κεντρο c⃗ του ερωτήματος κοντινότερων γειτόνων σε O(logn) βήματα. Στη συνέχεια,
ο κόμβος-συντονιστής αρχίζει την εκτέλεση του Αλγορίθμου 5. Με την παραλαβή ενός αι-
τήματος με παράμετρο D, ένας κόμβος θα προωθήσει το ερώτημα μόνο προς τους κόμβους
που έχουν βάθος μεγαλύτερο από D κι άρα στο αντίστοιχο συμμετρικό υποδέντρο του κόμβου
που του το προώθησε βάθους D. Για κάθε επαναπροώθηση αυξάνεται η παράμετρος αυτή
κατά τόσο όσο είναι το βάθος του υποδέντρου στο οποίο προωθείται το ερώτημα (γραμμές
14–18, Αλγόριθμος 5). Οπότε, σε κάθε επαναπροώθηση οι αιτήσεις κατευθύνονται σε ολο-
ένα μικρότερα υποδέντρα. Στη χειρότερη περίπτωση, ο αριθμός από επαναπροωθήσεις είναι
ίσος με το βάθος του k-d δέντρου. Το γεγονός ότι το αναμενόμενο βάθος του δέντρου είναι
O(logn) από το Λήμμα 3) ολοκληρώνει την απόδειξη. ■

Λήμμα 8 Ο eager processing αλγόριθμος ανακτά τις k κοντινότερες πλειάδες από το κέντρο
c⃗ του ερωτήματος.

Απόδειξη 8 Θα χρησιμοποιήσουμε την τεχνική της δια της ατόπου απαγωγής για να δεί-
ξουμε ότι η απάντηση που λαμβάνει ο εκδότης του ερωτήματος αποτελεί υπερσύνολο των
k κοντινότερων γειτόνων. Έστω ότι υπάρχει μία εγγραφή τ⃗ η οποία αν και συγκαταλέγεται
στις k κοντινότερες δεν επιστρέφεται στον εκδότη. Διακρίνουμε δύο ενδεχόμενα ανάλογα με
το εάν κάποιο αντίγραφο του ερωτήματος θα προσπελάσει ή όχι τον κόμβο u στον οποίον
είναι αποθηκευμένη η συγκεκριμένη εγγραφή.

Για το πρώτο ενδεχόμενο, έστω ότι ο κόμβος u προσπελαύνεται κατά την εκτέλεση του
Αλγορίθμου 5 αλλά δεν συμπεριλαμβάνεται στο αποτέλεσμα S. Για να συμβεί αυτό θα πρέπει
το τ⃗ να μη βρίσκεται εντός της εκτίμησης R για το εύρος της αναζήτησης. Για την περίπτωση
I (γραμμές 2–5) σημαίνει ότι ο κόμβος u έχει k εγγραφές οι οποίες είναι εγγύτερα στο c⃗ από
ότι είναι το τ⃗ — κι άρα έχουμε αντίφαση αφού αυτό συνεπάγεται ότι το τ⃗ δεν ανήκει στους
κοντινότερους γείτονες. Για την περίπτωση II (γραμμές 6–8) θα έχουμε ότι υπάρχουν περισ-
σότερες των k εγγραφών (M + |S| ≥ K) εντός της δεδομένης εκτίμησης R κι άρα θα πρέπει
να μειωθεί αναλόγως. Ομοίως, η περίπτωση III (γραμμές 9–13) ερμηνεύεται ότι υπάρχουν k
πλησιέστερες εγγραφές από το τ⃗ , που έρχεται σε αντίφαση, αφού χωρίς να συμπεριλαμβά-
νεται το στοιχείο τ⃗ του κόμβου u έχουμε ότι M+ |S|= K. Για τις περιπτώσεις ΙΙ και ΙΙΙ αυτο
μπορεί να συμβεί μόνο στο ενδεχόμενο εσφαλμένης εγγύησης (M,R), για παράδειγμα να μην
υπάρχουν τουλάχιστον M εγγραφές εντός R ακτίνας από το c⃗.

Οπότε αρκεί να δείξουμε ότι δεδομένου της λήψης μία έγκυρης εγγύησης και της όποιας
τοπικής επεξεργασίας του ερωτήματος, ο Αλγόριθμος 5 δημιουργεί μία εξίσου έγκυρη εγ-
γύηση. Αυτό ισχύει εκ κατασκευής για την περίπτωση Ι. Για περιπτώσεις ΙΙ και ΙΙΙ επίσης
ισχύει επειδή το M αυξάνεται ανάλογα με το πόσα στοιχεία προστίθονται στο αποτέλεσμα κι
έτσι η εκτίμηση R του εύρους αναζήτησης ενημερώνεται σωστά στην απόσταση της μακρύτε-
ρης πλειάδας του προσαυξημένου αποτελέσματος. Σε κάθε περίπτωση όμως το νέο ζεύγος
(M,R) παραμένει έγκυρο, που σημαίνει ότι το πρώτο ενδεχόμενο είναι αδύνατον αφού όλα
του τα σκέλη έρχονται σε αντίθεση.

Για το δεύτερο ενδεχόμενο, έχουμε δύο περιπτώσεις στις οποίες ο κόμβος u δεν προσπε-
λαύνεται. Είτε η συνθήκη στη γραμμή 17 δεν ισχύει για το υποδέντρο που εμπεριέχει τον
κόμβο u, είτε το συγκεκριμένο υποδέντρο δεν εξετάζεται. Η συνθήκη δεν ισχύει εάν M ≥ k και
το υποδέντρο στο οποίο υφίσταται ο κόμβος u δεν βρίσκεται εντός ακτίνας R, που συνεπάγε-
ται ότι ούτε το τ⃗ είναι κι άρα δεν ανήκει στους κοντινότερους γείτονες. Η άλλη περίπτωση,
σύμφωνα με την οποία αγνοούνται κατα τις επαναπροωθήσει τα εκάστοτε υποδέντρα τα
οποία εμπεριέχουν τον κόμβο u δεν δύναται να συμβεί δεδομένου ότι ο εκδότης του ερωτή-
ματος θέτει στην παράμετρο D αρχικά την τιμή 0, κι όλοι οι κόμβοι εξετάζουν τα συμμετρικά
τους υποδέντρα για μεγαλύτερο βάθος διαδοχικά. ■

4.3.2 Iterative processing
Ομοίως με τον eager processing αλγόριθμο, η μέθοδος που παρουσιάζουμε στην ενότητα

αυτή, ονόματι iterative processing, υπολογίζει ένα άνω φράγμα για την απόσταση της k-
ιοστής πλειάδας του αποτελέσματος από το κέντρο c⃗ του ερωτήματος. Αυτή τη φορά όμως ο
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κόμβος-συντονιστής της επεξεργασίας του ερωτήματος, που παρεμπιπτόντως είναι ο κόμβος
που είναι υπεύθυνος για το κέντρο c⃗ του ερωτήματος, ενορχηστρώνει τη διαδικασία με
τέτοιο τρόπο ώστε ο συνολικός αριθμός μηνυμάτων να ελαχιστοποιηθεί. Η κεντρική ιδέα της
μεθόδου βασίζεται στο να κατευθυνθεί η αναζήτηση προς τους κόμβους οι οποίοι βρίσκονται
εγγύτερα στο c⃗ κι έπειτα να επεκταθεί στους γειτονικούς κόμβους τόσο όσο χρειάζεται
προκειμένου να γεμίσει το αποτέλεσμα με τουλάχιστον k πλειάδες. Ειδικότερα, σε κάθε γύρο
ο κόμβος-συντονιστής περιορίζει την προώθηση των αιτημάτων διαδοχικά σε ολοένα και
μεγαλύτερα υποδέντρα τα οποία όμως πάντοτε εμπεριέχουν και το κέντρο c⃗ του ερωτήματος.
Η διαδικασία αυτή τερματίζεται όταν σχηματιστεί η απάντηση των k κοντινότερων γειτόνων
ή ολόκληρη η κατανεμημένη δομή έχει προσπελαστεί.

Αρχικά, ο εκδότης του ερωτήματος w εντοπίζει τον κόμβο z που είναι υπεύθυνος για το
κέντρο c⃗ του ερωτήματος. Στη συνέχεια, ο κόμβος z θα εκτελέσει τον Αλγόριθμο 6 ως συντονι-
στής της διαδικασίας προωθώντας το ερώτημα στους σχετικούς κόμβους που θα εκτελέσουν
τον Αλγόριθμο 5 της προηγούμενης ενότητας, συγκεντρώνοντας κι επεξεργάζοντας τα ενδιά-
μεσα αποτελέσματα τους κι επαναπροωθώντας το ερώτημα ανάλογα στους εναπομείναντες
σχετικούς κόμβους. Η iterative processing μέθοδος διαφοροποιείται της προηγούμενης ως προς
το ότι ο κάθε κόμβος που λαμβάνει μέρος στην κατανεμημένη επεξεργασία του ερωτήματος
επιβάλλεται να αποστείλει την τοπική εγγύηση (|S|,r(S)) για το ενδιάμεσο αποτέλεσμα στο
συντονιστή κόμβο (γραμμή 15, Αλγόριθμος 5). Δεδομένου των λαμβανομένων ζευγών (M,R)
μεγέθους αποτελέσματος - εκτίμησης εύρους αναζήτησης, ο συντονιστής κόμβος είναι σε
θέση να διαπιστώσει για το εάν είναι απαραίτητος ένας ακόμα γύρος επεξεργασίας.

Στη συνέχεια, θα μελετήσουμε το ρόλο που παίζει ο συντονιστής κόμβος στην κατα-
νεμημένη επεξεργασία του ερωτήματος. Εν αρχή, ο κόμβος z ανακτά τις έως k κοντινότε-
ρες πλειάδες στο κέντρο του ερωτήματος που είναι αποθηκευμένες τοπικά (Αλγόριθμος 6,
γραμμή 1). Έπειτα υπολογίζει την τοπική εγγύηση για το τοπικό αυτό αποτέλεσμα και την
εισάγει στο σύνολο G (γραμμή 3) που εμπεριέχει τις επί μέρους εγγυήσεις των κόμβων που
συμμετέχουν. Επακολούθως, η επεξεργασία του ερωτήματος διεκπεραιώνεται σε διαδοχικούς
γύρους (γραμμές 4–16) όπου ξεκινώντας από το βάθος του κόμβου z, η τιμή της παραμέτρου
D μειώνεται κατά ένα σε κάθε γύρο έως ότου έχει σχηματιστεί πλήρως το αποτέλεσμα.

Algorithm 6: z.NN_manage (⃗c,K,w): Ο κόμβος z συντονίζει ένα K-NN ερώτημα με κέντρο
το c⃗ που εκδίδει ο κόμβος w.
1 insert in S up to K closest to c⃗ tuples;
2 z.Send_to (w, S);
3 insert in G local guarantee (|S|,r(S));
4 for D← z.depth down to 1 do
5 sort entries in G according to distance;
6 M← 0;
7 for each (Mi,Ri) ∈ G do
8 M←M+Mi;
9 R← Ri;

10 if M ≥ K then break;
11 if M < K or z.link[D].Overlaps (⃗c,R) then
12 z.link[D].NN (⃗c,K,M,R,D,w,z);
13 repeat
14 z.Receive (Mi, Ri);
15 insert in G local guarantee (Mi,Ri);
16 until messages from D hops away are received;

Στην αρχή κάθε γύρου κατασκευάζεται μία ολική εγγύηση (M,R) που συνοψίζει όλες
τις τοπικές εγγυήσεις που ελήφθησαν στον προηγούμενο γύρο επεξεργασίας (γραμμές 4–
10). Ειδικότερα, οι τοπικές εγγυήσεις στο G ταξινομούνται σύμφωνα με την εκτίμηση R του
εύρους αναζήτησης (γραμμή 4) κι ο συντονιστής κόμβος τις εξετάζει σειριακά (γραμμές 7–10).
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Η τοπική εγγύηση (Mi,Ri) ενημερώνει την ολική (M,R) στις γραμμές 8, 9. Εάν η παράμετρος
M πάρει τιμές μεγαλύτερες του k, τότε το R είναι τουλάχιστον τόσο όσο η πραγματική
απόσταση της k-ιοστής κοντινότερης πλειάδας του αποτελέσματος. Εν τοιαύτη περιπτώσει,
το ζεύγος (M,R) είναι η πιο ισχυρή ολική εγγύηση που δύναται να εξαχθεί από το G. Οπότε
δεν υπάρχει ανάγκη να εξεταστούν οι λοιπές τοπικές εγγυήσεις (γραμμές 10).

Μετά τη διαδικασία αυτή, το ζεύγος (M,R) συνοψίζει την εικόνα όλων των τοπικών
αποτελεσμάτων που εξήχθησαν. Ο συντονιστής κόμβος προωθεί το ερώτημα στο σύνδεσμό
του για βάθος D αν και μόνον αν απαιτούνται περισσότερα στοιχεία για το αποτέλεσμα
ή ο σύνδεσμος αυτός αντιπροσωπεύει περιοχή στην οποία εμπεριέχονται πλειάδες εντός
ακτίνας R από το κέντρο του ερωτήματος (γραμμές 11, 12). Το ερώτημα αυτό δεν ξεφεύγει
από το συμμετρικό υποδέντρο του συντονιστή για βάθος D. Τότε ο συντονιστής κόμβος
λαμβάνει τοπικές εγγυήσεις από όλους τους κόμβους που χρειάστηκε να προσπελάσει στο
γύρο αυτό και περιμένει έως ότου να ληφθούν τα μηνύματα από τους κόμβους που απέχουν
ως D βήματα (γραμμές 13–16). Οι τοπικές εγγυήσεις που ελήφθησαν εισάγονται στο G κι άρα
χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό της ολικής εγγύησης στον επόμενο γύρο.

Στο Σχήμα 4.4 παρουσιάζουμε το ρόλο του συντονιστή κόμβου για τη μέθοδο iterative
processing για ένα 2-NN ερώτημα. Αρχικά, ο συντονιστής κόμβος u ανακτά την τοπικά απο-
θηκευμένη πλειάδα ενώ με Ru συμβολίζουμε την απόστασή της από το κέντρο c⃗. Οπότε,
στον πρώτο γύρο έχουμε ότι D = u.depth = 3 ενώ η τοπική εγγύηση γίνεται (1,Ru) κι αναπα-
ριστούμε την εκτίμηση του εύρους αναζήτησης με τον δίσκο στο Σχήμα 4.4(αʹ). Αφού 1 < k, ο
συντονιστής αποστέλει ένα αίτημα στο σύνδεσμό του y για βάθος 3. Στη συνέχεια ο κόμβος
y εκτελεί τον Αλγόριθμο 5 κι ανακτά την τοπικά αποθηκευμένη πλειάδα που βρίσκεται σε
απόσταση Ry στο Σχήμα 4.3(βʹ). Επίσης αποστέλει στον συντονιστή κόμβο τη σχετική τοπική
εγγύηση (1,Ry) προκειμένου να καθορίσει τα επόμενα βήματα της αναζήτησης.
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Σχήμα 4.4: Επεξεργασία ερωτημάτων 2-NN με τη μέθοδο iterative processing για τον συντο-
νιστή κόμβο u.

Στην αρχή του δεύτερου γύρου με D = 2, ο συντονιστής κόμβος διαθέτει δύο τοπικές
εγγυήσεις: τη δική του (1,Ru), κι εκείνη του y (1,Ry). Μετά την εκτέλεση των γραμμών 5–10,
κατασκευάζει την ολική εγγύηση (2,Ry) που δείχνουμε με έναν δίσκο στο Σχήμα 4.4(βʹ). Ο
συντονιστής τότε αποστέλει ένα αίτημα στο σύνδεσμο w για βάθος 2 επειδή το αντίστοιχο
συμμετρικό υποδέντρο επικαλύπτει το δίσκο. Ο κόμβος w ανακτά δύο πλειάδες κι αποστέλει
την τοπική εγγύηση (2,Rw), με Rw να υποδηλώνει την απόσταση από το c⃗ της μακρύτερη
εγγραφής εκ των δύο στο Σχήμα 4.3(γʹ).

Στον τρίτο γύρο με D = 1, ο συντονιστής υπολογίζει την ολική εγγύηση (2,Rw) όπως
φαίνεται στο Σχήμα 4.4(γʹ), παίρνοντας υπόψην μόνο την τοπική εγγύηση του w αφού Rw <
Ru < Ry. Ο χώρος αναζήτησης που σχηματίζεται δεν επικαλύπτεται από την περιοχή που
αντιστοιχεί στο συμμετρικό υποδέντρο για βάθος 1, κι άρα δεν χρειάζεται να προωθηθεί το
ερώτημα περαιτέρω.

Εν κατακλείδι, ο εκδότης του ερωτήματος θα έχει παραλάβει τις τέσσερις πλειάδες που
σημειώνουμε με σκούρους κύκλους στο Σχήμα 4.4 που συγκριτικά είναι ακριβέστερο αποτέ-
λεσμα από αυτό της προηγούμενης μεθόδου αφού εμπεριέχει λιγότερα false positives.

Τα δύο επόμενα λήμματα υπολογίζουν την πολυπλοκότητα της μεθόδου κι αποδεικνύουν
την ορθότητά της.

Λήμμα 9 Ο αναμενόμενος αριθμός από επαναπροωθήσεις για την iterative processing μέθοδο
είναι O(log2 n).
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Απόδειξη 9 Αρχικά, ο εκδότης του ερωτήματος εντοπίζει σε O(logn) βήματα τον κόμβο που
θα παίξει το ρόλο του συντονιστή της επεξεργασίας εκτελώντας τον Αλγόριθμο 6. Ο μέγι-
στος αριθμός από γύρους που απαιτείται είναι ίσος με το βάθος του συντονιστή κόμβου στο
κατανεμημένο k-d δέντρο. Όμως σε κάθε γύρο η επεξεργασία περιορίζεται στο υποδέντρο
του k-d δέντρου που αντιστοιχεί στην περιοχή που βρίσκεται πιο κοντά στο κέντρο του ερω-
τήματος. Κάθε ένας κόμβος που προσπελαύνεται εκτελεί τον Αλγόριθμο 5. Όπως και στην
απόδειξη του Λήμματος 7, ο κάθε γύρος ολοκληρώνεται σε αριθμό βημάτων ίσο ή μικρότερο
από το βάθος του αντίστοιχου υποδέντρου. Από το Λήμμα 3 έχουμε ότι το αναμενόμενο βά-
θος ολόκληρου του δέντρου είναι O(logn) κι άρα ο συνολικός αριθμός επαναπροωθήσεων
είναι O(log2 n). ■

Λήμμα 10 Η μέθοδος iterative processing ανακτά τους k κοντινότερους γείτονες από το κέ-
ντρο c⃗ του ερωτήματος.

Απόδειξη 10 Η απόδειξη είναι παρόμοια με αυτή του Λήμματος 8 με δύο όμως διαφορές:
Πρώτον, χρειάζεται να δείξουμε ότι οι ολικές εγγυήσεις που κατασκευάζει ο συντονιστής

κόμβος είναι έγκυρες. Εφόσον έχουμε από το Λήμμα 8 ότι όλες οι ληφθείσες εγγυήσεις είναι
έγκυρες, τότε οι γραμμές 5–10 υπολογίζουν την ολική εγγύηση από το σύνολο των τοπικών.

Δεύτερον, με u συμβολίζουμε τον κόμβο που εμπεριέχει τον κοντινότερο γείτονα, αλλά
υποθέτοντας ότι ο κόμβος u δεν προσπελαύνεται, αυτό μπορεί να συμβεί σε δύο περιπτώσεις:
είτε το υποδέντρο του συντονιστή κόμβου που εμπεριέχει τον κόμβο u δεν εξετάζεται, είτε
η συνθήκη της γραμμής 11 του Αλγορίθμου 6 δεν ισχύει για το υπο εξέταση υποδέντρο.
Το πρώτο ενδεχόμενο δεν μπορεί να συμβεί καθώς ο συντονιστής κόμβος εξετάζει όλα τα
υποδέντρα διαδοχικά από κάτω προς τα πάνω. Το δεύτερο δεν μπορεί να συμβεί για έγκυρη
εγγύηση κι άρα έχουμε αντίφαση. ■

4.4 Πειραματική Αποτίμηση
Προκειμένου να αξιολογήσουμε τις μεθόδους μας και να επιβεβαιώσουμε τα θεωρητικά

αποτελέσματα από τις προηγούμενες ενότητες, προσομοιάζουμε ένα δυναμικό περιβάλλον κι
αποτιμούμε την απόδοση της επεξεργασίας κάθε τύπου ερωτημάτων.

4.4.1 Μεθοδολογία
Συγκρίνουμε το MIDAS με τρεις γνωστές τεχνικές από τη βιβλιογραφία. Το MAAN [36]

ανήκει στην κατηγορία των μονοδιάστατων δομών που επεκτάθηκαν σε πολυδιάστατες. Από
την άλλη, το CAN [99] είναι από τη φύση του πολυδιάστατο. Τέλος, το VBI-tree [75] προ-
σαρμόζει δομές που έχουν προταθεί για αποθήκευση πολυδιάστατων δεδομένων στο σκληρό
δίσκο.

4.4.2 Τοπολογία Δικτύου
Προσομοιώνουμε ένα δυναμικό δίκτυο το οποίο υφίσταται αιθαίρετες εισαγωγές κι αποχω-

ρήσεις ομότιμων κόμβων σε δύο διακριτές φάσεις. Στην πρώτη φάση, νέοι κόμβοι εισέρχονται
στο δίκτυο συνεχόμενα έως ότου αυτό να απαρτίζεται από 100000 κόμβους. Στη δεύτερη
φάση κόμβοι αποχωρούν από το δίκτυο συνεχόμενα έως ότου το δίκτυο φτάσει και πάλι
τους 1000 κόμβους. Όταν μεταβάλλουμε το μέγεθος του δικτύου, δείχνουμε στα γραφήματα
τα αποτελέσματα για την πρώτη φάση ενώ τα αποτελέσματα της δεύτερης που είναι ευθέως
ανάλογα και παραλείπονται.

4.4.3 Δεδομένα κι Ερωτήματα
Χρησιμοποιούμε πραγματικά και συνθετικά δεδομένα. Τα μεν προέρχονται από το R-

tree Portal¹ και σημειώνεται ως NE. Αποτελείται από χωρικά σημεία που αντιπροσωπεύουν

¹http://www.rtreeportal.org
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125000 ταχυδρομικούς κωδικούς σε τρεις μητροπολιτικές περιοχές, την Νέα Υόρκη, τη Φι-
λαδέλφεια και τη Βοστόνη. Τα συνθετικά δεδομένα, που σημειώνουμε ως Synthetic, είναι
περίπου ίσου μεγέθους και κάθε μία διάσταση κατασκευάζεται ανεξάρτητα από τις υπό-
λοιπες με συνάρτηση κατανομής πιθανότητας (probability density function) που δίνεται από
τον τύπο fX=x = 2x για 0≤ x≤ 1 και fX=x = 0 διαφορετικά.

Για τα ερωτήματα σημείων επιλέγουμε ομοιόμορφα κι ανεξάρτητα ένα τυχαίο σημείο του
συνολικού χώρου. Για τα ερωτήματα εύρους ομοίως επιλέγουμε ένα τυχαίο σημείο ως την αρχή
της ορθογώνιας περιοχής καθώς το μέγεθος καθορίζεται με τέτοιο τρόπο ώστε η αναζήτηση
να επιστρέψει συγκεκριμένο αριθμό πλειάδων, μέγεθος που ορίζουμε ως επιλεκτικότητα
(selectivity). Αναλόγως επιλέγουμε και τα κέντρα των ερωτημάτων κοντινότερων γειτόνων.

4.4.4 Παράμετροι
Η πειραματική μας αποτίμηση εξετάζει τρεις παραμέτρους. Το μέγεθος του δικτύου με-

ταβάλλεται από τους 1000 ομότιμους κόμβους ως τους 100000. Η διαστασιμότητα των συν-
θετικών δεδομένων μεταβάλλεται από τις 2 ως τις 13 διαστάσεις. Τέλος, η επιλεκτικότητα
(selectivity) των ερωτημάτων εύρους και κοντινότερων γειτόνων μεταβάλλεται από τις 25 ως
και τις 150 πλειάδες. Τα πεδία των παραμέτρων μαζί με τις προκαθορισμένες τους τιμές συ-
νοψίζονται στον Πίνακα 4.1. Όταν μεταβάλλουμε μία παράμετρο όλες οι υπόλοιπες τίθονται
στις προκαθορισμένες τους τιμές. Τέλος τα γραφήματα αποτελούν τις μέσες τιμές του κάθε
μεγέθους για 50000 ερωτήματα που εκδόθηκαν σε 15 διαφορετικές τοπολογίες.

Παράμετρος Προκαθορισμένη τιμή Εύρος
Μέγεθος δικτύου 10K 1K, 4K, 7K, 10K, 40K, 70K, 100K
Διαστασιμότητα δεδομένων 2 2, 3, 5, 7, 11, 13
Επιλεκτικότητα δρωτήματος 50 25, 50, 75, 100, 125, 150

Πίνακας 4.1: Παράμετροι πειραματικής αποτίμησης.

4.4.5 Μετρικές
Για όλες τους τύπους ευρετηρίων μετράμε μεγέθη που σχετίζονται με τη λειτουργία του

δικτύου καθώς και την απόδοση των μεθόδων επεξεργασίας διαφόρων τύπων ερωτημάτων.
Ειδικότερα, δείχνουμε την κατάσταση που ένας κόμβος χρειάζεται να διατηρεί, δηλαδή το
μέγεθος επικαιροποιημένης πληροφορίας, π.χ. σύνδεσμοι, ζώνες, κ.τ.λ. Η συγκεκριμένη πα-
ράμετρος είναι σημαντικό μέτρο κλιμακωσιμότητας (scalability) καθώς ο αριθμός των κόμβων
αυξάνεται.

Επιπλέον, μελετάμε την κατανομή των δεδομένων στους κόμβους. Ανάλογα με την κα-
τανομή αυτή υπάρχει το ενδεχόμενο ύπαρξης δυσανάλογου φορτίου για συγκεκριμένους
κόμβους στο δίκτυο. Χρησιμοποιούμε ένα μέγεθος φορτίου δεδομένων που αναλογεί στο
ποσοστό των δεδομένων που είναι αποθηκευμένο στους Q% πιο επιφορτισμένους κόμβους.
Συνεπώς, η ιδανική του τιμή είναι Q/100 κι αντιστοιχεί στην περίπτωση όπου τα δεδομένα
είναι κατανεμημένα επί ίσοις όροις σε όλους τους κόμβους. Ακόμα, κάνουμε χρήση του δείκτη
ισοροπίας του Jain [76] ως ένα επιπλέον μέτρο εξακρίβωσης της κατανομής φορτίου στους
κόμβους. Ο δείκτης αυτός είναι κανονικοποιημένος στο διάστημα [0,1] κι η βέλτιστη τιμή του
είναι η μονάδα.

Σχετικά με την απόδοση των μεθόδων επεξεργασίας των διαφόρων τύπων ερωτημάτων
υιοθετούμε τρεις μετρικές. Ο μέγιστος αριθμός επαναπροωθήσεων (latency) μετράει τον αριθ-
μός από βήματα κι επαναπροωθήσεις που χρειάζονται στα πλαίσια της επεξεργασίας ενός
ερωτήματος όπου οι χαμηλές τιμές υποδεικνύουν γρήγορη απόκριση. Η κατανεμημένη επε-
ξεργασία ερωτημάτων επιβάλλει τον διαμοιρασμό του υπολογισμού του ερωτήματος σε πολ-
λαπλούς απομακρυσμένους κόμβους συμπεριλαμβανομένου ενός αριθμού από κόμβους που
δεν συμμετέχουν άμεσα στην απάντηση του ερωτήματος αλλά μεσολαβούν προκειμένου τα
ερωτήματα να φτάσουν στους σχετικούς με το ερώτημα κόμβους. Δύο μετρικές χρησιμο-
ποιούνται για την ποσοτικοποίηση του μεγέθους αυτού. Η ακρίβεια (precision) ορίζεται ως
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η αναλογία του αριθμού των σχετικών κόμβων που προσπελαύνονται κατά τη διάρκεια της
επεξεργασίας του ερωτήματος προς το συνολικό αριθμό κόμβων που προσπελαύνονται, με
την βέλτιστη τιμή του μεγέθους να ισούται με τη μονάδα. Η συμφόρηση (congestion) ορίζεται
ως ο μέσος αριθμός από ερωτήματα που λαμβάνει ο κάθε κόμβος όταν n τυχαία ερωτήματα
εκδίδονται, όπου το n αντιστοιχεί στο μέγεθος του δικτύου κι οι χαμηλές τιμές υποδεικνύουν
χαμηλό φορτίο επεξεργασίας.

4.4.6 Αποτελέσματα
Στην ενότητα αυτή περιγράφουμε και συζητάμε εκτενώς τα αποτελέσματα της πειραμα-

τικής αποτίμησης των μεθόδων μας.

Χαρακτηριστικά Τοπολογίας Δικτύου

Τα Σχήματα 4.5(αʹ) και 4.6(αʹ) περιγράφουν το μέγεθος της κατάστασης/πληροφορίας
που διατηρούν οι κόμβοι επικαιροποιημένη καθώς μεταβάλλεται το μέγεθος του δικτύου,
για τα πειράματα σε χωρικά και συνθετικά δεδομένα αντίστοιχα. Το μέγεθος αυτό είναι
ευθέως αναλογο της δικτυακής κίνησης που προκαλείται από διαδικασίες συντήρησης του
δικτύου, όπως ο εντοπισμός απρόσμενων απωλειών κόμβων, η διατήρηση επικαιροποιημένων
πινάκων δρομολόγησης, το κόστος σε μηνύματα των εισαγωγών και αποχωρήσεων κόμβων,
κ.α. Το μέγεθος αυτό αυξάνεται με λογαριθμικό ρυθμό για τα MIDAS, MAAN και VBI-tree,
όπως φαίνεται στο Σχήμα 4.5(αʹ). Αν και στο MIDAS και το MAAN οι κόμβοι διατηρούν
παρόμοια κατάσταση, στο VBI-tree διατηρούν περίπου τη διπλάσια κατάσταση συγκριτικά.
Ο λόγος έγκειται στο γεγονός ότι στο VBI-tree οι κόμβοι διατηρούν πληροφορία όχι μόνο
για τους κόμβους που βρίσκονται στο μονοπάτι προς τη ρίζα αλλά και για τους κόμβους
που βρίσκονται στο ίδιο ύψος με αυτούς στην κατανεμημένη ιεραρχία που αντικατοπτρίζουν.
Ακόμα, σημειώνουμε ότι η κατάσταση που διατηρεί ο κάθε κόμβος παραμένει αμετάβλητη
για τα MIDAS, MAAN και VBI-tree ως προς τον αριθμό των διαστάσεων του χώρου που
δεικτοδοτεί το ευρετήριο, όπως δείχνει το Σχήμα 4.6(αʹ). Εν αντιθέσει με το CAN του οποίου
αν και επηρεάζεται ελάχιστα από το μέγεθος του δικτύου, αυξάνεται γραμμικά σε σχέση
με τη διαστασιμότητα του χώρου. Έτσι έχουμε λίγους γείτονες για κάθε κόμβο στο CAN
στο Σχήμα 4.5(αʹ) που αφορά τα χωρικά δεδομένα. Καθώς όμως αυξάνεται ο αριθμός των
διαστάσεων, το ίδιο συμβαίνει και για τους πίνακες δρομολόγησης των κόμβων στο CAN. Για
παράδειγμα, έχουμε ότι για περισσότερες των 8 διαστάσεων οι κόμβοι στο CAN διατηρούν
περισσότερους συνδέσμους προς άλλους κόμβος από ότι στο MIDAS και στο MAAN.

Τα Σχήματα 4.5(βʹ) και 4.5(γʹ) δείχνουν μετρικές ισοκατανομής φορτίου, τον δείκτη του
Jain καθώς και το ποσοστό του φορτίου που αντιστοιχεί στο 10% των πιο επιβαρημένων
κόμβων του δικτύου καθώς μεταβάλλεται το μέγεθος του δικτύου που δεικτοδοτεί τα χωρικά
δεδομένα. Ομοίως, τα Σχήματα 4.6(βʹ) και 4.6(γʹ) παρουσιάζουν τις διακυμάνσεις των μεγεθών
αυτών καθώς μεταβάλλεται ο αριθμός διαστάσεων των δεδομένων. Από τις γραφικές αυτές
συμπεραίνουμε ότι το MIDAS και το VBI-tree είναι εξίσου δίκαια κι ανθεκτικά στις μεταβολές
στη τοπολογία του δικτύου και τον αριθμό των διαστάσεων του ευρετηρίου. Από την άλλη,
το CAN μειονεκτεί αισθητά. Για παράδειγμα, στο Σχήμα 4.6(γʹ) βλέπουμε ότι μόλις το 10%
των πιο επιβαρημένων κόμβων είναι υπεύθυνο για περισσότερα από τα 3

4 των δεδομένων για
τις 13 διαστάσεις! Ο λόγος είναι απλός κι οφείλεται στο πρωτόκολλο εισαγωγής νέων κόμβων
σύμφωνα με το οποίο κάθε φορά μοιράζεται στη μέση ο όγκος της ζώνης ενός κόμβου για
να φιλοξενηθεί ένας ακόμα, χωρίς να λαμβάνεται υπόψην η κατανομή των δεδομένων. Τέλος,
το MAAN καταφέρνει να είναι δίκαιο για μικρές μόνον τοπολογίες επειδή η αντιστοίχιση
των πολλών διαστάσεων σε μόλις μία χωρις κάποιον επιτηδευμένο τρόπο, π.χ. space-filling
curves, principal components analysis, οδηγεί σε ανισοκατανομές όπως προκύπτει κι από το
Σχήμα 4.5(βʹ).

Ερωτήματα Σημείων

Το Σχήμα 4.7 παρουσιάζει την απόδοση των ερωτημάτων σημείων για τα χωρικά δεδομένα
καθώς μεταβάλλεται το μέγεθος του δικτύου ενώ το Σχήμα 4.8 για τα συνθετικά δεδομένα
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Σχήμα 4.5: Χαρακτηριστικά δομής δικτύου για χωρικά δεδομένα.
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Σχήμα 4.6: Χαρακτηριστικά δομής δικτύου για συνθετικά δεδομένα.

καθώς μεταβάλεται ο αριθμός των διαστάσεων του μετρικού χώρου που δεικτοδοτείται. Ο
αριθμός των επαναπροωθήσεων στο MIDAS, ΜΑΑΝ και στο VBI-tree κλιμακώνεται λογα-
ριθμικά καθώς αυξάνεται ο αριθμός των κόμβων στο Σχήμα 4.7(αʹ) και παραμένει σχεδόν
ανέπαφο από την αύξηση του αριθμού των διαστάσεων στο Σχήμα 4.8(αʹ). Σε όλες τις περι-
πτώσεις τα ερωτήματα αυτά απαιτούν μικρό αριθμό από βήματα για MIDAS και MAAN και
υπερτερούν του VBI-tree. Όσον αφορά το CAN, ο αναμενόμενος αριθμός από επαναπροω-
θήσεις ισούται με O( d

√
n). Δηλαδή αν κι αυξάνεται με το μέγεθος του δικτύου, μειώνεται με

τον αριθμό των διαστάσεων, καθώς υποδεικνύουν αμφότερα γραφήματα. Παρ’ όλα αυτά η
κατάσταση που πρέπει να διατηρείται επικαιροποιημένη σε κάθε κόμβο του CAN αυξάνεται
γραμμικά με τον αριθμό των διαστάσεων (Σχήμα 4.6(αʹ)).

Όσον αφορά όμως το μέτρο της συμφόρησης (congestion) που παρουσιάζουμε στα Σχή-
ματα 4.7(βʹ) και 4.8(βʹ), το MIDAS υπερτερεί για μέχρι 10 διαστάσεις. Για περισσότερες διαστά-
σεις το CAN συμπεριφέρεται καλύτερα αν και η συμφόρηση δεν κλιμακώνεται καλά καθώς
αυξάνεται ο αριθμός των κόμβων στο δίκτυο. Η συμφόρηση των κόμβων του VBI-tree είναι
εξίσου καλή με το MIDAS. Παρόμοια αποτελέσματα παίρνουμε για το μέγεθος της ακρίβειας
(precision) όπως βλέπουμε στα Σχήματα 4.7(γʹ) και 4.8(γʹ). Το MAAN παρατηρούμε ότι έχει
χαμηλή συμφόρηση για τα χωρικά δεδομένα μία συμπεριφορά που δεν επιτυγχάνει να συ-
ντηρήσει για πολλές διαστάσεις. Παρόμοια συμπεριφορά παρατηρούμε και για την ακρίβεια
για τα χωρικά δεδομένα κι οφείλεται κυρίως στην αντιστοίχιση των πολυδιάστατων δεδομέ-
νων στη μία διάσταση, εξαναγκάζοντας έτσι την προσπέλαση πολλών περισσότερων κόμβων
αφού εκ κατασκευής στο MAAN δεν υπάρχει η δυνατότητα για ιδιαίτερα αποτελεσματική
δρομολόγηση για μεγάλο αριθμό διαστάσεων.
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Σχήμα 4.7: Απόδοση ερωτημάτων σημείων για χωρικά δεδομένα ως προς το μέγεθος του
δικτύου.
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Σχήμα 4.8: Απόδοση ερωτημάτων σημείων για συνθετικά δεδομένα ως προς τον αριθμό των
διαστάσεων.

Ερωτήματα Εύρους

Όπως και για τον προηγούμενο τύπο ερωτημάτων έχουμε ότι το latency κλιμακώνεται
με λογαριθμικό ρυθμό σε σχέση με το μέγεθος του δικτύου (Σχήμα 4.9(αʹ)), και παραμένει
σχεδόν ανεπηρέαστο από τον αριθμό των διαστάσεων (Σχήμα 4.10(αʹ)). Το MIDAS ξεκάθαρα
υπερτερεί του ανταγωνισμού τόσο για χωρικά, όσο και για πολυδιάστατα δεδομένα.

Επιπροσθέτως, η επιλεκτικότητα (selectivity) έχει πολύ μικρό αντίκτυπο στο latency κα-
θώς δείχνουμε στο Σχήμα 4.11(αʹ). Εν αντιθέσει, ο αριθμος των επαναπροωθήσεων στο MAAN
αυξάνεται με σχεδόν γραμμικό ρυθμό ως προς το μέγεθος του δικτύου. Ειδικότερα, το latency
για το MAAN καθορίζεται σε πολύ μεγάλο βαθμό από τον αριθμό των σχετικών προς το
ερώτημα κόμβων εξαιτίας της σειριακής επαναπροώθησης του ερωτήματος από κόμβο προς
κόμβο. Η κακή απόδοση του MAAN μπορεί επίσης να καταλογιστεί στο γεγονός ότι στην
πραγματικότητα η διάταξη των πολυδιάστατων δεδομένων γίνεται επί τη βάσει μίας και
μοναδικής διάστασης. Έτσι όλοι οι κόμβοι των οποίων οι ζώνες επικαλύπτουν το ερώτημα
ως προς τη μία διάσταση προσπελαύνονται αν και μπορεί αυτό να μην ισχύει ως προς τις
υπόλοιπες διαστάσεις. Επιπλέον αυτοί οι κόμβοι προσπελαύνονται σειριακά, γεγονός που
προκαλεί έναν αρκετά μεγάλο αριθμό επαναπροωθήσεων για τα ερωτήματα εύρους στον
πολυδιάστατο χώρο. Κατά συνέπεια υπό συνθήκες το MAAN γίνεται εξαιρετικά ευάλωτο
ως προς τη συμφόρηση και την ακρίβεια καθώς αυξάνεται το μέγεθος του δικτύου (Σχήματα
4.9(βʹ) και 4.9(γʹ)), τον αριθμό των διαστάσεων (Σχήματα 4.10(βʹ) και 4.10(γʹ)), αλλά και την
επιλεκτικότητα των ερωτημάτων (Σχήματα 4.11(βʹ) και 4.11(γʹ)).

Τα Σχήματα 4.9(βʹ), 4.11(βʹ) και 4.10(βʹ) επιδεικνύουν τη χαμηλή συμφόρηση στους κόμβους
του MIDAS σε σχέση με τις υπόλοιπες μεθόδους. Η συμπεριφορά του MIDAS βασίζεται στο
γεγονός ότι τα μηνύματα προωθούνται παράλληλα κάθε φορά προς όλους τους κόμβους
των οποίων οι περιοχές που αντιπροσωπεύουν επικαλύπτουν την περιοχή του ερωτήματος.
Συνεπώς δημιουργούνται πολλαπλές παράλληλες διαδρομές στα πλαίσια της επεξεργασίας
ενός ερωτήματος. Προκειμένου να αποφευχθεί στο VBI-tree η υπέρμετρη επιβάρυνση των
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Σχήμα 4.9: Απόδοση ερωτημάτων εύρους για χωρικά δεδομένα ως προς το μέγεθος του
δικτύου.
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Σχήμα 4.10: Απόδοση ερωτημάτων εύρους για συνθετικά δεδομένα ως προς τον αριθμό των
διαστάσεων.
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Σχήμα 4.11: Απόδοση ερωτημάτων εύρους για χωρικά δεδομένα ως προς την επιλεκτικότητα
του ερωτήματος.

κόμβων που βρίσκονται πολύ κοντά στη ρίζα του δέντρου χρησιμοποιούνται παράλληλα ορι-
ζόντιες διαδρομές μαζί με τις κάθετες. Ακόμα, κάθε ομότιμος κόμβος είναι υπεύθυνος και για
έναν ακόμα κόμβο (εσωτερικό κόμβο της κατανεμημένης ιεραρχίας) που αν και στοχεύει στην
δρομολόγηση των ερωτημάτων έχει ως αποτέλεσμα το διπλάσιο αριθμό κόμβων στο σύνολο
από ότι έχουμε στο MIDAS. Εν κατακλείδι, καταλήγουμε να έχει μεγαλύτερο κόστος μηνυ-
μάτων για την επεξεργασία ερωτημάτων εύρους. Στα Σχήματα 4.9(γʹ) και 4.10(γʹ), η ακρίβεια
(precision) των VBI-tree και MAAN υστερεί ως προς το MIDAS καθώς προσπελαύνονται
περισσότεροι κόμβοι προκειμένου τα ερωτήματα να φθάσουν στους σχετικούς κόμβους των
οποίων οι ζώνες επικαλύπτουν το ερώτημα. Στο Σχήμα 4.11(γʹ) η ακρίβεια βελτιώνεται καθώς
αυξάνεται η επιλεκτικότητα (selectivity) των ερωτημάτων κι άρα αυξάνεται ο αριθμός των
σχετικών κόμβων με ταχύτερο ρυθμό σε σχέση με το συνολικό αριθμό κόμβων που προσπε-
λαύνονται.
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Ερωτήματα Κοντινότερων Γειτόνων

Για το υπόλοιπο της ενότητας αυτής θα εξετάσουμε την απόδοση των μεθόδων για
την ανεύρεση των k κοντινότερων γειτόνων. Όπως αναλύσαμε και σε προηγούμενη ενότητα,
ο μέγιστος αριθμός επαναπροωθήσεων φράσσεται από O(log2 n) για τον iterative processing
αλγόριθμο ενώ για τον eager processing αλγόριθμο από O(logn) βήματα, όπως προβλέπουν και
τα Λήμματα 7 και 9. Όμως στο Σχήμα 4.12(αʹ) αμφότερες μέθοδοι επιδεικνύουν λογαριθμική
συμπεριφορά ως προς το μέγεθος του δικτύου. Το ίδιο ισχύει και για το VBI-tree ενώ για
το MAAN το latency αυξάνεται γραμμικά με το μέγεθος του δικτύου. Για τον εντοπισμό
των κοντινότερων γειτόνων στο CAN χρησιμοποιούμε την τεχνική από το [56]. Η προσέγγιση
αυτή επωφελείται από την τοπικότητα στη δόμηση της τοπολογίας του CAN αφού κόμβοι οι
οποίοι είναι υπεύθυνοι για κοντινά σημεία στο επίπεδο απέχουν μικρό αριθμό από βήματα
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Σχήμα 4.12: Απόδοση ερωτημάτων κοντινότερων γειτόνων για χωρικά δεδομένα ως προς το
μέγεθος του δικτύου.
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Σχήμα 4.13: Απόδοση ερωτημάτων κοντινότερων γειτόνων για συνθετικά δεδομένα ως προς
τον αριθμό των διαστάσεων.
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Σχήμα 4.14: Απόδοση ερωτημάτων κοντινότερων γειτόνων για χωρικά δεδομένα ως προς την
επιλεκτικότητα του ερωτήματος.
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αναμεταξύ τους. Αν κι η προσέγγιση που προτείνουν είναι αποτελεσματική, επηρεάζεται
όμως από τα χαρακτηριστικά του δικτύου και για αυτό δεν επιτυγχάνει καλή απόδοση για
τα χωρικά δεδομένα στο CAN (Σχήμα 4.12(αʹ)).

Το Σχήμα 4.12(βʹ) παρουσιάζει το πως κλιμακώνεται η συμφόρηση (congestion) ως προς
το μέγεθος του δικτύου. Το μέσο φορτίο ανά κόμβο για την iterative processing μέθοδο του
MIDAS είναι το χαμηλότερο, ένα θετικό αποτέλεσμα το οποίο συνοδεύεται από τα υψηλά
ποσοστά ακρίβειας του Σχήματος 4.12(γʹ). Η eager processing μέθοδος, αν κι είναι πιο γρήγορη,
περιλαμβάνει αρκετά υψηλότερο επικοινωνιακό κόστος εξαιτίας του ότι βασίζεται σε τοπικές
εκτιμήσεις του εύρους αναζήτησης χωρίς κάποιο συντονιστή κόμβο. Αξιοσημείωτο το γεγονός
ότι η ποιότητα της εκτίμησης αυτής χειροτερεύει καθώς μεγαλώνει το δίκτυο, όπως φαίνεται
κι από το Σχήμα 4.12(γʹ).

Αμφότεροι μέθοδοι του MIDAS φαίνονται να μην επηρεάζονται από την αύξηση στον
αριθμό των διαστάσεων στο Σχήμα 4.13 και είναι ασυμπτωτικά καλύτερες από τις άλλες
μεθόδους. Επιπροσθετως, το CAN είναι σε θέση να εκμεταλευτεί τον μεγάλο αριθμό δια-
στάσεων με το να εγκαθιδρύει αριθμό συνδέσμων ευθέως ανάλογο κι άρα η διάμετρος του
δικτύου μειώνεται δραστικά. Κατά συνέπεια, μειώνεται κι ο μέγιστος αριθμός επαναπροωθή-
σεων αλλα επίσης βελτιώνεται κι η συμφόρηση. Εν αντιθέσει, η απόδοση του MAAN φθίνει
δραματικά ως προς όλες τις μετρικές καθώς αυξανεται ο αριθμός των διαστάσεων.

Τέλος, η επιλεκτικότητα του ερωτήματος επηρεάζει ελαφρά την iterative processing μέ-
θοδο του MIDAS, όπως φαίνεται και στο Σχήμα 4.14, όπου επιδεικνύει το χαμηλότερο αριθμό
επαναπροωθήσεων, συμφόρηση αλλά και την καλύτερη ακρίβεια. Η eager processing μέθοδος
αν κι έχει σταθερό latency, δεν κλιμακώνεται καλά ως προς την συμφόρηση και την ακρίβεια.
Το CAN στον αντίποδα, αν και μειονεκτεί, δείχνει να μην επηρεάζεται από την επιλεκτικό-
τητα του ερωτήματος. Ανάλογα, τα VBI-tree και MAAN επηρεάζονται ελαφρώς. Το Σχήμα
4.14(βʹ) παρουσιάζει τη συμφόρηση για όλες τις μεθόδους ως προς την επιλεκτικότητα των
ερωτημάτων, με τα CAN, VBI-tree και MIDAS iterative processing να είναι τα πιο σταθερά.
Το Σχήμα 4.14(γʹ) υποδεικνύει ότι η ακρίβεια των μεθόδων βελτιώνεται με την επιλεκτικότητα
των ερωτημάτων για CAN, VBI-tree και MIDAS iterative processing, καθώς ο αριθμός των
σχετικών κόμβων που προσπελαύνονται αυξάνεται ταχύτερα από τον συνολικό αριθμό. Από
την άλλη η ακρίβεια (precision) είναι πολύ χαμηλή για την eager processing μέθοδο.

4.5 Συζήτηση

Το MIDAS διαφέρει σημαντικά από άλλα εδραιωμένα συστήματα κι επιτρέπει την επε-
ξεργασία πολυδιάστατων ερωτημάτων παρέχοντας ταυτόχρονα εγγυήσεις ως προς τον χρόνο
απόκρισης. Ειδικότερα, δείξαμε με αναδρομικό τρόπο ότι τα ερωτήματα σημείων κι εύρους
ολοκληρώνονται εντός O(logn) βημάτων, όπου με n συμβολίζουμε το μέγεθος του δικτύου.
Συγκριτικά με άλλα συστήματα τα οποία αποσκοπούν στην αποθήκευση πολυδιάστατου
περιεχομένου, το CAN είναι σε θέση να απαντάει του ιδίου τύπου ερωτήματα σε O( d

√
n)

βήματα, που σημαίνει ότι για χαμηλή διασταστημότητα, π.χ. για δεδομένα τα οποία αναλύ-
ονται σε έως δέκα χαρακτηριστικά, (ήτοι τη συντριπτική πλειονότητα των εφαρμογών) το
MIDAS αναδεικνύεται ως καλύτερo. Βέβαια για μεγαλύτερες διαστάσεις το CAN καταφέρνει
να αξιοποιεί τον υπερβολικά μεγάλο αριθμό συνδέσμων ανά κόμβο (γραμμικό ως προς το
μέγεθος του δικτύου) όταν για το MIDAS έχουμε μόλις logn συνδέσμους περίπου ανά κόμβο.
Δηλαδή, το MIDAS καταφέρνει να συμβιβάζει τη γρήγορη απόκριση με έναν λογικό αριθμό
συνδέσμων για κάθε κόμβο αμβλύνοντας έτσι κόστη που έχουν να κάνουν με τη διατήρηση
της συνοχής στο δίκτυο.

Επιπλέον, για τα ερωτήματα κοντινότερων γειτόνων παρέχουμε δύο εναλλακτικές με δια-
φορετικές προδιαγραφές η κάθε μία όμως. Πιο συγκεκριμένα, η πρώτη έχει χαμηλό χρόνο
απόκρισης, όπου τα ερωτήματα απαντώνται και πάλι σε O(logn) βήματα, ενώ η δεύτερη
αν κι απαιτεί έως O(log2 n) βήματα απασχολεί εν αντιθέσει πολύ μικρότερο αριθμό κόμβων
κι οπότε είναι λιγότερο δαπανηρή από άποψη τόσο επεξεργαστικού, όσο κι επικοινωνια-
κού κόστους. Η πειραματική αποτίμηση επιδεικνύει ότι το MIDAS έχει καλύτερη απόδοση
από τους ανταγωνιστές του καθώς επεξεργάζεται γρήγορα τα ερωτήματα ενώ ταυτόχρονα
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επιβαρύνονται ελαφρά οι κόμβοι για κάθε ένα ερώτημα που εκδίδεται εξαιτίας της χαμηλής
συμφόρησης στο δίκτυο που προκαλεί η επεξεργασία τους.
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Κεφάλαιο 5

Ένα Κατανεμημένο Αποθετήριο
για RDF(S) Δεδομένα

Cab driver: Hey mister, $18.75.
Groucho: 1875? That’s what I thought.

The 1940 models run much smoother.

Groucho Marx

5.1 Μοντέλο Αποθήκευσης
Το MIDAS-RDF αποθηκεύει RDF τριπλέτες χρησιμοποιώντας το κατανεμημένο ευρετήριο

MIDAS. Μια RDF τριπλέτα (u,α,v) ανάγεται σε ένα τετραδιάσταστατο κλειδί ⟨u,α ,v,id(v)⟩,
όπου με το id(v) κωδικοποιούμε τις μεταβατικές ιδιότητες της συγκεκριμένης τριπλέτας στο
υπογράφημα που αντιστοιχεί στο κατηγόρημα α , δηλαδή το RDF γράφημα που περιλαμβάνει
μόνο τις τριπλέτες που έχουν ως κατηγόρημα την ιδιότητα α . Υποθέτουμε επίσης μια λεξι-
κογραφική διάταξη για υποκείμενα, κατηγορήματα και αντικείμενα, καθώς και τη φυσική
διάταξη για τα αναγνωριστικά αντικείμενων των υπογράφων. Αξίζει να σημειωθεί ότι ένας
εικονικός κόμβος (που αντιστοιχεί σε ένα κενό εικονικό υποκείμενο) συνδέεται με το υπογρά-
φημα κάθε κατηγόρηματος με μία ακμή επισημασμένη με την ίδια ιδιότητα. Οπότε υπάρχει
έτσι η δυνατότητα τα αναγνωριστικά/ετικέτες που συνοδεύουν τις τριπλέτες να αφορούν είτε
ολόκληρο τον γράφο είτε τον υπογράφο για τη συγκεκριμένη ιδιότητα. Για λόγους που θα
γίνουν ξεκάθαροι αργότερα, θεωρούμε τον γράφο ως ένα σύνολο από υπογράφους διαφορε-
τικών κατηγορημάτων των οποίων οι μεταβατικές ιδιότητες κωδικοποιούνται στο ξεχωριστό
πεδίο που συμβατικά επικαλείται ως ετικέτα (label).

Ως κλειδιά θεωρούνται στο MIDAS-RDF οι πλειάδες της μορφής ⟨u,α,v,id(v)⟩. Οπότε
το αναγνωριστικό μία τριπλέτας v, id(v) στον ανάλογο υπογράφο, μπορεί να θεωρηθεί ως
το μεταθεματικό (postorder) αναγνωριστικό του κόμβου που αντιστοιχεί στο συγκεκριμένο
αντικείμενο για τον δεδομένο υπογράφο που περιλαμβάνει όλες τις πλειάδες για το ίδιο κα-
τηγόρημα. Δηλαδή, έχουμε ότι σε κάθε πλειάδα το id(v) αντιστοιχεί στο post(v), που ισούται
με τη σειρά με την οποία γίνεται προσπέλαση του συγκεκριμένου κόμβου σύμφωνα με μία
μεταθεματική (postorder) διάσχυση του συγκεκριμένου υπογράφου για την ιδιότητα α . Όμως
ξέχωρα από τη χρήση της επιπλέον διάστασης για το αναγνωριστικό των RDF τριπλετών, για
τη πλήρη υποστήριξη ενός interval-based labeling scheme [17] χρειάζεται να κωδικοποιήσουμε
επιπλέον το διάστημα με τα αναγνωριστικά των εννοιών τις οποίες περικλύει (subsumes) ο
κάθε κόμβος. Για το λόγο αυτό, κάθε κλειδί του τύπου ⟨u,α,v,post(v)⟩ συσχετίζεται στο
MIDAS-RDF με ένα σύνθετο διάστημα που αποτελείται από όλα τα θυγατρικά αναγνωρι-
στικά που υπόκεινται στον συγκεκριμένο κόμβο στον υπογράφου του κατηγορήματος α . Ως
εκ τούτου, στην περίπτωση αυτή, μια πλειάδα MIDAS-RDF έχει πέντε διαστάσεις, υποκεί-
μενο, κατηγόρημα, αντικείμενο, αναγνωριστικό τριπλέτας και διαστήματα αναγνωριστικών
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θυγατρικών κόμβων. Ωστόσο, μόνο τα πρώτα τέσσερα αποτελούν το κλειδί για το ευρετήριο
και χρησιμοποιούνται για την ανάκτηση των ανάλογων διαστημάτων.

H Εικόνα 5.1 απεικονίζει το παράδειγμα ενός υπογράφου για ένα κατηγόρημα α που
περιέχει έξι κόμβους και υποδεικνύονται από τα σύμβολα u έως z. Ακόμα, υποθέτουμε ότι
υπάρχουν κι άλλοι κόμβοι κάτω από τους x, y, z τους οποίους δεν δείχνουμε. Για το interval-
based scheme, το δέντρο επικάλυψης (spanning tree) εμπεριέχει όλες τις ακμές εκτός από
αυτές που δείχνουμε με διακεκομμένη γραμμή. Για ευκολία στην αναφορά, τα σύμβολα στους
κόμβους αντιστοιχούν επίσης στα αναγνωριστικά του αντικειμένου σύμφωνα με το interval-
based scheme, δηλαδή ισχύει ότι post(u) = u. Τα διαστήματα που συνδέονται με κάθε κόμβο
δείχνονται με κόκκινο. Παρατηρούμε ότι ο κόμβος w διαθέτει δύο διαστήματα, ένα από την
ακμή του δέντρου επικάλυψης (r,w), κι ένα ακόμα (q,y), που προέρχεται από τον κόμβο y.

0 1

00 01 10 11

u

v w

x y z[p,x] [q,y] [r,z]

[p,v] [r,w],[q,y]

[p,u]

Σχήμα 5.1: Παράδειγμα ετικετών διαστήματος.

O Πίνακας 5.1 δείχνει τις τιμές των χαρακτηριστικών των πλειάδων που αποθηκεύονται
στους κόμβους του MIDAS-RDF. Σε αυτό το παράδειγμα, η διάσταση που αντιστοιχεί στο
κατηγόρημα παραλείπεται δεδομένου ότι είναι κοινή για όλες τις τριπλέτες. Οπότε έχουμε
ότι το κατηγόρημα μαζί με τις στήλες 1, 2 και 3 αποτελούν το κλειδί της πλειάδας.

Subject Object Post Intervals
u v v [p,v]
u w w [r,w], [q,y]
v x x [p,x]
v y y [q,y]
w y y [q,y]
w z z [r,z]

Πίνακας 5.1: Αποθηκευμένες πλειάδες επαυξημένες με την τεχνική επισήμανσης.

5.2 Ερωτήματα RDF
Το MIDAS-RDF υποστηρίζει RDF ερωτήματα τριπλού μοτίβου. Ας εξετάσουμε τους τύ-

πους ερωτημάτων που φαίνονται στον Πίνακα 5.2. Ο συμβολισμός ?s (κι αντίστοιχα ?p, ?o)
είναι δανεισμένος από τη SPARQL [?] κι υποδηλώνει ότι η μεταβλητή ?s αντιστοιχεί στα
πολλά υποκείμενα που ενδεχομένως ικανοποιούν το ερώτημα. Ο τύπος ερωτήματος Q1 απο-
τιμάται ως ερώτημα σημείου κι απαιτεί λογαριθμικό αριθμό βημάτων. Οι υπόλοιποι τύποι
ερωτημάτων αποτιμούνται ως ερωτήματα εύρους, όπου οι μεταβλητές ?s, ?p και ?o αντιστοι-
χούν σε ολόκληρο το εύρος του πεδίου ορισμού του συγκεκριμένου χαρακτηριστικού. Για
παράδειγμα, στον γράφο RDF που απεικονίζεται στην Εικόνα 2.4(αʹ) το ερώτημα τύπου Q2
SELECT ?paint WHERE {Picasso paints ?paint} επιστρέφει όλα τα έργα ζωγραφικής
του Picasso. Ένα ερώτημα τύπου Q8 ανακτά ουσιαστικά όλες τις τριάδες RDF που αν και
προσπελαύνει όλους τους κόμβους, τους επισκέπτεται σε λογαριθμικό αριθμό βημάτων.

Τα διαζευκτικά ερωτήματα εύρους επιλύονται με την έκδοση ενός ερώτηματος για κάθε
μέρος της διάξευξης και στη συνέχεια υπολογίζεται η ένωση των αποτελεσμάτων. Ένας
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Name Subject Predicate Object
Q1 s p o
Q2 s p ?o
Q3 s ?p o
Q4 s ?p ?o
Q5 ?s p o
Q6 ?s p ?o
Q7 ?s ?p o
Q8 ?s ?p ?o

Πίνακας 5.2: Αποθηκευμένες πλειάδες επαυξημένες με την τεχνική επισήμανσης.

τέτοιος μηχανισμός μπορεί να υλοποιηθεί αποτελεσματικά μέσω της έκδοσης ταυτόχρονων
ατομικών ερωτημάτων. Ένα συζευκτικό ερώτημα, όπως το SELECT ?artifact WHERE {{?x
type Sculptor} {?x type Painter} {?x creates ?artifact}}, θα επέστρεφε τα
αντικείμενα που δημιουργήθηκαν από έναν καλλιτέχνη που ήταν ζωγράφος και γλύπτης,
π.χ., ο Δαβίδ του Μιχαήλ Αγγέλου. Ένας απλός τρόπος για να υποστηριχθούν τα συνδετικά
ερωτήματα είναι να εκτελεστεί πρώτα το πιο επιλεκτικό (selective) ερώτημα της σύζευξης
(αν υποθεσουμε ότι υπάρχει τέτοια πληροφορία, π.χ. μέσω ιστογραμμάτων). Στη συνέχεια,
το αποτέλεσμα φιλτράρεται κατάλληλα στον κόμβο που εξέδωσε το ερώτημα.

Μια σημαντική κατηγορία ερωτημάτων αφορά τις μεταβατικές ιδιότητες των κατηγορη-
μάτων. Για παράδειγμα, ας εξετάσουμε τον sc υπογράφο του Σχήματος 2.4(βʹ). Ένα ερώτημα
για τις έννοιες που περικλείουν την έννοια Cubist θα ανακτούσε τις έννοιες Painter και
Artist. Η αποτελεσματική επεξεργασία τέτοιων μεταβατικών ερωτημάτων απαιτεί ένα σύ-
στημα επισήμανσης. Έτσι, πρώτα ανακτόνται πλειάδες που συνοδεύονται από τα ανάλογα
διαστήματα που υποδηλώνουν τη μεταβατική σχέση, π.χ. ⟨Cubist,sc,?ο⟩, και στη συνέχεια
εκδίδονται ταυτόχρονα τα ερωτήματα εύρους για τις πλειάδες που έχουν αναγνωριστικά
εντός των διαστημάτων που ανακτήθηκαν. Οι έννοιες που περιλαμβάνουν το v στο Σχήμα
5.1 έχουν αναγνωριστικά που ανήκουν στο διάστημα [p,v]. Αν και τα ερωτήματα είναι μετα-
βατικά η επεξεργασία τους απαιτεί λογαριθμικό αριθμό βημάτων ανεξάρτητα από το βάθος
του γράφου επειδή μετατρέπονται σε ερωτήματα εύρους.

5.3 Μέθοδοι Κατανεμημένης Συλλογιστικής
Η Ενότητα 5.3.1 παρουσιάζει τις βασικές αρχές του επαγωγικού μοντέλου που χρησιμο-

ποιείται στο MIDAS-RDF. Στην Ενότητα 5.3.2 περιγράφουμε τη διαδικασία επεξεργασίας
των δεδομένων σε συνδυασμό με τους RDFS κανόνες συμπερασμού που έχουν προταθεί από
το W3C.

5.3.1 Επαγωγικό Μοντέλο Εξαγωγής Συμπερασμάτων
Στην ενότητα αυτή περιγράφουμε πως οι RDFS επαγωγικοί κανόνες μπορούν να αντι-

μετωπιστούν ως ένα σύνολο κανόνων οι οποίοι μπορούν να παράξουν νέες πλειάδες βάσει
παλαιότερων. Στο κεφάλαιο αυτό επικεντρωνόμαστε σε ένα υποσύνολο των κανόνων αυ-
τών συμπεριλαμβανομένου και των επεκτεταμένων κανόνων (extensional entailment rules)
τους οποίους συνοψίζουμε στον Πίνακα 5.3 που περιλαμβάνει τους πιο δαπανηρούς υπο-
λογιστικά κανόνες. Οι ιδιότητες sp και sc αποτελούν συντομογραφίες για τις ιδιότητες
subPropertyOf και subClassOf αντίστοιχα.

Σε αντίθεση με άλλες προσεγγίσεις, στο MIDAS-RDF δεν απαιτείται η ξεχωριστή δημιουρ-
γία κάποιου πλάνου εκτέλεσης για τον επιμερισμό των μερών της απαιτούμενης επεξεργασίας
στους κόμβους. Αντίθετα, οι κόμβοι χωρίζουν το πρόβλημα αυτόνομα καθώς ο καθένας επι-
κεντρώνεται σε ένα τμήμα του προβλήματος προκειμένου να βρει λύσεις οι οποίες γίνονται
διαθέσιμες προς όλους. Συγκεκριμένα, ακολουθείται η μέθοδος του forward chaining. Κάθε
φορά που κάποιος κόμβος λαμβάνει μία νέα πλειάδα προς αποθήκευση, θα παράξει όλες τις
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Rule Precondition Generated Triple
rdfs2 (α ,domain,x),(u,α ,v) (u,type,x)
rdfs3 (α ,range,x),(u,α,v) (v,type,x)
rdfs5 (α,sp,β ),(β ,sp,γ) (α,sp,γ)
rdfs7 (α,sp,β ),(u,α,v) (u,β ,v)
rdfs9 (u,sc,v),(w,type,u) (w,type,v)
rdfs11 (u,sc,v),(v,sc,w) (u,sc,w)
ext1 (α,domain,u),(u,sc,v) (α,domain,v)
ext2 (α,range,u),(u,sc,v) (α,range,v)
ext3 (α,domain,u),(β ,sp,α) (β ,domain,u)
ext4 (α,range,u),(β ,sp,α) (β ,range,u)

Πίνακας 5.3: Συμπερασματικοί κανόνες RDFS του W3C.

πλειάδες που συνάγονται και τις εισάγει με τη σειρά τους χρησιμοποιόντας την υποδομή του
δικτύου. Φυσικά, οι παραγόμενες πλειάδες θα συνδυαστούν με κάποιους άλλους κανόνες
για περαιτέρω επεξεργασία.

Προκειμένου να αποφύγουμε τη δημιουργία διπλότυπων, ο κάθε κανόνας εκτελείται από
τον έναν εκ των δύο κόμβων που έχουν αποθηκευμένες τις πλειάδες εισόδου. Όμως το
μέρος που επιλέγεται κάθε φορά γίνεται βάσει κριτηρίων που αφορούν την απόδοση και την
επεκτασιμότητα. Οπότε ο σχεδιασμός γίνεται με σκοπό να ελαχιστοποιηθούν τα παραγόμενα
μηνύματα κι ως εκ τούτου το απαιτουμενο εύρος ζώνης (bandwidth) που αποτελεί ίσως τον
πιο ακριβό πόρο σε ένα κατανεμημένο περιβάλλον.

Το σημαντικό πλεονέκτημα του MIDAS-RDF είναι ο χαμηλός χρόνος εκτέλεσης συγκριτικά
με άλλες προσεγγίσεις. Για παράδειγμα, σύμφωνα με τις συμβατικές τεχνικές, η μεταβατική
κλειστότητα του κανόνα συνεπαγωγής rdfs11 σε ένα subClassOf υπογράφο βάθους k θα
απαιτούσε μία σειρά από τουλάχιστον k λειτουργίες που απαιτούν λογαριθμικό αριθμό από
βήματα έκαστη. Από την άλλη, με την τεχνική που παρουσιάσαμε μπορούμε να υπολογί-
σουμε τη μεταβατική κλειστότητα σε O(logn) βήματα ανεξάρτητα από το βάθος του γράφου.
Αυτό επιτυγχάνεται μέσω κατάλληλων ερωτημάτων εύρους, όπως αυτά περιγράφονται στην
Ενότητα 5.2. Ας θεωρήσουμε τον RDF γράφο της Εικόνας 2.4(αʹ) κι ας αναλογιστούμε τον
κανόνα rdfs9. Κι οπότε ένας κόμβος θα παράξει τις πλειάδες (Picasso, type, Painter)
και (Picasso, type, Artist). Ως αποτέλεσμα, το ερώτημα SELECT ?x WHERE {?x
type Artist} θα επέστρεφε επίσης το όνομα του Picasso, το οποίο διαφορετικά θα πα-
ρελειπόταν αν δεν είχε προηγηθεί η διαδικασία του συμπερασμού.

5.3.2 Κατανεμημένοι Μέθοδοι Επεξεργασίας Κανόνων Συνεπαγωγής
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζουμε τις μεθόδους για την επεξεργασία των κανόνων του

Πίνακα 5.3 κι επίσης περιγράφουμε τεχνικές ενημερώσεως πλειάδων.

Εφαρμογή Συμπερασματικών Κανόνων rdfs2 και rdfs3

Ο Αλγόριθμος 7 παράγει νέα γνώση χρησιμοποιώντας τους κανόνες συνεπαγωγής rdfs2
και rdfs3 του W3C. Αυτή η μέθοδος καλείται να εκτελεστεί όταν μία τριπλέτα της μορφής
(α,domain,u) ή (α,range,v) αποθηκεύεται τοπικά στον κόμβο που είναι υπεύθυνος. Μία
τέτοια τριπλέτα θα πρέπει να συσχετιστεί με τις εγγραφές του κατηγορήματος α οι οποίες
θα ανακτηθούν από τους απομακρυσμένους κόμβους με την κλήση ενός ερωτήματος εύ-
ρους. Ο συνδυασμός αυτών με την νέα πλειάδα μέσω οποιουδήποτε από τους δύο κανόνες
συνεπαγωγής θα παράξει καινούρια δεδομένα.

Το παράδειγμα που δείχνουμε στον Πίνακα 5.4 αφορά τον κανόνα συμπερασμού rdfs2
και μπορεί να περιγραφεί εν συντομία από τα ακόλουθα βήματα:

1. Ο κόμβος p2 εξετάζει την τριπλέτα (u,α,v) και εκδίδει ένα ερώτημα εύρους της μορφής
(α ,domain,?X) για να ανακτήσει (α,domain,x) από τον κόμβο p1.
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2. Ο κόμβος p2 επεξεργάζεται την πλειάδα που έλαβε από το ερώτημα εύρους συνδυάζο-
ντάς την με τον κανόνα rdfs2 για να παράξει την τριπλέτα (u,type,x).

3. Ο κόμβος p2 εισάγει προς αποθήκευση στο δίκτυο τις παραγόμενες εγγραφές στο
MIDAS και στη συνέχεια οι κόμβοι οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τις νεο-εισαχθείσες
εγγραφές θα καλέσουν με τη σειρά τους τον Αλγόριθμο 11 προκειμένου να εφαρμόσουν
τον επαγωγικό κανόνα rdfs9.

Το Σχήμα 5.4 παρουσιάζει μία παρόμοια προσέγγιση για την εφαρμογή του επαγωγικού
κανόνα rdfs3. Σημειωτέον ότι η κλήση του Αλγορίθμου 11 γίνεται για τις πλειάδες που
μόλις έχουν εισαχθεί σε έναν κόμβο. Προκειμένου να αποφευχθεί η δημιουργία διπλότυπων
εγγραφών εξετάζουμε ένα προκαθορισμένο εκ των προτέρων μέρος του σώματος του κάθε
κανόνα. Παρ’ όλα αυτά, καθώς οι νέες τριπλέτες παράγονται και εισάγονται στο MIDAS,
υπάρχει η ανάγκη να σχεδιαστούν μέθοδοι για τον χειρισμό κανόνων συνεπαγωγής για το
άλλο μέλος του σώματος του κανόνα. Αυτή η περίπτωση καλύπτεται από τον Αλγόριθμο
11 για τον κανόνα συμπερασμού rdfs9. Προτείνουμε παρόμοιες μεθόδους με μικρές αλλάγές
όπου αυτές απαιτούνται για τους κανόνες που δεν παρουσιάζονται ως προς τα δύο σκέλη
τους, όπως οι κανόνες rdfs7, ext1 και ext2. Ως έναν βαθμό οι δύο τρόποι συνδυασμού του
ίδιου κανόνα είναι ισοδύναμοι κι οι επιλογές γίνονται επί τη βάσει της απόδοσης.

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (α ,domain,x)
p2 (u,α,v) (u,type,x),(v,type,z) rdfs2,3
p3 (α ,range,z)

Πίνακας 5.4: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τους συμπερασματικούς κανόνες rdfs2 και rdfs3.

Algorithm 7: deduceRDFS2/3a: για είσοδο μίας RDF τριπλέτας της μορφής (u,α,v),
ανακτά συσχετιζόμενες τριπλέτες σύμφωνα με τους συμπερασματικούς κανόνες rdfs2
and rdfs3 κι εξάγει νέα πληροφορία προς αποθήκευση.
1 /* Associated rule: RDFS2 */;
2 p.rangeRDFquery (β ,domain,?X) forall the x in X do
3 p.insert (u,type,x);
4 /* Associated rule: RDFS3 */ p.rangeRDFquery (β ,range,?Y ) forall the y in Y do
5 p.insert (v,type,y);

Algorithm 8: deduceRDFS2b: πυροδοτείται με την είσοδο μίας RDF τριπλέτας της μορ-
φής (α,domain,u), κι ανακτά συσχετιζόμενες τριπλέτες σύμφωνα με το συμπερασματικό
κανόνα rdfs2 κι εξάγει νέα πληροφορία προς αποθήκευση.
1 p.rangeRDFquery (?X ,α,?Y ) forall the x in X do
2 p.insert (x,type,u);

Εφαρμογή Συμπερασματικών Κανόνων rdfs5 και rdfs7

Οι Αλγόριθμοι 9 και 10 δικαιολογούν τη σχεδιαστική επιλογή χρήσης τεχνικών επισή-
μανσης για την επεξεργασία μεταβατικών κανόνων συμπερασμού στο MIDAS-RDF καθώς
μειώνουν τον αριθμό των βημάτων από O(k logn) που ισχύει για τις συμβατικές μεθόδους της
βιβλιογραφίας σε μόλις O(logn). Το παράδειγμα του Αλγορίθμου 9 που δείχνουμε σχηματικά
στον Πίνακα 5.5 μπορεί να περιγραφεί συνοπτικά με τα ακόλουθα βήματα:
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1. Ο κόμβος p1 εξετάζει την τριπλέτα (α ,subPropertyOf,β ) κι αποκτά τις τοπικά απο-
θηκευμένες ετικέτες των τριπλετών που αντιστοιχούν στους κόμβους που συμπεριλαμ-
βάνουν το κατηγόρημα β στον γράφο της subPropertyOf ιδιότητας.

2. Ο κόμβος p1 λαμβάνει όλες τις τριπλέτες που αντιστοιχούν στις ανακτηθείσες ετικέτες
σε O(logn) βήματα από τους κόμβους p2 και p3, δηλαδή τις τριπλέτες (β ,subPropertyOf,ζ )
και (ζ ,subPropertyOf,ξ ).

3. Ο κόμβος p1 εισάγει προς αποθήκευση στο δίκτυο τις παραγόμενες πλειάδες από τον
κανόνα rdfs5, (α ,subPropertyOf,ζ ) και (α,subPropertyOf,ξ ).

4. Ομοίως, ο κόμβος p2 εξετάζει την τριπλέτα (β ,subPropertyOf,ζ ) για να ανακτήσει
την (ζ ,subPropertyOf,ξ ) από τον κόμβο p3 και με την εφαρμογή του κανόνα rdfs5
παράγει την (β ,subPropertyOf,ξ ) για να την εισάγει προς αποθήκευση στο δίκτυο.

5. Ο κόμβος p3 εξετάζει την (ζ ,subPropertyOf,ξ ) για να διαπιστώσει ότι δεν υπάρχουν
άλλες εγγραφές που να εμπίπτουν στο κατηγόρημα ξ .

6. Ο κόμβος p2 ανακτά την πλειάδα (u,α,v) (Alg. 9) στα πλαίσια της εφαρμογής του
κανόνα rdfs7 με την χρήση των τοπικών ετικετών με τα αναγνωριστικά των εγγραφών
που υπόκεινται στο κατηγόρημα ζ .

7. Τότε, ο κόμβος p2, αφού εκδίδει ένα ερώτημα για όλες τις σχετικές ετικέτες που ανήκουν
στο διάστημα που έχει σχηματιστεί, ανακτά την τριπλέτα (ζ ,subPropertyOf,ξ ) από
τον κόμβο p3.

8. Με την εφαρμογή του rdfs7 από τον κόμβο p2 παράγονται οι πλειάδες (u,ζ ,v) και
(u,ξ ,v) εισάγονται προς αποθήκευση στο δίκτυο.

9. Οι κόμβοι οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τις νεο-εισαχθείσες πλειάδες που παράχθηκαν
από τον κόμβο p2 θα εκτελέσουν τον Αλγόριθμο 7 για τον χειρισμό τους σύμφωνα με
τους συμπερασματικούς κανόνες rdfs2 και rdfs3.

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (α ,sp,β ) (α,sp,ζ ),(α,sp,ξ ) rdfs5
p2 (β ,sp,ζ ) (β ,sp,ξ ),(u,ζ ,v),(u,ξ ,v) rdfs5,7
p3 (ζ ,sp,ξ )
p4 (u,β ,v)

Πίνακας 5.5: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τους συμπερασματικούς κανόνες rdfs5 και rdfs7.

Αντί του να εκδίδουμε αλληλουχίες σειριακών ερωτημάτων, ο κόμβος p1 ανακτά τον υπο-
γράφο με ένα απλό ερώτημα εύρους για τις RDF εγγραφές με τα σχετικά αναγνωριστικά.
Ειδικότερα, ο κόμβος p4 θα πρέπει να εκδόσει τέσσερα διαφορετικά ερωτήματα προκειμένου
να παραχθούν όλες οι δυνατές πλειάδες όσον αφορά την επεξεργασία του κανόνα συνεπαγω-
γής rdfs7. Είναι ιδιαίτερα σημαντικό το γεγονός ότι ο κόμβος p4 είναι σε θέση να υπολογίσει
ανεξάρτητα την μεταβατική κλειστότητα των εγγραφών που επεξεργάζεται χωρίς να είναι
ενήμερος για την πρόοδο των άλλων κόμβων, για την περίπτωσή μας οι κόμβοι p1, p2, p3, ή
να είναι υπόλογος προς τους άλλους κόμβους για την πρόοδό του, ή να αναμένει τα όποια
ενδιάμεσα αποτελέσματα.

Εφαρμογή Συμπερασματικών Κανόνων rdfs11 και rdfs9

Το παράδειγμα του Αλγορίθμου 10 που δείχνουμε σχηματικά στον Πίνακα 5.6 μπορεί να
περιγραφεί συνοπτικά από τα ακόλουθα βήματα:

1. Ο κόμβος p1 εξετάζει την τοπική εγγραφή (u,subClassOf,v) κι ελέγχει τις ετικέτες των
τριπλετών που υπόκεινται στο αντικείμενο v.
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2. Ο κόμβος p1 τις πλειάδες: (v,subClassOf,w) από τον κόμβο p2 και (w,subClassOf,y)
από τον κόμβο p3.

3. Ο κόμβος p1 εισάγει προς αποθήκευση τις πλειάδες (u,subClassOf,w) και (u,subClassOf,y).

4. Όταν ο κόμβος p2 εξετάζει την (v,subClassOf,w), θα ανακτήσει από τον κόμβο p3 την
πλειάδα (w,subClassOf,y).

5. Ο κόμβος p2 εισάγει προς αποθήκευση στο δίκτυο την πλειάδα (v,subClassOf,y).

6. Ο κόμβος p3 εξετάζει την (w,subClassOf,y) για να διαπιστώσει ότι δεν υπόκειται
κάποια άλλη εγγραφή στο αντικείμενο y. Επίσης εκδίδει ένα ερώτημα εύρους της μορφής
(?X ,type,w) για να ανακτήσει εν τέλει την εγγραφή (x,type,w) από τον κόμβο p4.

7. Ο κόμβος p3 εφαρμόζει τον κανόνα συνεπαγωγής rdfs9 και παράγει την πλειάδα
(x,type,y) που εισάγει στο δίκτυο προς αποθήκευση.

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (u,sc,v) (u,sc,w),(u,sc,y) rdfs11
p2 (v,sc,w) (v,sc,y) rdfs11
p3 (w,sc,y) (x,type,y) rdfs9
p4 (x,type,w)

Πίνακας 5.6: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τους συμπερασματικούς κανόνες rdfs11 και rdfs9.

Εφαρμογή Συμπερασματικών Κανόνων ext1 και ext2

Για την επεξεργασία των κανόνων συνεπαγωγής ext1 και ext2, ακολουθούμε το πα-
ράδειγμα της προσέγγισης που ακολουθήσαμε για τον κανόνα rdfs9. Το παράδειγμα που
δείχνουμε στον Πίνακα 5.7 περιγράφεται σχηματικά παρακάτω:

1. Ο κόμβος p2 εξετάζει την πλειάδα (u,subClassOf,v) και για να εφαρμόσει τον κανόνα
συνεπαγωγής ext1 ανακτά τις πλειάδες που αντιστοιχούν στις ετικέτες που υπόκεινται
στο αντικείμενο v, δηλαδή μόνο την (v,subClassOf,w) για την περίπτωσή μας.

2. Όταν εφαρμόζεται ο κανόνας συνεπαγωγής ext1 για κάθε μία από τις ανακτηθείσες
πλειάδες (Αλγ. 10), ο κόμβος p2 παράγει κι εισάγει προς αποθήκευση τις πλειάδες
(α ,domain,v) και (α ,domain,w), αφού ανακτήσει από τον κόμβο p1 την (α,domain,u)
μέσω ενός ερωτήματος εύρους.

3. Οι κόμβοι οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τις νεο-εισαχθείσες πλειάδες θα εκτελέσουν
τον Αλγόριθμο 8 για την επεξεργασία των δεδομένων όπως επιβάλλει ο κανόνας rdfs2.

4. Ομοίως, ο κόμβος p3 εφαρμόζει τον κανόνα ext2 στην πλειάδα (β ,range,v) την οποία
ανακτά από τον κόμβο p4 σε O(logn) βήματα για να παράξει εν τέλει την πλειάδα
(β ,range,w).

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (α ,domain,u)
p2 (u,sc,v) (α ,domain,v),(α,domain,w) ext1
p3 (v,sc,w) (β ,range,w) ext2
p4 (β ,range,v)

Πίνακας 5.7: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τους συμπερασματικούς κανόνες ext1 και ext2.
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Εφαρμογή Συμπερασματικών Κανόνων ext3 και ext4

Για την επεξεργασία της γνωσης βάσης σύμφωνα με τους κανόνες συνεπαγωγής ext3 και
ext4 θα πρέπει να υιοθετηθεί μία διαφορετική προσέγγιση. Οι προαναφερθείσες μέθοδοι
αφορούσαν μεταβατικές σχέσεις των οποίων τα αποτελέσματα συνδυάζονταν με σταθερές
δηλώσεις. Για τους συγκεκριμένους κανόνες υπολογίζουμε τη μεταβατική κλειστότητα για
κάθε δήλωση που εξετάζουμε και συνδυάζουμε κάθε στοιχείο του αποτελέσματος με τις
απομακρυσμένες πλειάδες που μπορούν να συσχετιστούν βάσει των κανόνων ext3 και ext4.
Στη συνέχεια δίνουμε μία διαισθητική περιγραφή των αρχών που χρησιμοποιούνται στον
Αλγόριθμο 9 με το παράδειγμα του Πίνακος 5.8:

1. Ο κόμβος p3 εξετάζει την πλειάδα (ζ ,subPropertyOf,β ) και χρησιμοποιεί την συσχετι-
σμένη με το συγκεκριμένο κλειδί πληροφορία προκειμένου να ανακτήσει τα διαστήματα
των ετικετών που υπόκεινται στο υποκείμενο ζ ως προς την ιδιότητα subPropertyOf.

2. Ο κόμβος p3 εκδίδει τα αντίστοιχα ερωτήματα εύρους ως προς το πεδίο που χρησι-
μοποιείται για την επισήμανση για να ανακτήσει την πλειάδα (β ,subPropertyOf,α)
από τον κόμβο p2.

3. Ο κόμβος p3 ανακτά όλες τις εγγραφές της μορφής (α ,domain,u) για κάθε ένα υπο-
κείμενο α που προκύπτει. Για την περίπτωσή μας είναι οι πλειάδες (α ,domain,u) από
τον κόμβο p1 και η (α,range,v) από τον κόμβο p4.

4. Όταν ο κόμβος p3 εφαρμόζει τον κανόνα ext3 θα παράξει την πλειάδα (ζ ,domain,u) και
την εισάγει προς αποθήκευση με την χρήση των υποδομών του δικτύου. Κατ’ αναλογίαν,
ο κόμβος p3 εξάγει την (ζ ,range,v) αξιοποιώντας τον κανόνα συνεπαγωγής ext4.

5. Οι κόμβοι που είναι υπεύθυνοι για τις νεο-εισερχόμενες πλειάδες θα καλέσουν με τη
σειρά τους τον Αλγόριθμο 8 για την επεξεργασία των (ζ ,domain,u) και (ζ ,range,v)
βάσει των κανόνων rdfs2 και rdfs3.

6. Παρόμοια διαδικασία ακολουθείται κι από τον κόμβο p2 για να παραχθούν οι (β ,domain,u)
και (β ,range,v) για τους κανόνες ext3 και ext4.

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (α ,domain,u)
p2 (β ,sp,α) (β ,domain,u),(β ,range,v) ext3,4
p3 (ζ ,sp,β ) (ζ ,domain,u),(ζ ,range,v) ext3,4
p4 (α ,range,v)

Πίνακας 5.8: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τους συμπερασματικούς κανόνες ext3 και ext4.

Ενημερώσεις Πραγματικού Χρόνου

Μία ενημέρωση (update) σε κάποια τριπλέτα πυροδοτεί με τη σειρά της αλλαγές και σε
όλες τις πλειάδες που παράχθηκαν βασιζόμενες σε αυτή σε συνδυασμό με κάποιο σύνολο
κανόνων από αυτούς που παρουσιάσαμε προηγουμένως, δεδομένου ότι οι τεχνικές που έχουν
υιοθετηθεί βασίζονται στις αρχές του forward chaining. Έτσι απαιτείται ο σχεδιασμός τεχνι-
κών αναίρεσης ή ενημέρωσης των συμπερασμάτων εφόσον έχει αλλάξει η πληροφορία στην
οποία βασίστηκαν. Εφόσον δεν παρέχεται κάποιος μηχανισμός που να παρέχει πληροφορία
για την προέλευση των δεδομένων (data provenance), θα ακολουθήσουμε την ανάστροφη
διαδικασία των μεθόδων συμπερασμού έχοντας όμως προνοήσει παράλληλα πριν την αναί-
ρεση μίας οποιαδήποτε δήλωσης να εξακριβώσουμε εάν υπάρχουν ή όχι αλλές προϋποθέσεις
που να παραμένουν αρραγείς στη βάση γνώσης και να οδηγούν στο ίδιο συμπέρασμα όταν
συνδυαστούν με κάποιους RDFS κανόνες συνεπαγωγής. Ο έλεγχος αυτός μπορεί να υποστη-
ριχθεί με την προσθήκη κάποιων επιπλέον βημάτων επεξεργασίας των ad hoc ενημερώσεων.
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Algorithm 9: deduceRDFS5/7/EXT3/4: για είσοδο μίας RDF τριπλέτας της μορφής
(β ,sp,α), ανακτά συσχετιζόμενες τριπλέτες σύμφωνα με τους συμπερασματικούς κανό-
νες ext3 and ext4 κι εξάγει νέα πληροφορία προς αποθήκευση.
1 Λ = p.getTriplesThatSubsume (α);
2 forall the (s, p,o) in Λ do
3 /* Associated rule: RDFS5 */;
4 p.insert (β ,subPropertyOf,o);
5 /* Associated rule: RDFS7 */;
6 p.rangeRDFquery (?U,β ,?V );
7 forall the (u,v) in (U,V ) do
8 p.insert (u,o,v);
9 /* Associated rule: EXT3 */;

10 p.rangeRDFquery (o,domain,?X);
11 forall the x in X do
12 p.insert (β ,domain,x);
13 /* Associated rule: EXT4 */;
14 p.rangeRDFquery (o,range,?Y );
15 forall the y in Y do
16 p.insert (β ,range,y);

Το παράδειγμα του Αλγορίθμου 12 στον Πίνακα 5.9 εφαρμόζεται για τις διαγραφές τριπλε-
τών της μορφής (α,subPropertyOf,β ) ή (u,α ,v) από τους κόμβους p1, p2 που θέτει το θέμα
της αναίρεσης της εγγραφής (u,β ,v) που εξήχθει από την επεξεργασία του κανόνα συμπερα-
σμού rdfs7. Το πρόβλημα έγκειται στο ότι η αναίρεση στην πραγματικότητα δεν θα πρέπει
να πραγματοποιηθεί αφού η ίδια δήλωση έχει εξαχθεί από τον κόμβο p4 όταν εφάρμοσε
τον κανόνα rdfs7 στα περιεχόμενά του. Οπότε, καθώς άνω του ενός συνδυασμοί κανόνων
και εγγραφών μπορούν κάλλιστα να οδηγήσουν στα ίδια συμπεράσματα, στο MIDAS-RDF
επιβάλλεται να εξετάσουμε ενδελεχώς για το εάν υπάρχει έστω ένας εναλλακτικός τρόπος
που να παράγει την ίδια πρόταση πριν την αναιρέσουμε όταν κάποια από τις προϋποθέ-
σεις της δεν ισχύουν πια. Εν τοιαύτη περιπτώσει επαναλαμβάνουμε την ίδια διαδικασία για
την επόμενη πρόταση που έχει εξαχθεί από κάποια εγγραφή πριν ενημερωθεί. Για παρά-
δειγμα, στον Πίνακα 5.9 όταν η πλειάδα (u,α,v) διαγράφεται και εξετάζεται η (u,β ,v) θα
πρέπει να εκδοθούν ταυτόχρονα όλα τα κατάλληλα αιτήματα τα οποία θα εντοπίζουν εναλ-
λακτικούς τρόπους εξαγωγής του ιδίου συμπεράσματος. Πρώτα θα πρέπει να εξεταστούν
όλοι οι κανόνες συνεπαγωγής κι από αυτούς θα κρατήσουμε μόνον εκείνους που μπορούν
να συνδυαστούν ώστε να παράξουν την (u,β ,v) τριπλέτα. Έπειτα, θα πρέπει να εξακριβώ-
σουμε εάν στην κατανεμημένη γνώση βάσης υπάρχουν αποθηκευμένες άλλες πλειάδες οι
οποίες μπορούν σε συνδυασμό με κάποιον από τους υποψήφιους κανόνες να οδηγήσουν
στον συμπερασμό της (u,β ,v). Στην περίπτωσή μας, ο κανόνας rdfs7 είναι ο μοναδικός που
θα χρειαστεί να ελεγχθεί. Ο έλεγχος αυτός διεξάγεται απλά με την έκδοση ενός ερωτήματος
εύρους της μορφής (u,?Γ,v) η επεξεργασία του οποίου θα επιστρέψει την εγγραφή (u,γ,v)
που είναι αποθηκευμένη στον κόμβο p3. Οπότε τώρα θα πρέπει να ελέγξουμε για το εάν το
κατηγόρημα β είναι πρόγονος του γ ως προς την ιδιότητα subPropertyOf, κάτι που γίνε-
ται απλά χρησιμοποιώντας το σύστημα επισήμανσης. Πιο συγκεκριμένα, εξετάζουμε εάν το
μεταθεματικό αναγνωριστικό (postorder identifier) του κόμβου γ στον αντίστοιχο RDF γράφο
ανήκει σε οποιοδήποτε από τα διαστήματα που συνοδεύουν την εγγραφή με το κλειδί που
αντιστοιχεί στην πρόταση (u,β ,v). Φαινομενικά, το κόστος ενός τέτοιου μηχανισμού δεν είναι
δραματικό εφόσον υπάρχει η δυνατότητα να αναλυθούν ταυτόχρονα οι όποιες υποψήφιες
διαδρομές οι οποίες με τη χρήση μεταβατικών κανόνων οδηγούν στην ίδια πρόταση. Εν κα-
τακλείδι, ο μηχανισμός αναίρεσης που πυροδοτείται όταν προκύπτουν αλλαγές στη βάση
γνώσης χρησιμοποιεί τις προαναφερθείσες μεθόδους στις οποίες όμως έχουν αντικαταστα-
θεί οι κλήσεις p.insert() με τις αντίστοιχες p.delete() κλήσεις. Τέλος, οι ενημερώσεις
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μπορούν να θεωρηθούν ως ένα ζεύγος λειτουργιών, τη διαγραφή μίας παλιάς πλειάδας και
την εισαγωγή της πλειάδας με τις ενημερωμένες τιμές.

Peer Local Store Generated Triples Rule
p1 (α,sp,β ) (u,β ,v) rdfs7
p2 (u,α,v)
p3 (u,γ,v)
p4 (γ,sp,β ) (u,β ,v) rdfs7

Πίνακας 5.9: Παράδειγμα συνεπαγωγής για τον συμπερασματικό κανόνα rdfs7.

Algorithm 10: deduceRDFS11/9/EXT1/2: για είσοδο μίας RDF τριπλέτας της μορφής
(u,sc,v), ανακτά συσχετιζόμενες τριπλέτες σύμφωνα με τον συμπερασματικό κανόνα
rdfs11 κι εξάγει νέα πληροφορία προς αποθήκευση.
1 Λ = p.getTriplesThatSubsume (v);
2 p.rangeRDFquery (?X ,type,u);
3 p.rangeRDFquery (?A,domain,u);
4 p.rangeRDFquery (?B,range,u);
5 forall the (s, p,o) in Λ do
6 /* Associated rule: RDFS11 */;
7 p.insert (u,sc,o);
8 /* Associated rule: RDFS9 */;
9 forall the x in X do

10 p.insert (x,type,o);
11 /* Associated rule: EXT1 */;
12 forall the α in A do
13 p.insert (α,domain,o);
14 /* Associated rule: EXT2 */;
15 forall the β in B do
16 p.insert (β ,range,o);

Algorithm 11: deduceRDFS9b: Αλλαγές που πυροδοτούνται από την εισαγωγή μίας
πλειάδας της μορφής (x,type,u) εξαιτίας του συμπερασματικού κανόνα rdfs9.
1 p.rangeRDFquery (u,subClassOf,?V );
2 forall the v in V do
3 [ℓ,h] = p.getLabel (u,subClassOf,v);
4 Λ = p.rangeLabelQuery (ℓ,h);
5 forall the (s, p,o) in Λ do
6 p.insert (x,type,o);

5.4 Μοντέλο Publish/Subscribe για RDF Δεδομένα
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζουμε μία κατανεμημένη υπηρεσία publish-subscribe που βα-

σίζεται στο περιεχόμενο για τη διαχείριση των συνδρομών και των μηνυμάτων. Μία τέτοια
υπηρεσία απευθύνεται στις ανάγκες των συμμετεχόντων σε μία κοινότητα που τη χρησιμο-
ποιεί προκειμένου να ενημερώνονται απευθείας σχετικά με νεο-δημοσιευμένο περιεχόμενο.
Με άλλα λόγια δίνεται η δυνατότητα έκδοσης συνεχόμενων ερωτημάτων (continuous queries)
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Algorithm 12: deleteRDFS7: Αλλαγές που πυροδοτούνται από την εισαγωγή μίας πλειά-
δας της μορφής (α ,subProperty,β ) εξαιτίας του συμπερασματικού κανόνα rdfs7.
1 Λ = p.getTriplesThatSubsume (β );
2 forall the (s, p,o) in Λ do
3 /* Associated rule: RDFS7 */;
4 p.rangeRDFquery (?Γ,subPropertyOf,β );
5 p.rangeRDFquery (?U,α,?V );
6 forall the (u,v) in (U,V ) do
7 if ∄γ ∈ Γ,γ ̸= α : (u,γ,v) ∈ KB then
8 p.delete (u,o,v);

για συγκεκριμένα θέματα. Το γεγονός ότι η προσέγγιση που υιοθετούμε βασίζεται στο περιε-
χόμενο παρέχει την ευελιξία στον χρήστη να αποτυπώσει τα ενδιαφέροντά του διατυπώνο-
ντας σύνθετα ερωτήματα που να τα περιγράφουν, π.χ. περιορισμούς για το κατηγόρημα ή
το αντικείμενο, σύζευξη, διάζευξη, κ.τ.λ., κι έτσι μόνο τα δημοσιευμένα RDF μηνύματα που
τηρούνε τις προδιαγραφές των συνδρομητών καταφτάνουν στους ενδιαφερόμενους.

Κυρίως η αποτελεσματική διαχείριση των συνδρομών καθιστά το MIDAS-RDF ένα στοι-
βαρό middleware για την μεγάλης κλίμακας διασπορά δεδομένων γεγονότων προς απομα-
κρυσμένους συνδρομητές που έχουν ρητά διατυπώσει το ενδιαφέρον τους. Έτσι έχουμε ότι
η περιοχή ενδιαφέροντος ενός συνδρομητή περιγράφεται από ένα πολυδιάστατο διάστημα
που δίνεται από ένα κάτω κι ένα άνω φράγμα για κάθε διάσταση του χώρου προκειμένου να
ταυτοποιήσει τις σχετικές πλειάδες που απαρτίζουν μία θεματική περιοχή. Συμβατικά τις με-
ταβλητές μίας τέτοιας συνδρομής, π.χ. τη μοντελοποίηση συνδρομών για γεγονότα δεδομένου
κατηγορήματος κι αντικειμένου ανεξαρτήτως υποκειμένου, όπως τα άρθρα που δημοσιεύ-
ονται ανά διαστήματα σε ένα συγκεκριμένο επιστημονικό περιοδικό, δηλώνονται από ένα
μη φραγμένο πεδίο ορισμού που αφορά ως προς το συγκεκριμένο πεδίο όλες τις πλειάδες
που συνηγορούν με το ερώτημα ως προς τις καλά από τον χρήστη ορισμένες διαστάσεις.
Για την μοντελοποίηση πολλαπλών περιορισμών πάνω σε μία συγκεκριμένη διάσταση χρη-
σιμοποιούμε τις προαναφερθείσες τεχνικές διάζευξης και σύζευξης διατυπώνοντας ανάλογα
υπο-συνδρομές που συνολικά μπορούν να περιγράψουν μία σύνθετη έκφραση. Δίνουμε ιδιαί-
τερη έμφαση στο γεγονός ότι μία περιοχή ενδιαφέροντος μπορεί να επικαλύπτει τις ζώνες
πολλών ομότιμων κόμβων χωρίς να περιορίζεται μόνο σε έναν, ή το αντίστροφο, δηλαδή
ο κάθε κόμβος να αναλαμβάνει μία συνδρομή. Ως επί το πλείστον, ένας συνδρομητής ούτε
χρειάζεται ούτε είναι σε θέση να γνωρίζει εκ των προτέρων τους κόμβους που είναι υπεύθυνοι
για τις περιοχές ενδιαφέροντός του.

Επιπροσθέτως, κάθε κόμβος υποχρεούται να διατηρεί ένα τοπικό πολυδιάστατο ευρετή-
ριο στο οποίο είναι αποθηκευμένες όλες οι συνδρομές που τον αφορούν, ή υπο-συνδρομές
για τις περιπτώσεις όπου μία συνδρομή εκτείνεται πέραν της ζώνης ενός κόμβου. Δηλαδή
καθώς προωθείται μετά την έκδοσή της μία συνδρομή και προωθείται αναδρομικά σε ολοένα
και πιο σχετικούς κόμβους, διαμερίζεται σε επιμέρους υπο-συνδρομές που ορίζονται από τις
εκάστοτε τομές των ζωνών των κόμβων που σχετίζονται με τη συνολική περιοχή ενδιαφέρο-
ντος που ορίζει μία συνδρομή. Με αυτόν τον τρόπο ο κάθε κόμβος διατηρεί μία ιεραρχική
δομή με όλα τα τμήματα των συνδρομών που αφορούν αποκλειστικά τη δική του ζώνη.
Στηριζόμενος σε αυτή τη δομή ο κάθε κόμβος όταν λαμβάνει ένα γεγονός δεδομενων ανακτά
τοπικά όλες τις συνδρομές που το επικαλύπτουν κι ενημερώνει τους συνδρομητές σχετικά.
Κατά συνέπεια η υπηρεσία αυτή χρησιμοποιεί κάποιες από τις λειτουργίες που ήδη έχουμε
περιγράψει προηγουμένως και τις επιβαρύνει με μόλις ένα επιπλέον βήμα στη διαδικασία ει-
σαγωγής/ενημέρωσης πλειάδων. Ακόμα, πολλαπλές συνδρομές που αφορούν το ίδιο γεγονός
θα προκαλέσουν μία και μόνο ενημέρωση για κάθε συνδρομητή αφου εντοπίζονται εύκολα
στην τοπική ιεραρχία.

Ένας διαφορετικός κι όχι τόσο αποδοτικός τρόπος υλοποίησης μίας τέτοιας υπηρεσίας
που συναντάται συχνά, απαιτεί από έναν κόμβο/συνδρομητή να εκδίδει συνεχώς ερωτήματα
για τις περιοχές ενδιαφέροντός του και στη συνέχεια να τις επεξεργάζεται κατάλληλα προ-
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κειμένου να διαπιστώσει εάν και τι είδους αλλαγές έχουν προκληθεί. Προφανώς μία τέτοια
προσέγγιση συνοδεύεται από ένα μη αμελητέο επιπλέον επικοινωνιακό κόστος.

5.5 Πειραματική Αποτίμηση
Η Ενότητα 5.5.1 περιγράφει τη μεθοδολογία που ακολουθήσαμε στην πειραματική αποτί-

μηση των μεθόδων του MIDAS-RDF για την επεξεργασία ατομικών RDF ερωτημάτων μοτίβου
(atomic triple pattern queries) αλλά και για την αποτελεσματικότητα του υπολογισμού της
μεταβατικής κλειστότητας ενός μέρος του RDF γραφου. Στην Ενότητα 5.5.2 παρουσιάζουμε
τα αποτελέσματα.

Συχνότητα Κατηγορήματα
900440 publication-has-author (author)
438531 contained in proceedings (isIncludedIn)
112303 cites publication
10639 has-homepage (foaf:homepage)
10461 has-publisher (dc:publisher)
7308 has affiliation (foaf:workplaceHomepage)
5850 in series

Πίνακας 5.10: Στατιστικά μεγέθη για τα δεδομένα του DBLP (Resource-to-Resource Triples:
3740438, Resource-to-Literal Triples: 7274180).

5.5.1 Μεθοδολογία
Τοπολογία Δικτύου

Τα πειράματά μας προσομειώνουν ένα δυναμικό, κατανεμημένο περιβάλλον. Η διαδικασία
που ακολουθήσαμε για την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών των μεθόδων μας αποτελείται
από δύο φάσεις. Στην πρώτη φάση αυξάνουμε διαδοχικά το μέγεθος του δικτύου μελετώντας
ταυτόχρονα τη συμπεριφορά των μετρικών που έχουμε ορίσει, ενώ η δεύτερη φάση ξεκινάει
αφού έχει φτάσει το δίκτυο στο μέγιστο επιτρεπτό μέγεθος και προκαλεί τη σταδιακή απο-
χώρηση τυχαίων κόμβων έως ότου το δίκτυο φτάσει και πάλι στο αρχικό του μέγεθος. Η
κάθε προσομείωση αρχικοποιεί ένα δίκτυο 1000 κόμβων το οποίο αυξάνεται έως να φτάσει
τους 100000 κόμβους, διαδικασία η οποία ακολουθείται από την ακριβώς αντίστροφη πορεία
έως ότου το δίκτυο φτάσει και παλι τους 1000 κόμβους της αρχικής του κατάστασης.

Μετρικές

Αποτιμούμε την απόδοση των μεθόδων βάσει των παρακάτω μετρικών. Πρώτον, από τον
αριθμό των επαναπροωθήσεων ή βημάτων (latency) που απαιτούνται προκειμένου να επε-
ξεργαστούμε ένα ερώτημα αφού το μέγεθος αυτό καθορίζει τη γρήγορη ή μη απόκριση του
MIDAS-RDF από την πλευρά του χρήστη. Δεύτερον, από τη συμφόρηση (congestion) στο δι-
κτύου που ορίζεται ως ο μέσος αριθμός ερωτημάτων που επεξεργάζεται ο κάθε κόμβος όταν
n ερωτήματα εκδίδονται από τυχαία επιλεγμένους κόμβους. Το μέγεθος αυτό αντικατοπτρί-
ζει την μέση κίνηση που δέχεται ένας κόμβος. Τρίτον, προκειμένου να ποσοτικοποιήσουμε
επακριβώς το πόσο γρήγορα απαντάται ένα ερώτημα ως προς κάθε του στάδιο (ποσοστό
σχηματισμού της τελικής απάντησης επί τοις εκατώ) θα δείξουμε δύο ακόμα μετρικές. Η
ανάκληση (recall) ορίζεται ως η αναλογία μεταξύ του αριθμού των σχετικών κόμβων που
προσπελάσονται σε κάθε κύκλο επεξεργασίας ως προς το συνολικό αριθμό των σχετικών
κόμβων. H αποκρισημότητα (responsiveness) ορίζεται ως η αναλογία μεταξύ του αριθμού των
ανακτηθέντων πλειάδων του αποτελέσματος σε κάθε βήμα επεξεργασίας του ερωτήματος ως
προς το συνολικό μέγεθος του αποτελέσματος.
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Συχνότητα Οντότητες
560792 Πρόσωπα (foaf:Person)
561895 Άρθρα σε πρακτικά
340488 Άρθρα επιστημονικών περιοδικών
10610 Ιστοσελίδες ατόμων
9027 Πρακτικά
2530 Κεφάλαια βιβλίων

Πίνακας 5.11: Στατιστικά μεγέθη για τα δεδομένα του DBLP (Resources: 2395467, Literals:
3064704).

Δεδομένα κι Ερωτήματα

Προκειμένου να μελετήσουμε τα χαρακτηριστικά των μεθόδων υπολογισμού της μεταβατι-
κής κλειστότητας (transitivity computation) και πως αυτές κλιμακώνονται, χρησιμοποιήσαμε
συνθετικούς γράφους παραμετροποιήσιμου βάθους (έως 16) που αποτελούνται από 1000000
εγγραφές έκαστος. Στο σενάριο αυτό συγκρίνουμε συμβατικές τεχνικές επεξεργασίας με το
MIDAS-RDF που έχει ενσωματώσει έναν αποδοτικό μηχανισμό επισήμανσης προκειμένου να
μπορεί γρήγορα να ανακτά τα στοιχεία του RDFS γράφου τα οποία σχετίζονται με μεταβα-
τικές ιδιότητες. Σημειώνουμε ότι ο αποδοτικός υπολογισμός τέτοιων σχέσεων είναι ιδιαίτερα
σημαντικός επειδή εμφανίζεται στη συντριπτική πλειοψηφία των RDFS κανόνων συνεπαγω-
γής του W3C [5].

Επιπλέον αποτιμούμε τις βασικές λειτουργίες που απαρτίζουν τις μεθόδους επεξεργα-
σίας στο MIDAS-RDF πάνω σε πραγματικά δεδομένα. Ειδικότερα, χρησιμοποιήσαμε τη βάση
γνώσης του DBLP [1] η οποία αποτελείται από περίπου 11,2 εκατομύρια εγγραφές κι είναι
διαθέσιμη σε XML μορφή. Η συγκεκριμένη βάση γνώσης εμπεριέχει έναν πολύ μεγάλο αριθμό
από βιβλιογραφικές αναφορές και μεταδεδομένα σχετικά τα πρακτικά της πλειοψηφίας των
επιστημονικών περιοδικών και συνεδρίων που αφορούν την επιστήμη υπολογιστών έως και
το 2006. Για παράδειγμα, παρέχονται στοιχεία για πάνω από μισό εκατομύριο άρθρα και
πολλές χιλιάδες σύνδεσμοι προς ιστοσελίδες των συγγραφέων τους μαζί με πολλές άλλες
πληροφορίες φυσικά.

Οι Πίνακες 5.10 και 5.11 παρουσιάζουν στατιστικά στοιχεία της γνώσης βάσης του DBLP.
Τα χαρακτηριστικά της βάσης αυτής που αποτελείται από πραγματικά δεδομένα επηρεάζουν
σε σημαντικό βαθμό την απόδοση των μεθόδων που εξετάζουμε. Για παράδειγμα, υπάρχουν
2425830 δηλώσεις που χρησιμοποιούν το κατηγόρημα <rdf:type>, 1708988 εγγραφές με
την ιδιότητα <http://xmlns.com/foaf/0.1/name>, 1689330 για τη δήλωση της ιδιότη-
τας <dc:creator>, κ.ο.κ. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι μόλις εφτά ιδιότητες παρουσιάζονται
στο εξωπραγματικό ποσοστό του 72% των τριπλετών. Δεδομένου αυτών των ακραίων ανισορ-
ροπιών που παρουσιάζονται στα πραγματικά δεδομένα κρίνουμε ότι οι συμβατικές μέθοδοι
που έχουν υιοθετηθεί μέχρι στιγμής για την κατανεμημένη επεξεργασία τέτοιου είδους ερω-
τημάτων είναι επιεικώς ανεπαρκής αφού στηρίζονται σε πολύ απλουστευτικές προσεγγίσεις,
όπως την αντιστοίχιση κάθε εγγραφής σε έως τρεις διαφορετικούς κόμβους του δικτύου βάσει
του υποκειμένου, του κατηγορήματος και του αντικειμένου. Αλλάξαμε ελαφρώς το σχεδιασμό
στο RDFPeers [35] που προηγουμένως επιφορτιζόταν με το τριπλάσιο φορτίο δεδομένων για
κάθε τριπλέτα που του εισάγαμε. Διαφορετικά δεν είναι καθόλου απίθανο να καταλήγαμε
στα πειράματά μας με έστω έναν κόμβο στο να είναι υπεύθυνος RDFPeers για τα μισά περί-
που δεδομένα, μία σημαντική σχεδιαστική αδυναμία στην οποία έπρεπε να είχε δοθεί αρκετή
έμφαση.

Η αποτίμηση στηρίζεται στους τύπους ερωτημάτων τα οποία συναντάμε συχνότερα στις
διαδικασίες συμπερασμού. Ειδικότερα συμβολίζουμε με rangeXZ το σύνολο των ερωτημάτων
της μορφής SELECT ?publication ?author WHERE {?publication <dc:creator>
?person}, όπου μόνο το κατηγόρημα παραμένει σταθερό, όπως είδαμε στον Αλγόριθμο 8.
Με rangeZ συμβολίζουμε το σύνολο των ερωτημάτων της μορφής SELECT ?author WHERE
{<http://www.w3.org/TR/xquery> <ex:editor> ?author} όπου ανακτόνται οι τρι-
πλέτες για σταθερό υποκείμενο και κατηγόρημα, όπως στον Αλγόριθμο 7. Τέλος, με rangeX
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συμβολίζουμε το σύνολο των ερωτημάτων της μορφής SELECT ?id WHERE {?id date
"2002-01-03"} για την ανάκτηση όλων των υποκειμένων που εμφανίζονται στη βάση γνώ-
σης για συγκεκριμένο κατηγόρημα κι αντικείμενο, όπως δηλαδή απαιτείται στον Αλγόριθμο
10. Τα ερωτήματα δημιουργήθηκαν με τυχαίο τρόπο και βασίστηκαν στη βάση γνώσης του
DBLP. Η επιλεκτικότητα (selectivity) δεν είναι σταθερή κι επηρεάζεται από τα χαρακτηρι-
στικά των δεδομένων και μόνον. Τέλος, στα Σχήματα 4.2 και 5.3 δείχνουμε τη μέση τιμή για
κάθε μετρική για όλες τις διαφορετικές τοπολογίες δικτύου που δοκιμάζουμε.
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Σχήμα 5.2: Αριθμός επαναπροωθήσεων για MIDAS-RDF και RDFPeers στα ερωτήματα
rangeXZ, rangeX, rangeZ για δεδομένα του DBLP.

5.5.2 Αποτελέσματα
Για το υπόλοιπο μέρος του κεφαλαίου παρουσιάζουμε τα αποτελέσματα της πειραματικής

αποτιμησης τα οποία μάλιστα επιβεβαιώνουν τη θεωρητική ανάλυση από προηγούμενες ενό-
τητες. Στο Σχήμα 5.2 παρουσιάζουμε τη συμπεριφορά μετρικών χρήσιμων για την αξιολόγηση
των μεθόδων επεξεργασίας του MIDAS-RDF για τις κλάσεις ερωτημάτων rangeX, rangeZ και
rangeXZ. Ο μέγιστος αριθμός επαναπροωθήσεων (latency) φράσσεται από το O(logn) στο
MIDAS-RDF, όπως βλέπουμε και στο γράφημα. Το RDFPeers όπως αυτό προτάθηκε στην
αρχική του μορφή είναι εξίσου γρήγορο με τη δική μας προσέγγιση. Παρ’ όλα αυτά εμφανίζο-
νται τεράστιες ανισοκατανομές ως προς τα δεδομένα αλλά κι ως τη συμφόρηση του δικτύου.
Εν αντιθέσει, το MIDAS-RDF που βασίζεται σε ένα εγγενώς πολυδιάστατο ευρετήριο απο-
τρέπει τέτοιου είδους φαινόμενα καθώς λαμβάνει υπόψην την κατανομή του φορτίου κατά
το σχηματικό της δομής του δικτύου. Όσον αφορά την ανασχεδιασμένη έκδοση του RDFPeers
που στηρίζεται στο MAAN προκειμένου να μειωθεί το επιπλέον αποθηκευτικό κόστος, αυτό
μειονεκτεί ως προς την ταχύτητα επεξεργασίας των ερωτημάτων. Για την ακρίβεια, ο αριθμός
των απαιτούμενων επαναπροωθήσεων επιδεικνύει γραμμική συμπεριφορά καθώς αυξάνεται
το μέγεθος του δικτύου όταν για το MIDAS-RDF η ίδια μετρική παρουσιάζει λογαριθμική
κλιμάκωση. Ειδικότερα, το latency στο MAAN κυριαρχείται από τον αριθμό των σχετικών
κόμβων λόγω της σειριακής προσπέλασης των σχετικών κόμβων μετά τον εντοπισμό του
κόμβου για το άνω ή κάτω φράγμα του ερωτήματος. Αυτό γίνεται επίσης εμφανές για όλους
τους τύπους αναζήτησης που εκτελούνται καθώς η απόδοση φθίνει καθώς η επιλεκτικότητα
των ερωτημάτων για τα πραγματικά δεδομένα αυξάνεται από τα ερωτήματα του rangeX στο
rangeXZ.

Το Σχήμα 5.3 δείχνουμε την απόδοση των μεθόδων υπολογισμού της μεταβατικής κλει-
στότητας συνθετικών γράφων μεταβλητού βάθους. Συγκρίνουμε το MIDAS-RDF που όπως
φαίνεται αξιοποιεί σε μεγάλο βαθμό τις τεχνικές επισήμανσης που προσαρμόζει με συμβατικές
τεχνικές που συναντάμε συχνά στη βιβλιογραφία. Πιο συγκεκριμένα, η υιοθέτηση των τεχνι-
κών επισήμανσης βελτιώνει την απόδοση σε πολύ μεγάλο βαθμό καθώς καθιστά αδιάφορο
την παράμετρο της διαμέτρου του γραφήματος. Όσον αφορά τη συμφόρηση του δικτύου,



5.6 Συζήτηση 65

 0
 10
 20
 30
 40
 50
 60
 70
 80

1K 20K 40K 60K 80K 100K

la
te

nc
y 

(h
op

s)

overlay size (peers)

performance

iter, depth=8
iter, depth=4
iter, depth=2

midas

1K

10K

100K

1M

1K 20K 40K 60K 80K 100K

co
ng

es
tio

n

overlay size (peers)

task-load scalability

iter, depth=8
iter, depth=4
iter, depth=2

midas

Σχήμα 5.3: Αριθμός επαναπροωθήσεων και συμφόρηση δικτύου για τον υπολογισμό της
μεταβατικής κλειστότητας συνθετικών γράφων μεταβλητού βάθους με τη χρήση τεχνικών
επισήμανσης και χωρίς.

το MIDAS-RDF υπερτερεί και πάλι. Προφανώς, οι τεχνικές επισήμανσης είναι εξαιρετικά
αποδοτικές για μεγάλους γράφους που παρουσιάζουν ιεραρχική δομή.

5.6 Συζήτηση
Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάσαμε το MIDAS-RDF, ένα κατανεμημένο αποθετήριο για

RDF δεδομένα το οποία στηρίζεται εξολοκλήρου στο κατανεμημένο πολυδιάστατο ευρετήριο
την αρχιτεκτονική του οποίου παρουσιάσαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Εξετάσαμε τεχνι-
κές για την επεξεργασία διαφόρων τύπων ερωτημάτων σε λογαριθμικό αριθμό βημάτων ως
προς το μέγεθος του δικτύου. Επιπλέον, μελετάμε τον συνδυασμό αυτών τόσο σε συζεύξεις,
όσο και σε διαζεύξεις. Ακόμα, με την ενσωμάτωση τεχνικών επισήμανσης αλλά και την αξιο-
ποίηση τους από επαγωγικά μοντέλα συμπερασμού, όπως το forward-chaining μοντέλο που
παρουσιάσαμε με το MIDAS-RDF, δείχνουμε ότι η λύση που προτείνουμε υπερτερεί ως προς
τις παραδοσιακές μεθόδους που υπάρχουν στη βιβλιογραφία για το συγκεκριμένο πρόβλημα,
οι οποίες βασίζονται σε διαδοχικά επαναληπτικά βήματα ο αριθμός των οποίων είναι ευθέως
ανάλογος της διαμέτρου του RDF γράφου που έχει αποθηκευτεί στο MIDAS-RDF. Τέλος, η
αξιοποίηση της υποδομής αυτής βρίσκει χρήσιμη εφαρμογή σε ένα publish-subscribe μοντέλο
που δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να εγγράφονται ως συνδρομητές στα νεο-εισερχόμενα
δεδομένα που ικανοποιούν συγκεκριμένες προδιαγραφές ως προς το περιεχόμενο.
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Κεφάλαιο 6

Επεξεργασία Ερωτημάτων
Κατάταξης με το RIPPLE

The important thing in science
is not so much to obtain new facts,
as to discover new ways of thinking about them.

Sir William Bragg

6.1 Απαιτήσεις και Χαρακτηριστικά του RIPPLE
Η Ενότητα 6 περιγράφει το RIPPLE framework [112] για την κατανεμημένη επεξεργασία

ερωτημάτων κατάταξης (rank queries) ενώ η Ενότητα 6.1.2 εστιάζει στην ανάλυση κι εφαρμογή
του RIPPLE πάνω στο MIDAS με κάποιες βελτιστοποιήσεις.

6.1.1 Αρχές Σχεδιασμού του RIPPLE
Το RIPPLE framework στοχεύει στην κατανεμημένη επεξεργασία ερωτημάτων κατάταξης

(rank queries). Η εφαρμογή του RIPPLE αφορά οποιοδήποτε κατανεμημένο πίνακα κατα-
κερματισμού (distributed hash table). Για κάθε κόμβο w του δικτύου, θεωρούμε με w.link το
σύνολο των κόμβων τους οποίους γνωρίζει και στους οποίους προωθεί τα μηνύματα που
αφορούν την επεξεργασία ερωτημάτων κι άλλες λειτουργίες του δικτύου. Το μέγεθος του
πίνακα αυτού το σημειώνουμε με το |w.link| ενώ ο μέγιστος αριθμός από γνωστούς κόμβους
ισούται με ∆.

Μια πολύ σημαντική έννοια στο RIPPLE είναι αυτή της περιοχής (region). Στο RIPPLE ο
κάθε σύνδεσμος του w συσχετίζεται με μία περιοχή, την οποία γράφουμε ως w.link[i].region.
Οι περιοχές όλων των κόμβων που γνωρίζει ο w αποτελούν μία διαμέριση ολόκληρου του
χώρου. Υπάρχει σημαντική διαφορά μεταξύ της περιοχής (region) ενός κόμβου και της ζώνης
(zone) του. Υπενθυμίζουμε ότι σε έναν κόμβο ανατίθεται ένα τμήμα ολόκληρου του χώρου
το οποίο ονομάζεται ζώνη (zone) κι ο κόμβος υπεύθυνος για αυτήν αποθηκεύει κι απαντάει
ερωτήματα σχετικά με όλες τις πλειάδες που αντιστοιχούν στη ζώνη του. Από την άλλη,
ειδικα για το RIPPLE, η περιοχή (region) ενός κόμβου αντιστοιχεί σε έναν μεγαλύτερο χώρο ο
οποίος συμπεριλαμβάνει και τη ζώνη του κόμβου. Πιο συγκεκριμένα, η περιοχή ενός κόμβου
εξαρτάται από την οπτική των κόμβων που τον έχουν συμπεριλάβει στους πίνακες δρομολό-
γησής τους (routing tables) κι άρα μπορεί για δύο διαφορετικούς κόμβους ο ίδιος σύνδεσμος
να αντιστοιχεί σε διαφορετικές περιοχές. Για παράδειγμα, ας εξετάσουμε τους κόμβους w
και v, όπου αμφότεροι είναι συνδεδεμένοι με τον κόμβο x, αλλά ο συγκεκριμένος σύνδεσμος
εκπροσωπεί διαφορετικές περιοχές για τους w και v, αν κι εμπεριέχουν τη ζώνη του x. Εν
ολίγοις, οι δύο διαφορετικές έννοιες μπορούν να συνοψιστούν ως εξής: η περιοχή είναι μια
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γενικότερη έννοια για την οποία ένας κόμβος είναι υπεύθυνος για την προώθηση όλων των
μηνυμάτων που αφορούν την περιοχή του αλλά απαντάει, αποθηκεύει κι επεξεργάζεται
τοπικά μόνο αιτήσεις που αφορούν τη δική του ζώνη.

Ανάλογα με την δικτυακή υποδομή (DHT) πάνω στην οποία λειτουργεί το RIPPLE, υπάρ-
χει συχνά ένας φυσικός τρόπος προκειμένου να ανατεθούν περιοχές στους κόμβους με τους
οποίους είναι συνδεδεμένος ένας κόμβος w. Μία περιοχή πρέπει να ικανοποιεί δύο προαπαι-
τούμενα: (i) θα πρέπει να υπερκαλύπτει τη ζώνη του κόμβου με τον οποίον συσχετίζεται,
(ii) η ένωση όλων των περιοχών των συνδεδεμένων κόμβων σχηματίζει ολόκληρο τον αρχικό
χώρο του ευρετηρίου.

Ας δούμε όμως πως ακριβώς ορίζονται οι περιοχές για τρεις από τους πιο επιφανής κα-
τανεμημένους πίνακες κατακερματισμού που αποτελούν κι εκπροσώπους των μεγαλύτερων
κατηγοριών. Οι ορισμοί για τα υπόλοιπα DHTs είναι ευθέως ανάλογοι. Στο CAN, κάθε κόμ-
βος w διαθέτει τουλάχιστον δύο συνδέσμους για κάθε διάσταση. Πιο συγκεκριμένα, για τις
d διαστάσεις, δύο κόμβοι είναι γείτονες εάν οι ζώνες τους αλληλοεπικαλύπονται κατά d−1
διαστάσεις και εφάπτονται ή συνορεύουν κατά μία. Οπότε, ο κάτω (αντίστοιχα άνω) γείτονας
κατά την i-οστή διάσταση αντιπροσωπεύει μία περιοχή που προσομοιάζει το κομμάτι μίας
πυραμίδας (ένα τραπέζιο για τις δύο διαστάσεις ή για περισσότερες διαστάσεις μία πυραμίδα
της οποίας η κορυφή έχει αποκοπεί) που έχει ως βάση την κάτω (αντίστοιχα άνω) συνοριακή
επιφάνεια προς τον υπόλοιπο χώρο που είναι κάθετη στη i-ιοστή διάσταση. Οπότε ο κόμβος
προωθεί μία αίτηση που λαμβάνει (ή εκδίδει) προς τους κόμβους των οποίων οι περιοχές
(όχι οι ζώνες) επικαλύπτουν το ερώτημα.

Στο Chord κάθε κόμβος w γειτονεύει με τους κόμβους των οποίων οι ζώνες έχουν από-
στασεις που αυξάνονται εκθετικά από τον w. Τότε, για τον κόμβο w, η περιοχή του i-οστού
κόμβου που ξέρει εκτείνεται από την αρχή της ζώνης του και τελειώνει στην αρχή της ζώνης
του επόμενου (i+ 1) γείτονα (ή της ζώνης του ίδιου του w αν πρόκειται για τον τελευταίο
σύνδεσμο στον πίνακα δρομολόγησης).

Kάθε κόμβος w του MIDAS έχει έναν γείτονα εντός κάθε συμμετρικού υποδέντρου του
οποίου η ρίζα βρίσκεται σε βάθος μέχρι w.depth. Τότε, για τον w η περιοχή που αντιστοι-
χεί στον i-οστό γείτονα ορίζεται από ολόκληρο το χώρο που δεικτοδοτεί το συγκεκριμένο
υποδέντρο βάθους i.

Όσον αφορά την επεξεργασία ερωτημάτων, συμβολίζουμε με Q ένα γενικευμένο ερώ-
τημα. Ορίζουμε ως A το τοπικό αποτέλεσμα, π.χ., τις τοπικές πλειάδες που ικανοποιούν
το ερώτημα. Η επεξεργασία αρχίζει από τον κόμβο που εξέδωσε το ερώτημα, στον οποίον
θα αναφερόμαστε στο εξής ως v. Κάθε κόμβος, συμπεριλαμβανομένου και του v, ο οποίος
εμπλέκεται στην επεξεργασία, εκτελεί το ίδιο πρωτόκολλο κι επιστρέφει το δικό του μέ-
ρος της απάντησης που απαρτίζεται από τοπικά αποθηκευμένες πλειάδες που ικανοποιούν
τους περιορισμούς. Ανάλογα με το ερώτημα, ο κόμβος v θα πρέπει να εκτελέσει επιπλέον
λειτουργίες (π.χ. φιλτράρισμα) έως ότου εξαχθεί το τελικό αποτέλεσμα.

Μία ακόμα σημαντική έννοια στο RIPPLE είναι αυτή της κατάστασης, που υποδηλώνεται
ως S κι αποτελεί μία (μερική) οπτική της προόδου της κατανεμημένης επεξεργασίας του
ερωτήματος. Για παράδειγμα, δεδομένου του ερωτήματος και του κατανεμημένου αλγορίθμου,
το S θα μπορούσε να είναι ένα σύνολο από τοπικές ή μη πλειάδες ή/και όρια/εγγυήσεις
για την ποιότητα του αποτελέσματος. Ξεχωρίζουμε λοιπόν δύο ειδών καταστάσεις: (i) την
τοπική κατάσταση στον κόμβο w, που σημειώνουμε με SL

w, κι η οποία εμπεριέχει πληροφορία
προσβάσιμη μόνο από τον w, τόσο από τοπικές πλειάδες αλλά και από τις καταστάσεις
άλλων κόμβων τις οποίες έχει ζητήσει, (ii) την ολική κατάσταση στον κόμβο w που δείχνουμε
με SG

w και περικλύει την τοπική κατάσταση SL
w ενώ περιλαμβάνει επιπλέον πληροφορία η

οποία προωθήθηκε στον w μαζί με το ερώτημα.
Η κύρια ιδέα στην οποία βασίζεται το RIPPLE είναι να συνδυαστούν οι περιοχές με τις

καταστάσεις των ερωτημάτων με αποδοτικό τρόπο ώστε να αποκτηθεί γνώση σχετικά με
την πρόοδο της επεξεργασίας του ερωτήματος κι έτσι να δρομολογηθεί αποτελεσματικά το
ερώτημα προς τους σχετικούς κόμβους σε χαμηλό χρόνο εκτέλεσης και συνολικό αριθμό
μηνυμάτων. Πρώτα θα εξετάσουμε το RIPPLE για δύο διαφορετικά σενάρια και στη συνέχεια
θα παρουσιάσουμε έναν πιο γενικευμένο παραμετροποιήσιμο αλγόριθμο που δύναται να
συνδυάσει τις διαφορετικές στρατηγικές.
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Ο πρώτος αλγόριθμος ονομάζεται fast και αποσκοπεί στο να βελτιστοποιήσει τον χρόνο
εκτέλεσης. Ο Αλγόριθμος 13 δείχνει το πρωτόκολλο που εκτελεί ο κάθε κόμβος στα πλαίσια
της επεξεργασίας ερωτημάτων κατάταξης. Ένας κόμβος w λαμβάνει το ερώτημα Q, την ολική
κατάσταση SG, τα στοιχεία του κόμβου v που εξέδωσε το ερώτημα και την σχετική περιοχή R
εντός της οποίας η επεξεργασία του ερωτήματος περιορίζεται. Με τον ορισμό της περιοχής
αυτής μπορούμε να εγγυηθούμε ότι κανένας κόμβος δε θα λάβει πάνω από μία φορά το
μήνυμα. Δίνουμε έμφαση στο γεγονός ότι όλοι οι αλγόριθμοι σε αυτό το κεφάλαιο αποτελούν
πρότυπα (templates) ή διεπαφές (interfaces) και εμπεριέχουν κλήσεις σε γενικευμένες συ-
ναρτήσεις των οποίων τα στιγμιότυπα (instances) εξαρτώνται από τον τύπο του ερωτήματος
και περιγράφονται εκτενώς στις αμέσως επόμενες ενότητες.

Algorithm 13: w.fast(v,Q,SG,R): Καλείται από τον κόμβο v για την επεξεργασία του
ερωτήματος Q εντός της περιοχής R με ολική κατάσταση SG.
1 SL

w← w.computeLocalState(Q,SG) ;
2 SG

w ← w.computeGlobalState(Q,SG,SL
w) ;

3 for each link i do
4 if w.isLinkRelevant(i,Q,SG

w ,R) then
5 w.link[i].fast(v,Q,SG

w ,w.link[i].region∩R) ;

6 A← w.computeLocalAnswer(Q,SL
w) ;

7 w.sendLocalAnswerTo(v,A) ;

Ο κόμβος w υπολογίζει την τοπική του κατάσταση καλώντας τη συνάρτηση computeLocalState
στηριζόμενος στην ολική κατάσταση SG και τις εγγραφές που είναι αποθηκευμένες τοπικά.
Επίσης, επαναπροσδιορίζει την ολική κατάσταση με την computeGlobalState (γραμμή 2).
Έπειτα, ο κόμβος w εξετάζει έναν προς έναν τους κόμβους που γνωρίζει (γραμμές 3–5)
και καλεί την isLinkRelevant (γραμμή 4) για να ελέγξει εάν η περιοχή του i-οστού γείτονα (i)
επικαλύπτει την περιοχή R που αφορά το ερώτημα, και (ii) εμπεριέχει εγγραφές που μπο-
ρούν να συνεισφέρουν στο αποτέλεσμα δεδομένου της ολικής κατάστασης SG

w . Εάν ισχύουν
τα ανωτέρω για τον i-οστό σύνδεσμο τότε το ερώτημα προωθείται ανάλογα με την ολική
κατάσταση και τη νέα περιοχή του ερωτήματος να ορίζεται ως η τομή της R με εκείνη που
αντιστοιχεί στον i-οστό κόμβο (γραμμή 5). Αφού έχουν εξεταστεί όλοι οι σύνδεσμοι, ο κόμβος
w υπολογίζει το δικό του μέρος της απάντησης στηριζόμενος στη τοπική του κατάσταση κα-
λώντας τη μέθοδο computeLocalAnswer (γραμμή 6), και στέλνει στον εκδότη του αιτήματος
μόνο τις τοπικές εγγραφές που ικανοποιούν τις προδιαγραφές του ερωτήματος (γραμμή 7).

Ο Αλγόριθμος 13 αρχικά καλείται χωρίς περιορισμούς ως προς την περιοχή που αφορά
(ολόκληρο το πεδίο ορισμου), κι εν συνεχεία επεξεργάζεται το ερώτημα Q, το οποίο υπόκειται
στις μεθόδους της διεπαφής. Αν βέβαια παραλείπαμε το δεύτερο έλεγχο της isLinkRelevant
(για το εαν ο σύνδεσμος εμπεριέχει σχετικές πλειάδες δεδομένου της τοπικής κατάστασης),
τότε όλοι οι κόμβοι του δικτύου θα λάμβαναν ένα αντίγραφο του ερωτήματος ακριβώς μία
φορά κι ο μέγιστος αριθμός από βήματα θα ισούταν με τη διάμετρο του δικτύου.

Ο Αλγόριθμος 13 βελτιστοποιεί τον χρόνο απόκρισης και προσπαθεί να μειώσει τον αριθμό
μηνυμάτων κατάλληλα. Στη συνέχεια παρουσιάζουμε το RIPPLE όταν είναι προσαρμοσμένο
ώστε να ελαχιστοποιεί τον αριθμό των μηνυμάτων. Έτσι έχουμε τον Αλγόριθμο 14, ονόματι
slow, που αποτελεί το πρωτόκολλο που εκτελεί ο κάθε κόμβος στα πλαίσια της επεξεργα-
σίας ερωτημάτων κατάταξης με κριτήριο όμως το κόστος επικοινωνίας αυτή τη φορά. Όπως
και προηγουμένως, ο αλγόριθμος περιορίζεται στους σχετικούς κόμβους χρησιμοποιώντας το
ίδιο μοντέλο παραμετροποίησης. Η διαφορά έγκειται στο γεγονός ότι η επεξεργασία των ερω-
τημάτων γίνεται σταδιακά κι η τοπική κατάσταση ενημερώνεται σε κάθε βρόχο. Το σκεπτικό
είναι ότι το κόστος επικοινωνίας εξαρτάται από την τοπική πληροφορία που προέρχεται
από τους γνωστούς κόμβους και την κατανεμημένη επεξεργασία των ερωτημάτων. Οπότε γί-
νεται προφανές ότι χρειάζεται μία έξυπνη διαχείριση των πόρων ώστε να προσπελαύνονται
κυρίως σχετικοί με το ερώτημα πόροι.

Για τον αλγόριθμο slow, ένας κόμβος w λαμβάνει ένα ερώτημα Q, την τωρινή ολική κα-
τάσταση, SG, τη διεύθυνση του εκδότη του ερωτήματος, τη διεύθυνση του κόμβου u που
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προώθησε την αίτηση και τέλος τις ιδιότητες της περιοχής R. Αρχικά, υπολογίζει την τοπική
κατάσταση βάσει της ολικής κατάστασης που έλαβε (γραμμή 1), κι έπειτα την νέα ολική
κατάσταση (γραμμή 2). Το επόμενο βήμα όμως διαφέρει από τον Αλγόριθμο 13. Ο κόμβος w
δίνει υψηλή προτεραιότητα στους κόμβους με μεγάλη πιθανότητα να συνεισφέρουν στο απο-
τέλεσμα. Η μέθοδος sortLinks ταξινομεί τους συνδέσμους του w με τη χρήση της συνάρτησης
comp, η οποία συγκρίνει το δυναμικό δύο κόμβων στη γραμμή 3.

Έπειτα, ο slow εξετάζει τον κάθε κόμβο που γνωρίζει με σειρά προτεραιότητας (γραμμές
3–8). Ας θεωρήσουμε ότι εξετάζουμε τώρα τον ℓ-ιοστό γείτονα. Με τρόπο παρόμοιο με τον
fast, ο κόμβος w καλεί την isLinkRelevant (γραμμή 4) προκειμένου να ελέγξει εάν θα πρέπει
να του αποστείλει αντίγραφο του ερωτήματος. Εάν ο έλεγχος επιβάλλει κάτι τέτοιο, τότε
το ερώτημα προωθείται περαιτέρω μαζί με την τωρινή εικόνα της ολικής κατάστασης και
τις ιδιότητες της περιοχής R που αφορά το ερώτημα (γραμμή 5). Σε αντίθεση με τον Αλγό-
ριθμο 13, ο κόμβος w θα περιμένει την απόκριση του κόμβου. Όταν θα λάβει την απόκριση
(γραμμή 6) που συμπεριλαμβάνει την τοπική κατάσταση του απομακρυσμένου κόμβου, ο
κόμβος w καλεί την updateLocalState προκειμένου να ενημερώσει τη δική του κατάσταση
βάσει της κατάστασης του απομακρυσμένου κόμβου. Επιπλέον επαναυπολογίζει την ολική
κατάσταση σύμφωνα με τις ενημερώσεις καλώντας τη συνάρτηση computeGlobalState (γραμμή
8). Τότε συνεχίζει με την εξέταση του σύνδεσμου που έπεται ως προς το δυναμικό. Καθώς
συνεχίζεται η επεξεργασία, η τοπική κατάσταση ενημερώνεται διαδοχικά ενσωματώνοντας
αναδρομικά καινούρια πληροφορία ως αποτέλεσμα από την επεξεργασία στους απομακρυ-
σμένους κόμβους. Αφού εξετάσει όλους τους συνδέσμους του, ο κόμβος w αποστέλει τη δική
του ενημερωμένη πλεόν κατάσταση στον κόμβο u, ο οποίος του προώθησε αρχικά το ερώ-
τημα (γραμμή 9). Ως επακόλουθο, ο κόμβος w υπολογίζει την απάντηση καλώντας τη μέθοδο
computeLocalAnswer (γραμμή 10), κι αποστέλει με τη σειρά του στον κόμβο v τις τοπικές
εγγραφές που ικανοποιουν το ερώτημα (γραμμή 11).

Algorithm 14: w.slow(v,u,Q,SG,R): Προωθείται στον κόμβο u από τον κόμβο v για την
επεξεργασία του ερωτήματος Q εντός της περιοχής R με ολική κατάσταση SG.
1 SL

w← w.computeLocalState(Q,SG) ;
2 SG

w ← w.computeGlobalState(Q,SG,SL
w) ;

3 for ℓ ∈ w.sortLinks(w.comp(i, j,Q)) do
4 if w.isLinkRelevant(ℓ,Q,SG

w ,R) then
5 w.link[ℓ].slow(v,w,Q,SG

w ,w.link[ℓ].region∩R) ;
6 SL← w.receiveRemoteLocalState() ;
7 SL

w← w.updateLocalState(Q,{SL
w,S

L}) ;
8 SG

w ← w.computeGlobalState(Q,SG,SL
w) ;

9 w.sendLocalStateTo(u,SL
w) ;

10 A← w.computeLocalAnswer(Q,SL
w) ;

11 w.sendLocalAnswerTo(v,A) ;

Από το γεγονός ότι στον αναδρομικό Αλγόριθμο 14 ο κάθε κόμβος επικοινωνεί με έναν
μόνο άλλο κόμβο τη φορά περιμένοντας το αποτέλεσμά του γίνεται πρόδηλο ότι ο μέγιστος
χρόνος επεξεργασίας είναι διαφορετικός από τον αλγόριθμο που μελετήσαμε προηγουμένως.
Συγκεκριμένα, η απάντηση έρχεται μόνον αφού το μήνυμα έχει προωθηθεί σειριακά στους
κόμβους με μεγάλη πιθανότητα για να συνεισφέρουν με πολύ σχετικές πλειάδες. Δεδομένου
όμως ότι ο κάθε κόμβος ακολουθεί αναδρομικά την ίδια στρατηγική, ο χρόνος αναμονής (σε
βήματα ή μέγιστο αριθμό επαναπροωθήσεων) ισούται με το συνολικό αριθμό κόμβων στην
περιοχή R. Αυτό όμως ισχύει αν αναλύσουμε τη διαδικασία για τη χειρότερη περίπτωση και
μόνον. Εν γένει, ο χρόνος απόκρισης είναι πολύ μικρότερος λόγω της προτεραιότητας βάσει
της οποίας εξετάζουμε τους κόμβους ενώ είναι πολύ σημαντικό το γεγονός ότι η περιοχή
αυτή περιορίζεται δραστικά καθώς εμπλουντίζεται η απάντηση. Εν ολίγοις, καθώς ο πιο
σχετικός κόμβος προσφέρει όσες πλειάδες ζητήθηκαν είναι εντελώς ανούσιο να προωθηθεί
το ερώτημα σε κάποιον λιγότερο σχετικό κόμβο. Ειδικότερα για top-k ερωτήματα, εάν υπάρχει
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επιπλέον γνώση για την κατανομή των δεδομένων, π.χ. ότι όλοι οι κόμβοι διαθέτουν αρκετά
περισσότερες από k εγγραφές κι ότι οι υπόλοιποι κόμβοι του δικτύου δεν διαθέτουν πλειάδες
πιο σχετικές από οποιαδήποτε εγγραφή στο τοπικό αποτέλεσμα του πιο σχετικού κόμβου,
θα μπορούσαμε με ευκολία να τεκμηριώσουμε ότι αρκεί να βρούμε τον πιο σχετικό κόμβο σε
μόλις O(logn) βήματα και μηνύματα, παρά το γεγονός ότι θεωρητικά η χειρότερη περίπτωση
προσδίδει γραμμικό κόστος ως προς το μέγεθος του δικτύου.

Για το υπόλοιπο μέρος της ενότητας θα παρουσιάσουμε τον γενικευμένο κατανεμημένο
αλγόριθμο ripple ο οποίος θα χρησιμοποιηθεί στα επόμενα κεφάλαια προκειμένου να προ-
ταθούν μέθοδοι για την επεξεργασία μίας σειράς από τύπους ερωτημάτων κατάταξης. Ο
αλγόριθμος αυτός είναι σε θέση να συμβιβάσει τον χρόνο εκτέλεσης με τον απαιτούμενο
αριθμό μηνυμάτων μέσω της παραμέτρου r. Προκειμένου να ελαχιστοποιηθεί ο αριθμός των
μηνυμάτων, η αναζήτηση αρχικά γίνεται βάσει κριτηρίων προωθώντας ενδελεχώς ερωτήματα
στους κόμβους οι οποίοι διαθέτουν πολύ σχετικές εγγραφές με τον τρόπο που περιγράψαμε
ανωτέρω για τον slow αλγόριθμο. Επιπλέον, αφού το ερώτημα φτάσει στους κόμβους οι
οποίοι απέχουν περισσότερα από r βήματα από τον εκδότη του ερωτήματος, η περαιτέρω
προώθηση του ερωτήματος γίνεται με τον τρόπο που περιγράψαμε για τον αλγόριθμο fast,
προκειμένου να ελεγχθεί με τον τρόπο αυτό ο μέγιστος χρόνος εκτέλεσης. Ουσιαστικά, ο
ripple αλγόριθμος στηρίζεται στο γεγονός ότι τα πρώτα βήματα της αναζήτησης προς κόμ-
βους οι οποίοι είναι ιδιαίτερα σημαντικοί στο να σχηματιστεί γρήγορα ένα πολύ σχετικό με
το ερώτημα αποτέλεσμα, το οποίο θα χρησιμοποιηθεί στη συνέχεια ώστε να αποτρέψει τη
διαδικασία της αναζήτησης από το να σπαταλήσει χρόνο και πόρους για την ανάκτηση μη
σχετικών πλειάδων.

Προκειμένου να επιβάλλουμε το σκεπτικό αυτό, το πρωτόκολλο που εκτελεί ο κάθε
κόμβος όταν λαμβάνει ένα ερώτημα υπαγορεύεται από τον slow αλγόριθμο όταν η επανα-
προώθηση του ερωτήματος έχει γίνει έως r φορές, ενώ για κόμβους που απέχουν πάνω από r
βήματα από τον εκδότη του ερωτήματος η επεξεργασία λαμβάνει χώρα βάσει του αλγορίθμου
fast. Συνεπώς, οι ακραίες τιμές που μπορεί να πάρει η μεταβλητή r είναι είτε ∆ (ο μέγιστος
αριθμός γειτόνων), όπου έτσι ο RIPPLE αλγόριθμος εκφυλίζεται στον slow, είτε 0 όπου ο
αλγόριθμος εκφυλίζεται ανάλογα στον fast.

Ο Αλγόριθμος 16 δείχνει τις λεπτομέρειες της τοπικής επεξεργασίας ερωτημάτων για κάθε
κόμβο. Αρχικά ένας κόμβος w λαμβάνει το ερώτημα Q μαζί με την τρέχουσα κατάσταση S,
τη διεύθυνση του εκδότη του ερωτήματος v, τη διεύθυνση του κόμβου u που του προώθησε
το μήνυμα, την περιοχή R του χώρου κλειδιών (keyspace) την οποία αφορά το ερώτημα, και
την τιμή της παραμέτρου r. Οπότε ο κόμβος έχει τη δυνατότητα να υπολογίσει την τοπική
κατάσταση και την ολική (γραμμές 1–2). Έπειτα, ανάλογα με την τιμή της παραμέτρου r
ένας εκ των δύο βρόχων θα εκτελεστεί. Ο πρώτος βρόχος (γραμμές 4–9) αντιστοιχεί στον
Αλγόριθμο 14 που μελετήσαμε προηγουμένως, με την εξαίρεση ότι πολλαπλές καταστάσεις
μπορούν να ληφθούν (γραμμή 7) που να χρειάζονται επεξεργασία, π.χ. ενημέρωση της τοπι-
κής κατάστασης κι υπολογισμός της ολικής κατάστασης (γραμμές 8–9). Ακόμα, η τιμή της
παραμέτρου r μειώνεται στις επαναπροωθήσεις όπου αυτές χρειάζονται. Από την άλλη, ο
δεύτερος βρόχος (γραμμές 11–13) αντιστοιχεί στον Αλγόριθμο 13 όπου όλοι οι επακόλουθοι
κόμβοι λαμβάνουν αιτήματα με μηδενική r τιμή. Η τοπική απάντηση υπολογίζεται καλώντας
τη μέθοδο computeLocalAnswer (γραμμή 15) κι έπειτα οι σχετικές εγγραφές αποστέλονται
στον κόμβο που εξέδωσε το ερώτημα (γραμμή 16).

Ο μέγιστος αριθμός από βήματα που απαιτούνται εξαρτάται από την παράμετρο r κι από
τον τύπο του κατανεμημένου πίνακα κατακερματισμού που χρησιμοποιείται. Στην αμέσως
επόμενη ενότητα αναλύουμε τον χρόνο εκτέλεσης σε βήματα για το MIDAS. Για χαμηλές τιμές
του r ο μέγιστος αριθμός επαναπροωθήσεων είναι κοντινότερα στη διάμετρο του δικτύου ενώ
για υψηλές τιμές του r απαιτείται αριθμός βημάτων που προσεγγίζει το μέγεθος του δικτύου
για τη χειρότερη περίπτωση.
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Algorithm 15: w.ripple(v,u,Q,SG,R,r): Προωθείται από τον κόμβο u για την επεξεργασία
του ερωτήματος Q εντός της περιοχής R με ολική κατάσταση SG και παράμετρο ripple
r.
1 SL

w← w.computeLocalState(Q,SG) ;
2 SG

w ← w.computeGlobalState(Q,SG,SL
w) ;

3 if r > 0 then
4 for ℓ ∈ w.sortLinks(w.comp(i, j,Q)) do
5 if w.isLinkRelevant(ℓ,Q,SG

w) then
6 w.link[ℓ].ripple(v,w,Q,SG

w ,w.link[ℓ].region∩R,r−1);
7 {SL

i }← w.receiveRemoteLocalState() ;
8 SL

w← w.updateLocalState(Q,{SL
w,{SL

i }}) ;
9 SG

w ← w.computeGlobalState(Q,SG,SL
w) ;

10 else
11 for each link i do
12 if w.isLinkRelevant(i,Q) then
13 w.link[i].ripple(v,u,Q,SG

w ,w.link[ℓ].region∩R,0) ;

14 w.sendLocalStateTo(u,SL
w) ;

15 A← w.computeLocalAnswer(Q,SL
w) ;

16 w.sendLocalAnswerTo(v,A) ;

6.1.2 Ανάλυση του RIPPLE για το MIDAS
Αυτή η ενότητα υποθέτει ότι η υποκείμενη δικτυακή υποδομή για το RIPPLE είναι το

MIDAS¹. Οπότε κατά συνέπεια οι περιοχές κι οι περιορισμοί που επιβάλλει ο αλγόριθμος
που παρουσιάσαμε προηγουμένως υπόκεινται στα υποδέντρα που αντιστοιχούν στο κατα-
νεμημένο k-d δέντρο το οποίο αντικατοπτρίζει την εικόνα του δικτύου. Άρα η παράμετρος
r μπορεί να αντικατασταθεί με το βάθος δ του υποδέντρου που μελετάμε στο οποίο περιο-
ρίζεται η αναζήτηση. Απόροια της συγκεκριμένης σύμβασης θα είναι η έκφραση του χρόνου
εκτέλεσης σε βήματα ως συνάρτηση του δ , όπως θα δούμε παρακάτω.

Λήμμα 11 Ο μέγιστος χρόνος εκτέλεσης σε βήματα (επαναπροωθήσεις) του Αλγορίθμου 13
για το MIDAS δεν υπερβαίνει το L f (δ ) = ∆−δ .

Απόδειξη 11 Θα ακολουθήσουμε την επαγωγική μέθοδο. Αρχικά, παρατηρούμε ότι L f (∆) =
0, όπου κανένα μήνυμα δεν χρειάζεται να μεταδοθεί. Για την i-οστή εκτέλεση του βρόχου,
ο Αλγόριθμος 13 προωθεί το ερώτημα σε ένα σύνδεσμο και το περιορίζει στο συμμετρικό
υποδέντρο για βάθος i. Αναδρομικά, η επόμενη διαδοχή από τον κόμβο που έλαβε το μή-
νυμα απαιτεί 1+L f (i) βήματα. Καθώς οι εκτελέσεις των βρόχων λαμβάνουν χώρα ακριβώς
μία φορά, ο πιο απαιτητικός χρόνος ορίζεται από το μακρύτερο μονοπάτι στα συμμετρικά
υποδέντρα. Άρα, έχουμε ότι,

L f (δ ) = 1+
∆

max
i=δ+1

L f (i).

Αφού L f (i)> L f (i+1), παίρνουμε την αναδρομή που οδηγεί στο

L f (δ ) = 1+L f (δ +1) = ∆−δ .

■

Θέτωντας δ = 0, αποκτούμε τον μέγιστο αριθμό βημάτων για την επεξεργασία ερωτημάτων
σύμφωνα με τον Αλγόριθμο 13 που ισούται με ∆. Ειδικά για το MIDAS είναι O(logn), όσο
δηλαδή κι η διάμετρος του δικτύου.

¹Σε πολύ παρόμοια ανάλυση θα καταλήγαμε για το Chord και για μία ολόκληρη οικογένεια από κατανεμημένους
πίνακες κατακερματισμού.
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Λήμμα 12 Ο μέγιστος αριθμός βημάτων που απαιτείται από τον Αλγόριθμο 14 για το MIDAS
δεν υπερβαίνει το Ls(δ ) = 2∆−δ −1.

Απόδειξη 12 Ισχύει ότι Ls(∆) = 0, κι ότι κάθε εκτέλεση του βρόχου για τα συμμετρικά υπο-
δέντρα στο βάθος ℓ εισάγει μέγιστο αριθμό βημάτων που απαιτούνται στα 1+Ls(ℓ). Καθώς ο
αλγόριθμος περιμένει την απόκριση του συνδέσμου πριν προχωρήσει με τον επόμενο, ο συνο-
λικός χρόνος εκτέλεσης δίνεται από το άθροισμα των αναδρομικών βημάτων που απαιτούνται
ανά διαδοχική εκτέλεση ανεξάρτητα της σειράς κατά την οποία εξετάζονται τα υποδέντρα
που αντιστοιχούν σε κάθε σύνδεσμο. Οπότε:

Ls(δ ) =
∆

∑
ℓ=δ+1

(1+Ls(ℓ)).

Από το οποίο παίρνουμε για την αναδρομή,

Ls(δ ) = 1+2 ·Ls(δ +1) = 2∆−δ −1.

■

Θέτοντας δ = 0, παίρνουμε ότι ο μέγιστος αριθμός βημάτων που απαιτείται από τον
Αλγόριθμο 14 είναι 2∆ που ισούται με O(n) για το MIDAS. Όμως σημειώνουμε ότι λόγω της
υψηλής προτεραιότητας που δίνεται προς τους κόμβους που είναι σχετικοί με το ερώτημα κι
έχουν μεγάλη πιθανότητα να συνεισφέρουν στο αποτέλεσμα, ο μέσος απαιτούμενος αριθμός
βημάτων που απαιτείται από τον slow είναι αρκετά χαμηλότερος, κάτι που επιβεβαιώνεται
κι από την πειραματική μας ανάλυση.

Αρχικά διατυπώνουμε το ακόλουθο λήμμα το οποίο θα μας φανεί χρήσιμο στη συνέχεια
για να υπολογίσουμε τον μέγιστο αριθμό βημάτων που απαιτούνται από τον αλγόριθμο ripple,
ο οποίος συνδυάζει αμφότερες τεχνικές.

Λήμμα 13 Για κάθε n ∈ N∗ και k ∈ N∗ με n≥ k ισχύει ότι(
n
k

)
=

n−1

∑
i=k−1

(
i

k−1

)
(6.1)

Απόδειξη 13 Χρησιμοποιούμε τον γνωστό αναδρομικό τύπο,(
n
k

)
=

(
n−1
k−1

)
+

(
n−1

k

)
κι αντικαθιστούμε αναδρομικά κάθε φορά τον τελευταίο μόνο όρο. Οπότε έχουμε

(
n
k

)
=

(
n−1
k−1

)
+

(
n−2
k−1

)
+

(
n−2

k

)
=

(
n−1
k−1

)
+

(
n−2
k−1

)
+

(
n−3
k−1

)
+

(
n−3

k

)
=

(
n−1
k−1

)
+ · · ·+

(
k

k−1

)
+

(
k
k

)
=

(
n−1
k−1

)
+ · · ·+

(
k

k−1

)
+

(
k−1
k−1

)
=

n−1

∑
i=k−1

(
i

k−1

)
■
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Λήμμα 14 Για κάθε n,k,x ∈ N∗ με n≥ k ≥ x ισχύει ότι(
n
k

)
=

n−1

∑
i=k−1

i−1

∑
j=k−2

· · · ∑
y=k−x︸ ︷︷ ︸

#x

(
y

k− x

)
(6.2)

Απόδειξη 14 Δουλεύουμε όπως προηγουμένως κι αναπτύσουμε τους όρους από το προη-
γούμενο λήμμα αναδρομικά χρησιμοποιώντας το x φορές.(

n
k

)
=

n−1

∑
i=k−1

(
i

k−1

)
k>1
=

n−1

∑
i=k−1

i−1

∑
j=k−2

(
j

k−2

)
=

n−1

∑
i=k−1

i−1

∑
j=k−2

· · · ∑
y=k−x︸ ︷︷ ︸

#x

(
y

k− x

)

■

Ειδικά για την περίπτωση όπου x = k παίρνουμε ότι
(n

k

)
=

n−1

∑
i=k−1

i−1

∑
j=k−2

· · ·∑
u=0︸ ︷︷ ︸

#k

1

Λήμμα 15 Ο αριθμός των κόμβων που προσπελαύνει ο αλγόριθμος slow στο MIDAS σε
απόσταση ακριβώς δ βημάτων από τον κόμβο που εκδίδει ένα ερώτημα ισούται με

(∆
δ
)
.

Απόδειξη 15 Υπενθυμίζουμε ότι σύμφωνα με τον αλγόριθμο δρομολόγησης που παρου-
σιάσαμε στην Ενότητα 3.2 δεν δημιουργούνται κυκλικές διαδρομές και κανένας κόμβος δε
λαμβάνει το ίδιο αίτημα δύο φορές. Θα χρησιμοποιήσουμε τη μέθοδο της επαγωγής για να
αποδείξουμε το ζητούμενο.

δ = 0
(∆

0

)
= 1, που ισχύει.

δ = 1
(∆

1

)
= ∆, που ισχύει.

δ = k
(∆

k

)
, που θεωρούμε ότι ισχύει από την υπόθεση.

δ = k+1 Στο σκέλος αυτό υπολογίζουμε ουσιαστικά πόσοι κόμβοι λαμβάνουν κι επεξεργάζο-
νται το ερώτημα στο βήμα k+1 κι άρα έχουν απόσταση ακριβώς k+1 από τον κόμβο που
εξέδωσε το ερώτημα. Αυτό πρακτικά σημαίνει ότι θα πρέπει να ψάξουμε για υποδέντρα
με βάθος τουλάχιστον k+1 που αντιστοιχούν στα ∆−k μεγαλύτερα υποδέντρα για τους
πρώτους συνδέσμους που σχετίζονται με τις μεγαλύτερες περιοχές του αρχικού χώρου.
Άρα, από τους ∆ λοιπόν συνδέσμους που λαμβάνουν το μήνυμα από τον εκδότη μόνο οι
∆−k αντιστοιχούν στα συγκεκριμένα υποδέντρα ενώ από τους υπόλοιπους συνδέσμους
δεν οδηγούμαστε σε υποδέντρα βάθους μεγαλύτερου του k. Άρα, δουλεύοντας αναδρο-
μικά θα έχουμε να βρούμε στη συνέχεια πόσοι κόμβοι στα συγκεκριμένα υποδέντρα
αυτά απέχουν ακριβώς (k+1)−1 = k βήματα.
Οπότε μπορούμε να αντιμετωπίσουμε κάθε ένα από τα συγκεκριμένα ∆− k υποδέντρα
ως ένα ανεξάρτητο δίκτυο με μικρότερους πίνακες δρομολόγησης (routing tables) με-
γέθους ∆− j για το υποδέντρο που αντιστοιχεί στον j-οστό σύνδεσμο. O λόγος είναι
ότι ένας κόμβος που λαμβάνει ένα μήνυμα δεν μπορεί να το προωθήσει σε κόμβους σε
υψηλότερα επίπεδα στο δικό του πίνακα δρομολόγησης από αυτό στο οποίο βρίσκε-
ται ο ίδιος ως προς τον κόμβο που του το προώθησε (προκειμένου να αποφευχθούν
πολλαπλές λήψεις μηνυμάτων). Το σκεπτικό βασίζεται στο να υπολογίσουμε για κάθε
ένα από αυτά τα υποδέντρα τον αριθμό των κόμβων που απασχολούνται και στη συνέ-
χεια να τους προσθέσουμε. Δηλαδή χρησιμοποιώντας το προηγούμενο σκέλος έχουμε
∑∆−1

j=k

(∆− j
k

)
το οποίο από το προηγούμενο λήμμα ισούται με

( ∆
k+1

)
.

■
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Στην προηγούμενη απόδειξη θα μπορούσαμε να υπολογίσουμε τα μονοπάτια μήκους k+1
από ακόμα βαθύτερους συνδέσμους συνδέσμων (επαναπροωθησεις έως k+1 βάθος) και να
οδηγηθούμε πάλι στο ίδιο αποτέλεσμα. Για παράδειγμα σε ένα από τα επόμενα βήματα επα-
ναπροωθήσεων όπου θα ψάχνουμε πλέον για μονοπάτια μήκους k−1, ο πρώτος σύνδεσμος
του πρώτου συνδέσμου προωθεί το μήνυμα σε ∆−2 δικούς του συνδέσμους δημιουργώντας(∆−2

k−1

)
κατάλληλα μονοπάτια, ενώ ο ∆−1−(k−1) συνδεσμος του πρώτου συνδέσμου δημιουρ-

γεί
(k−1

k−1

)
κατάλληλες διαδρομές. Άρα από τον πρώτο σύνδεσμο έχουμε ∑∆−2

j=k−1

( j
k−1

)
διαδρομές

ενώ συνολικά για όλους τους συνδέσμους του εκδότη ∑∆−1
i=k ∑i−1

j=k−1

( j
k−1

)
, που μας οδηγεί από

το προηγούμενο λήμμα σε
( ∆

k+1

)
μονοπάτια κατάλληλου μήκους. Προσέξτε το διπλό άθροισμο

όταν υπολογίζουμε τα μονοπάτια κατάλληλου μήκους μετά το δεύτερο βήμα αφού μετράμε
τις διαδρομές από τους πρώτους ∆−k συνδέσμους του εκδότη που περνάνε με τη σειρά τους
από τους ∆− j− (k−1) πρώτους συνδέσμους του j-οστού συνδέσμου του εκδότη. Αξίζει να
σημειωθεί ότι καταλήγουμε στο ίδιο αποτέλεσμα και για μεγαλύτερα βάθη αναλόγως αλλά
με χρονοβόρους υπολογισμούς αν δεν χρησιμοποιήσουμε το ανωτέρω λήμμα.

Ένας εναλλακτικός πιο διαισθητικός τρόπος για να δείξουμε το ανωτέρω λήμμα βασίζεται
στη μελέτη του γράφου που σχηματίζεται με τις ακμές να υποδηλώνουν την προώθηση ενός
μηνύματος προς έναν άλλο σύνδεσμο (process tree), όπως δείχνουμε στο Σχήμα 6.2. Οπότε
αν και μελετάμε την προώθηση του ερωτήματος μέσω όλων των συνδέσμων, ξεκινάμε να
εξετάζουμε τον κόμβο στο πιο χαμηλό επίπεδο που έχει το ίδιο αναγνωριστικό με τον εκδότη
εκτός του τελευταίου δυφίου. Όπως δείχνουμε και στον Πίνακα 6.1.2, o κόμβος αυτός στο
επίπεδο 1 απέχει ακριβώς ένα hop και δεν μπορεί να προωθήσει περαιτέρω το μήνυμα αφού
το έλαβε με παράμετρο ίση με το βάθος του δέντρου. Ο επόμενος σύνδεσμος στο επίπεδο
2 αντιστοιχεί σε ένα υποδέντρο μεγέθους δύο κόμβων κι άρα όποιος κι από τους δύο να
λάβει το μήνυμα στο πρώτο hop, το προωθεί στον άλλον. Δηλαδή απασχολούνται στο νέο
υποδέντρο ένας κόμβος για κάθε ένα από τα βήματα 1 και 2 ενώ για το συνολικό αριθμό
κόμβων ως το επίπεδο 2 προσθέτουμε και τους κόμβους του επιπέδου 1. Προχωρώντας στα
ανώτερα επίπεδα κάθε φορά δουλεύουμε για ένα υποδέντρο διπλάσιου μεγέθους από το
προηγούμενο ενώ στο ανάλογο process tree το νέο υποδέντρο έχει την ίδια μορφή που είχε
το process tree για όλα μαζί τα προηγούμενα επίπεδα. Οπότε για να υπολογίσουμε τους
κόμβους σε κάθε βήμα του επίπεδο i, αθροίζουμε τους κόμβους που απασχολήσαμε στο
επίπεδο i− 1 με την ίδια γραμμή μετατοπισμένη κατά ένα βήμα προς τα δεξιά για το νέο
υποδέντρο (με zero filling για την κενή θέση που δημιουργείται). Συνεπώς, ο Πίνακας 6.1.2
προκύπτει με τον ίδιο ακριβώς τρόπο με το τρίγωνο του Pascal (Σχήμα 6.1). Στο βήμα 0
απασχολείται μόνο ο εκδότης που θεωρούμε ότι βρίσκεται στο επίπεδο 0 κατά σύμβαση ενώ
μόνον ο αδερφός κόμβος στο επίπεδο 1, κ.ο.κ. Ως γνωστόν παίρνουμε από το τρίγωνο του
Pascal που σχηματίζεται ότι για το επίπεδο i και το βήμα j έχουμε ακριβώς

( i
j

)
κόμβους.

Όταν έχουμε φτάσει στο τελευταίο επίπεδο ∆ έχουμε τους κόμβους που προσπελαύνει ο
αλγόριθμος αναλυτικά για κάθε βήμα j που τώρα ξέρουμε ότι δίνονται από τον τύπο

(∆
j

)
.

βήμα 0 βήμα 1 βήμα 2 βήμα 3 βήμα 4 βήμα 5 βήμα 6
επίπεδο 0 1 0
επίπεδο 1 1 1 0
επίπεδο 2 1 2 1 0
επίπεδο 3 1 3 3 1 0
επίπεδο 4 1 4 6 4 1 0
επίπεδο 5 1 5 10 10 5 1 0
επίπεδο 6 1 6 15 20 15 6 1

Πίνακας 6.1: Αναδρομική προσπέλαση κόμβων μέχρι το j-οστό σύνδεσμο ανά βήμα.

Στο Σχήμα 6.2 δείχνουμε τις συμμετρίες στο γράφο που σχηματίζεται με τις ακμές να
υποδηλώνουν την προώθηση ενός μηνύματος προς έναν άλλο σύνδεσμο σχηματίζοντας έτσι
ένα δέντρο διεργασίας (process tree). Κυκλώνουμε με κόκκινο τη συμμετρική προώθηση του
μηνύματος από τον εκδότη στο σύνδεσμο του πρώτου επιπέδου αλλά και την προώθηση
του συνδέσμου του πρώτου επιπέδου στο δικό του αδερφό κόμβο. Ομοίως το υποδέντρο
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Σχήμα 6.1: Το τρίγωνο του Pascal κι οι συντελεστές του.

του process tree που προκύπτει από την πρώθηση του αιτήματος στον τρίτο σύνδεσμο έχει
την ίδια μορφή του process tree για τα προηγούμενα δύο επίπεδα, όπως άλλωστε δείχνουμε
με μπλε χρώμα. Αντίστοιχα συμμετρικά σχηματίζεται και το μέρος του process tree για το
τέταρτο επίπεδο που δείχνουμε με πράσινο μέχρι και το ∆ επίπεδο.

Στη συνέχεια υπολογίζουμε την απόδοση του RIPPLE. Κατ’ αναλογίαν με τα προηγού-
μενα το μέγεθος αυτό θα είναι ίσο με Lslow(0)−

(∆
r

)
Lslow(r)+ Lfast(r). Δηλαδή έχει απόδοση

που δίνεται από την εκτέλεση του slow ξεκινώντας από τη ρίζα κι αφαιρωντας το κόστος
σε βήματα για τις προωθήσεις στους κόμβους που απέχουν πάνω από r βήματα. Τον συντε-
λεστή που αντιστοιχεί στον αριθμό των προωθήσεων αυτών τον βρίσκουμε εφαρμόζοντας
το προηγούμενο λήμμα. Τέλος, έχουμε την εκτέλεση του fast στα υποδέντρα που απέχουν
απόσταση μεγαλύτερη του r.

Λήμμα 16 Ο μέγιστος αριθμός βημάτων που απαιτεί ο Αλγόριθμος 16 για το MIDAS είναι
Lripple(∆,r) = ∑r

δ=0

(∆
δ
)
−1+∆− r.

Απόδειξη 16 Η απόδειξη έχει δύο μέρη. Πρώτον, δείχνουμε τον αριθμό βημάτων που απαι-
τούνται από το πρώτο μέρος του RIPPLE όπου εκτελείται ο slow για μέγιστο βάθος μέχρι r.
Θεωρούμε ότι στο βήμα δ ≤ r λαμβάνουν κι επεξεργάζονται το ερώτημα ακριβώς

(∆
δ
)

κόμβοι
όπως δείξαμε στο προηγούμενο λήμμα. Σημειωτέον ότι ο slow προσπελαύνει τους κόμβους
σειριακά για βάθη από 0 έως και r. Συνεπώς ο slow απαιτεί ∑r

δ=0

(∆
δ
)
−1 βήματα, δηλαδή όσοι

κόμβοι απασχολούνται συνολικά μείον τον αρχικό κόμβο αφού στον εκδότη δεν προωθήθηκε
το μήνυμα αν και το προώθησε. Επιπλέον στην προηγούμενη ενότητα δείχνουμε την από-
δοση του fast η οποία είναι ∆−r. Αθροίζοντας τους παράγοντες καταλήγουμε στο ζητούμενο.
■

Οπότε για r = 0 έχουμε μέγιστο αριθμό βημάτων Lripple(∆,0) = ∑0
δ=0

(∆
0

)
−1+∆−0 = ∆ που

αντιστοιχεί στην απόκριση του fast. Αναλόγως για r = ∆ βρίσκουμε ότι Lripple(∆,∆) = ∑∆
δ=0

(∆
δ
)
−

1+∆−∆ = 2∆−1 που αντιστοιχεί στο latency του slow.
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Σχήμα 6.2: Γράφος προώθησης μηνυμάτων για τον slow σε δίκτυο 24 κόμβων.

6.2 Top-k Ερωτήματα

Πρώτα παρουσιάζουμε την εφαρμογή του RIPPLE για top-k ερωτήματα. Δεδομένου μίας
παραμέτρου k και μίας unimodal/quasiconvex συνάρτησης κατάταξης f , ο χρήστης ζητάει
ένα σύνολο A που απαρτίζεται από k πλειάδες ώστε ∀⃗t ∈ A, ∀⃗t ′ ̸∈ A : f (⃗t) ≥ f (⃗t ′). Μία τέτοια
συνάρτηση παρουσιάζει ένα και μοναδικό τοπικό μέγιστο.

Σε αυτήν την κατηγορία ερωτημάτων, ένα ερώτημα Q εμπεριέχει τόσο τη συνάρτηση f
με τα σχετικά βάρη της για κάθε διάσταση, όσο και την παράμετρο k. Η κατάσταση ενός
ερωτήματος περιγράφεται από τις παραμέτρους m και τ οι οποίες υποδεικνύουν ότι οι m
εγγραφές που έχουν ανακτηθεί έως τώρα για το αποτέλεσμα έχουν σκορ μεγαλύτερο από τ .

Χρησιμοποιώντας το framework που περιγράψαμε στην Ενότητα 6, περιγράφουμε την
υλοποίησή των συναρτήσεων της διεπαφής του RIPPLE για την επεξεργασία top-k ερωτη-
μάτων. Η πρώτη συνάρτηση είναι η computeLocalState που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 16, η
οποία είναι αρμόδια για να ενημερώνει την τοπική κατάσταση δεδομένου της ολικής κατά-
στασης που προέρχεται από το ερώτημα. Η συνάρτηση αυτή εκτελείται στον κόμβο w και
δέχεται ως είσοδο τις παραμέτρους του ερωτήματος Q ( f ,k) καθώς και την ολική κατάσταση
(mG,τG) κι επιστρέφει την τοπική κατάσταση (mL

w,τL
w).

Το σκεπτικό πίσω από την μέθοδο computeLocalState είναι να εντοπιστούν οι πιο κα-
τάλληλες εγγραφές για το αποτέλεσμα προκειμένου να σχηματιστεί το αποτέλεσμα των k
πιο σχετικών εγγραφών. Οπότε, αρχικά ο κόμβος w ανακτά μέχρι k τοπικά αποθηκευμένες
πλειάδες που επιτυγχάνουν σκορ μεγαλύτερο από τG (γραμμή 1) και τις προσθέτει στο απο-
τέλεσμα A. Εάν ο αριθμός των ανακτημένων εγγραφών μαζί με αυτές που υπάρχουν ήδη στο
αποτέλεσμα είναι λιγότερες από k (γραμμή 2), τότε ο κόμβος w επιπροσθέτως βρίσκει τις
k−m καλύτερες πλειάδες ακόμα κι αν αυτές επιτυγχάνουν σκορ χειρότερο από τG (γραμμή
3). Όταν ολοκληρωθεί η εκτέλεση της computeLocalState, θέτουμε τις παραμέτρους της το-
πικής κατάστασης mL

w σύμφωνα με τον αριθμό των τοπικών πλειάδων που ανακτήθηκαν και
τL

w με το μικρότερο σκορ που επιτυγχάνεται από τις πλειάδες αυτές.
Η μέθοδος computeGlobalState του Αλγόριθμου 17 παράγει την ολική κατάσταση στον

w παίρνοντας υπόψην την προηγούμενη ολική κατάσταση που του είχε προωθηθεί (mG,τG)
καθώς και την νέα τοπική κατάσταση στον w (mL

w,τL
w). Για τον συγκεκριμένο τύπο ερωτήματος

απλά παραθέτει τον αριθμό των πλειάδων στο αποτέλεσμα και θέτει το όριο τG ανάλογα με
την χαμηλότερη τιμή των δύο.

Η μέθοδος computeLocalAnswer του Αλγορίθμου 18 εξάγει τις τοπικά αποθηκευμένες
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Algorithm 16: w.top-computeLocalState( f ,k,mG,τG)
1 insert in A up to k local tuples with score better than τG ;
2 if mG + |A|< k then
3 insert in A up to k−mG−|A| highest ranking local tuples ;
4 return (mL

w,τL
w)← (|A|, f (A)) ;

Algorithm 17: w.top-computeGlobalState( f ,k,mG,τG,mL
w,τL

w)
1 return (mG

w ,τG
w )← (mG +mL

w,min{τG,τL
w}) ;

εγγραφές βάσει της τοπικής κατάστασης. Ειδικά για τον τύπο ερωτήματος που μελετάμε
στην ενότητα αυτή σημαίνει ότι όλες οι τοπικές εγγραφές που επιτυγχάνουν σκορ μεγαλύτερο
από το όριο τ ανακτώνται για περαιτέρω επεξεργασία.

Algorithm 18: w.top-computeLocalAnswer( f ,k,mL
w,τL

w)
1 insert in A all local tuples with score better than τL

w ;
2 return A ;

Η επόμενη συνάρτηση που μελετάμε είναι η updateLocalState τις λεπτομέρειες της οποίας
δείχνουμε στον Αλγόριθμο 19. Σκοπός της η ενημέρωση της τοπικής κατάστασης δεδομένου
ενός συνόλου παλαιότερων τοπικών καταστάσεων. Εκτελείται στον κόμβο w και δέχεται
ως είσοδο το ερώτημα Q ( f ,k) καθώς κι ένα σύνολο τοπικών καταστάσεων ({mL

i ,τL
i }) ενω

επιστρέφει την νέα τοπική κατάσταση (mL
w,τL

w). Διαισθητικά, η μέθοδος updateLocalState
προσπαθεί να βρει το υψηλότερο όριο τ το οποίο επιτρέπει την ανάκτηση των καλύτερων
k πλειάδων, εφόσον βέβαια αυτές υπάρχουν.

Αρχικά, ο κόμβος w ταξινομεί τις καταστάσεις σε φθίνουσα σειρά σύμφωνα πάντα με τις
τ τιμές τους (γραμμή 1) κι αρχικοποιεί τη μεταβλητή για τον υπολογισμό του αποτελέσματος
mL

w (γραμμή 2). Έπειτα εξετάζει την κάθε τοπική κατάσταση από την είσοδο (γραμμές 3–
6), προσαυξάνει ανάλογα την παράμετρο mL

w (γραμμή 4) και θέτει το όριο σύμφωνα με τα
όρια των καταστάσεων που εξετάστηκαν (γραμμή 5). Η μέθοδος τερματίζει είτε όταν έχουν
εξεταστεί όλες, είτε όταν ο αριθμός των ανακτηθέντων πλειάδων φτάσει τον επιθυμητό
αριθμό k (γραμμή 6).

Ο Αλγόριθμος 20 αποφασίζει για το εάν η περιοχή ενός συγκεκριμένου σύνδεσμου του w
εμπεριέχει σχετικές εγγραφές δεδομένου της τρέχουσας κατάστασης της ολικής κατάστασης.
Το ερώτημα προωθείται σε έναν σύνδεσμο εφόσον ο συνολικός αριθμός των πλειάδων που
έχουν ανακτηθεί (όπως γνωστοποιείται στον κόμβο w) είναι μικρότερος από k ή αν η συσχε-
τιζόμενη περιοχή καλύπτει σημεία του χώρου που επιτυγχάνουν σκορ μεγαλύτερο από τG

w .
Για τον έλεγχο αυτό κάνουμε χρήση της συνάρτησης f+, η οποία επιστρέφει ένα άνω όριο
για το σκορ που μπορεί να έχει μία πλειάδα εντός της περιοχής του υπό εξέταση κόμβου.
Σημειωτέον ότι πρόκειται για εκτίμηση που υπολογίζεται χωρίς να εξετάσουμε τις πραγμα-
τικές εγγραφές που αφορούν το συγκεκριμένο υποχώρο. Πρόκειται δηλαδή για ένα αυστηρό
φράγμα που υπολογίζεται από τα χαρακτηριστικά της περιοχής και το οποίο μας εγγυάται
ότι δεν εμπεριέχεται καμία εγγραφή με καλύτερο σκορ από το συγκεκριμένο κατώφλι.

Τέλος, ο Αλγόριθμος 21 συγκρίνει δύο συνδέσμους βάσει της πιθανότητας των περιοχών
τους να εμπεριέχουν πολύ σχετικές πλειάδες. Για τον σκοπό αυτό γίνεται και πάλι χρήση
της συνάρτησης δυναμικού f+.

6.3 Ερωτήματα Κορυφογραμμής
Στην Ενότητα 6.3.1, περιγράφουμε την υλοποίηση της διεπαφής του RIPPLE για την κατα-

νεμημένη επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής. Έπειτα, στην Ενότητα 6.3.2 εστιάζουμε
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Algorithm 19: w.top-updateLocalState( f ,k,{mL
i ,τL

i })
1 sort {mL

i ,τL
i } entries descending in their τL

i values ;
2 mL

w← 0 ;
3 for each entry (mL

i ,τL
i ) do

4 mL
w← mL

w +mL
i ;

5 τL
w← τL

i ;
6 if mL

w ≥ k then break ;
7 return (mL

w,τL
w) ;

Algorithm 20: w.top-isLinkRelevant(i, f ,k,mG
w ,τG

w )
1 return mG

w < k or f+(w.link[i].region)≥ τG
w ;

στο MIDAS και προτείνουμε μία βελτιστοποίηση για το συγκεκριμένο τύπο ερωτημάτων
επιβάλλοντας μία διαφορετική δομή αλλάζοντας τον τρόπο διαμόρφωσης του δικτύου.

6.3.1 Υπολογισμός κι Ανάκτηση Κορυφογραμμής
Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε τις λεπτομέρειες της κατανεμημένης επεξεργασίας

ερωτημάτων κορυφογραμμής όπως αυτή λαμβάνει χώρα για το RIPPLE. Θεωρούμε ότι μία
πλειάδα t⃗ υπερτερεί μίας άλλης t⃗ ′, και συμβολίζουμε με t⃗ ≻ t⃗ ′, εάν η t⃗ έχει καλύτερες ή εξίσου
καλές τιμές σε όλες τις διαστάσεις και αυστηρά καλύτερες σε τουλάχιστον μία διάσταση.
Δίχως βλάβη της γενικότητας θεωρούμε ως καλύτερες τις μικρότερες τιμές. Έτσι έχουμε ότι
το ερώτημα κορυφογραμμής αποτελεί αναζήτηση για όλες τις πλειάδες ως προς τις οποίες
δεν υπερτερεί καμία άλλη. Η κατάσταση S ενός ερωτήματος κορυφογραμμής ορίζεται από το
σύνολο των πλειάδων ως προς τις οποίες δεν υπερτερεί καμία άλλη πλειάδα στους κόμβους
που έχουν λάβει έως τη δεδομένη στιγμή το ερώτημα (μερική κορυφογραμμή).

Πρώτα περιγράφουμε την υλοποίηση της μεθόδου computeLocalState για τον συγκεκρι-
μένο τύπο ερωτήματος. Όπως δείχνουμε στον Αλγόριθμο 22, αρχικά ο κόμβος w υπολογίζει
τη δική του κορυφογραμμή, η οποία αποτελεί την τοπική κατάσταση (γραμμή 1). Τότε, ενσω-
ματώνει τις ανακτημένες εγγραφές στην ληφθείσα ολική κατάσταση αφαιρώντας τις πλειάδες
που δεν υπερτερούν πια. Με τον τρόπο αυτό σχηματίζουμε την ολική κατάσταση SG

w στον
κόμβο w (γραμμή 2). Η ενημερωμένη τοπική κατάσταση υπολογίζεται από την τομή της
τοπικής κορυφογραμμής και της ολικής κατάστασης (γραμμή 3).

Η μέθοδος computeGlobalState που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 23 ορίζει την ολική κα-
τάσταση στον κόμβο w. Όπως περιγράψαμε και προηγουμένως, το SG

w συμβολίζει την ολική
κατάσταση και ταυτόχρονα την κορυφογραμμή όπως υπολογίστηκε βάσει της ληφθείσας ολι-
κής κατάστασης και της τοπικής κορυφογραμμής. Επιπλέον, η μέθοδος computeLocalAnswer
που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 24 επιστρέφει τις τοπικές πλειάδες από την τοπική κατά-
σταση SL

w.
Η μέθοδος updateLocalState που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 25 δέχεται ως είσοδο ένα σύ-

νολο από τοπικές καταστάσεις {SL
i } και τις συνδυάζει έτσι ώστε να παράξει τη νέα τοπική

κατάσταση. Συγκεκριμένα, ο κόμβος w ενσωματώνει όλες τις τοπικές καταστάσεις κι υπο-
λογίζει από αυτές την κορυφογραμμή, η οποία γίνεται η νέα τοπική κατάσταση του κόμβου
w.

Σχετικά με τη μέθοδο isLinkRelevant, ο Αλγόριθμος 26 ελέγχει τις πλειάδες της ολικής
κατάστασης (γραμμές 1–3). Αν οποιαδήποτε από αυτές υπερτερεί ολόκληρης της περιοχής

Algorithm 21: w.top-comp(i, j, f ,k)
1 return f+(w.link[i].region)> f+(w.link[ j].region) ;



80 Επεξεργασία Ερωτημάτων Κατάταξης με το RIPPLE

Algorithm 22: w.sky-computeLocalState(SG)
1 SL

w← the local skyline;
2 SG

w ← computeSkyline(SG∪SL
w);

3 return SL
w← SL

w∩SG
w ;

Algorithm 23: w.sky-computeGlobalState(SG,SL
w)

1 return SG
w ← computeSkyline(SG∪SL

w);

που αντιστοιχεί στον σύνδεσμο, τότε μπορούμε εκ του ασφαλούς να παραλείψουμε τον
συγκεκριμένο σύνδεσμο από την αναζήτηση αφού δεν εμπεριέχει εγγραφές που να ανήκουν
στην κορυφογραμμή. Διαφορετικά, ο σύνδεσμος θα πρέπει να συμπεριληφθεί στην αναζήτηση
(γραμμή 4).

Τέλος, η μέθοδος comp που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 27, συγκρίνει τις περιοχές δύο
συνδέσμων με κριτήριο την απόστασή τους από την αρχή των αξόνων 0⃗. Η συνάρτηση d−

υπολογίζει την ελάχιστη δυνατή απόσταση οποιασδήποτε πλειάδας εντός μιας περιοχής
από την αρχή των αξόνων 0⃗, αποτελώντας έτσι ένα κατώφλι για το δυναμικό ενός κόμβου
να συμμετάσχει στη κορυφογραμμή.

6.3.2 Προσαρμοσμένη Δομή MIDAS για Ερωτήματα Κορυφογραμμής
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζουμε έναν τρόπο δόμησης του δικτύου με σκοπό τη βελ-

τιστοποίηση της κατανεμημένης επεξεργασίας ερωτημάτων κορυφογραμμής στο RIPPLE για
το MIDAS. Το σκεπτικό βασίζεται στο γεγονός ότι επιθυμούμε τον κόμβο που λαμβάνει την
αίτηση να ανήκει στην κορυφογραμμή όσο πιο συχνά γίνεται, δηλαδή να αυξήσουμε την
ακρίβεια² και την ταχύτητα των μεθόδων που παρουσιάσαμε στην προηγούμενη ενότητα.
Με τον τρόπο αυτό μειώνεται το κόστος επικοινωνίας σε μηνύματα κι εξοικονομείται εύρος
ζώνης (bandwidth) καθώς κατευθύνεται η αναζήτηση γρήγορα προς τους σχετικούς με το
ερώτημα κόμβους. Για να κατανοήσουμε καλυτερα τι απαιτείται προκειμένου να υλοποιηθεί
η προσέγγιση αυτή ας μελετήσουμε την πρόοδο ενός τέτοιου ερωτήματος σύμφωνα με όσα
περιγράψαμε στην προηγούμενη ενότητα. Παρατηρήστε ότι εκτελώντας το RIPPLE σε έναν
κόμβο που βρίσκεται στη μέση του συνολικού χώρου του ευρετηρίου θα δημιουργούσε μία
τοπική απάντηση η οποία θα απαρτιζόταν από πλειάδες ως προς τις οποίες υπερτερεί το
περιεχόμενο πολλών κόμβων του δικτύου. Από την άλλη, όχι απαραίτητα όλοι οι κόμβοι οι
οποίοι βρίσκονται παρά τους άξονες του χώρου ανήκουν στη κορυφογραμμή, αν και πολλοί
από αυτούς συνεισφέρουν σε μεγάλο ποσοστό στο τελικό αποτέλεσμα.

Τώρα τίθεται το θέμα πως μπορούμε να εντοπίσουμε τους κόμβους αυτούς που έχουν
ισχυρή πιθανότητα να συνεισφέρουν στο αποτέλεσμα ώστε να τους εντάξουμε στη διαδικασία
αναζήτησης όσο το δυνατόν συντομότερα. Υπενθυμίζουμε από το Κεφαλαιο 3 ότι το MIDAS
αντικατοπτρίζει ένα εικονικό κατανεμημένο k-d δέντρο και κάθε κόμβος w διατηρεί συνδέ-
σμους με κόμβους οι οποίοι βρίσκονται εντός των logn υποδέντρων που έχουν ως ρίζες τους
κόμβους που είναι αδέρφια των κόμβων που βρίσκονται στο μονοπάτι του w προς τη ρίζα
ολόκληρου του δέντρου. Ξέχωρα από αυτόν τον περιορισμό δεν έχουμε ορίσει κάποιον άλ-
λον σχετικά με τις ιδιότητες που επιβάλλεται να τηρούν οι σύνδεσμοι ενός κόμβου. Συνεπώς,
υπάρχει το περιθώριο κι η ελευθερία να διαμορφώσουμε τη δομή του MIDAS με τέτοιον

²Το μέγεθος που εκφράζει το λόγο του αριθμού των κόμβων που έχουμε προσπελάσει κι είναι ταυτόχρονα
σχετικοί με το ερώτημα προς το συνολικό αριθμό των κόμβων που έχουμε προσπελάσει

Algorithm 24: w.sky-computeLocalAnswer(SL
w)

1 return A← local tuples of SL
w;
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Algorithm 25: w.sky-updateLocalState({SL
i })

1 return SL
w← computeSkyline(∪i SL

i );

Algorithm 26: w.sky-isLinkRelevant(i,SG
w)

1 for each s⃗ ∈ SG
w do

2 if s⃗≻ w.link[i].region then
3 return false;

4 return true;

τρόπο ώστε να εξοικονομήσουμε πόρους του δικτύου κατά την επεξεργασία ερωτημάτων
κορυφογραμμής.

Στο MIDAS έχουμε τη δυνατότητα να ταυτοποιήσουμε τους κόμβους που είναι υπεύθυνοι
για ζώνες που βρίσκονται παρά τους άξονες του συνολικού χώρου. Το Σχήμα 6.3 οπτικοποιεί
ένα παράδειγμα δύο διαστάσεων όπου οι διαστάσεις που χωρίζουν αναδρομικά το χώρο εναλ-
λάσονται διαδοχικά. Έτσι έχουμε τους κόμβους που δείχνουμε με γκρι των οποίων τα αναγνω-
ριστικά ικανοποιούν έστω μία από τις κανονικές εκφράσεις (regular expressions) ph = (X0)∗X?
και pv = (0X)∗0?, όπου το X μπορεί να πάρει την τιμή είτε 1, είτε 0 (X ← (0|1)). Σημειωτέον
ότι οι κόμβοι οι οποίοι έχουν ένα 0 ανά δύο δυφία είναι υπεύθυνοι για τα χαμηλότερα μέρη
του χώρου κατά μήκος των οριζοντίων και των καθέτων αξόνων αντίστοιχα. Ανάλογα για d
διαστάσεις όπου οι διαστάσεις που διαχωρίζουν τον χώρο εναλλάσονται σειριακά, έχουμε
ακριβώς d πρότυπα συνολικά όπου p0 = (X0 · · ·0)∗X0{0,d− 1}, p1 = (0X0 · · ·0)∗0X0{0,d− 2},
p2 = (00X0 · · ·0)∗00X0{0,d−3}, κ.ο.κ. Δεν είναι δύσκολο να δείξουμε οτι εάν ένας κόμβος έχει
αναγνωριστικό το οποίο δεν συνάγει με καμία από τις κανονικές εκφράσεις, τότε κανένας
απόγονός του θα το κάνει ανεξαρτήτως του βάθους του. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τα
αναγνωριστικά των απογόνων κόμβων έχουν αναγνωριστικά τα οποία εκ κατασκευής έχουν
ως πρόθεμα τα αναγνωριστικά των προγόνων τους.

Θα επιβάλλουμε από τους συνδέσμους ενός κόμβου να υπακούουν στα αναγνωριστικά
σύμφωνα με τις κανονικές εκφράσεις p0, · · · , pd−1, όταν αυτό είναι δυνατόν. Προκειμένου να
επιτύχουμε την επιδίωξή μας αυτή θα ενσωματώσουμε κανόνες στο πρωτόκολλο εισαγωγής
κόμβων ώστε οι νέοι σύνδεσμοι να τηρούν τις συγκεκριμένες προδιαγραφές καθώς το δίκτυο
επεκτείνεται. Αυτό σημαίνει ότι στην πράξη ο j-ιοστός σύνδεσμος κάθε κόμβου εγκαθιδρύεται
με τέτοιον τρόπο ώστε να έχει αναγνωριστικό που να υπακούει σε τουλάχιστον ένα εκ των
προτύπων, εάν υπάρχει έστω ένας τέτοιος κόμβος στο αντίστοιχο συμμετρικό υποδέντρο
με βάθος j. Αυτό βέβαια δεν έρχεται καθόλου σε αντίθεση με τη συμβατική πολιτική του
MIDAS που επιβάλλει συγκεκριμένα χαρακτηριστικά μόνο ως προς τα πρώτα j δυφία των
αναγνωριστικών των συνδέσμων. Απλά οι κανονικές αυτές εκφράσεις προστίθονται στους έως
τώρα περιορισμούς κι ιδιότητες που θα πρέπει να τηρούν οι σύνδεσμοι. Έτσι οδηγούμαστε
στην ακόλουθη πολιτική σχηματισμού του δικτύου καθώς αυτό επεκτείνεται. Όταν ένας
κόμβος εισάγεται αυτό σημαίνει ότι κάποιος προ-υπάρχων κόμβος μοίρασε τη ζώνη του στα
δύο και του ανέθεσε το ένα μισό. Τότε οι δύο παραγόμενοι κόμβοι βρίσκονται στο ίδιο βάθος
ως φύλλα κι η ακόλουθη διαδικασία λαμβάνει χώρα:

1. Κανένας από τους δύο ή αμφότεροι νέοι κόμβοι διαθέτουν αναγνωριστικά τα οποία
υπακούουν σε τουλάχιστον μία από τις κανονικές εκφράσεις. Τότε οι κόμβοι οι οποίοι
ήταν συνδεδεμένοι στον πρόγονο κόμβο θα συσχετίζονται με οποιονδήποτε από τους
δύο με ίση πιθανότητα.

Algorithm 27: w.sky-comp(i, j)
1 return d−(w.link[i].region,⃗0)< d−(w.link[ j].region,⃗0);
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(βʹ) επίπεδο 2
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(γʹ) επίπεδο 3

.
(δʹ) επίπεδο 4

.
(εʹ) επίπεδο 5

Σχήμα 6.3: Κόμβοι με αναγνωριστικά της μορφής ph = (X0)∗X? and pv = (0X)∗0? για δισδιά-
στατο χώρο.

2. Μόνον ένας από τους δύο κόμβους διαθέτει αναγνωριστικό σύμφωνα με οποιοδήποτε
από τα πρότυπα. Τότε όλοι οι κόμβοι που ήταν συνδεδεμένοι με τον αρχικό κόμβο θα
συσχετίζονται πλέον με τον κόμβο αυτόν. Έπειτα μόνον ο κόμβος αυτός θα έχει γνώση
για τον παραγόμενο κόμβο με το αδιάφορο αναγνωριστικό.

.

.

.

.

.

.

.

.

(αʹ) έναρξη
.

.

.

.

.

.

.

.

.

(βʹ) 1ο βήμα
.

.

.

.

.

.

.

.

(γʹ) 2ο βήμα
.

.

.

.

.

.

.

(δʹ) 3ο βήμα
.

.

.

.

.

.

.

(εʹ) 4ο βήμα

Σχήμα 6.4: Επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής για δύο διαστάσεις με τον αλγόριθμο
fast RIPPLE.

Στο Σχήμα 6.4 δείχνουμε με ένα παράδειγμα τον αντίκτυπο της στρατηγικής αυτής στη
δομή του MIDAS καθώς και στην επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής σύμφωνα με
το RIPPLE για την περίπτωση fast. Με γκρι επισημαίνουμε τους κόμβους των οποίων τα
αναγνωριστικά υπακούουν σε κάποιο εκ των δύο προαναφερθέντων προτύπων. Με ανοιχτό
πράσινο δείχνουμε τους κόμβους οι οποίοι συμμετέχουν στην επεξεργασία του ερωτήματος
για το συγκεκριμένο βήμα (hop), ενώ με σκούρο πράσινο επισημαίνουμε τους κόμβους που
έχουν συμμετάσχει μέχρι εκείνη τη στιγμή. Μπορούμε τώρα να παρατηρήσουμε στο παρά-
δειγμα την αποτελεσματικότητα με την οποία το RIPPLE προσπελαύνει τους κόμβους που
εμπεριέχουν στοιχεία της απάντησης (μαύρα σημεία που δείχουμε με άσπρο όταν προστίθο-
νται στο αποτέλεσμα). Ομοίως στο Σχήμα 6.5 δείχνουμε την εκτέλεση του slow αλγορίθμου
για το ίδιο παράδειγμα.

6.4 Αναζήτηση Διαφοροποιημένου Αποτελέσματος
Η Ενότητα 6.4.1 εισάγει απαραίτητες έννοιες σχετικά με το πρόβλημα της διαφοροποίησης

αποτελέσματος. Η Ενότητα 6.4.2 παρουσιάζει τον αλγόριθμο βασισμένο στο RIPPLE για ένα
σημαντικό υποπρόβλημα στο οποίο βασιζόμαστε στην Ενότητα 6.4.3 για να σχεδιάσουμε μία
λύση στο πλήρες πρόβλημα.

6.4.1 Ορισμοί
Δεδομένου ενός ερωτήματος q⃗, το ερώτημα k-διαφοροποίησης (k-diversification query)

αφορά την αναζήτηση του συνόλου Ok από k πλειάδες οι οποίες μεγιστοποιούν την ακόλουθη
συνάρτηση:

f (O, q⃗) = λ max
x⃗∈O

dr (⃗x, q⃗)− (1−λ ) min
y⃗,⃗z∈O

dv(⃗y,⃗z). (6.3)
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Σχήμα 6.5: Επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής για δύο διαστάσεις με τον αλγόριθμο
slow RIPPLE.

Το πρώτο μέρος της αντικειμενικής συνάρτησης ορίζεται από τη μέγιστη απόσταση
οποιασδήποτε πλειάδας του O από το q⃗. Μία χαμηλή τιμή υποδεικνύει ότι το σύνολο O
αποτελείται από πολύ σχετικές πλειάδες. Το δεύτερο μέρος της αντικειμενικής συνάρτη-
σης ορίζεται από την ελάχιστη απόσταση μεταξύ δύο οποιονδήποτε πλειάδων στο O. Μία
υψηλή τιμή υποδεικνύει ότι το σύνολο O εμπεριέχει διαφοροποιημένες πλειάδες. Οι αποστά-
σεις στην Εξίσωση 6.3 υπολογίζονται μέσω των συναρτήσεων dr, dv που ορίζονται από τον
χρήστη. Η παράμετρος λ παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1] κι ελέγχει τα σχετικά βάρη για τον
πρώτο και το δεύτερο παράγοντα που αντιστοιχούν στη σχετικότητα και τη διαφοροποίηση
του συνόλου. Η παράμετρος αυτή ορίζεται από τον χρήστη κι ελέγχει το βαθμό με τον οποίο
συμβιβάζονται τα δύο διαφορετικά χαρακτηριστικά. Εν γένει, ο στόχος ενός ερωτήματος k-
διαφοροποίησης (k-diversification query) αφορά την εύρεση του συνόλου Ok του οποίου τα
στοιχεία συμβιβάζουν τη σχετικότητα στο ερώτημα με την αναμεταξύ τους διαφοροποίηση
ταυτόχρονα.

Ένα σημαντικό υποπρόβλημα, το οποίο συναντάμε στους περισσότερους αλγορίθμους
που προσπαθούν με άπληστες τεχνικές να λύσουν το πρόβλημα της k-διαφοροποίησης,
είναι το ακόλουθο. Δεδομένου ενός ερωτήματος q⃗ κι ενός συνόλου από αντικείμενα O, το
ερώτημα διαφοροποιημένης πλειάδας (single tuple diversification query) αναζητά την πλειάδα
t⃗∗ ̸∈ O η οποία ελαχιστοποιεί την αντικειμενική συνάρτηση για το σύνολο O∪{⃗t∗}, δηλαδή,

t⃗∗ = argmin⃗t ̸∈O f (O∪ {⃗t}, q⃗) (6.4)

Διακρίνουμε τέσσερις διαφορετικές περιπτώσεις μελετώντας τον αντίκτυπο του να προ-
σθέσεις μία πλειάδα t⃗ στο O. Σύμφωνα με την πρώτη, η πλειάδα t⃗ βρίσκεται εντός της
περιοχής που ορίζεται από το λιγότερο σχετικό στοιχείο στο σύνολο O κι επίσης βρίσκεται
μακρύτερα από κάθε άλλο στοιχείο του O από ότι η μικρότερη απόσταση μεταξύ οποιον-
δήποτε στοιχείων του συνόλου. Οπότε η τιμή της f δεν διαφοροποιείται από την εισαγωγή
του νέου στοιχείου καθώς τόσο η ελάχιστη σχετικότητα των στοιχείων του συνόλου όσο κι
η ελάχιστη διαφοροποίησή τους δεν αλλάζουν.

Όσον αφορά τη δεύτερη περίπτωση, η νέα πλειάδα t⃗ βρίσκεται μακρύτερα από το ερώ-
τημα q⃗ συγκριτικά με κάθε άλλο στοιχείο στο O, και μακρύτερα από κάθε στοιχείο του O
συγκριτικά με τη μικρότερη απόσταση μεταξύ δύο οποιονδήποτε στοιχείων του O. Συνεπώς,
η αντικειμενική τιμή του επαυξημένου συνόλου αυξάνεται κατα τόσο όσο είναι η διαφορά
στη σχετικότητα μεταξύ του t⃗ και της προηγούμενης λιγότερο σχετικής πλειάδας στο O.

Η τρίτη περίπτωση αφορά τις πλειάδες t⃗ που είναι εγγύτερα στο q⃗ συγκριτικά με τη
λιγότερο σχετική πλειάδα στο O κι η μικρότερη απόστασή της από οποιοδήποτε στοιχείο του
O είναι μικρότερη από ότι το κοντινότερο ζεύγος στοιχείων του O. Συνεπώς, η αντικειμενική
τιμή της συνάρτησης του επαυξημένου συνόλου αυξάνεται κατά τόσο όσο αντιστοιχεί στην
απώλεια διαφοροποίησης εξαιτίας της εισαγωγής του νέου στοιχείου.
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Τέλος, εάν το t⃗ είναι λιγότερο σχετικό από κάθε στοιχείο του O και ταυτόχρονα η από-
στασή του από κάθε πλειάδα στο O είναι μικρότερη από το κοντινότερο ζεύγος του O,
τότε η τιμή του f (O∪{⃗t}) αυξάνεται εξαιτίας της απώλειας όσον αφορά τη σχετικότητα του
αποτελέσματος αλλά και την απώλεια στη διαφοροποίηση του συνόλου που οφείλεται στην
εισαγωγή του t⃗ στο O.

Λαμβάνοντας τις παρατηρήσεις αυτές υπόψην, δεδομένου ενός συνόλου αντικειμένων O
και ενός ερωτήματος q⃗, ορίζουμε τη συνάρτηση “χρησιμότητας” (utility function) ϕ (⃗t, q⃗,O)
που αφορά μεμωνομένες πλειάδες όπως δείχνουμε στην Εξίσωση 6.5. Οι τέσσερις περιπτώ-
σεις που περιγράψαμε προηγουμένως ανταποκρίνονται στις διακλαδώσεις της συνάρτησης.
Είναι εύκολο να δειχτεί ότι η πλειάδα η οποία ελαχιστοποιεί την Εξίσωση 6.5 είναι αυτή
που επιλύει το ερώτημα διαφοροποιημένης πλειάδας (single tuple diversification query) που
ορίσαμε προηγουμένως. Επιπλέον, δίνουμε ιδιαίτερη έμφαση στο γεγονός ότι καθίσταται
δυνατόν να οριστούν παρόμοιες συναρτήσεις ϕ με διαφορετικά κριτήρια από αυτά που λαμ-
βάνονται υπόψην στην Εξίσωση 6.3, π.χ. για διαφορετικές συναρτήσεις που χρησιμοποιούν
αθροίσματα.

ϕ (⃗t, q⃗,O) =


0, if dr (⃗t, q⃗)≤max⃗x∈O dr (⃗x, q⃗) and min⃗x∈O dv (⃗t, x⃗)≥min⃗y,⃗z∈O dv (⃗y,⃗z),

λ (dr (⃗t, q⃗)−max⃗x∈O dr (⃗x, q⃗)), if dr (⃗t, q⃗)> max⃗x∈O dr (⃗x, q⃗) and min⃗x∈O dv (⃗t, x⃗)≥min⃗y,⃗z∈O dv (⃗y,⃗z),

(1−λ )(min⃗x,⃗y∈O dv (⃗x, y⃗)−min⃗z∈O dv (⃗t ,⃗z)), if dr (⃗t, q⃗)≤max⃗x∈O dr (⃗x, q⃗) and min⃗x∈O dv (⃗t, x⃗)< min⃗y,⃗z∈O dv (⃗y,⃗z),

λ (dr (⃗t, q⃗)−max⃗x∈O dr (⃗x, q⃗))+(1−λ )(min⃗y,⃗z∈O dv (⃗y,⃗z)−min⃗x∈O dv (⃗t, x⃗)), otherwise.

(6.5)

6.4.2 Ανάκτηση Διαφοροποιημένων Πλειάδων
Αυτή η ενότητα περιγράφει την εφαρμογή του RIPPLE για την επίλυση ερωτημάτων

διαφοροποιημένης πλειάδας (single tuple diversification query). Όπως και προηγουμένως,
υλοποιούμε τις συναρτήσεις της διεπαφής του RIPPLE. Για το συγκεκριμένο πρόβλημα, το
ερώτημα Q εμπεριέχει το σημείο q⃗, το σύνολο αντικειμένων O, και τη συνάρτηση κατάταξης
αντικειμένων ϕ (όπως αυτή εξάγεται από την αντικειμενική συνάρτηση f για σύνολα). Η
κατάσταση S εκφράζει ένα όριο διαφοροποίησης τ προς βελτιστοποίηση. Η απάντηση A
αποτελεί την πλειάδα t⃗∗ ̸∈ O που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση κατάταξης.

Πρώτα περιγράφουμε τη μέθοδο computeLocalState που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 28,
ο οποίος παράγει την τοπική κατάσταση δεδομένου μίας ληφθείσας ολικής κατάστασης.
Αρχικά, ο κόμβος w ανακτά την τοπική πλειάδα t⃗ που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση ϕ (γραμμή
2). Εάν η τιμή της εγγραφής είναι μικρότερη από την ολική κατάσταση/φράγμα τG (γραμμή
2), τότε η τοπική κατάσταση αρχικοποιείται στο σκορ της δεδομένης πλειάδας (γραμμή 3).
Διαφορετικά, η τοπική κατάσταση παίρνει την τιμή της ολικής κατάστασης (γραμμή 5) υπό
την έννοια ότι καμία πλειάδα είναι καλύτερη από αυτή που έχει ήδη ανακτηθεί. Σε κάθε
περίπτωση, η μέθοδος computeGlobalState, που δείχνουμε στον Αλγόριθμο 29, ορίζει την
ολική κατάσταση στον κόμβο w σύμφωνα με την τοπική κατάσταση.

Algorithm 28: w.div-computeLocalState(⃗q,O,ϕ ,τG)
1 t⃗← w.getMostDiverseLocalObject(⃗q,O,ϕ ) ;
2 if ϕ (⃗t, q⃗,O)< τG then
3 return τL

w← ϕ (⃗t, q⃗,O) ;
4 else
5 return τL

w← τG ;

Algorithm 29: w.div-computeGlobalState(⃗q,O,ϕ ,τG,τL
w)

1 return τG
w ← τL

w ;
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Η μέθοδος computeLocalAnswer του Αλγορίθμου 30 εξάγει την τοπική πλειάδα η οποία
αποτελεί την καλύτερη απάντηση, εφόσον υπάρχει. Αρχικά ο κόμβος w βρίσκει την τοπική
πλειάδα t⃗ με το μικρότερο σκορ (γραμμή 1). Επακόλουθο ότι εάν το σκορ της πλειάδας ισούται
με την τοπική κατάσταση (γραμμή 2), η πλειάδα t⃗ γίνεται η τοπική απάντηση (γραμμή 3).
Διαφορετικά, η τοπική απάντηση αφήνεται κενή (γραμμή 5).

Algorithm 30: w.div-computeLocalAnswer(⃗q,O,ϕ ,τL
w)

1 t⃗← w.getMostDiverseLocalObject(⃗q,O,ϕ ) ;
2 if ϕ (⃗t, q⃗,O) = τL

w then
3 return A← t⃗ ;
4 else
5 return A← null ;

Ο Αλγόριθμος 31 ενημερώνει την τοπική κατάσταση σύμφωνα με το σύνολο των τοπικών
καταστάσεων που ελήφθησαν. Ο κόμβος w απλά ορίζει την τοπική κατάσταση ανάλογα με
την ελάχιστη από εκείνες που ελήφθησαν. Ο Αλγόριθμος 32 αποφασίζει για το εάν θα πρέπει
να προχωρήσει η αναζήτηση στην περιοχή που αντιστοιχεί στον i-ιοστό σύνδεσμο του κόμβου
w. Η απόφαση εξαρτάται από το εάν το κάτω φράγμα για το σκορ που θα μπορούσε να
επιτύχει η καλύτερη πλειάδα στη συγκεκριμένη περιοχή είναι χαμηλότερο από την ολική
κατάσταση. Η συνάρτηση ϕ− καθορίζει το φράγμα αυτό. Τέλος, ο Αλγόριθμος 33 συγκρίνει
τις προτεραιότητες των συνδέσμων του w. Οπότε κι ο σύνδεσμος του οποίου η περιοχή είναι
η πιο υποσχόμενη ως προς τη ϕ− έχει την υψηλότερη προτεραιότητα.

Algorithm 31: w.div-updateLocalState(⃗q,O,ϕ ,{τL
i })

1 return τL
w←mini{τL

i } ;

Algorithm 32: w.div-isLinkRelevant(i, q⃗,O,ϕ ,τG
w )

1 return ϕ−(w.link[i].region, q⃗,O)< τG
w ;

6.4.3 Σχηματισμός Διαφοροποιημένων Συνόλων
Χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο για την επεξεργασία ερωτημάτων διαφοροποιημένων

πλειάδων (single tuple diversification query), που περιγράψαμε στην προηγούμενη ενότητα,
προτείνουμε ένα άπληστο αλγόριθμο για την επεξεργασία ερωτημάτων k-διαφοροποίησης
(k-diversification query).

Ο Αλγόριθμος 34 δείχνει τον ψευδοκώδικα που εκτελεί ο εκδότης ενός ερωτήματος, έστω
κόμβος v. Αρχικά, ένα σύνολο k πλειάδων ανακτάται από το δίκτυο εκτελώντας τη μέθοδο
initialize (γραμμή 1). Η συνάρτηση αυτή μπορεί είτε να δημιουργεί ένα σύνολο από k τυχαίες
πλειάδες, είτε να γεμίζει το σύνολο της απάντησης σταδιακά κάθε φορά με το να εκτελεί
τον div-ripple αλγόριθμο επεξεργασίας ερωτημάτων διαφοροποιημένων πλειάδων (single tuple
diversification query) k φορές.

Τότε, δεδομένου του αρχικού συνόλου O από k εγγραφές, ο αλγόριθμος επιχειρεί να βελ-
τιώσει την αντικειμενική τιμή του συνόλου σταδιακά (γραμμές 2–5). Κάθε πέρασμα καλεί τη
μέθοδο div-improve για να αποκτήσουμε ένα νέο, βελτιωμένο σύνολο (γραμμή 3). Οι επανα-
λήψεις του αλγορίθμου σταματάνε όταν ο αλγόριθμος div-improve δεν μπορεί να βελτιώσει
περαιτέρω το τρέχον αποτέλεσμα (γραμμή 7).

Η μέθοδος div-improve του Αλγορίθμου 35 αποσκοπεί στο να επιλέξει το καλύτερο ζεύγος
t⃗out ,⃗ tin, όπου t⃗out ∈ O το στοιχείο της απάντησης το οποίο αν αντικατασταθεί με το t⃗in ̸∈ O,
η απάντηση θα αποκτήσει καλύτερα χαρακτηριστικά από ότι θα είχε αν αντικαταστούσαμε
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Algorithm 33: w.div-comp(i, j, q⃗,O,ϕ )
1 return ϕ−(w.link[i].region, q⃗,O)< ϕ−(w.link[ j].region, q⃗,O) ;

Algorithm 34: v.diversify(⃗q,k)
1 O← v.initialize(⃗q,k);
2 for i← 1 to MAX_ITERS do
3 O′← v.div-improve(⃗q,O);
4 if O′ ̸= O then
5 O← O′;
6 else
7 break;

οποιοδήποτε άλλο στοιχείο του O με κάποιο άλλο αντικείμενο αποθηκευμένο σε κάποιον
κόμβο του δικτύου.

Η μέθοδος div-improve αρχικά θα ταξινομήσει σε φθίνουσα σειρά τα στοιχεία του O
(γραμμή 3) σύμφωνα με την τιμή που παίρνει η κάθε πλειάδα t⃗i ∈ O για τη συνάρτηση
ϕ (⃗ti,q,O∖ {⃗ti}) που υποδηλώνει την ποιότητα του υποσυνόλου του O χωρίς το συγκεκριμένο
στοιχείο. Παρατηρούμε επίσης ότι η ταξινόμηση αυτή υπονοεί παράλληλα την ταξινόμηση
των υποσυνόλων O∖ {⃗ti} σε αύξουσα σειρά ως προς τις αντικειμενικές τους τιμές με βάσει τη
συνάρτηση κατάταξης που έχει επιλεγεί. Οπότε, η πρώτη πλειάδα στη ταξινομημένη λίστα
θα έχει το χειρότερο σκορ αλλά το σύνολο που σχηματίζεται όταν το αφαιρούμε θα έχει
τα καλυτερα χαρακτηριστικά. Πιο αναλύτικά, ας υποθέσουμε ότι το t⃗i προηγείται του t⃗ j, αν
ϕ (⃗ti, q⃗,O∖ {⃗ti})≥ ϕ (⃗t j, q⃗,O∖ {⃗t j}) τότε οδηγούμαστε:

f (O, q⃗) = f (O, q⃗) ⇔
f (O∖ {⃗ti}∪ {⃗ti}, q⃗) = f (O\ {⃗t j}∪ {⃗t j}, q⃗) ⇔

f (O∖ {⃗ti}, q⃗)+ϕ (⃗ti, q⃗,O∖ {⃗ti}) =
f (O∖ {⃗t j}, q⃗)+ϕ (⃗t j, q⃗,O∖ {⃗t j}) ⇔

f (O∖ {⃗ti}, q⃗)≤ f (O∖ {⃗t j}, q⃗).

Συνεπώς το O∖ {⃗ti} επιτυγχάνει καλύτερη τιμή. Γενικά βασιζόμαστε στο ότι με το να επε-
ξεργαστούμε τα καλά υποσύνολα νωρίς, θα καταλήξουμε γρήγορα σε ένα ακόμη καλύτερο
σύνολο μετά την βέλτιστη αντικατάσταση από ότι θα καταλήγαμε με κάποια άλλη επιλογή.

Algorithm 35: v.div-improve(⃗q,O)
1 t⃗in← null;
2 t⃗out ← null;
3 sort tuples in O descending on their ϕ scores;
4 for each t⃗i ∈ O do
5 if t⃗in = null then
6 τ ← ϕ (⃗ti, q⃗,O);
7 else
8 τ ← f (O∖ {⃗tout}∪ {⃗tin}, q⃗)− f (O, q⃗);
9 v.div-ripple(v,v, q⃗,O∖ t⃗i,τ,R,r);

10 t⃗in← v.receive();
11 if t⃗in ̸= null then
12 t⃗out ← t⃗i;

13 return O∖ {⃗tout}∪ {⃗tin};
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Ο Αλγόριθμος div-improve εξετάζει ένα προς ένα τα ταξινομημένα στοιχεία (γραμμές 4–12).
Εν συντομία, κάθε φορά εξετάζουμε την περίπτωση του να αφαιρέσουμε το υπο εξέταση
στοιχείο του O κι αναζητούμε το στοιχείο εκτός του O που αποτελεί τον καλύτερο αντικατα-
στάτη του. Ο αλγόριθμος απαιτεί όμως από το νέο υποδιαμόρφωση σύνολο να επιτυγχάνει
καλύτερο σκορ τόσο από αυτό του αρχικού συνόλου όσο και της προηγούμενης αντικατά-
στασης.

Προκειμένου να βρούμε τον καλύτερο αντικαταστάτη της πλειάδας t⃗i, η μέθοδος div-
improve καλεί τον αλγόριθμο div-ripple της προηγούμενης ενότητας δεδομένου όμως του
υποσυνόλου O∖ {⃗ti} (γραμμή 9). Σημαντική είναι κι η παράμετρος τ της ολικής κατάστασης.
Αρχικά, η παράμετρος αυτή παίρνει μία ουδέτερη τιμή, όπως +∞. Όμως στη συνέχεια η τιμή
μειώνεται σταδιακά ώστε να επιβάλλει την αναζήτηση για αντικαταστάσεις που θα αποτελέ-
σουν μία καλύτερη λύση από την προηγούμενη. Όταν καμία τέτοια πλειάδα δεν έχει βρεθεί
ακόμα (γραμμή 5), η ολική κατάσταση παίρνει την τιμή που αντιστοιχεί στο ϕ σκορ της πλειά-
δας t⃗i (γραμμή 6). Αυτό καθιστά την αναζήτηση του div-ripple αρχικά για καλύτερα σύνολα
του αρχικού. Εάν ο αλγόριθμος έχει ήδη βρει μία πλειάδα t⃗out για να αντικαταστήσει με την
t⃗in, η ολική κατάσταση ορίζεται από την αντικειμενική τιμή του βελτιωμένου συνόλου μείον
την αντικειμενική τιμή του αρχικού, δηλαδή τη διαφορά στην ποιότητα των δύο συνόλων
(γραμμή 8). Διαισθητικά αναζητούμε πλειάδες που βελτιώνουν ακόμα περαιτέρω το αποτέ-
λεσμα των προηγούμενων αντικαταστάσεων. Διαφορετικά, αν δεν υπάρχουν τέτοιες πλειάδες
επιστρέφεται το βελτιωμένο σύνολο βάσει τα τρέχοντα στοιχεία προς αντικατάσταση. Αρχι-
κοποιώντας την ολική κατάσταση με αυτόν τον τρόπο βελτιστοποιούμε την αναζήτηση με το
να παραλείπουμε μεγάλα μη βέλτιστα κομμάτια του χώρου που δεν μπορούν να συνεισφέ-
ρουν άλλωστε στο αποτέλεσμα. Αυτό μεταφράζεται αυτόματα σε λιγότερο χρόνο αναζήτησης
και εξοικονόμιση πόρων του δικτύου.

6.5 Πειραματική Αποτίμηση

Προκειμένου να αξιολογήσουμε τις μεθόδους μας διεξάγουμε εκτενή πειράματα προσο-
μειώνοντας δυναμικές τοπολογίες δικτύου και μελετάμε τη συμπεριφορά σημαντικών μεγε-
θών.

6.5.1 Μεθοδολογία

Για κάθε τύπο ερωτήματος συγκρίνουμε τις μεθόδους μας με εδραιωμένες λύσεις από τη
βιβλιογραφία. Όσον αφορά τα ερωτήματα κορυφογραμμής (skyline queries) συγκρίνουμε την
απόδοση της μεθόδου μας ως προς το DSL [127] που βασίζεται στο CAN [99], και το SSP
[120] που προσαρμόζει μία Z-curve στο BATON [74]. Για τη διαφοροποίηση αποτελέσματος
προσαρμόζουμε τον αλγόριθμο από το [85] για το CAN. Αμφότερες μέθοδοι βασίζονται σε
παρόμοιες αρχές αν και η baseline δεν χρησιμοποιεί τις βελτιστοποιήσεις που προτείνουμε
στο παρόν. Οι δύο μέθοδοι παράγουν ίδιας ποιότητας απαντήσεις κι αυτό μας διευκολύνει
στο να συγκρίνουμε την απόκριση και το επικοινωνιακό κόστος της κάθε μίας.

6.5.2 Τοπολογία Δικτύου

Προσομοιώνουμε μία δυναμική τοπολογία όπου ομότιμοι κόμβοι εισέρχονται κι απέρχονται
αυθαίρετα από το δίκτυο σε δύο διακριτά στάδια. Στην πρώτη φάση έχουμε συνεχόμενες
εισαγωγές κόμβων όπου ξεκινώντας από ένα δίκτυο 1024 κόμβων καταλήγουμε σε 131072
κόμβους. Στη δεύτερη φάση επιλέγουμε τυχαία κόμβους προς αποχώρηση διαδοχικά έως ότου
το δίκτυο να φθάσει και πάλι στο αρχικό του μέγεθος των 1024 κόμβων. Καθώς μεταβάλλουμε
το μέγεθος του δικτύου δείχνουμε μόνο τη πρώτη φάση ενώ τα αποτελέσματα της δεύτερης
είναι ανάλογα και παραλείπονται.



88 Επεξεργασία Ερωτημάτων Κατάταξης με το RIPPLE

Παράμετρος Εύρος Προκαθορισμένη τιμή
Μέγεθος δικτύου n 210,211,212,213,214,215,216,217 214

Αριθμός διαστάσεων d 2,3,4,5,6,7,8,9,10 5,6
Μέγεθος αποτελέσματος k 10,20,30,40,50,60,70,80,90,100 10

Παράγοντας εξισορρόπησης λ 0,0.2,0.3,0.5,0.7,0.8,1 0.5

Πίνακας 6.2: Παράμετροι πειραματικής απoτίμησης.

6.5.3 Παράμετροι
Θα εξετάσουμε τέσσερις κύριες παραμέτρους. Το μέγεθος του δικτύου που μεταβάλλεται

από 1024 κόμβους ως τους 131072. Τον αριθμό των διαστάσεων του χώρου από 2 έως τις 10
που δεικτοδοτούν τα ευρετήρια στα οποία εκτελούνται οι διάφορες μέθοδοι για κάθε τύπο
ερωτήματος. Επίσης μελετάμε τον αντίκτυπο του αναμενόμενου μεγέθους του αποτελέσματος
k μεταξύ 10 και 100 για τα top-k ερωτήματα και τη διαφοροποίηση αποτελέσματος. Ειδικά
για τον τελευταίο τύπο ερωτήματος μελετάμε επιπλέον το πως επηρεάζει την απόδοση η
παράμετρος λ για την εξισορρόπηση μεταξύ σχετικότητας των στοιχείων του αποτελέσματος
και της αναμεταξύ τους διαφοροποίησης. Πιο συγκεκριμένα το λ όπως χρησιμοποιείται στην
Εξίσωση 6.5 παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Το εύρος της κάθε παραμέτρου παρατίθεται
στον Πίνακα 6.2 παράλληλα με τις αντίστοιχες προκαθορισμένες τιμές. Όταν μεταβάλλουμε
μία παράμετρο οι υπόλοιπες τίθονται ανάλογα με τις προκαθορισμένες τιμές.

6.5.4 Μετρικές
Όσον αφορά την απόδοση των μεθόδων της επεξεργασίας των ερωτημάτων χρησιμο-

ποιούμε κυρίως δύο μετρικές. Πρώτον, το latency μετράει τον αριθμό των βημάτων κι επα-
ναπροωθήσεων που απαιτούνται στα πλαίσια της επεξεργασίας. Επιπλέον, η κατανεμημένη
επεξεργασία των ερωτημάτων επιβάλλει το επιμερισμό του υπολογιστικού φορτίου σε ένα
σύνολο από κόμβους του δικτύου που επιβαρύνονται με τη μερική επεξεργασία ή δρομο-
λόγηση των ερωτημάτων. Οπότε κρίνουμε ότι είναι απαραίτητη η μελέτη της συμφόρησης
(congestion) του δικτύου που ορίζεται ως ο μέσος αριθμός από ερωτήματα που επεξεργάζο-
νται σε κάθε κόμβο όταν n τυχαία ερωτήματα εκδίδονται από κόμβους που επιλέγουμε τυχαία
κι ανεξάρτητα. Υπό μία έννοια αυτή η μετρική αντικατοπτρίζει την κίνηση που δέχεται ένας
κόμβος.

6.5.5 Δεδομένα κι Ερωτήματα
Για την αποτίμηση των μεθόδων για τα top-k ερωτήματα και τα ερωτήματα κορυφογραμμής

χρησιμοποιούμε στατιστικά δεδομένα για τους παίκτες του NBA³ που αποτελούνται από
22000 εγγραφές έξι διαστάσεων και καλύπτουν τις σεζόν από το 1946 ως το 2009. Οι
εγγραφές αυτές αποτελούνται από στοιχεία όπως rebounds, assists και blocks ανά παιχνίδι.
Οπότε έχουμε ότι ένα top-k ερώτημα ανακτά τους καλύτερους συνολικά παίκτες καθώς οι
στατιστικές τους συμψηφίζονται με τη χρήση μίας αθροιστικής συνάρτησης βαρών για κάθε
διάσταση. Ένα ερώτημα κορυφογραμμής ανακτά τους παίκτες οι οποίοι είναι κορυφαίοι ως
προς οποιοδήποτε συνδυασμό στατιστικών χαρακτηριστικών.

Για τα ερωτήματα διαφοροποίησης χρησιμοποιούμε τη MIRFLICKR συλλογή 1000000
εικόνων που συναντάμε συχνά στην αξιολόγηση μεθόδων ανάκτησης εικόνων⁴ βάσει του
περιεχομένου τους. Εξάγουμε ένα πενταδιάστατο ιστόγραμμα το οποίο είναι συμβατό με το
MPEG-7 πρότυπο πάνω στο οποίο χρησιμοποιούμε τη L1 απόσταση για τον υπολογισμό
της ομοιότητας με το ερώτημα και τη διαφοροποίηση των στοιχείων του αποτελέσματος
αναμεταξύ τους.

Προκειμένου να μελετήσουμε τον αντίκτυπο του αριθμού των διαστάσεων για όλους τους
τύπους ερωτημάτων κατασκευάζουμε 1000000 πολυδιάστατες εγγραφές στο διάστημα [0,1]d ,

³διαθέσιμα on-line στο http://www.basketball-reference.com
⁴διαθέσιμα στο http://press.liacs.nl/mirflickr/
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με το d να παίρνει τιμές από το 2 ως το 10, και δείχνουμε στα γραφήματα ως SYNTH. Τα
δεδομένα δημιουργήθηκαν γύρω από 50000 κέντρα σύμφωνα με τη zipfian κατανομή με τη
παράμετρο σ = 0.1 (skewness factor). Οι τιμές στα γραφήματα αποτελούν τις μέσες τιμές
των μετρικών μετά την επεξεργασία 65536 ερωτημάτων που εκδόθηκα σε 16 διαφορετικές
τοπολογίες.

6.5.6 Αποτελέσματα
Top-k Ερωτήματα

Στην ενότητα αυτή μελετάμε την επίδραση της ripple παραμέτρου r στα top-k ερωτή-
ματα. Ειδικότερα εξετάζουμε τέσσερις τιμές της παραμέτρου: τις δύο ακραίες, 0 όπου το
RIPPLE εκτελεί τον αλγόριθμο fast, και ∆ όπου εκτελείται ο αλγόριθμος slow, καθώς και δύο
ενδιάμεσες τιμές, ∆/3, 2∆/3.

Χρησιμοποιούμε στις προσομειώσεις τα στατιστικά δεδομένα του NBA και παρουσιάζουμε
τα αντίστοιχα αποτελέσματα στα Σχήματα 6.6 και 6.8, ενώ τα αποτελέσματα για το συνθετικό
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Σχήμα 6.6: Απόδοση top-k ερωτημάτων ως προς το μέγεθος του δικτύου.
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Σχήμα 6.7: Απόδοση top-k ερωτημάτων ως προς τον αριθμό των διαστάσεων.
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Σχήμα 6.8: Απόδοση top-k ερωτημάτων ως προς το μέγεθος του αποτελέσματος.
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πολυδιάστατο dataset SYNTH φαίνονται στο Σχήμα 6.7. Όπως αναμενόταν για χαμηλές τιμές
του r κοντά στο 0 έχουμε γρήγορη απόκριση αλλά για μεγαλύτερο επικοινωνιακό κόστος.
Για μεγάλες όμως τιμές του r (κοντά στο μέγιστο αριθμό συνδέσμων ανά κόμβων ∆) το
επικοινωνιακό κόστος ελαχιστοποιείται καθώς επιβαρύνονται σχεδόν αποκλειστικά σχετικοί
κόμβοι στα πλαίσια της επεξεργασίας του ερωτήματος.

Στο Σχήμα 6.6(αʹ) το latency κλιμακώνεται καλά καθώς μεγαλώνει ο αριθμός των κόμβων
στο δίκτυο. Ακόμα και για υψηλές τιμές του r κοντά στο ∆, ο μέγιστος αριθμός επαναπροω-
θήσεων στο RIPPLE είναι αρκετά χαμηλότερος από την γραμμική πρόβλεψη της θεωρητικής
ανάλυσης για την χειρότερη περίπτωση εξαιτίας της προτεραιότητας με την οποία επισκε-
πτόμαστε τους κόμβους στο RIPPLE και επιδεικνύει μία πολυλογαριθμική συμπεριφορά. Η
αυξημένη συμφόρηση του δικτύου στο Σχήμα 6.6(βʹ) για χαμηλές τιμές του r εξηγείται από
την παράλληλη μετάδοση των ερωτημάτων στο δίκτυο και τις πολλαπλές διαδρομές που
αναπτύσονται.

Η διαστασιμότητα επηρεάζει ελαφρώς την απόδοση όπως δείχνουμε και στο Σχήμα 6.7.
Ο λόγος βρίσκεται στο ότι η δομή (αριθμός συνδέσμος ανά κόμβο, μέγεθος δικτύου) της
δικτυακής υποδομής που χρησιμοποιείται (για την περίπτωσή μας το MIDAS) θα καθορίσει
με τα χαρακτηριστικά της και την απόδοση των μεθόδων επεξεργασίας των ερωτημάτων.

Τέλος, στο Σχήμα 6.8 βλέπουμε ότι η ανάκτηση μεγαλύτερων αποτελεσμάτων έχει αρνητικό
αντίκτυπο στην απόδοση καθώς τόσο οι σχετικοί κόμβοι, όσο κι ο συνολικός αριθμός από
κόμβους που προσπελαύνονται αυξάνεται. Για παράδειγμα, όταν k = 100 προσπελαύνεται
σε αναλογία περίπου το 0.5% των δεδομένων.

Ερωτήματα Κορυφογραμμής

Για το υπόλοιπο της πειραματικής μας αποτίμησης δείχνουμε στα γραφήματα τη συμπε-
ριφορά του RIPPLE μόνο για τις ακραίες τιμές της παραμέτρου r που καθορίζει και τον
τρόπο που επεξεργάζονται τα ερωτήματα. Έτσι, συμβολίζουμε ως ripple-fast την περίπτωση
όπου r = 0, κι ως ripple-slow την περίπτωση όπου r = ∆. Ο αριθμός επαναπροωθήσεων κι
η συμφόρηση του δικτύου για άλλες τιμές του r βρίσκεται πάντα μεταξύ των δύο αυτών
περιπτώσεων, όπως δείξαμε και για τα top-k ερωτήματα.

Στα Σχήματα 6.9 και 6.10 δείχνουμε την απόδοση των μεθόδων επεξεργασίας ερωτημάτων
κορυφογραμμής για τα στατιστικά του NBA και τα συνθετικά δεδομένα. Στο Σχήμα 6.9(αʹ)
το latency επιδεικνύει λογαριθμική συμπεριφορά για τις μεθόδους ripple-slow και SSP λόγω
των χαρακτηριστικών των ευρετηρίων στα οποία βασίζονται. Το RIPPLE στηρίζεται στο
εγγενώς πολυδιάστατο MIDAS ενώ το SSP εφαρμόζει μία καμπύλη πληρώσεως του χώρου
στο μονοδιάστατο BATON. Κατά συνέπεια προσπελαύνονται περισσότεροι κόμβοι καθώς η
δρομολόγηση δεν γίνεται με τόσο αποδοτικό τρόπο για μεγάλο αριθμό διαστάσεων, κάτι που
έχει αντίτιμο στην απόκριση και το επικοινωνιακό κόστος της μεθόδου.

Στο Σχήμα 6.9(αʹ), το DSL φαίνεται να είναι πιο αργό καθώς τα μηνύματα προωθούνται
στους κόμβους που είναι υπεύθυνοι για τα γειτονικά κλειδιά. Όμως, όπως φαίνεται και
στο Σχήμα 6.10 είναι σε θέση να εκμεταλευτεί τον αυξανόμενο αριθμό διαστάσεων ελαττώ-
νοντας τη διάμετρο (μέγιστη διαδρομή/μονοπάτι από διαφορετικούς κόμβους) του δικτύου
καθώς κάθε κόμβος συνάπτει μεγαλύτερο αριθμό από συνδέσμους που είναι ευθέως ανάλο-
γος του αριθμού των διαστάσεων. Υπό μία έννοια, οι μεγαλύτερες γειτονιές μεταφράζονται
στην πράξη σε πιο αποτελεσματική δρομολόγηση καθώς τα ερωτήματα κατευθύνονται σε
ιδιαίτερα σχετικούς κόμβους που επιλέγονται από μεγαλύτερη γκάμα συνδέσμων. Η σχεδια-
στική αυτή επιλογή όμως έχει και τα αρνητικά της καθώς λειτουργίες του δικτύου όπως οι
εισαγωγές κι οι αποχωρήσεις κόμβων αλλά κι ο εντοπισμός απρόσμενων απωλειών κόμβων
έχουν μεγαλύτερο επικοινωνιακό κόστος. Σε κάθε περίπτωση όμως η μέθοδος αυτή είναι
ξεκάθαρα ακατάλληλη για δεδομένα λίγων χαρακτηριστικών, π.χ. χωρικά, καθώς latency και
congestion είναι αρκετά φτωχά στο Σχήμα 6.10.

Η μέθοδος ripple-slow αν κι είναι η πιο αργή, καταναλώνει τους λιγότερους πόρους στα
Σχήματα 6.9(βʹ) και 6.10(βʹ). Παρ’ όλα αυτά δεν αποδίδει καλά για μικρό αριθμό διαστά-
σεων ως προς το latency εξαιτίας της σειριακής προσπέλασης ενός μεγάλου αριθμού από
σχετικούς κόμβους καθώς το μέγεθος του δικτύου παραμένει σταθερό στο Σχήμα 6.10. Στη
θετική πλευρά το ότι αποδίδει καλύτερα από το γραμμικό κόστος που προβλέπεται από
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τη θεωρητική ανάλυση εξαιτίας της σειριακής προσπέλασης των κόμβων σύμφωνα με μία
συνάρτηση δυναμικού που αναπαριστά την πιθανότητα ενός κόμβου στο να συνεισφέρει στο
αποτέλεσμα.
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Σχήμα 6.9: Απόδοση ερωτημάτων κορυφογραμμής ως προς το μέγεθος του δικτύου.
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Σχήμα 6.10: Απόδοση ερωτημάτων κορυφογραμμής ως προς τον αριθμό των διαστάσεων.
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Σχήμα 6.11: Απόδοση διαφοροποίησης αποτελέσματος ως προς το μέγεθος του δικτύου.
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Σχήμα 6.12: Απόδοση διαφοροποίησης αποτελέσματος ως προς τον αριθμό των διαστάσεων.
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Εν γένει, η συμφόρηση (congestion) του δικτύου φαίνεται υψηλή για όλες τις μεθόδους.
Οι λειτουργίες αυτές είναι φαινομενικά ακριβές αλλά αυτό οφείλεται στον μεγάλο αριθμό
σχετικών κόμβων για του συγκεκριμένου τύπου ερώτημα. Προσεγγιστικά υπάρχουν d d

√
n+m

σχετικοί κόμβοι, όπου n το μέγεθος του δικτύου, d ο αριθμός των διαστάσεων και m ο αριθμός
των σχετικών κόμβων που δεν βρίσκονται στα όρια του χώρου του ευρετηρίου, είτε προσπε-
λαύνονται ως false positives, π.χ. κατά τη διάρκεια των πρώτων σταδίων του αλγορίθμου δεν
μπόρεσαν να φιλτραριστούν ως μία σχετικά καλή λύση για τη δεδομένη στιγμή. Συνεπώς, η
κύρια πρόκληση στην κατανεμημένη επεξεργασία των ερωτημάτων κορυφογραμμής έγκειται
στον τρόπο προσπέλασης του μεγάλου αριθμού σχετικών κόμβων ώστε η απόκριση και το
επικοινωνιακό κόστος σε μηνύματα να παραμείνουν σε χαμηλά επίπεδα. Κατ’ ουσίαν προ-
τείνουμε μία εργαλειοθήκη για την επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής όπου η εξισορ-
ρόπηση latency-congestion είναι παραμετροποιήσιμη και κυμαίνεται από την λογαριθμικού
latency ως προς το μέγεθος του δικτύου μέθοδο ripple-fast ως την μέθοδο ripple-slow.

Ερωτήματα k-Διαφοροποίησης

Για το τελευταίο μέρος της πειραματικής μας αποτίμησης θα συγκρίνουμε τη μέθοδο
που προτείνεται στα πλαίσια του RIPPLE ως προς τη προσαρμοσμένη baseline μέθοδο.
Όπως και προηγουμένως δείχνουμε τη συμπεριφορά του RIPPLE για τις ακραίες τιμές της
παραμέτρου r, ήτοι 0 και ∆ που αντιστοιχούν στην εκτέλεση της ripple-fast και ripple-slow
μεθόδου αντίστοιχα. Το Σχήμα 6.11 παρουσιάζει τα αποτελέσματα για το MIRFLICKR ως
προς το μέγεθος του δικτύου. Το Σχήμα 6.12 δείχνει τα αποτελέσματα για τα συνθετικά
πολυδιάστατα δεδομένα ενώ στο Σχήμα 6.13 μεταβάλλεται το μέγεθος του αποτελέσματος
για το MIRFLICKR. Στα ίδια δεδομένα μελετάμε τη λ παράμετρο εξισορρόπησης μεταξύ
σχετικότητας και διαφοροποίησης, όπως δείχνουμε στο Σχήμα 6.14.

Στα Σχήματα 6.11(αʹ) και 6.12(αʹ) δεν γίνεται να μην προσέξουμε την πολύ γρήγορη από-
κριση του ripple-fast για κάθε μέγεθος δικτύου κι αριθμό διαστάσεων. Επιπροσθέτως, τα
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Σχήμα 6.13: Απόδοση διαφοροποίησης αποτελέσματος ως προς το μέγεθος του αποτελέσμα-
τος.
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Σχήμα 6.14: Απόδοση διαφοροποίησης αποτελέσματος ως προς τον παράγοντα εξισορρόπη-
σης/συμβιβασμού λ .
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ωφέλη του RIPPLE είναι εμφανή και στο Σχήμα 6.11(βʹ) όπου η συμφόρηση στο δίκτυο είναι
χαμηλότερη. Ο απαιτούμενος αριθμός από εκτελέσεις του βρόχου έως ότου να συγκλίνει η
μέθοδος διαφοροποίησης του RIPPLE παίζει κυρίαρχο ρόλο στην απόδοση. Όμως σημαντικό
ρόλο παίζουν κι η αποτελεσματικότητα της μεθόδου καθώς και τα χαρακτηριστικά του κα-
τανεμημένου ευρετηρίου που χρησιμοποιείται. Αυτό γίνεται εμφανές στο Σχήμα 6.12 όπου
η απόδοση της baseline μεθόδου βελτιώνεται καθώς ο αριθμός των συνάψεων που εγκαθι-
δρύει ο κάθε κόμβος προς άλλους κόμβους του δικτύου αυξάνεται αναλογικά με τον αριθμό
των διαστάσεων και για αυτό η δρομολόγηση γίνεται με πιο αποτελεσματικό τρόπο. Επίσης
σημειώνουμε ότι ο αριθμός των σχετικών κόμβων μειώνεται με κάθε εκτέλεση του βρόχου
για τη μεθοδο του RIPPLE. Στα Σχήματα 6.11(βʹ) και 6.12(βʹ) που δείχνουμε τη συμφόρηση
του δικτύου φαίνονται τα ωφέλη από τον περιορισμό της αναζήτησης μόνο στις περιοχές
οι οποίες μεγιστοποιούν τη διαφοροποίηση του αποτελέσματος αφού με τον τρόπο αυτό
επιτυγχάνουμε τον ίδιο σκοπό με τις συμβατικές τεχνικές με αισθητά λιγότερα μηνύματα.

Το Σχήμα 6.13 παρατηρούμε τον αντίκτυπο του αναμενόμενου μεγέθους του αποτελέσμα-
τος στην απόδοση των μεθόδων όπου ενδεικτικά η μεγέθυνση του αποτελέσματος επηρεάζει
με αμφίρροπο τρόπο. Πιο συγκεκριμένα, καθώς περισσότερα στοιχεία του αποτελέσματος
εξετάζονται προς αντικατάσταση, αναμένουμε γραμμική αύξηση για τον αριθμό επαναπρο-
ωθήσεων και τη συμφόρηση του δικτύου εξαιτίας των επιπρόσθετων υπολογισμών για τα
υποψήφια προς αντικατάσταση στοιχεία. Όμως στο Σχήμα 6.13(αʹ) δεν παρατηρούμε τη συ-
μπεριφορά που περιμέναμε για το ripple-fast όπου αποκαλύπτεται η δράση του συνδυασμού
δύο αντίθετων φαινομένων. Σε πιο μεγάλη λεπτομέρεια, όταν εξετάζουμε ένα στοιχείο τη
φορά, υπάρχουν άλλα k− 1 που περιορίζουν τον χώρο αναζήτησης. Άρα προσπελαύνονται
μόνον οι κόμβοι οι οποίοι επικαλύπτουν την τομή όλων των k−1 περιοχών που βελτιώνουν
το αποτέλεσμα ως προς κάθε στοιχείο του. Οπότε τώρα γίνεται προφανές ότι επιβάλλονται
περισσότεροι περιορισμοί καθώς το k αυξάνεται κι άρα η διαδικασία αναζήτησης εκτυλίσσε-
ται σε μικρότερο χώρο για τον οποίον είναι υπεύθυνοι λιγότεροι κόμβοι. Ως αποτέλεσμα, η
απόδοση φαίνεται να μην επηρεάζεται για τη ripple-fast μέθοδο εν τέλει. Άλλωστε για τους
ίδιους λόγους η συμφόρηση αυξάνεται αργά με το k στο Σχήμα 6.13(βʹ). Όμως αυτά τα ωφέλη
παύουν για πολύ μεγάλες τιμές του k όπου το υπολογιστικό κόστος κυριαρχεί.

Στο Σχήμα 6.14 παρατηρούμε κάτι ενδιαφέρον. Όταν η παράμετρος λ παίρνει πολύ χα-
μηλές ή υψηλές τιμές, ο αριθμός των κόμβων που προσπελαύνονται μειώνεται θεαματικά
όπως κι ο αριθμός βημάτων που χρειάζονται. Ο χώρος αναζήτησης για αυτές τις τιμές του λ
είναι κατά πολύ μικρότερος καθώς οι περιοχές που εμπεριέχουν καλύτερους αντικαταστάτες
είναι είτε πολύ κοντά στο ερώτημα για λ → 1, είτε κατά μήκος των ορίων του χώρου που
δεικτοδοτεί το ευρετήριο για λ → 0. Άρα, όταν η παράμετρος παίρνει τιμές κοντα στο 0 ή
το 1, η αναζήτηση κατευθύνεται αυτόματα προς εκείνες τις περιοχές. Με άλλα λόγια, λίγοι
μόνο κόμβοι είναι αυτοί που επικαλύπτουν τις περιοχές αυτές για πολύ χαμηλές ή υψηλές
τιμές του λ . Συνεπώς, η αναζήτηση διεξάγεται αισθητά πιο γρήγορα και με μικρότερο κόστος
σε μηνύματα, όπως φαίνεται στο Σχήμα 6.14, όπου latency και congestion μειώνονται καθώς
απομακρυνόμαστε από την κεντρική τιμή λ = 0.5.

6.6 Συζήτηση
Στο κεφάλαιο αυτό μελετήσαμε ενδελεχώς μεθόδους για την κατανεμημένη επεξεργασία

ερωτημάτων (i) προτίμησης (top-k queries), (ii) κορυφογραμμής (skyline computation), και (iii)
διαφοροποιημένου αποτελέσματος (search result diversification), με αποτελεσματικό τρόπο
καθότι τα ερωτήματα αυτά καθορίζονται από κριτήρια του χρήστη χωρίς όμως αυτός να
ορίζει (ή να μπορεί να ορίσει ούτως η άλλως) μία αυστηρά φραγμένη περιοχή στην οποία
να στοχεύει η επεξεργασία τους. Αυτό έχει συγκεκριμένες συνέπειες, για παράδειγμα ο πιο
απλός τρόπος επεξεργασίας τους θα απαιτούσε την επικοινωνία με όλους τους κόμβους του
δικτύου, κάτι το οποίο προφανώς ένας αποδοτικός αλγόριθμος θα έπρεπε να αποφύγει. Για
το σκοπό αυτό προτείνουμε ένα πλαίσιο επεξεργασίας τέτοιων ερωτημάτων, ονόματι RIPPLE.
Για πρώτη φορά οι μέθοδοί μας είναι αυτές που μπορούν να συμβιβάζουν με κομψό τρόπο τη
γρήγορη απόκριση με την μικρή συμφόρηση μέσω της χρήση μίας συγκεκριμένου παραμέτρου
που καθορίζεται κατά την έκδοση του ερωτήματος. Σκοπός της παραμέτρου αυτής είναι η
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δρομολόγηση των ερωτημάτων με τέτοιον τρόπο ώστε να δίνεται προτεραιότητα σε ιδιαίτερα
υποσχόμενες περιοχές η σειριακή προσέγγιση των οποίων γίνεται με προσεκτικό τρόπο, ενώ
εντός των πλαισίων των περιοχών αυτών η επεξεργασία γίνεται με γρήγορο τρόπο όπου
τα ερωτήματα προωθούνται ταυτόχρονα σε όλους τους σχετικούς κόμβους. Επιπροσθέτως,
παρουσιάζουμε μία θεωρητική ανάλυση για το αθροιστικό κόστος των μεθόδων μας που
προέρχεται από τον παραμετροποιημένο συνδυασμό των δύο αυτών ετερόκλητων τεχνικών.

Συνοψίζοντας σε ανώτερο επίπεδο, η κύρια ιδέα στην οποία στηρίζεται το RIPPLE είναι
η αξιοποίηση της μερικής εικόνας που έχει ο κάθε κόμβος τοπικά αποθηκευμένη για τη δομή
του δικτύου, έτσι ώστε να μπορεί να καθοδηγεί την περαιτέρω επεξεργασία του ερωτήματος
με τον καλύτερο δυνατό τρόπο. Η χρήση του RIPPLE για την κατανεμημένη επεξεργασία
ερωτημάτων κορυφογραμμής, σε συνδυασμό με τεχνικές αναδόμησης του δικτύου ώστε οι
κόμβοι να συνάπτουν συνδέσμους με κόμβους οι οποίοι έχουν υψηλή πιθανότητα να εμπε-
ριέχουν μέρος της απάντησης, αποτελεί μία αποδοτική λύση για παρόμοια ερωτήματα. Τέλος,
οι μέθοδοι για την αναζήτηση διαφοροποιημένου αποτελέσματος αποτελεί από τις πρώτες
προσπάθειες για την επεξεργασία τέτοιου είδους ερωτημάτων σε κατανεμημένο περιβάλλον.



Κεφάλαιο 7

Συμπεράσματα

Do not seek to follow in the
footsteps of the men of old;
seek what they sought.

Basho

Στο τελευταίο κεφάλαιο της διατριβής συνοψίζουμε τη συνεισφορά μας ενώ στην τελευ-
ταία ενότητα συζητάμε προτάσεις για μελλοντικές εργασίες πάνω στα θέματα που πραγμα-
τευτήκαμε στο παρόν.

7.1 Σύνοψη
Στα πλαίσια αυτής της διατριβής, προτείναμε μεθόδους για την επεξεργασία σύνθετων

ερωτημάτων για αποκεντρωμένα συστήματα μεγάλης κλίμακας με τη χρήση ενός πολυδιά-
στατου κατανεμημένου ευρετηρίου ονόματι MIDAS. Η προσέγγισή μας διαφέρει από άλλα
παρόμοια ευρετήρια και επιτρέπει την επεξεργασία διαφόρων τύπων ερωτημάτων σε πολυ-
διάστατα δεδομένα παρέχοντας ταυτόχρονα εγγυήσεις ως προς το μέγιστο αριθμό επανα-
προωθήσεων. Η συνεισφορά μας βασίζεται σε τρεις άξονες:

επεξεργασία χωρικών δεδομένων μέσω μεθόδων για (i) ερωτήματα σημείων, (ii) ερωτήματα
εύρους, και (iii) k κοντινότερων γειτόνων,

επεξεργασία RDF(S) δεδομένων με μεθόδους για την ανάκτησης τριπλετών αλλά και τον
γρήγορο υπολογισμό της μεταβατικής κλειστότητας βασισμένοι σε τεχνικές επισήμανσης,

επεξεργασία ερωτημάτων κατάταξης πιο γνωστά κι ως rank queries, όπως (i) top-k ερω-
τήματα, (ii) ερωτήματα κορυφογραμμής (skyline queries), και (iii) διαφοροποιημένου
αποτελέσματος (result diversification).

Πιο συγκεκριμένα, τα ερωτήματα σημείων και τα ερωτήματα εύρους απαιτούν O(logn)
βήματα, όπου n το μέγεθος του δικτύου. Για ερωτήματα k κοντινότερων γειτόνων παρέχουμε
δύο εναλλακτικές: eager processing για γρήγορη απόκριση όπου ο αναμενόμενος αριθμός επα-
ναπροωθήσεων φράσσεται στο O(logn) ενώ για την iterative processing μέθοδο στο O(log2 n)
αλλά έχει σημαντικά μικρότερο επικοινωνιακό κόστος. Αξίζει να αναφέρουμε ότι τόσο θεωρη-
τικά όσο και πειραματικά το MIDAS υπερτερεί από παρόμοιες τεχνικές που έχουν προταθεί
κατά καιρούς στη βιβλιογραφία.

Όσον αφορά τις μεθόδους επεξεργασίας RDF(S) δεδομένων, εκμεταλευόμαστε τη λειτουρ-
γικότητα του MIDAS προκειμένου να κατασκευάσουμε ένα εγγενώς πολυδιάστατο κατανε-
μημένο RDF αποθετήριο. Το MIDAS-RDF είναι σε θέση να επεξεργαστεί RDF ερωτήματα
μοτίβου σε λογαριθμικό αριθμό βημάτων ως προς το μέγεθος του δικτύου. Επιπλέον, με το
σχεδιασμό ενός forward-chaining επαγωγικού μοντέλου και τη χρήση τεχνικών επισήμανσης
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μπορεί να υπολογίσει ερωτήματα για μεταβατικές ιδιότητες σε χρόνο που πλέον δεν εξαρτά-
ται από τη διάμετρο του αντίστοιχου RDF γράφου για το δεδομένο κατηγόρημα, υπερτερώ-
ντας έτσι των συμβατικών μεθόδων που μπορεί να συναντήσει κανείς. Ακόμα, παρέχει ένα
publish-subscibe μοντέλο που επιτρέπει στους επιλεκτικούς συνδρομητές την έκφραση σύν-
θετων ενδιαφερόντων βάσει περιεχομένου (π.χ. όχι λέξεων κλειδιών) και τον ορισμό κριτηρίων
σχετικότητας, φιλτραρίσματος, διαζεύξεων, συζεύξεων, κ.α.

Το τελευταίο μέρος είναι αφιερωμένο στην κατανεμημένη επεξεργασία ερωτημάτων κα-
τάταξης, κι ειδικότερα τους πιο σημαντικούς τύπους, top-k ερωτήματα, ερωτήματα κορυφο-
γραμμής, και διαφοροποιημένου αποτελέσματος. Οι μέθοδοί μας μελετάνε την εξισορρόπηση
μεταξύ του μέγιστου αριθμού επαναπροωθήσεων και της συμφόρησης του δικτύου με την
χρήση μίας ειδικής παραμέτρου η τιμή της οποίας καθορίζει τον τρόπο με τον οποίον επεξερ-
γάζεται το ερώτημα. Έτσι προτείνουμε το συνδυασμό επιλεκτικών best-first search μεθόδων
αναζήτησης και γρήγορων shower-like multi-cast τεχνικών που συμβιβάζονται κατάλληλα.
Τέλος, για την βελτιστοποιημένη επεξεργασία ερωτημάτων κορυφογραμμής επιβάλλουμε δια-
φορετικό σχηματισμό στη τοπολογία του MIDAS, ενώ το παρόν αποτελεί την πρώτη προ-
σπάθεια με θέμα τη διαφοροποίηση αποτελέσματος για κατανεμημένα περιβάλλοντα.

7.2 Μελλοντικές Εργασίες
Κατά την εργασία στην παρούσα διατριβή, αναγνωρίσαμε τα ακόλουθα ενδιαφέροντα

θέματα τα οποία προτείνουμε για μελλοντική εργασία.

• Μία ενδιαφέρουσα επέκταση για το MIDAS θα αφορούσε τον κατάλληλο ανασχε-
διασμό των μεθόδων αποθήκευσης κι αναζήτησης ώστε να καταστεί δυνατή η ανά-
πτυξη κατανεμημένων τεχνικών για την προσεγγιστική αναζήτηση συγκεκριμένων πε-
δίων (approximate string matching) ως προς δεδομένα χαρακτηριστικά που επιλέγονται
από τον χρήστη δυναμικά (at query time).

• Επίσης ενδιαφέρουσα θα ήταν η ανάπτυξη τεχνικών διαφοροποίησης αποτελέσματος
για κατανεμημένα διασυνδεδεμένα δεδομένα (linked data) τα οποία διαφοροποιούνται
ως προς το είδος των δεδομένων που απασχοληθήκαμε στο γεγονός ότι παρουσιάζουν
μία δομή γράφου.

• Υπάρχει η δυνατότητα κατασκευής ενός κατανεμημένου συστήματος αρχείων (distributed
filesystem) πάνω από το MIDAS, το οποίο θα είναι σε θέση να αποθηκεύει σε κάποιο
μεγάλης κλίμακας κατανεμημένο σύστημα (π.χ. cloud) τμήματα αρχείων των χρηστών
τα οποία θα μπορούν να ανακτώνται βάσει πολλαπλών κριτηρίων (π.χ. όνομα αρχείου,
χρήστη, κ.τ.λ.)

Συμπερασματικά, πιστεύουμε ότι υπάρχει μια πληθώρα από ενδιαφέροντα και νέα θέ-
ματα που σχετίζονται με την αποδοτική διαχείριση κατανεμημένων δεδομένων. Ελπίζουμε η
παρούσα διατριβή να αποτελέσει εφαλτήριο για επιπλέον έρευνα στο συγκεκριμένο πεδίο.
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