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ÈÍÄÅÊÑÍÛÅ ÑÒÐÓÊÒÓÐÛ ÄËß ÁÛÑÒÐÎÃÎ ÏÎÈÑÊÀ
ÏÎ ÑÕÎÄÑÒÂÓ ÂÅÙÅÑÒÂÅÍÍÛÕ ÂÅÊÒÎÐÎÂ. II1

Àííîòàöèÿ. Äàí îáçîð èíäåêñíûõ ñòðóêòóð äëÿ áûñòðîãî ïîèñêà ïî ñõîä-
ñòâó îáúåêòîâ, ïðåäñòàâëåííûõ âåùåñòâåííûìè âåêòîðàìè. Ðàññìîòðåíû
ñòðóêòóðû êàê äëÿ òî÷íîãî, òàê è äëÿ áîëåå áûñòðîãî, íî ïðèáëèæåííîãî
ïîèñêà. Ïðåäñòàâëåíû ãëàâíûì îáðàçîì èíäåêñíûå ñòðóêòóðû íà îñíîâå
ðàçáèåíèÿ íà îáëàñòè (â òîì ÷èñëå èåðàðõè÷åñêèå) è ãðàôîâ ñîñåäñòâà.
Îáñóæäåíî òàêæå óñêîðåíèå ïîèñêà ïî ñõîäñòâó ñ èñïîëüçîâàíèåì ïðåîáðà-
çîâàíèÿ èñõîäíûõ äàííûõ. Èçëîæåíû èäåè êîíêðåòíûõ àëãîðèòìîâ, âêëþ-
÷àÿ íåäàâíî ïðåäëîæåííûå. Ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå ïîäõîäîâ ê óñêîðåíèþ
ïîèñêà ïî ñõîäñòâó â èíäåêñíûõ ñòðóêòóðàõ ðàññìîòðåííûõ òèïîâ, à òàêæå
íà îñíîâå ñîõðàíÿþùåãî ñõîäñòâî õýøèðîâàíèÿ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: ïîèñê ïî ñõîäñòâó, áëèæàéøèé ñîñåä, áëèæíèé ñîñåä,
èíäåêñíûå ñòðóêòóðû, ìåòîä âåòâåé è ãðàíèö, äåðåâüÿ è ëåñà, êëàñòåðèçà-
öèÿ, ãðàô ñîñåäñòâà, ëîêàëüíî-÷óâñòâèòåëüíîå õýøèðîâàíèå.

ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Èíäåêñíûå ñòðóêòóðû (ÈÑ) äëÿ áûñòðîãî ïîèñêà ïî ñõîäñòâó âåùåñòâåííûõ

âåêòîðîâ îïèñàíû â [1–8]. (Ââåäåíèå â ïðîáëåìàòèêó ïîèñêà ïî ñõîäñòâó òàê-

æå ñì. â [1–8].) Â îòëè÷èå îò [2–4] â íàñòîÿùåé ñòàòüå ïðåäñòàâëåíû íåäàâíî

ïîÿâèâøèåñÿ ÈÑ äëÿ âåùåñòâåííûõ âåêòîðîâ, à òàêæå ñîâðåìåííûå óñîâåð-

øåíñòâîâàíèÿ èçâåñòíûõ.

Îñíîâíûìè çàïðîñàìè ïîèñêà ïî ñõîäñòâó ÿâëÿþòñÿ: äèàïàçîííûé çàïðîñ rNN,

âîçâðàùàþùèé îáúåêòû áàçû, ðàññòîÿíèÿ êîòîðûõ îò îáúåêòà-çàïðîñà (ïî ìåðå ðàñ-

ñòîÿíèÿ, çàäàííîé â çàïðîñå) íå ïðåâûøàþò ðàäèóñà çàïðîñà r, à òàêæå çàïðîñ áëè-

æàéøåãî ñîñåäà NN, âîçâðàùàþùèé îáúåêò áàçû, áëèæàéøèé ê îáúåêòó-çàïðîñó

(ýòîò îáúåêò òàêæå îáîçíà÷èì NN). Çàïðîñ k áëèæàéøèõ ñîñåäåé îáîçíà÷èì kNN.

Âûïîëíåíèå çàïðîñîâ ëèíåéíûì ïîèñêîì ïî ñõîäñòâó çàêëþ÷àåòñÿ â âû÷èñëåíèè

ðàññòîÿíèé/ñõîäñòâ îáúåêòà-çàïðîñà äî âñåõ îáúåêòîâ áàçû è â âîçâðàùåíèè îáúåê-

òîâ, óäîâëåòâîðÿþùèõ óñëîâèÿì çàïðîñà. Ñëîæíîñòü (âðåìÿ) âû÷èñëåíèÿ ðàññòîÿ-

íèÿ/ñõîäñòâà ìåæäó äâóìÿ âåêòîðàìè ðàçìåðíîñòè D ñîñòàâëÿåò O D( ) äëÿ ìíîãèõ

ìåð, òàêèõ êàê êîñèíóñíîå ñõîäñòâî [1] èëè ðàññòîÿíèå Ls (íàïðèìåð, äëÿ ìàíõýòòå-

íîâà ðàññòîÿíèÿ L1 (| | | |a b� 1) èëè äëÿ åâêëèäîâà ðàññòîÿíèÿ L2 (| | | |a b� 2)). Ïîýòî-

ìó âðåìÿ ëèíåéíîãî ïîèñêà ïî ñõîäñòâó â áàçå èç N îáúåêòîâ-âåêòîðîâ ñîñòàâëÿåò

O ND( ), ÷òî çà÷àñòóþ íåäîïóñòèìî ìåäëåííî äëÿ áîëüøèõ N (è D). Äëÿ óñêîðåíèÿ

ïîèñêà ïî áàçå ñòðîÿò ÈÑ è çàòåì èñïîëüçóþò åå ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñîâ. Âî ìíî-

ãèõ ÈÑ ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà ïðèìåíÿþò ïðîöåäóðû, êîòîðûå ìîæíî ñ÷èòàòü âàðè-

àíòàìè äâóõýòàïíîé ñòðàòåãèè ôèëüòðàöèè è óòî÷íåíèÿ F&R. Íà ïåðâîì ýòàïå îñóùå-

ñòâëÿåòñÿ áûñòðûé îòáîð îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ. Ðåçóëüòàòû ïåðâîãî ýòàïà óòî÷íÿþòñÿ

íà âòîðîì ýòàïå (îáû÷íî ëèíåéíûì ïîèñêîì ñðåäè îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ ïî ìåðå ðàñ-

ñòîÿíèÿ/ñõîäñòâà, çàäàííîé â çàïðîñå). Åñëè ñóììàðíîå êîëè÷åñòâî îáúåêòîâ-êàíäèäà-

òîâ ìåíüøå N è èõ îòáîð âûïîëíÿåòñÿ äîñòàòî÷íî áûñòðî, ìîæíî ïîëó÷èòü óñêîðåíèå

âûïîëíåíèÿ çàïðîñà îòíîñèòåëüíî ëèíåéíîãî ïîèñêà (ò.å. ñóáëèíåéíûé îò N ïîèñê).

Äëÿ òî÷íîãî ïîèñêà ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà êàíäèäàòû âûáèðàþòñÿ òàê,
÷òî îíè ãàðàíòèðîâàííî ñîäåðæàò îòâåò íà çàïðîñ. Ìíîãèå ÈÑ òî÷íîãî ïîèñêà ïî
ñõîäñòâó èñïîëüçóþò ðàçíîâèäíîñòè ìåòîäà âåòâåé è ãðàíèö B&B (ñì. îáçîð [7]
è ðàçä. 1). Ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà çàïîìèíàåòñÿ òåêóùàÿ âåðõíÿÿ ãðàíèöà ðàñ-
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ñòîÿíèÿ îò îáúåêòà-çàïðîñà äî îáúåêòîâ áàçû, êîòîðûå ìîãóò ÿâëÿòüñÿ îòâåòîì
íà çàïðîñ (ãðàíèöà ðåøåíèÿ). Äëÿ çàïðîñà rNN ýòî r, à äëÿ çàïðîñà NN — ðàññòî-
ÿíèå äî òåêóùåãî áëèæàéøåãî ñîñåäà. Êðîìå òîãî, îïðåäåëÿþòñÿ ãðàíèöû ðàñ-
ñòîÿíèé îò îáúåêòà-çàïðîñà äî åùå íåîáðàáîòàííûõ ïîäìíîæåñòâ îáúåêòîâ ÈÑ.
Åñëè íèæíÿÿ ãðàíèöà äëÿ íåêîòîðîãî ïîäìíîæåñòâà áîëüøå, ÷åì òåêóùàÿ ãðàíè-
öà ðåøåíèÿ, ïîäìíîæåñòâî èñêëþ÷àþò, èíà÷å ïåðåõîäÿò ê åãî îáðàáîòêå. Äëÿ íå-
èñêëþ÷åííûõ îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ âû÷èñëÿþò ðàññòîÿíèå äî îáúåêòà-çàïðîñà.
Òàêóþ ïðîöåäóðó ìîæíî âûïîëíÿòü ìíîãîêðàòíî. Êîíêðåòíûå àëãîðèòìû B&B
èñïîëüçóþò ðàçëè÷íûå ñïîñîáû ðàçáèåíèÿ áàçû íà ïîäìíîæåñòâà, î÷åðåäíîñòè
îáõîäà ïîäìíîæåñòâ, îïðåäåëåíèÿ ãðàíèö.

Ê ñîæàëåíèþ, ñóáëèíåéíîå âðåìÿ âûïîëíåíèÿ çàïðîñîâ òî÷íîãî ïîèñêà íå
ãàðàíòèðóåòñÿ è íå íàáëþäàåòñÿ íà ïðàêòèêå êàê äëÿ ÈÑ òèïà B&B, òàê è äëÿ
äðóãèõ ÈÑ. Àíàëèç âñåõ èçâåñòíûõ àëãîðèòìîâ òî÷íîãî âûïîëíåíèÿ çàïðîñà NN
ñ ñóáëèíåéíûì îò N âðåìåíåì ïîêàçûâàåò, ÷òî çàòðàòû âðåìåíè èëè ïàìÿòè ðàñ-
òóò ýêñïîíåíöèàëüíî îò D [9]. Ñîãëàñíî ïðåäïîëîæåíèþ «ïðîêëÿòèÿ ðàçìåðíîñ-
òè» [9] òàêàÿ çàâèñèìîñòü íåèçáåæíà ïðè òî÷íîì ïîèñêå ïî ñõîäñòâó äëÿ äàííûõ
õóäøåãî ñëó÷àÿ (äëÿ îáúåêòà-çàïðîñà è îáúåêòîâ áàçû, êîòîðûå äàþò íàèáîëü-
øåå âðåìÿ âûïîëíåíèÿ çàïðîñà).

Äëÿ óñêîðåíèÿ ïîèñêà ïî ñõîäñòâó ìåòîäîì B&B ïðîöåäóðó âûïîëíåíèÿ çàïðîñà
ìîäèôèöèðóþò òàê, ÷òî â ìíîæåñòâî êàíäèäàòîâ âêëþ÷àåòñÿ òîëüêî ÷àñòü òåõ îáúåê-
òîâ áàçû, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ êàíäèäàòàìè ïðè òî÷íîì ïîèñêå. Ïðè ýòîì ìîæíî ïîòå-
ðÿòü îáúåêòû-îòâåòû íà çàïðîñ, ò.å. ïîèñê ñòàíîâèòñÿ ïðèáëèæåííûì. Íàïðèìåð, ðàí-
íèé îñòàíîâ [10] ïðåêðàùàåò ïîèñê äî ãàðàíòèðîâàííîãî äîñòèæåíèÿ òî÷íîãî ðåçóëü-
òàòà. Êðèòåðèåì îñòàíîâà ìîæåò áûòü êîëè÷åñòâî îáðàáîòàííûõ îáúåêòîâ áàçû. Äëÿ
ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ðåçóëüòàòîâ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà ÈÑ èñïîëüçóþò àëãîðèòìû
îáõîäà ïîäìíîæåñòâ/îáëàñòåé, êîòîðûå â ïåðâóþ î÷åðåäü ïîñåùàþò ïîäìíîæåñòâà,
áëèæàéøèå ê îáúåêòó-çàïðîñó (íàïðèìåð, îáõîä best-first, ñì. ðàçä. 1).

Ìíîãèå ÈÑ íå èìåþò êîëè÷åñòâåííûõ ãàðàíòèé îòëè÷èÿ ðåçóëüòàòîâ îò ðå-
çóëüòàòîâ òî÷íîãî ïîèñêà. Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðåçóëüòàòîâ è âðåìåíè ïîèñêà
èñïîëüçóþò ýêñïåðèìåíòû íà êîíêðåòíûõ áàçàõ. ×àñòî ïðèìåíÿþò ìåðû êà÷åñ-
òâà âûïîëíåíèÿ êîíêðåòíîãî çàïðîñà, èçâåñòíûå (ñì. îáçîð [1] è ññûëêè ê íåìó)
êàê ïîëíîòà (recall), ðàâíàÿ n n1 2/ , è òî÷íîñòü (precision), ðàâíàÿ n n1 3/ , ãäå n1 —
êîëè÷åñòâî âîçðàùåííûõ îáúåêòîâ, ñîâïàâøèõ ñ ðåëåâàíòíûìè çàïðîñó îáúåêòà-
ìè áàçû, n2 — êîëè÷åñòâî ðåëåâàíòíûõ çàïðîñó îáúåêòîâ áàçû, n3 — êîëè÷åñòâî
âîçðàùåííûõ îáúåêòîâ. Äëÿ çàïðîñà kNN n n k2 3� � , ïîýòîìó òî÷íîñòü ðàâíà ïîë-
íîòå. Â êà÷åñòâå ðåëåâàíòíûõ îáúåêòîâ èñïîëüçóþò îáúåêòû, âîçâðàùàåìûå çà-
ïðîñàìè òî÷íîãî ïîèñêà ëèáî óêàçàííûå ýêñïåðòîì. Ïðè âûïîëíåíèè ìíîæåñòâà
çàïðîñîâ çíà÷åíèÿ ìåð êà÷åñòâà èíäèâèäóàëüíûõ çàïðîñîâ óñðåäíÿþò. Òàê, äëÿ
çàïðîñà NN ïîëíîòó (ðàâíóþ òî÷íîñòè) èçìåðÿþò êàê ïðîöåíò çàïðîñîâ, äëÿ êî-
òîðûõ áûë âîçâðàùåí ýòàëîííûé NN [11].

Êðîìå ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé è âàðèàíòîâ B&B (ðàçä. 1), â îáçîðå ðàññìîò-
ðåíû ÈÑ, èñïîëüçóþùèå ïðåîáðàçîâàíèÿ èñõîäíûõ âåêòîðîâ (ðàçä. 2). Íåêîòî-
ðûå ÈÑ, îïèñàííûå â ðàçä. 1 è 2, âûïîëíÿþò òî÷íûé ïîèñê (áåç ãàðàíòèé ñóáëè-
íåéíîãî âðåìåíè), äðóãèå — ïðèáëèæåííûé (áåç ãàðàíòèé êà÷åñòâà ðåçóëüòàòîâ).
Ðàçä. 3 ïîñâÿùåí ÈÑ äëÿ áûñòðîãî ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà íà îñíîâå ãðàôîâ ñî-
ñåäñòâà. Â çàêëþ÷åíèè îáñóæäàþòñÿ è ñðàâíèâàþòñÿ ïîäõîäû ê óñêîðåíèþ ïîèñ-
êà ïî ñõîäñòâó â ÈÑ, ïðåäñòàâëåííûõ â íàñòîÿùåé ñòàòüå, à òàêæå â ÈÑ íà îñíî-
âå ñîõðàíÿþùåãî ñõîäñòâî õýøèðîâàíèÿ, êîòîðûå èìåþò êîëè÷åñòâåííûå ãàðàí-
òèè ñóáëèíåéíîãî âðåìåíè äëÿ íåêîòîðûõ òèïîâ çàïðîñîâ è ðàññìàòðèâàëèñü
â [1] (ñì. òàêæå îáçîðû [9, 6] è ññûëêè ê íèì).

1. ÈÍÄÅÊÑÍÛÅ ÑÒÐÓÊÒÓÐÛ Ñ ßÂÍÛÌ ÈÑÏÎËÜÇÎÂÀÍÈÅÌ ÎÁËÀÑÒÅÉ

Äëÿ óñêîðåíèÿ ïîñòðîåíèÿ è èñïîëüçîâàíèÿ ÈÑ ðàçáèåíèå áàçû íà ìíîæåñòâà

îáúåêòîâ â ðÿäå ñëó÷àåâ ïðîâîäÿò èåðàðõè÷åñêè: ïîëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå ðàç-

áèåíèÿ ìíîæåñòâà ðåêóðñèâíî ðàçáèâàþò íà áîëåå ìåëêèå ïîäìíîæåñòâà. ×àñòî
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èåðàðõè÷åñêèå ÈÑ äëÿ ïîèñêà ïî ñõîäñòâó èìåþò äðåâîâèäíóþ ñòðóêòóðó.

Â äåðåâå óçåë-ðîäèòåëü ñîåäèíåí ðåáðàìè ñ óçëàìè-ñûíîâüÿìè. Êîëè÷åñòâî ñû-

íîâåé óçëà íàçûâàþò êîýôôèöèåíòîì âåòâëåíèÿ (ñòåïåíüþ). Êîðíåâîé (âåðõíèé)

óçåë íå èìååò ðîäèòåëÿ. Ó âñåõ îñòàëüíûõ óçëîâ òîëüêî îäèí ðîäèòåëü. Ëèñòî-

âûå óçëû íå èìåþò ñûíîâåé. Óðîâåíü óçëà åñòü êîëè÷åñòâî ðåáåð äî êîðíÿ.

Ïîäìíîæåñòâó îáúåêòîâ áàçû (è èõ îáëàñòè) îáû÷íî ñîîòâåòñòâóåò óçåë äå-

ðåâà, êîòîðûé ñîäåðæèò èíôîðìàöèþ î òîì, îòíîñèòñÿ ëè îáúåêò ê ïîäìíîæåñ-

òâó/îáëàñòè óçëà. Îáúåêòû áàçû èëè ññûëêè íà íèõ ñîäåðæàòñÿ â êîðçèíàõ ÈÑ.

Â äåðåâüÿõ êîðçèíàìè ÷àñòî ÿâëÿþòñÿ ëèñòüÿ. Ëèñòîâîé êîðçèíå ìîæåò ïðèíàä-

ëåæàòü îäèí èëè áîëåå îáúåêòîâ áàçû. Â ñáàëàíñèðîâàííûõ äåðåâüÿõ âñå ïóòè îò

êîðíÿ ê ëèñòüÿì îòëè÷àþòñÿ íå áîëåå ÷åì íà 1. Äëÿ áèíàðíîãî äåðåâà (êîýôôè-

öèåíò âåòâëåíèÿ 2), êîòîðîå ðàçáèâàåò îáúåêòû êàæäîãî óçëà íà äâà ñáàëàíñèðî-

âàííûõ ïî êîëè÷åñòâó îáúåêòîâ íåïåðåñåêàþùèõñÿ ïîäìíîæåñòâà, âûñîòà

äåðåâà áëèçêà ê log N . Çàòðàòû ïàìÿòè íà òàêóþ ÈÑ ñîñòàâëÿþò O N( ).

Ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà NN íà îñíîâå ìåòîäà B&B ïîðÿäîê îáõîäà îáëàñòåé

ñóùåñòâåííî âëèÿåò íà âðåìÿ ïîèñêà. Â äðåâîâèäíûõ ÈÑ âíà÷àëå âûïîëíÿþò ñïóñê

ïî äåðåâó èç êîðíåâîãî óçëà â ëèñòîâîé (çà âðåìÿ O N( )log äëÿ ñáàëàíñèðîâàííûõ

äåðåâüåâ). Äëÿ ïåðåõîäà â êàæäîì óçëå âûáèðàþò óçåë-ñûíà (îáëàñòü) ñ ìèíèìàëü-

íûì ðàññòîÿíèåì îò îáúåêòà-çàïðîñà (îáû÷íî îáëàñòü, êîòîðîé ïðèíàäëåæèò îáú-

åêò-çàïðîñ). Â ëèñòîâîé êîðçèíå ëèíåéíûì ïîèñêîì íàõîäÿò áëèæàéøèé îáúåêò è

èñïîëüçóþò â êà÷åñòâå òåêóùåãî NN. Îáû÷íî íàéäåííûé îáúåêò ÿâëÿåòñÿ õîðîøèì

êàíäèäàòîì, îäíàêî òî÷íûé NN ìîæåò íàõîäèòüñÿ â äðóãèõ êîðçèíàõ. Ïîýòîìó ïðî-

äîëæàþò îáõîä óçëîâ äåðåâà â ïîðÿäêå, êîòîðûé çàâèñèò îò àëãîðèòìà îáõîäà.

Ïðè îáõîäå depth-first [3, 4] äàëåå âûïîëíÿþò îáðàòíîå ïðîñëåæèâàíèå. Èç

ïîñåùåííîãî ëèñòîâîãî óçëà âîçâðàùàþòñÿ â óçåë-ðîäèòåëü è ñïóñêàþòñÿ â äðó-

ãèå åãî ëèñòîâûå óçëû, åñëè èõ îáëàñòè ïåðåñåêàþò òåêóùóþ îáëàñòü çàïðîñà.

Òåêóùèé ðàäèóñ ìîäèôèöèðóþò, êîãäà âñòðå÷àþò áîëåå áëèçêèé ê çàïðîñó îáú-

åêò áàçû. Ïî èñ÷åðïàíèè ëèñòüåâ òåêóùåãî óçëà âûïîëíÿåòñÿ âîçâðàò ê åãî ðîäè-

òåëüñêîìó óçëó óðîâíåì âûøå è ðåêóðñèâíî ïðîäîëæàåòñÿ îáõîä íåïîñåùåííûõ

óçëîâ-ñûíîâåé, îáëàñòè êîòîðûõ ïåðåñåêàþò òåêóùóþ îáëàñòü çàïðîñà.

Ïðè îáõîäå best-first (èëè priority search) [3, 4, 12] âû÷èñëåííûå ïðè ïåðâîíà-

÷àëüíîì ñïóñêå èç êîðíÿ â ëèñò ðàññòîÿíèÿ äî óçëîâ (èõ îáëàñòåé) ðàçëè÷íûõ óðîâ-

íåé çàíîñÿò â ïðèîðèòåòíóþ î÷åðåäü ñ ñîðòèðîâêîé ïî óâåëè÷åíèþ. Äëÿ äàëüíåéøå-

ãî îáõîäà èç ïðèîðèòåòíîé î÷åðåäè èçâëåêàþò ïåðâûé óçåë è îáõîäÿò åãî (íåïîñå-

ùåííûå) óçëû-ñûíîâüÿ, îáëàñòè êîòîðûõ ïåðåñåêàþò òåêóùóþ îáëàñòü çàïðîñà,

äîáàâëÿÿ â î÷åðåäü óçëû ñ èõ ðàññòîÿíèÿìè è ìîäèôèöèðóÿ òåêóùèé ðàäèóñ çàïðî-

ñà. Ýòî àíàëîã îáðàòíîãî ïðîñëåæèâàíèÿ ïðè îáõîäå depth-first. Äëÿ òî÷íîãî ïîèñêà

îáõîä ïðåêðàùàþò, êîãäà ðàññòîÿíèå äî ïåðâîãî óçëà î÷åðåäè ïðåâûñèò òåêóùèé

ðàäèóñ çàïðîñà. Ïðè ïðèáëèæåííîì ïîèñêå best-first ïîçâîëÿåò áûñòðî íàõîäèòü

«õîðîøèõ» ñîñåäåé è îñòàíàâëèâàòü ïîèñê ðàíüøå, ÷åì ïðè òî÷íîì.

Âðåìÿ âûïîëíåíèÿ çàïðîñà òî÷íîãî NN äëÿ ñáàëàíñèðîâàííûõ äåðåâüåâ

â ñðåäíåì (äëÿ äàííûõ, ñëó÷àéíî íåçàâèñèìî ñãåíåðèðîâàííûõ, íàïðèìåð èç ðàâ-

íîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ) ñîñòàâëÿåò O N(log ) ïðè ïîñòîÿííîì D [13]. Âðåìÿ

äëÿ õóäøåãî ñëó÷àÿ ñîñòàâëÿåò O N( ), òàê êàê îáðàòíîå ïðîñëåæèâàíèå ìîæåò ïî-

ñåòèòü âñå îáúåêòû áàçû. Äàæå äëÿ ñðåäíåãî ñëó÷àÿ íàáëþäàåòñÿ ýêñïîíåíöèàëü-

íàÿ çàâèñèìîñòü âðåìåíè îò D (äëÿ D N�� log ). Îäíàêî âðåìÿ âûïîëíåíèÿ çà-

ïðîñà íå ïðåâûøàåò O ND( ) (óçåë ïîñåùàþò íå áîëåå îäíîãî ðàçà). Äëÿ íåêîòî-

ðûõ òèïîâ ÈÑ âðåìÿ ïîèñêà çàâèñèò íå îò âíåøíåé D , à îò âíóòðåííåé

ðàçìåðíîñòè (îáçîð [7] è ññûëêè ê íåìó) äàííûõ.

Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçûâàþò, ÷òî ïîèñê best-first îáû÷íî áûñòðî íàõîäèò òî÷-

íûõ ñîñåäåé (èëè õîðîøåå ïðèáëèæåíèå), à áîëüøàÿ ÷àñòü âðåìåíè ïîèñêà èäåò

íà ïðîâåðêó ýòîãî îáðàòíûì ïðîñëåæèâàíèåì [15, 16]. Ýòî ïîçâîëÿåò óñêîðèòü

ïîèñê îãðàíè÷åíèåì (èëè äàæå îòêàçîì îò ïðèìåíåíèÿ) îáðàòíîãî ïðîñëåæèâà-

íèÿ öåíîé ïîòåðè ãàðàíòèé òî÷íîñòè ïîèñêà.
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ÈÑ, èñïîëüçóþùèå ðàçáèåíèå íà íåèåðàðõè÷åñêèå îáëàñòè, ðàññìîòðåíû

â ïîäðàçä. 1.5. Èõ ìîæíî ñ÷èòàòü âûðîæäåííûìè äåðåâüÿìè (ñ îäíèì óðîâíåì).

1.1. Êëàññè÷åñêèå äðåâîâèäíûå èíäåêñíûå ñòðóêòóðû è èõ ìîäèôèêà-
öèè. Ðàññìîòðèì ñåìåéñòâà êëàññè÷åñêèõ äðåâîâèäíûõ ÈÑ, èçíà÷àëüíî ïðåäëî-

æåííûõ äëÿ áûñòðîãî òî÷íîãî ïîèñêà ïî ñõîäñòâó äëÿ âåêòîðîâ íåâûñîêîé ðàç-

ìåðíîñòè. Ê ñåìåéñòâó ÈÑ, ðàçáèâàþùèõ ïðîñòðàíñòâî, îòíîñèòñÿ KD-tree: îíî

èñ÷åðïûâàþùå ðàçáèâàåò ïðîñòðàíñòâî íà íåïåðåñåêàþùèåñÿ îáëàñòè íà êàæäîì

óðîâíå èåðàðõèè, è ëþáîé îáúåêò ïðèíàäëåæèò òîëüêî îäíîé îáëàñòè íåêîòîðî-

ãî óðîâíÿ èåðàðõèè. Íåäîñòàòêîì ÿâëÿåòñÿ áîëüøîé îáúåì îáëàñòåé âñëåäñòâèå

ïîêðûòèÿ ïóñòûõ ó÷àñòêîâ ïðîñòðàíñòâà. Ê ñåìåéñòâó ÈÑ, ðàçáèâàþùèõ äàííûå,

îòíîñèòñÿ R-tree: îáúåêòû ïîìåùàþò â îáëàñòè òàê, ÷òîáû ìèíèìèçèðîâàòü èõ

îáúåì, ïðè÷åì îáëàñòè äàæå îäíîãî óðîâíÿ èåðàðõèè ìîãóò ïåðåñåêàòüñÿ, õîòÿ

îáúåêò ïðèíàäëåæèò òîëüêî îäíîé îáëàñòè.

1.1.1. KD-äåðåâüÿ. KD-tree [13] èåðàðõè÷åñêè êîíñòðóèðóåò ãèïåðïðÿìîó-

ãîëüíûå îáëàñòè, âûáèðàÿ îäíî èç èçìåðåíèé ïðîñòðàíñòâà (êîìïîíåíò âåêòîðà)

è çàäàâàÿ â íåì ïîðîãîâîå çíà÷åíèå. Èçìåðåíèÿ âûáèðàþò ïî î÷åðåäè ëèáî èñ-

ïîëüçóþò èçìåðåíèå ñ ìàêñèìàëüíîé äèñïåðñèåé çíà÷åíèé ó ðàçáèâàåìîãî ïîä-

ìíîæåñòâà îáúåêòîâ áàçû. Ìåäèàííîå çíà÷åíèå ïîðîãà îáåñïå÷èâàåò ðàâíûå

ìîùíîñòè äâóõ ðåçóëüòèðóþùèõ ïîäìíîæåñòâ. Ðàçáèåíèå (ïîä)ìíîæåñòâ ðåêóð-

ñèâíî ïîâòîðÿþò äî òåõ ïîð, ïîêà êîëè÷åñòâî îáúåêòîâ â ïîäìíîæåñòâàõ íå

óìåíüøèòñÿ äî çàäàííîãî. Â ðåçóëüòàòå êàæäîé îáëàñòè (è îáúåêòàì â íåé) ñîîò-

âåòñòâóåò óçåë áèíàðíîãî ñáàëàíñèðîâàííîãî (ïî êîëè÷åñòâó óðîâíåé è îáúåêòîâ

â óçëå îäíîãî óðîâíÿ) äåðåâà. Îáúåêòû õðàíÿò òîëüêî â ëèñòüÿõ [13] (â ïðåæíèõ

âàðèàíòàõ èõ õðàíèëè è âî âíóòðåííèõ óçëàõ). Âûñîòà äåðåâà O N(log ), çàòðàòû

ïàìÿòè O N( ) , âðåìÿ ïîñòðîåíèÿ O N N( log ). Åñëè N D
� 2 , äàííûõ íåäîñòàòî÷-

íî äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ ïðè ðàçáèåíèè âñåõ èçìåðåíèé.

Îáðàáîòêà ðàçëè÷íûõ òèïîâ çàïðîñîâ äëÿ ðàññòîÿíèé Ls (ãëàâíûì îáðàçîì L2)

îñóùåñòâëÿåòñÿ îäíèì è òåì æå KD-tree. Çàïðîñ rNN âûïîëíÿåòñÿ ñïóñêîì ïî äåðå-

âó ñ ïîñåùåíèåì òîëüêî òåõ óçëîâ, îáëàñòè êîòîðûõ ïåðåñåêàþò îáëàñòü çàïðîñà.

Äëÿ çàïðîñà kNN â êëàññè÷åñêîì KD-tree èñïîëüçóþò îáõîä depth-first ñ îáðàòíûì

ïðîñëåæèâàíèåì. (Âðåìÿ çàïðîñà îáñóæäàëîñü âî ââîäíîé ÷àñòè äàííîãî ðàçäåëà.)

KD-tree îáû÷íî ïîêàçûâàåò ëó÷øèå ðåçóëüòàòû, ÷åì ëèíåéíûé ïîèñê, ïðè D, íå

ïðåâûøàþùèì 10–20 [14]. Äëÿ ãèïåðïðÿìîóãîëüíîãî çàïðîñà (òèïà L� ) ñëîæíîñòü

ïîèñêà â õóäøåì ñëó÷àå îöåíèâàþò êàê O DN D( )/1 1� [17], ÷òî òàêæå òðåáóåò

D O� ( )1 äëÿ ñóùåñòâåííî ñóáëèíåéíîãî âðåìåíè.

Çàïðîñ ïðèáëèæåííîãî NN, âîçâðàùàþùèé îáúåêò áàçû, ðàññòîÿíèå êîòîðîãî

äî îáúåêòà-çàïðîñà íå áîëåå ÷åì â c �1 ðàç ïðåâûøàåò ðàññòîÿíèå äî òî÷íîãî NN,

íàçûâàþò c-NN. Ìîäèôèêàöèåé KD-tree äëÿ c-NN ÿâëÿåòñÿ BBD-tree [12], ãäå èñ-

ïîëüçóþò îáõîä best-first è àãðåññèâíóþ îáðåçêó (óìåíüøàþò òåêóùèé ðàäèóñ çà-

ïðîñà äëÿ èñêëþ÷åíèÿ îáúåêòîâ äîïîëíèòåëüíî ê èñêëþ÷àåìûì òî÷íûì ïîèñêîì).

Õîòÿ ýìïèðè÷åñêè ïîëó÷åí áûñòðûé ïîèñê íà ìíîãèõ áàçàõ, âðåìÿ ïîèñêà â õóäøåì

ñëó÷àå îñòàåòñÿ ýêñïîíåíöèàëüíûì îò D : O D c ND( ( / ( )) log )1 6 1� � . Äðóãèå ìîäè-

ôèêàöèè KD-tree ðàññìàòðèâàþòñÿ äàëåå.

1.1.2. R-äåðåâüÿ è èõ ðàçíîâèäíîñòè. Â R-tree [18] îáúåêòû â êàæäîì óçëå

çàêëþ÷àþò â ìèíèìàëüíûå îãðàíè÷èâàþùèå ãèïåðïðÿìîóãîëüíèêè (MBR). Ëèñ-

òîâîìó óçëó ñîîòâåòñòâóåò îäèí îáúåêò è åãî MBR. Äëÿ óçëîâ ïðîìåæóòî÷íûõ

óðîâíåé ñòðîÿò MBR âîêðóã MBR íèæåëåæàùåãî óðîâíÿ, âïëîòü äî ìàêñèìàëü-

íîãî êîýôôèöèåíòà âåòâëåíèÿ M . Êîíñòðóèðóþò R-tree ìíîãîêðàòíîé îïåðàöèåé

âñòàâêè îáúåêòà. Âñòàâêó âûïîëíÿþò â ëèñòîâîé óçåë, â êîòîðûé ïîïàäàþò ñïóñ-

êîì èç êîðíÿ ÷åðåç óçëû, MBR êîòîðûõ òðåáóåò äëÿ ýòîãî íàèìåíüøåãî óâåëè÷å-

íèÿ. Ïðè ïåðåïîëíåíèè åìêîñòè ëèñòîâîãî óçëà åãî MBR ðàñùåïëÿåòñÿ íà äâà,

÷òî ìîæåò èíèöèèðîâàòü ïðîöåññ ðàñùåïëåíèÿ MBR óçëîâ-ïðåäêîâ è ïåðåñòðîå-
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íèå âñåãî äåðåâà. Çàïðîñ NN (äëÿ ðàçëè÷íûõ Ls) ìîæåò âûïîëíÿòüñÿ îáõîäîì
depth-first ñ îáðàòíûì ïðîñëåæèâàíèåì. Ñëîæíîñòü îïåðàöèé âñòàâêè è ïîèñêà
O NM( )log â ñðåäíåì è O N( ) â õóäøåì ñëó÷àå. Ýêñïîíåíöèàëüíàÿ çàâèñèìîñòü
ñðåäíåãî âðåìåíè ïîèñêà îïðåäåëÿåòñÿ âíóòðåííåé ðàçìåðíîñòüþ äàííûõ (àíà-
ëèç äëÿ L� , L2 ïðèâåäåí â [19]).

Äëÿ îïòèìèçàöèè èñïîëüçîâàíèÿ ïàìÿòè è âðåìåíè ïîèñêà ïðåäëîæåíû ðàç-
íîâèäíîñòè R-tree, à èìåííî R+-tree, R*-tree, X-tree è äð. (ñì. îáçîðû [2, 3] è ññûë-
êè ê íèì). Âàðèàíòàìè R*-tree ñ÷èòàþò äåðåâüÿ ñ èåðàðõè÷åñêèì ðàçáèåíèåì ïðî-
ñòðàíñòâà îãðàíè÷èâàþùèìè ñôåðàìè: SS-tree [20] è Ball-tree [21]. Äëÿ óëó÷øåíèÿ
èñêëþ÷åíèÿ â ìíîãîìåðíûõ ïðîñòðàíñòâàõ SR-tree [22] èñïîëüçóåò áîëåå êîìïàê-
òíûå îáëàñòè â âèäå ïåðåñå÷åíèÿ îãðàíè÷èâàþùåé ñôåðû è MBR. Áîëüøåé îïòè-
ìèçàöèè äîáèâàþòñÿ ìàññîâîé çàãðóçêîé (bulk loading) âñåé áàçû [23].

1.2. Ðàíäîìèçèðîâàííûå äåðåâüÿ. Íåêîòîðûå äðåâîâèäíûå ÈÑ ñ ðàíäîìè-

çèðîâàííûìè ðàçáèåíèÿìè ïðîñòðàíñòâà ïîçâîëÿþò [24]: èçáåæàòü ïðîáëåìû

ñ «ïàòîëîãè÷åñêèìè» êîíôèãóðàöèÿìè äàííûõ, êîòîðûå ïðèâîäÿò ê ëèíåéíîìó

ïîèñêó â KD-tree; àíàëèòè÷åñêè îöåíèòü âðåìÿ ïîèñêà äëÿ íåêîòîðûõ äàííûõ;

ïîñòðîèòü ìíîæåñòâà ÈÑ (ëåñà äåðåâüåâ) äëÿ áûñòðîãî ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà ïî

ñõîäñòâó (ïîäðàçä. 1.4).

1.2.1. Ðàíäîìèçèðîâàííûå KD-äåðåâüÿ. Îäíî èç ïåðâûõ ðàíäîìèçèðîâàí-

íûõ KD-tree (äëÿ L2) ïðåäëîæåíî â [25]. Îáúåêòû áàçû — âåêòîðû, ñëó÷àéíî

ðàâíîìåðíî ðàñïðåäåëåííûå â [ , ]�1 1 D . Ïðè ïîñòðîåíèè ÈÑ âåêòîðû áàçû ïðîå-

öèðóþò íà ñëó÷àéíûå îðòîíîðìàëüíûå âåêòîðû (îäèí è òîò æå âåêòîð âî âñåõ

óçëàõ îäíîãî óðîâíÿ), ïîðîã ðàçáèåíèÿ óñòàíàâëèâàþò âáëèçè ìåäèàííîãî çíà÷å-

íèÿ ïðîåêöèé ìíîæåñòâà îáúåêòîâ óçëà. Çàòðàòû ïàìÿòè O N( ). Ïðè ïîèñêå ïåðå-

õîä â óçëå ìîæåò âûïîëíÿòüñÿ íà îäíó èëè îáå âåòâè â çàâèñèìîñòè îò ðåçóëüòà-

òà ñðàâíåíèÿ çíà÷åíèÿ ïðîåêöèè âåêòîðà-çàïðîñà ñ äâóìÿ ïîðîãîâûìè çíà÷åíèÿ-

ìè. Ïîýòîìó ñïóñê ìîæåò ïðèâåñòè â íåñêîëüêî ëèñòîâûõ óçëîâ. Îáðàòíîãî

ïðîñëåæèâàíèÿ íå ïðèìåíÿþò. Áëèæàéøèé ê çàïðîñó îáúåêò ïîñåùåííûõ ëèñòî-

âûõ óçëîâ ÿâëÿåòñÿ îòâåòîì íà çàïðîñ. Ïîäîáíûé ïîèñê áåç îáðàòíîãî ïðîñëåæè-

âàíèÿ íàçâàí defeatist search [16]. Îáðåçêà ÿâëÿåòñÿ àãðåññèâíîé, òàê êàê äîïóñêà-

åò ïîòåðþ òî÷íîãî NN ñ (ðåãóëèðóåìîé) âåðîÿòíîñòüþ �. Ðàññòîÿíèå bD1 2/ îò

îáúåêòà-çàïðîñà äî NN îãðàíè÷åíî ñðåäíèì ðàññòîÿíèåì ìåæäó ñëó÷àéíûìè

îáúåêòàìè. Ýòî ïîçâîëèëî ïîëó÷èòü âðåìÿ çàïðîñà äëÿ ñðåäíåãî ñëó÷àÿ DN � ,

� � 1 è çàâèñèò îò b, �. Òàêæå â [16] ïðåäëîæåíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîâûøåíèÿ âåðî-

ÿòíîñòè íàõîæäåíèÿ òî÷íîãî NN ïåðåêðûâàþùèåñÿ îáëàñòè ðàçáèåíèÿ (ïîäðàçä.

1.2.3) è ëåñà äåðåâüåâ (ïîäðàçä. 1.4).

Äëÿ ñîçäàíèÿ (â çíà÷èòåëüíîé ñòåïåíè) íåçàâèñèìûõ KD-äåðåâüåâ â [26] ðàñ-

ñìàòðèâàþò: ñëó÷àéíûé âûáîð î÷åðåäíîãî èçìåðåíèÿ äëÿ ðàçáèåíèÿ èç èçìåðå-

íèé ñ íàèáîëüøåé äèñïåðñèåé (RKD-tree), à äëÿ ïîèñêà ïî L2 — ïîñòðîåíèå äå-

ðåâà äëÿ ñëó÷àéíî ïîâåðíóòûõ âåêòîðîâ áàçû (NKD-tree) ñ ñîîòâåòñòâóþùèì ïî-

âîðîòîì âåêòîðà îáúåêòà-çàïðîñà, âêëþ÷àÿ âàðèàíò ñ ïðåäîáðàáîòêîé äàííûõ

áàçû ïîñðåäñòâîì àíàëèçà ãëàâíûõ êîìïîíåíò PCA.

1.2.2. Äåðåâüÿ ñëó÷àéíûõ ïðîåêöèé. Â random projection tree (RP-tree) [27]

äëÿ ðàçáèåíèé èñïîëüçóþò ïëîñêîñòè, ïåðïåíäèêóëÿðíûå ñëó÷àéíûì íàïðàâëå-

íèÿì (â êàæäîì óçëå ñâîå íàïðàâëåíèå). Âû÷èñëåíèå ïðîåêöèé äàííûõ íà ýòè íà-

ïðàâëåíèÿ ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ñëó÷àéíîå ïðîåöèðîâàíèå. (Îáçîðû îáùåé

ïðîáëåìàòèêè ñëó÷àéíîãî ïðîåöèðîâàíèÿ ñì. â [5, 6], íåéðîáèîëîãè÷åñêè ðåëå-

âàíòíûå âàðèàíòû èññëåäóþò â [28–31].) Òàê, äëÿ L2 ïðèìåíÿþò ãàóññîâû ñëó-

÷àéíûå âåêòîðû (èëè ñëó÷àéíûå âåêòîðû ñ S D�1). Ïëîñêîñòü ñëó÷àéíî ñìåùàþò

îòíîñèòåëüíî ìåäèàííîãî çíà÷åíèÿ ïðîåêöèé îáúåêòîâ. Â ëèñòüÿõ ñîäåðæèòñÿ íå

ïî îäíîìó, à ïî ìíîæåñòâó îáúåêòîâ. Ðàçáèåíèå RP-tree äàåò áîëåå ãèáêèå è êîì-

ïàêòíûå ðàçáèåíèÿ, ÷åì KD-tree. Äëÿ RP-tree äèàìåòð îáëàñòåé (íàèìåíüøèé äè-

àìåòð ñôåð, âêëþ÷àþùèõ îáëàñòè) óìåíüøàåòñÿ â çàâèñèìîñòè îò êîëè÷åñòâà
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ðàçáèåíèé (óðîâíåé äåðåâà) ñî ñêîðîñòüþ, çàâèñÿùåé îò âíóòðåííåé ðàçìåðíîñòè

äàííûõ, à íå îò âíåøíåé, êàê äëÿ KD-tree [27].

Â [24] ïîêàçàíî, ÷òî äëÿ äàííûõ ñ ðàçìåðíîñòüþ ðàñøèðåíèÿ De defeatist

search íàõîäèò NN çà âðåìÿ O D D O Ne e
De( log ) (log )� ñ ïðîèçâîëüíî ìàëîé âå-

ðîÿòíîñòüþ îøèáêè. Àíàëèç ãàðàíòèé RP-tree äëÿ ïîèñêà ïî ðàññòîÿíèþ L1, ãäå

ñëó÷àéíîå ïðîåöèðîâàíèå èñïîëüçóåò ðàñïðåäåëåíèÿ Êîøè, ïðîâåäåí â [32].

Îòìåòèì, ÷òî åñëè ïðèìåíÿòü îáðàòíîå ïðîñëåæèâàíèå, òî äëÿ RP-tree ìîæíî ïî-

ëó÷èòü òî÷íûé ïîèñê (íî áåç ãàðàíòèé âðåìåíè).

1.2.3. Ðàçìûòîå äåðåâî. Spill-tree [16] — äåðåâî ñ ïåðåêðûâàþùèìèñÿ îáëàñòÿ-

ìè. Ïðè ïîñòðîåíèè spill-tree â óçëå âûïîëíÿåòñÿ ðàçáèåíèå ïî äâóì ïîðîãîâûì çíà-

÷åíèÿì, ñäâèíóòûì îòíîñèòåëüíî ìåäèàíû ïðîåêöèè îáúåêòîâ óçëà íà åãî ñëó÷àé-

íîå íàïðàâëåíèå. Â ðåçóëüòàòå ÷àñòü îáúåêòîâ ìîæåò ïðèíàäëåæàòü îáåèì îáëàñòÿì

óçëà (è íåñêîëüêèì ëèñòîâûì óçëàì) è çàòðàòû ïàìÿòè ðàñòóò îò N áûñòðåå, ÷åì ëè-

íåéíî. Â ëèñòüÿõ ñîäåðæèòñÿ ïî ìíîæåñòâó îáúåêòîâ. Ïîèñê âûïîëíÿåòñÿ áåç îáðàò-

íîãî ïðîñëåæèâàíèÿ. Ïåðåõîä îñóùåñòâëÿåòñÿ íà îäèí óçåë-ñûí ïî ðåçóëüòàòó ñðàâ-

íåíèÿ ïðîåêöèè îáúåêòà-çàïðîñà ñ ìåäèàííûì ïîðîãîâûì çíà÷åíèåì. Ïðåäëàãàåòñÿ

òàêæå ñíèæàòü ðàçìåðíîñòü âåêòîðîâ ñëó÷àéíûì ïðîåöèðîâàíèåì.

Â virtual spill-tree [24] îáëàñòè íå ïåðåêðûâàþòñÿ, íî ïðè ïîèñêå ïîðîãè âû-

áèðàþò òàê æå, êàê ïðè êîíñòðóèðîâàíèè spill-äåðåâà, ò.å. â óçëå âîçìîæåí ïåðå-

õîä â äâå îáëàñòè. Îáà âàðèàíòà spill-tree âîçâðàùàþò òî÷íîãî NN, íî ñ íåêîòî-

ðîé âåðîÿòíîñòüþ. Â [24] ïîêàçàíî, ÷òî âðåìÿ ïîèñêà NN (ïî L2) ñîñòàâëÿåò

O D O Ne
De( ) (log )� ñ ïðîèçâîëüíî ìàëîé âåðîÿòíîñòüþ îøèáêè.

Íåäîñòàòêîì ðàíäîìèçèðîâàííûõ äåðåâüåâ ïî ñðàâíåíèþ ñ KD-tree ÿâëÿåòñÿ

íåîáõîäèìîñòü âû÷èñëåíèÿ ïðîåêöèè (ïëîòíûõ âåêòîðîâ) ñêàëÿðíûì ïðîèçâåäå-

íèåì âìåñòî ñðàâíåíèÿ çíà÷åíèé îäíîãî êîìïîíåíòà. Äëÿ óìåíüøåíèÿ ñëîæíîñ-

òè ïðîåöèðîâàíèÿ TP-tree [33] èñïîëüçóåò âåêòîðû ñ ìàëûì ÷èñëîì íåíóëåâûõ

êîìïîíåíòîâ èç { , , }� �1 0 1 . Â [34] ïîêàçàíî, ÷òî òàê æå áûñòðî, êàê â RP-tree, äèà-

ìåòð îáëàñòåé óìåíüøàåòñÿ äëÿ äåðåâà ñî ñëó÷àéíûì îðòîãîíàëüíûì âðàùåíèåì

äàííûõ NKD-tree [26]. Ïðè ýòîì äëÿ NKD-tree ìîæíî ïðèìåíÿòü ïðîñòîé àëãî-

ðèòì îáõîäà ñ îáðàòíûì ïðîñëåæèâàíèåì îáû÷íîãî KD-tree. Îäíàêî âçàèìî-

ñâÿçü ñêîðîñòè óìåíüøåíèÿ äèàìåòðà îáëàñòåé ñî âðåìåíåì ïîèñêà íå èçâåñòíà.

1.3. Äðåâîâèäíûå èíäåêñíûå ñòðóêòóðû ñ àäàïòàöèåé ê äàííûì. Â ðàñ-

ñìîòðåííûõ äåðåâüÿõ íàïðàâëåíèÿ ðàçáèåíèé âûáèðàëèñü íåçàâèñèìî îò äàííûõ.

Àäàïòàöèÿ ê äàííûì ñâîäèëàñü ê âûáîðó ïîðîãà ðàçáèåíèÿ. Á�ëüøàÿ ñòåïåíü

àäàïòàöèè ê îñîáåííîñòÿì ðàñïðåäåëåíèÿ îáúåêòîâ â áàçå ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü

áîëåå ãèáêîå è êîìïàêòíîå ðàçáèåíèå, ÷òî óëó÷øàåò èñêëþ÷åíèå è óñêîðÿåò ïî-

èñê, îñîáåííî äëÿ äàííûõ ñ íèçêîé âíóòðåííåé ðàçìåðíîñòüþ.

1.3.1. Äåðåâüÿ K-ñðåäíèõ. Îáëàñòè Âîðîíîãî âîêðóã öåíòðîâ êëàñòåðîâ ÿâ-

ëÿþòñÿ êîìïàêòíûìè îáëàñòÿìè ñ êóñî÷íî-ëèíåéíûìè ãðàíèöàìè. ×àñòî èñïîëü-

çóþò êëàñòåðèçàöèþ K-means (íàïðèìåð, [35–39]). Ðåçóëüòàò ïðàêòè÷åñêîãî àëãî-

ðèòìà K-means çàâèñèò îò âûáîðà íà÷àëüíûõ óñëîâèé (öåíòðîâ), ïîýòîìó òàêàÿ

êëàñòåðèçàöèÿ ÿâëÿåòñÿ ðàíäîìèçèðîâàííîé.

Óìåíüøèòü âðåìÿ ðàçáèåíèÿ áàçû íà êëàñòåðû è âðåìÿ ïîèñêà áëèæàéøåãî

êëàñòåðà ïîçâîëÿåò èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðèçàöèÿ (íåèåðàðõè÷åêèå ÈÑ ñì. â ïîä-

ðàçä. 1.5). Â [40] ïðåäëîæåíà ÈÑ, â êîòîðîé ìíîæåñòâî îáúåêòîâ ðåêóðñèâíî ðàç-

áèâàåòñÿ íà íåáîëüøîå êîëè÷åñòâî ïîäìíîæåñòâ êëàñòåðèçàöèåé K-means. Îäíà-

êî äëÿ óïðîùåíèÿ èñêëþ÷åíèÿ îáëàñòåé îáúåêòû êëàñòåðîâ ïîìåùàëè â ñôåðè-

÷åñêèå îáëàñòè, ÷òî íèâåëèðîâàëî ïðåèìóùåñòâà K-means.

Èññëåäîâàíèå íåïîñðåäñòâåííîãî èñïîëüçîâàíèÿ èåðàðõè÷åñêîãî äåðåâà

K-means (KM-tree), íî äëÿ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà âîçîáíîâëåíî â ðàáîòå [41]

è ïðîäîëæåíî â [11], ãäå ïðèìåíÿëñÿ îáõîä best-first è ðàííèé îñòàíîâ. Â ýêñïå-

ðèìåíòàõ [11] KM-tree ïðåâîñõîäèò ëåñ RKD-äåðåâüåâ (ïîäðàçä. 1.4.1) äëÿ

äàííûõ íå ñëèøêîì ìàëîé âíóòðåííåé ðàçìåðíîñòè.
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Â POC-tree [42] ãðàíèöû êàæäîé ïàðû êëàñòåðîâ íà âñåõ óðîâíÿõ äåðåâà ìàê-

ñèìàëüíî îòîäâèãàþò îò ðàçäåëÿþùåé èõ öåíòðû ãèïåðïëîñêîñòè. Ýòî îáåñïå÷è-

âàåò á�ëüøóþ êîìïàêòíîñòü îáëàñòåé è áîëåå ïëîòíûå íèæíèå ãðàíèöû ðàññòîÿ-

íèé îáëàñòåé îò îáúåêòà-çàïðîñà äëÿ èñêëþ÷åíèÿ ïðè òî÷íîì ïîèñêå (ñì. òàêæå

ïîäðàçä. 1.5). Äëÿ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà îãðàíè÷èâàþò êîëè÷åñòâî ïîñåùåíèé

êàê óçëîâ-êëàñòåðîâ íà êàæäîì óðîâíå äåðåâà, òàê è îáúåêòîâ (ðàííèé îñòàíîâ).

Â [43] áèíàðíûå âåêòîðû, ñîõðàíÿþùèå ñõîäñòâî ïðåäñòàâëåííûõ èìè îáúåêòîâ,

èñïîëüçóþò êàê äëÿ áûñòðîãî íàõîæäåíèÿ áëèæàéøèõ öåíòðîâ KM-tree ïðè åãî

îáõîäå, òàê è äëÿ ïðåäâàðèòåëüíîãî ðàíæèðîâàíèÿ îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ.

1.3.2. Àäàïòàöèÿ ê äàííûì äåðåâüåâ ñ èñ÷åðïûâàþùèì ðàçáèåíèåì ïðî-
ñòðàíñòâà. Â PCA-tree [44, 45] íàïðàâëåíèå ðàçáèåíèÿ ÿâëÿåòñÿ ãëàâíûì ñîáñòâåí-

íûì âåêòîðîì êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöû ïîäìíîæåñòâà âåêòîðîâ. Â TP-tree [33]

âûáèðàþò íàïðàâëåíèÿ ñ ìàêñèìàëüíîé äèñïåðñèåé äëÿ ñëó÷àéíûõ ðàçðåæåííûõ

òåðíàðíûõ âåêòîðîâ. Äëÿ ðàçáèåíèÿ 2M-tree [46, 47] èñïîëüçóåò íàïðàâëåíèå, çàäà-

âàåìîå öåíòðàìè, ïîëó÷åííûìè K-means ñ K � 2. Êëàñòåðèçàöèÿ íà äâà êëàñòåðà

ñ ðàçäåëèòåëüíîé ïîëîñîé (separation margin) ïðèìåíÿåòñÿ â MM-tree [48, 47].

Äëÿ âàðèàíòîâ áèíàðíûõ äåðåâüåâ ñ èñ÷åðïûâàþùèì ðàçáèåíèåì ïðîñòðàíñòâà

â [46] ýêñïåðèìåíòàëüíî îáíàðóæèëè çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ïîèñêà NN áåç îáðàòíî-

ãî ïðîñëåæèâàíèÿ îò ñêîðîñòè óìåíüøåíèÿ äèàìåòðà îáëàñòåé äàííûõ íà óðîâíÿõ

äåðåâà. Â [47] ïîêàçàëè ïðÿìóþ çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ïîèñêà NN â õóäøåì ñëó÷àå

(â òåðìèíàõ ðàññòîÿíèÿ äî èñòèííîãî NN è ðàíãà) îò îøèáêè âåêòîðíîãî êâàíòîâà-

íèÿ è âåëè÷èíû ðàçäåëèòåëüíîé ïîëîñû. Íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû ïîêàçûâàþò äå-

ðåâüÿ ñ àäàïòàöèåé (2M-tree, PCA-tree è îñîáåííî MM-tree â [47]), çàòåì ñëåäóåò

RP-tree, à íàèõóäøèå ðåçóëüòàòû ó âàðèàíòîâ KD-tree. Â [49] èññëåäîâàíû spill-tree ñ

òàêèìè æå ðàçáèåíèÿìè, íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû ó PCA spill-tree.

1.4. Ëåñà ðàíäîìèçèðîâàííûõ äåðåâüåâ. Âåðîÿòíîñòü � îøèáêè ïîèñêà

òî÷íîãî NN ìîæíî óìåíüøèòü äî �
L ïðèìåíåíèåì ìíîæåñòâà L íåçàâèñèìûõ

ñòðóêòóð [25, 50]. Êðîìå òîãî, ýêñïåðèìåíòû ñ KD-tree [26] ïîêàçûâàþò, ÷òî âå-

ðîÿòíîñòü îòûñêàíèÿ òî÷íîãî NN ïðè îáõîäå best-first ðàñòåò c óâåëè÷åíèåì ÷èñ-

ëà ïîñåùåííûõ ëèñòîâûõ óçëîâ áûñòðåå, ÷åì ïðè îáõîäå depth-first c îáðàòíûì

ïðîñëåæèâàíèåì, îäíàêî ïðè óâåëè÷åíèè êîëè÷åñòâà ïðîñìîòðåííûõ ëèñòüåâ ýòà

âåðîÿòíîñòü ðàñòåò âñå ìåäëåííåå. Ýòî îáóñëîâèëî èäåþ èñïîëüçîâàíèÿ ìíîæåñ-

òâà (ëåñà) íåçàâèñèìûõ ðàíäîìèçèðîâàííûõ äåðåâüåâ êàê äëÿ ïîâûøåíèÿ âåðîÿò-

íîñòè íàõîæäåíèÿ kNN (ïðè òîì æå îáùåì êîëè÷åñòâå ïðîñìàòðèâàåìûõ óçëîâ),

òàê è äëÿ óñêîðåíèÿ ïîèñêà ïðè òîì æå êà÷åñòâå ðåçóëüòàòîâ. Êðîìå ðàáîòû [51],

òåîðåòè÷åñêèé àíàëèç íå ïðîâîäèëñÿ.

1.4.1. Ëåñ KD-äåðåâüåâ. Ïðè ïîèñêå â ëåñó äåðåâüåâ [26] â êà÷åñòâå àíàëîãà

îáðàòíîãî ïðîñëåæèâàíèÿ èñïîëüçóþò åäèíóþ äëÿ âñåõ äåðåâüåâ ïðèîðèòåòíóþ

î÷åðåäü. Ýêñïåðèìåíòû ñ ëåñàìè RKD-, NKD-, PKD-trees ïîêàçàëè óëó÷øåíèå

ðåçóëüòàòîâ ïî ñðàâíåíèþ ñ îäíèì äåðåâîì ïðè òîì æå êîëè÷åñòâå îáðàáîòàííûõ

îáúåêòîâ. Ýêñïåðèìåíòû ñ ëåñîì RKD-trees â ïàêåòå FLANN ñ àâòîìàòè÷åñêîé êîí-

ôèãóðàöèåé ïàðàìåòðîâ [11] äàëè óñêîðåíèå ïîèñêà (ïðè òîé æå âåðîÿòíîñòè íàõîæ-

äåíèÿ NN ïî L2) ïî ñðàâíåíèþ ñ KM-tree íà äàííûõ ñ ìàëîé âíóòðåííåé ðàçìåðíîñ-

òüþ (òàêæå ïîêàçàíî óëó÷øåíèå ïî ñðàâíåíèþ ñî spill-tree [16] è LSH [50, 1]).

Â [51] äëÿ àëãîðèòìà ïîèñêà L2-kNN ëåñîì NKD-tree ñ áûñòðûì ñëó÷àéíûì

âðàùåíèåì äàííûõ â êàæäîì äåðåâå äàí òåîðåòè÷åñêèé àíàëèç âåðîÿòíîñòè íàõîæ-

äåíèÿ òî÷íûõ NN è ñðåäíåãî ðàññòîÿíèÿ L2 îò íèõ äëÿ âîçâðàùåííûõ îáúåêòîâ. Äëÿ

îòáîðà k êàíäèäàòîâ â êàæäîì äåðåâå èñïîëüçóþò ëèíåéíûé ïîèñê â ëèñòîâîé êîð-

çèíå, êîòîðîé ïðèíàäëåæèò îáúåêò-çàïðîñ (ñîäåðæèò ïðèáëèçèòåëüíî k îáúåêòîâ),

à òàêæå â ëèñòîâûõ êîðçèíàõ ñ êîäàìè, îòëè÷àþùèìèñÿ íà 1 ïî dist Ham . Êîä êîðçè-

íû ïîëó÷àþò êîíêàòåíàöèåé áèòîâ âûáîðà îáëàñòè íà êàæäîì óðîâíå äåðåâà. Äëÿ

êàæäîãî èç k êàíäèäàòîâ èçâëåêàþò ïî k îáúåêòîâ èç ñïèñêà ïðèáëèæåííûõ NN,

ñôîðìèðîâàííîãî íà ýòàïå ïîñòðîåíèÿ ÈÑ (ãðàô ñîñåäñòâà, ñì. ðàçä. 3). Òàêèì îáðà-
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çîì, äëÿ êàæäîãî äåðåâà ïîëó÷àþò ïðèáëèçèòåëüíî k 2 êàíäèäàòîâ, â êà÷åñòâå îòâå-

òà íà çàïðîñ èç èõ îáùåãî ñïèñêà ëèíåéíûì ïîèñêîì íàõîäÿò k ëó÷øèõ. Ýòà ÈÑ

î÷åíü õîðîøî ðàáîòàåò äëÿ D � 20, íåïëîõî — äëÿ D � 60, çàìåòíî õóæå — äëÿ

D �100. Âîçìîæíî, ðåçóëüòàòû èçìåíèëî áû èñïîëüçîâàíèå ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ

âûáîðà êîîðäèíàò äëÿ ðàçáèåíèÿ ïîäìíîæåñòâ îáúåêòîâ.

Ýêñïåðèìåíòû ñ ëåñàìè ðàíäîìèçèðîâàííûõ KD-äåðåâüåâ ðàçëè÷íûõ òèïîâ
ñ îáùåé ïðèîðèòåòíîé î÷åðåäüþ â ïàêåòå GeRaF [52] ïîêàçàëè, ÷òî âðàùåíèå
è îòðàæåíèå äàííûõ, à òàêæå ñëó÷àéíîå âîçìóùåíèå ðàçáèåíèÿ ïî ìåäèàíå íå
ïðèâîäÿò ê óëó÷øåíèþ ðåçóëüòàòîâ îòíîñèòåëüíî ëåñà RKD-trees.
Àâòîìàòè÷åñêàÿ êîíôèãóðàöèÿ îñóùåñòâëÿëàñü àïïðîêñèìàöèåé âðó÷íóþ íà-

ñòðîåííûõ ïàðàìåòðîâ íà ðÿäå áàç. Ïðè D � �10 103 4 è N 	10 105 6
� GeRaF ïî-

êàçàë ïðåèìóùåñòâî íàä FLANN, BBD-tree, LSH è PQ (ïîäðàçä. 2.1).

1.4.2. Ëåñ RP-äåðåâüåâ. Ëåñ TP-trees [33] ñ îáùåé ïðèîðèòåòíîé î÷åðåäüþ çíà÷è-
òåëüíî óëó÷øàåò òî÷íîñòü ïîèñêà ïî ñðàâíåíèþ ñ TP-tree ïðè ìàëîì âðåìåíè çàïðîñà.

Â ëåñàõ RP-trees MRPT [53] ïðèìåíÿþò ïðîåöèðîâàíèå ðàçðåæåííûìè âåê-
òîðàìè, ãäå íåíóëåâûå êîìïîíåíòû — ãàóññîâû ñëó÷àéíûå; äëÿ ñáàëàíñèðîâàí-
íîñòè ðàçáèåíèå ïðîâîäÿò ïî ìåäèàíå. Äëÿ ñíèæåíèÿ çàòðàò ïàìÿòè íà îäíîì
óðîâíå RP-tree èñïîëüçóþò îäèí ñëó÷àéíûé âåêòîð, êàê è â [25]. Êàíäèäàòàìè,
ïîëó÷åííûìè ñ ïîìîùüþ defeatist search, ÿâëÿþòñÿ îáúåêòû, êîòîðûå íàèáîëåå
÷àñòî âñòðå÷àëèñü â ëèñòüÿõ (ïîðîã «÷àñòîòû» — íàñòðàèâàåìûé ïàðàìåòð), ÷òî
ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü èõ êîëè÷åñòâî ïðè âûñîêîì «êà÷åñòâå» (ñì. òàêæå â îáçî-
ðå [1] LSH ñ òàêîé ñõåìîé). Ýêñïåðèìåíòû íà áàçàõ ñ D, ðàâíûì îò 128 äî 9216
(â îñíîâíîì D �1000 è 4000), ïîêàçàëè, ÷òî MRPT áûñòðåå ñðàâíèâàåìûõ àëãî-
ðèòìîâ ïðè áîëüøîé òî÷íîñòè ïîèñêà (áîëåå 95%).

1.4.3. Ëåñ äåðåâüåâ K-ñðåäíèõ. Â ýêñïåðèìåíòàõ [11] ëåñ KM-trees (ñ ðàíäî-
ìèçàöèåé ðàçëè÷íûìè íà÷àëüíûìè öåíòðàìè êëàñòåðèçàöèè) íå óëó÷øèë ðåçóëü-

òàòîâ ïî ñðàâíåíèþ ñ îäèíî÷íûì KM-tree. Â ëåñàõ POC-trees [42] äëÿ á�ëüøåãî
ðàçíîîáðàçèÿ èñïîëüçóþò KM-trees ñ ðàçëè÷íûìè (íåáîëüøèìè) K è ïàðàìåòðà-
ìè, îïòèìèçèðîâàííûìè äëÿ êàæäîãî äåðåâà.

1.5. Èíäåêñíûå ñòðóêòóðû íà îñíîâå íåèåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçàöèè.
Â ÈÑ ñ íåèåðàðõè÷åñêèì ðàçáèåíèåì îáúåêòîâ è ïðîñòðàíñòâà äëÿ òî÷íîãî ïîèñ-

êà (ïî ðàññòîÿíèÿì L2 è Ìàõàëàíîáèñà) ìåòîäîì B&B ðàçáèåíèå ÷àñòî ïðîâîäÿò

ìåòîäîì K-means (ñì. ïîäðàçä. 1.3.1). Ýôôåêòèâíîñòü èñêëþ÷åíèÿ êëàñòåðîâ ïî-

âûøàåò ïðèìåíåíèå ïðåäëîæåííûõ â [54] íèæíèõ ãðàíèö ðàññòîÿíèé îò îáúåê-

òà-çàïðîñà äî îáúåêòîâ êëàñòåðîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàññòîÿíèé çàïðîñà è îáúåê-

òîâ êëàñòåðîâ äî (êóñî÷íî-ëèíåéíûõ) ãðàíèö îáëàñòåé Âîðîíîãî.

Â [55] ñîõðàíÿþò (óïîðÿäî÷åííûå) ðàññòîÿíèÿ ìåæäó îáúåêòàìè êëàñòåðà

è åãî öåíòðîì. Ïðè ïîèñêå ðàññìàòðèâàþò êëàñòåðû ïî âîçðàñòàíèþ ðàññòîÿíèé

öåíòðîâ îò îáúåêòà-çàïðîñà è èñïîëüçóþò íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà äëÿ èñêëþ÷å-

íèÿ îáúåêòîâ (èëè öåëûõ êëàñòåðîâ). Óñêîðåíèå [54] çà ñ÷åò ââåäåíèÿ óñëîâèé èñ-

êëþ÷åíèÿ îáúåêòîâ â êëàñòåðàõ òàêæå ïðåäëîæåíî â [56–58]. Êðîìå òîãî, â [57]

ñëó÷àéíûì ïðîåöèðîâàíèåì óñêîðÿþò âû÷èñëåíèå íèæíèõ ãðàíèö ðàññòîÿíèé äî

êëàñòåðîâ (ñ ýìïèðè÷åñêèìè ãàðàíòèÿìè). Â [58] äëÿ èñêëþ÷åíèÿ èñïîëüçóþò èåðàð-

õèþ êëàñòåðîâ, ïîëó÷åííóþ ðàçáèåíèåì «ãóñòîçàñåëåííûõ» êëàñòåðîâ.

Äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííûõ NN (áåç àíàëèçà ãàðàíòèé) âî ìíîãèõ ðàáîòàõ

(íàïðèìåð, [59–61]) â êà÷åñòâå êàíäèäàòîâ èñïîëüçóþò îáúåêòû èç íåêîòîðîãî

êîëè÷åñòâà êëàñòåðîâ ñ áëèæàéøèìè ê îáúåêòó-çàïðîñó öåíòðàìè (áåç îïðåäåëå-

íèÿ ïåðåñå÷åíèÿ îáëàñòè çàïðîñà ñ êëàñòåðàìè). Ýòîò ïîäõîä åùå íàçûâàþò îá-

ðàòíûì ôàéëîì [59] èëè îáðàòíûì èíäåêñîì [61] (íå ñëåäóåò ïóòàòü ñ îáðàòíûì

èíäåêñîì äëÿ ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ, ñì. îáçîð [8]).

Íåñáàëàíñèðîâàííîñòü êëàñòåðîâ ïî êîëè÷åñòâó îáúåêòîâ óâåëè÷èâàåò âðå-

ìÿ ïîèñêà, òàê êàê ìàëîçàñåëåííûå êëàñòåðû âûáèðàþòñÿ ðåäêî. Â [60] ïðåäëî-

æåíà ïðîöåäóðà áàëàíñèðîâêè óìåíüøåíèåì áîëåå «çàñåëåííûõ» êëàñòåðîâ.
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Óëó÷øåíèå êà÷åñòâà êàíäèäàòîâ òðåáóåò áîëüøîãî êîëè÷åñòâà êëàñòåðîâ, ÷òî
óâåëè÷èâàåò âðåìÿ êëàñòåðèçàöèè è âðåìÿ íàõîæäåíèÿ áëèæàéøèõ êëàñòåðîâ ïðè
âûïîëíåíèè çàïðîñà. Â îáðàòíîì ìóëüòèèíäåêñå (IMI) [61] äëÿ ñíèæåíèÿ ýòèõ çà-
òðàò âåêòîðû ðàçáèâàþò íà ìàëîå êîëè÷åñòâî ÷àñòåé (îáû÷íî íà äâå ïîëîâèííîé
ðàçìåðíîñòè) è âûïîëíÿþò êëàñòåðèçàöèþ áàçû äëÿ êàæäîé ÷àñòè. Êîíêàòåíàöèÿ

âñåõ ïàð öåíòðîâ ÷àñòåé äàåò K 2 âåêòîðîâ öåíòðîâ ïîëíîé ðàçìåðíîñòè, êàæäûé èç
êîòîðûõ îïðåäåëÿåò ÿ÷åéêó. Âåêòîð áàçû îòíîñÿò ê òîé ÿ÷åéêå, êîòîðàÿ ñîîòâåòñòâó-
åò áëèæàéøåìó öåíòðó äëÿ êàæäîé ÷àñòè âåêòîðà. Ýòî äàåò íàìíîãî áîëåå ìåëêî-
çåðíèñòîå ðàçáèåíèå ïðîñòðàíñòâà, ÷åì îáû÷íàÿ êëàñòåðèçàöèÿ c 2K öåíòðàìè,
îäíàêî êîëè÷åñòâî âåêòîðîâ â ÿ÷åéêàõ ìîæåò ñóùåñòâåííî îòëè÷àòüñÿ. Ïðè ïîñòóï-
ëåíèè âåêòîðà-çàïðîñà âû÷èñëÿþò ðàññòîÿíèÿ L2 åãî ÷àñòåé äî âñåõ K öåíòðîâ êàæ-
äîé ÷àñòè. Çàòåì multi-sequence algorithm (MSA) áûñòðî îïðåäåëÿåò ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòü ïàð öåíòðîâ (ò.å. ÿ÷åéêè) â ïîðÿäêå âîçðàñòàíèÿ ñóììàðíîãî ðàññòîÿíèÿ îò
âåêòîðà çàïðîñà. Îáúåêòû áëèæàéøèõ ÿ÷ååê ÿâëÿþòñÿ êàíäèäàòàìè.

Â àëãîðèòìå BDH [62] äëÿ óñêîðåíèÿ âûáîðà ÿ÷ååê ñ êàíäèäàòàìè âìåñòî
MSA èñïîëüçóþò B&B c âåðõíèìè è íèæíèìè ãðàíèöàìè ðàññòîÿíèé äî ÿ÷ååê.
Êðîìå òîãî, â ÷àñòÿõ, êîòîðûå äàþò íàèáîëüøóþ îøèáêó êâàíòîâàíèÿ, óâåëè÷è-
âàþò êîëè÷åñòâî öåíòðîâ. Áîëåå òî÷íûé âûáîð çàäàííîãî êîëè÷åñòâà ëó÷øèõ
êàíäèäàòîâ (ïîòåíöèàëüíî èç âñåõ êëàñòåðîâ ïîëíîðàçìåðíûõ âåêòîðîâ) çà ñ÷åò
çàïîìèíàíèÿ êîëè÷åñòâà îáúåêòîâ â çàäàííûõ äèàïàçîíàõ ðàññòîÿíèé äî öåíòðîâ
èõ êëàñòåðîâ ïðåäëîæåí â [63]; ðàññìàòðèâàåòñÿ òàêæå âàðèàíò ñ IMI.

Â [64] èñïîëüçóþò íàáîð L êâàíòîâàòåëåé K-means ïîëíîðàçìåðíûõ âåêòîðîâ,
ïîëó÷åííûõ çà ñ÷åò ðàçëè÷íûõ íà÷àëüíûõ öåíòðîâ àëãîðèòìà K-means. Â êà÷åñòâå
êàíäèäàòîâ âîçâðàùàþò âåêòîðû èç êëàñòåðà ñ áëèæàéøèì ê âåêòîðó-çàïðîñó öåí-
òðîì äëÿ êàæäîãî êâàíòîâàòåëÿ. Ýòîò ìåòîä, íàçâàííûé K-means LSH ïî àíàëîãèè
ñ ìåòîäàìè [50, 1], äàåò õîðîøèå ðåçóëüòàòû ïîèñêà, õîòÿ è óâåëè÷èâàåò çàòðàòû
ïàìÿòè. Äëÿ ïðåîäîëåíèÿ íåäîñòàòêîâ, ñâÿçàííûõ ñ âîçìîæíîé áëèçîñòüþ öåíòðîâ
ðàçëè÷íûõ êâàíòîâàòåëåé, ïðèâîäÿùåé ê äóáëèðîâàíèþ âåêòîðîâ èõ êëàñòåðîâ,
â [65] èñïîëüçóþò àëãîðèòì K-means ñ LK êëàñòåðàìè, äåëÿò ïîëó÷åííûå öåíòðû
íà K ãðóïï ïî L öåíòðîâ ñ ïîìîùüþ RP-tree è â êàæäûé èç L êâàíòîâàòåëåé îòáè-
ðàþò ñëó÷àéíî (áåç çàìåùåíèÿ) îäèí öåíòð èç êàæäîé èç K ãðóïï.

Äëÿ áûñòðîãî ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà áëèæàéøèõ öåíòðîâ â ïîäõîäå AKM [66] èñ-

ïîëüçóþò ëåñ ðàíäîìèçèðîâàííûõ KD-trees [26], ïîñòðîåííûõ ïî öåíòðàì êëàñòåðîâ.

Îòìåòèì ïåðñïåêòèâíîñòü ïðèìåíåíèÿ â ÈÑ äðóãèõ ìåòîäîâ êëàñòåðèçàöèè

[67–71].

2. ÈÑ ÄËß ÏÎÈÑÊÀ ÏÎ ÏÐÅÎÁÐÀÇÎÂÀÍÍÛÌ ÏÐÅÄÑÒÀÂËÅÍÈßÌ

Ïðåîáðàçîâàíèÿ èñõîäíûõ ïðåäñòàâëåíèé îáúåêòîâ â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ïîçâîëÿ-
þò óñêîðèòü ïîèñê ïî ñõîäñòâó (ïðèáëèæåííûé, èíîãäà òî÷íûé) êàê çà ñ÷åò
óñêîðåíèÿ îöåíêè ñõîäñòâà, òàê è çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûõ
ÈÑ, õîòÿ è íå ðåøàþò ïðîêëÿòèÿ ðàçìåðíîñòè. Â ðàáîòàõ [5, 6, 72] ïðèâåäåíû
îáçîðû ìåòîäîâ ôîðìèðîâàíèÿ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé áåç èñïîëüçîâàíèÿ îá-
ó÷åíèÿ, ïîçâîëÿþùèõ áûñòðî îöåíèâàòü ðàññòîÿíèÿ/ñõîäñòâà èñõîäíûõ îáúåêòîâ,
à â [73–75] — ìåòîäîâ ñ îáó÷åíèåì. Âûäåëèì ñëåäóþùèå ïðåîáðàçîâàíèÿ è ÈÑ.

2.1. Êâàíòîâàíèå [36]: ïðåîáðàçîâàíèå â êîìïàêòíûé öåëî÷èñëåííûé êîä
äëÿ àïïðîêñèìàöèè èñõîäíûõ ïðåäñòàâëåíèé. Íåèåðàðõè÷åñêîå èñ÷åðïûâàþ-
ùåå ðàçáèåíèå ïðîñòðàíñòâà ãèïåðïðÿìîóãîëüíèêàìè ïóòåì íåçàâèñèìîãî ðàçáèå-
íèÿ êàæäîãî èçìåðåíèÿ íà íåñêîëüêî ÷àñòåé (ñêàëÿðíîå êâàíòîâàíèå) èñïîëüçóåòñÿ
â VA-File [14]. Êîìïàêòíûå êîäû ãðàíèö îáëàñòåé çàïîìèíàþò â áûñòðîé ïàìÿòè.
Ñêîðîñòü òî÷íîãî ëèíåéíîãî ïîèñêà îáåñïå÷èâàåòñÿ çà ñ÷åò áûñòðîãî ïîñëåäîâà-
òåëüíîãî äîñòóïà ê êîäàì ãðàíèö è ïîâòîðíîãî èñïîëüçîâàíèÿ ðàññòîÿíèé ìåæäó
îòäåëüíûìè êîìïîíåíòàìè âåêòîðà-çàïðîñà è âåêòîðîâ ãðàíèö îáëàñòåé. Ñóùåñò-
âóþò ìíîãî÷èñëåííûå óñêîðåíèÿ è ïðèáëèæåííûå âåðñèè [3, 4].

Â âåêòîðíîì êâàíòîâàíèè êàæäûé âåêòîð áàçû îòíîñÿò ê áëèæàéøåìó âåêòî-
ðó-öåíòðó. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ öåíòðîâ ïðèìåíÿþò êëàñòåðèçàöèþ (íàïðèìåð, K-means

170 ISSN 1019-5262. Êèáåðíåòèêà è ñèñòåìíûé àíàëèç, 2018, òîì 54, ¹ 2



[35–37] è ñì. ïîäðàçä. 1.5). Äëÿ îöåíêè ðàññòîÿíèÿ îò âåêòîðà-çàïðîñà äî âåêòîðîâ

êëàñòåðà èñïîëüçóþò åãî ðàññòîÿíèå äî öåíòðà êëàñòåðà. Äëÿ óâåëè÷åíèÿ êîëè÷å-

ñòâà öåíòðîâ ñ ýêîíîìíûì èñïîëüçîâàíèåì ïàìÿòè è ýôôåêòèâíûì âû÷èñëåíèåì

ðàññòîÿíèÿ äî íèõ ïðåäëîæåí ïîäõîä «êâàíòîâàíèå ïðîèçâåäåíèÿ» PQ [59]. Êîìïî-

íåíòû âåêòîðà äåëÿò íà M íåïåðåñåêàþùèõñÿ ÷àñòåé. Äëÿ ïîäâåêòîðîâ (ðàçìåðíîñ-

òè D M/ ) êàæäîé ÷àñòè K-means íàõîäèò íåáîëüøîå ÷èñëî êëàñòåðîâ (íàïðèìåð,

K � 256) è èõ öåíòðû. Çàòåì âåêòîð (áàçû èëè çàïðîñà) àïïðîêñèìèðóþò êîíêàòåíà-

öèåé áëèæàéøèõ öåíòðîâ â êàæäîé ÷àñòè, êîòîðûå êîäèðóþò êîíêàòåíàöèåé èõ íî-

ìåðîâ. Ìåòîäû óëó÷øåíèÿ òî÷íîñòè PQ ñì. â îáçîðàõ [72, 74] è ññûëêàõ ê íèì.

2.2. Èíäåêñíûå ñòðóêòóðû íà îñíîâå B+äåðåâà è îäíîìåðíîãî èíäåêñè-
ðîâàíèÿ. Äëÿ îäíîìåðíûõ äàííûõ ñóùåñòâóåò áûñòðûé ïîèñê äèõîòîìèåé [1] ñî

âðåìåíåì O N(log ) â õóäøåì ñëó÷àå è èäåîëîãè÷åñêè áëèçêàÿ ê íåìó ÈÑ

B+tree [76]. Äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ âåêòîðîâ â îäíîìåðíûå èíäåêñíûå çíà÷åíèÿ, îò-

ðàæàþùèå ñõîäñòâî, èñïîëüçóþò ðàññòîÿíèÿ äî îïîðíûõ îáúåêòîâ (ñì. îá-

çîð [7]). Âûáîð îïîðíûõ îáúåêòîâ âûïîëíÿþò êàê áåç ó÷åòà ðàñïðåäåëåíèÿ äàí-

íûõ (íàïðèìåð, Pyramid [77] è iDistance [78]), òàê è ìåòîäàìè êëàñòåðèçàöèè

(àäàïòèâíûé iDistance [78] è åãî ìíîãî÷èñëåííûå ìîäèôèêàöèè). Îäíîìåðíîå

èíäåêñèðîâàíèå íà îñíîâå çàïîëíÿþùèõ ïðîñòðàíñòâî êðèâûõ [79] èñïîëüçóåòñÿ

ñîâìåñòíî ñ B+tree êàê äëÿ òî÷íîãî ïîèñêà [79, 3] (ãðîìîçäêèìè ïðîöåäóðàìè),

òàê è äëÿ ïðîñòûõ ïðîöåäóð ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà â ìíîæåñòâå ÈÑ [80] èëè

â îäíîé ÈÑ [81], ãäå çàïîìèíàþò èñêàæåííûå îáúåêòû áàçû.

2.3. Èíäåêñèðîâàíèå ïðåäñòàâëåíèé ñíèæåííîé ðàçìåðíîñòè. ÈÑ äëÿ áûñ-

òðîãî ïîèñêà ïî ñõîäñòâó (òî÷íîãî è ïðèáëèæåííîãî) õîðîøî ðàáîòàþò äëÿ âåêòî-

ðîâ ìàëîé è óìåðåííîé ðàçìåðíîñòè. Ïîýòîìó èõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîèñêà

ïî ñõîäñòâó âåêòîðîâ, ïîëó÷åííûõ ñíèæåíèåì ðàçìåðíîñòè èñõîäíûõ. Ìåòîäû

ñíèæåíèÿ ðàçìåðíîñòè áåç îáó÷åíèÿ (íå çàâèñÿùèå îò äàííûõ) ñî ñïåöèôèöèðî-

âàííûì ìàëûì èñêàæåíèåì ðàññòîÿíèé/ñõîäñòâ ðàññìîòðåíû â [5] è âêëþ÷àþò ìå-

òîäû ñëó÷àéíîãî ïðîåöèðîâàíèÿ (è ëåììû JL äëÿ L2). Â [50, 9] îáñóæäàþòñÿ òåî-

ðåòè÷åñêèå (ââèäó áîëüøèõ çàòðàò ïàìÿòè) àëãîðèòìû áûñòðîãî ïðèáëèæåííîãî

ïîèñêà ñî ñíèæåíèåì ðàçìåðíîñòè è ãàðàíòèÿìè õóäøåãî ñëó÷àÿ.

Â ïðàêòè÷åñêîé ÈÑ SRS-tree [82] èñõîäíûå âåêòîðû ïðåîáðàçóþò â âåêòîðû

ìàëîé ðàçìåðíîñòè îò 6 äî 10 ñ ïîìîùüþ ãàóññîâûõ ñëó÷àéíûõ ïðîåêöèé

(ñì. îáçîð [5]). Ê ïîëó÷åííûì âåêòîðàì ïðèìåíÿþò ÈÑ äëÿ èíêðåìåíòíîãî ïîèñ-

êà kNN (èñïîëüçóþò R-tree). Â [83] òàêæå ñíèæàþò ðàçìåðíîñòü äî çíà÷åíèé

ìåíüøèõ, ÷åì ïî ëåììå JL, è èñïîëüçóþò ñ íèìè BBD-tree [12].

2.4. Èñïîëüçîâàíèå áèíàðíûõ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé èñõîäíûõ âåêòî-
ðîâ. Ôîðìèðîâàíèå âåêòîðîâ ñ áèíàðíûìè (èëè öåëî÷èñëåííûìè) êîìïîíåíòàìè,

êîòîðûå îòðàæàþò ñõîäñòâî èñõîäíûõ îáúåêòîâ, ïîçâîëÿþò óñêîðèòü ïîèñê ïî

ñõîäñòâó çà ñ÷åò áîëåå ýôôåêòèâíîé îáðàáîòêè áèíàðíûõ âåêòîðîâ, à òàêæå

íàëè÷èÿ ýôôåêòèâíûõ ÈÑ äëÿ íèõ (ñì. îáçîð [8]). Îáçîðû ìåòîäîâ ôîðìèðîâàíèÿ òà-

êèõ áèíàðíûõ ïðåäñòàâëåíèé áåç îáó÷åíèÿ ñì. â [6, 72], à ñ îáó÷åíèåì — â [73, 74].

Òàê, õýøèðîâàíèå LSH [1, 6] ïðåîáðàçóåò èñõîäíûå âåêòîðû â áèíàðíûå/öåëî÷èñ-

ëåííûå, êîòîðûå ïîçâîëÿþò êàê íåïîñðåäñòâåííî îöåíèâàòü èñõîäíîå ñõîäñòâî,

òàê è èñïîëüçîâàòü òàáëè÷íûå ÈÑ äëÿ áûñòðîãî ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà.

Â [85] èñõîäíûå âåêòîðû ïðåîáðàçóþò â áèíàðíûå ðàçðåæåííûå è ïðèìåíÿ-

þò ÈÑ íà îñíîâå îáðàòíîãî èíäåêñèðîâàíèÿ [8] äëÿ áûñòðîãî ïîèñêà ïî êîñèíó-

ñó óãëà èñõîäíûõ âåêòîðîâ. Â [86, 29] èñïîëüçóþò àíàëîãè÷íîå ïðåîáðàçîâàíèå

â áèíàðíûå ðàçðåæåííûå âåêòîðû, à â [87, 88] — â òåðíàðíûå ðàçðåæåííûå âåê-

òîðû. Ññûëêè íà äðóãèå ïðåîáðàçîâàíèÿ â áèíàðíûå ðàçðåæåííûå âåêòîðû

ñì. â îáçîðàõ [6, 89].

Äëÿ áûñòðîãî ïîèñêà ïî ñõîäñòâó íåâåêòîðíûõ äàííûõ èñïîëüçóþò èõ ñî-

õðàíÿþùèå ñõîäñòâî ïðåîáðàçîâàíèÿ â âåêòîðíûå (ñ Ls, â îñíîâíîì ñ L1, ñì. îá-

çîðû [5, 90]).
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3. ÈÍÄÅÊÑÍÛÅ ÑÒÐÓÊÒÓÐÛ ÍÀ ÎÑÍÎÂÅ ÃÐÀÔÎÂ ÑÎÑÅÄÑÒÂÀ

Â [7] ïðèâåäåí îáçîð ÈÑ íà îñíîâå ãðàôà ñîñåäñòâà äëÿ ïðèáëèæåííîãî ïîèñ-

êà ïî ñõîäñòâó ïî ìåðàì ðàññòîÿíèÿ (ìåòðè÷åñêèì è íåìåòðè÷åñêèì) è ñõîä-

ñòâà äëÿ äàííûõ ñ ïðîèçâîëüíûì ïðåäñòàâëåíèåì. Äëÿ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëå-

íèé ïðåäëîæåíû ìîäèôèêàöèè ýòîãî ïîäõîäà.

Ãðàô ñîñåäñòâà [15] — îðèåíòèðîâàííûé ãðàô, ãäå óçëû ñîîòâåòñòâóþò îáúåê-

òàì áàçû, à îðèåíòèðîâàííûå ðåáðà ñîåäèíÿþò îáúåêò ñ «ñîñåäÿìè». Àëãîðèòì

æàäíîãî ïîèñêà ñòàðòóåò ñî ñëó÷àéíîãî óçëà è ðàíæèðóåò åãî ñîñåäåé îòíîñèòåëü-

íî îáúåêòà-çàïðîñà x . Åñëè òåêóùèé óçåë áëèæå ê x , ÷åì âñå ñîñåäè óçëà («ëîêàëü-

íûé ìèíèìóì»), òî îí è ÿâëÿåòñÿ îòâåòîì íà çàïðîñ. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ïåðåõî-

äÿò ê ñîñåäó, íàèáîëåå áëèçêîìó ê x . Äëÿ âåêòîðíîãî ïðîñòðàíñòâà ãðàô ñ ìèíè-

ìàëüíûì ÷èñëîì ðåáåð, ïîçâîëÿþùèé æàäíî íàõîäèòü NN, — ýòî ãðàô Äåëîíå,

ñîåäèíÿþùèé öåíòðû ãðàíè÷àùèõ îáëàñòåé Âîðîíîãî. Âðåìÿ åãî ïîñòðîåíèÿ

â õóäøåì ñëó÷àå O N D( )/2 [91], ïðè÷åì ñ ðîñòîì D ãðàô ñòàíîâèòñÿ ïî÷òè ïîë-

íîñâÿçíûì. Îäíàêî äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííîãî NN íå òðåáóåòñÿ òî÷íîãî ãðàôà

Äåëîíå, ïîýòîìó íà ïðàêòèêå èñïîëüçóþò ãðàôû, ïîäãðàôû êîòîðûõ ÿâëÿþòñÿ åãî

àïïðîêñèìàöèåé. Â [92] ïðåäëîæåíî èñïîëüçîâàòü ãðàô k0NN (ãðàô, â êîòîðîì

êàæäûé óçåë èìååò îðèåíòèðîâàííûå ñâÿçè ñ k0 áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè).

3.1. Êîíñòðóèðîâàíèå ïðèáëèæåííûõ ãðàôîâ ñîñåäñòâà. Êâàäðàòè÷íàÿ îò-

íîñèòåëüíî N ñëîæíîñòü ïîñòðîåíèÿ òî÷íîãî k0NN-ãðàôà íåïðèåìëåìà íà ïðàê-

òèêå. Ñëîæíîñòü çà÷àñòóþ óìåíüøàþò ïîñòðîåíèåì ïðèáëèæåííûõ k0NN-ãðà-

ôîâ. Òàê êàê äëÿ êîíñòðóèðîâàíèÿ ãðàôà íå òðåáóåòñÿ ðàáîòàòü ñ îáúåêòàìè íå èç

áàçû, èñïîëüçîâàíèå ÈÑ äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííûõ k0 ñîñåäåé èçáûòî÷íî. Ìíî-

ãèå ìåòîäû ïîñòðîåíèÿ ïðèìåíÿþò ñòðàòåãèþ «ðàçäåëÿé è âëàñòâóé». Îáúåêòû

áàçû íåêîòîðûì ñïîñîáîì ðåêóðñèâíî ðàçäåëÿþò íà ïîäìíîæåñòâà. Â ïîäìíî-

æåñòâàõ ëèíåéíûì ïîèñêîì ñòðîÿò òî÷íûå ãðàôû ñîñåäñòâà. Èõ îáúåäèíÿþò è

óòî÷íÿþò ñîñåäåé. Äëÿ âåêòîðíûõ äàííûõ ãðàôû ñîñåäñòâà îáû÷íî ñòðîÿò ïî

ðàññòîÿíèþ L2 è ïðè ïîñòðîåíèè èñïîëüçóþò ñòðóêòóðó âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëå-

íèé (â îñíîâíîì íà ýòàïå ðàçäåëåíèÿ).

Â [93] ðåêóðñèâíî ðàçáèâàþò ìíîæåñòâî îáúåêòîâ áàçû íà äâà èëè òðè ïåðå-

ñåêàþùèõñÿ ïîäìíîæåñòâà. Äëÿ ðàçáèåíèÿ ïîäìíîæåñòâà èñïîëüçóþò åãî ãëàâ-

íîå íàïðàâëåíèå, ïîëó÷åííîå ìàëîçàòðàòíîé áèñåêöèåé Ëàíöîøà. Ïðè ñëèÿíèè

ïîäãðàôîâ äëÿ îáúåêòîâ èç ïåðåñå÷åíèÿ ïîäìíîæåñòâ âûáèðàþò èç 2k0 èõ ñîñå-

äåé k0 áëèæàéøèõ. Ïðè óòî÷íåíèè ñîñåäåé äëÿ êàæäîãî îáúåêòà â êà÷åñòâå

êàíäèäàòîâ ðàññìàòðèâàþò òåêóùèõ ñîñåäåé, à òàêæå è ñîñåäåé ýòèõ ñîñåäåé.

Â [94] ïðèìåíÿþò èåðàðõè÷åñêèå ñëó÷àéíûå íåïåðåñåêàþùèåñÿ ðàçáèåíèÿ ïî

ãëàâíûì íàïðàâëåíèÿì ñëó÷àéíûõ ïîäìíîæåñòâ ðàçáèâàåìûõ îáúåêòîâ. Ðàçáèåíèå

ïîâòîðÿþò íåñêîëüêî ðàç è îáúåäèíÿþò ãðàôû, ïîëó÷åííûå äëÿ ïîäìíîæåñòâ. Äëÿ

óòî÷íåíèÿ ãðàôà äëÿ êàæäîãî îáúåêòà â ïðèîðèòåòíóþ î÷åðåäü çàíîñÿò ïðèáëèæåí-

íûõ ñîñåäåé, çàòåì èçâëåêàþò èç î÷åðåäè òåêóùèé áëèæàéøèé îáúåêò è ïîìåùàþò

â î÷åðåäü åãî íåïîñåùåííûõ ñîñåäåé äî òåõ ïîð, ïîêà î÷åðåäü íå îïóñòîøèòñÿ èëè

ïîêà íå áóäåò äîñòèãíóòî ìàêñèìàëüíîãî êîëè÷åñòâà ïîñåùåííûõ îáúåêòîâ. Ïîñ-

ëåäíèå ÿâëÿþòñÿ êàíäèäàòàìè äëÿ óòî÷íåíèÿ ïðèáëèæåííûõ k0NN.

Â [95] âåêòîðû, ïîëó÷åííûå LSH-õýøèðîâàíèåì, ïðîåöèðóþò íà ñëó÷àéíîå

íàïðàâëåíèå, óïîðÿäî÷èâàþò ïðîåêöèè ïî âåëè÷èíå è ðàçáèâàþò óïîðÿäî÷åííûå

îáúåêòû íà íåïåðåñåêàþùèåñÿ ïîäìíîæåñòâà îäèíàêîâîé ìîùíîñòè. Ïðîöåäóðó

ïîâòîðÿþò íåñêîëüêî ðàç è îáúåäèíÿþò ïîëó÷åííûõ êàíäèäàòîâ. Óòî÷íåíèå ïðî-

âîäÿò àíàëîãè÷íî [93]. Â ðàáîòå [96] ïðèìåíÿþò äëÿ ðàçáèåíèÿ îáëàñòè ëåñà

RP-trees, äëÿ óòî÷íåíèÿ — íåñêîëüêî øàãîâ ïåðåõîäà ê ñîñåäÿì ñîñåäåé.

EFANNA [97] â êà÷åñòâå êàíäèäàòîâ èñïîëüçóåò îáúåêòû, ïîëó÷åííûå îáðàòíûì

ïðîñëåæèâàíèåì ñ îãðàíè÷åííîé ãëóáèíîé â ëåñó ðàíäîìèçèðîâàííûõ KD-trees,

à óòî÷íåíèå ïðîâîäÿò ìåòîäîì äëÿ íåâåêòîðíûõ ãðàôîâ ñîñåäñòâà [98]. Â ðàáî-

òå [99] ïðîâîäÿò ðàçáèåíèå ëåñîì ìîäèôèöèðîâàííûõ 2M-trees. Â DPG [100] äè-
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âåðñèôèöèðóþò ãðàô k0NN ïóòåì âûáîðà îáúåêòîâ-ñîñåäåé öåëåâîãî îáúåêòà

òàê, ÷òîáû ìàêñèìèçèðîâàòü ñðåäíèé óãîë ìåæäó ñîñåäÿìè, à äëÿ ïðåîäîëåíèÿ

ïðîáëåìû ïîòåðè ñâÿçíîñòè ãðàôà èñïîëüçóþò íåîðèåíòèðîâàííûå ðåáðà.

FAISS [101] ïðèìåíÿåò PQ äëÿ êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèáëèæåííîãî ãðàôà

k0NN (ïî L2).

Ïîñòðîåíèå òî÷íîãî è ïðèáëèæåííîãî ãðàôà ñîñåäñòâà ïî êîñèíóñó óãëà äëÿ

ðàçðåæåííûõ íåîòðèöàòåëüíûõ âåêòîðîâ ðàññìîòðåíî â [102]. Íà÷èíàþò ñ ïî-

ñòðîåíèÿ ïðèáëèæåííîãî ãðàôà ñ ïðèìåíåíèåì îáðàòíîãî èíäåêñà [8] è ïîäõîäîâ

èç [98]. Çàòåì êàæäûé îáúåêò áàçû èñïîëüçóþò â êà÷åñòâå çàïðîñà ê ïðèáëèæåí-

íîìó ãðàôó. Ïðè ïîèñêå äëÿ èñêëþ÷åíèÿ êàíäèäàòîâ ïðèìåíÿþò ÷àñòè÷íûé îá-

ðàòíûé èíäåêñ è ãðàíèöû çíà÷åíèé ðàññòîÿíèé. KIFF [103] ïðåäíàçíà÷åí äëÿ

êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèáëèæåííîãî ãðàôà k0NN äëÿ ðàçëè÷íûõ ìåð ñõîäñòâà ðàç-

ðåæåííûõ âåêòîðîâ, èñïîëüçóåò äâóäîëüíûé ãðàô è õîðîøî ïàðàëëåëèçóåòñÿ.

FLASH [104] òàêæå õîðîøî ïàðàëëåëèçóåòñÿ, íî ïðèìåíÿåò ìîäèôèêàöèþ ÈÑ

LSH äëÿ ïîëó÷åíèÿ ñîñåäåé ïî ñõîäñòâó Æàêêàðà áèíàðíûõ ðàçðåæåííûõ ìíîãî-

ìåðíûõ âåêòîðîâ.

3.2. Ïîèñê. Ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ñîñåäåé îáúåê-

òà-çàïðîñà, íàéäåííûõ àëãîðèòìîì æàäíîãî ïîèñêà, èñïîëüçóþò ðåñòàðòû ñ ðàçëè÷-

íûõ ñëó÷àéíî âûáðàííûõ óçëîâ, à òàêæå îñóùåñòâëÿþò ïåðåõîä íå íà îäèí, à íà íå-

êîòîðîå êîëè÷åñòâî íåïîñåùåííûõ óçëîâ, áëèæàéøèõ ê îáúåêòó-çàïðîñó. Òàêæå

ïðèìåíÿþò ïðèîðèòåòíóþ î÷åðåäü, óïîðÿäî÷åííóþ ïî ðàññòîÿíèþ îáúåêòà-óçëà äî

îáúåêòà-çàïðîñà, êóäà ïîìåùàþò îäèí èëè íåñêîëüêî ñòàðòîâûõ óçëîâ. Èç î÷åðåäè

èçâëåêàþò ïåðâûé (ò.å. áëèæàéøèé ê îáúåêòó-çàïðîñó) îáúåêò è åãî åùå íåïîñåùåí-

íûõ ñîñåäåé ïî ãðàôó çàíîñÿò â î÷åðåäü. Òàêîå «ðàñøèðåíèå îêðåñòíîñòåé» ïðîâî-

äÿò äî çàäàííîãî êîëè÷åñòâà ïîñåùåííûõ îáúåêòîâ (ðàííèé îñòàíîâ).

Äëÿ ïîèñêà õîðîøèõ ñòàðòîâûõ îáúåêòîâ ïðèìåíÿþò äîïîëíèòåëüíûå ÈÑ.

Â [105, 97] èñïîëüçóþò ïðèáëèæåííûé ïîèñê â KD-trees. Â [106] íàõîäÿò ñòàðòîâûå

îáúåêòû, áëèçêèå ê îáúåêòó-çàïðîñó ïî ñîõðàíÿþùèì ñõîäñòâî õýøàì. Â [99] èñïîëü-

çóþò îáúåêòû, ñîîòâåòñòâóþùèå áëèæàéøèì ê çàïðîñó âåêòîðàì-öåíòðàì, ïîëó÷åí-

íûì àëãîðèòìîì residual vector quantization èç âåêòîðîâ áàçû ïðè ïîñòðîåíèè ÈÑ.

Â [107] ïðèìåíÿþò êîìáèíàöèþ ãðàôà ñîñåäñòâà è ìîñòîâîãî ãðàôà, ñîåäèíÿ-

þùåãî ìîñòîâûå âåêòîðû ñ èõ ïðèáëèæåííûìè áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè áàçû. Äëÿ

ïîëó÷åíèÿ áîëüøîãî êîëè÷åñòâî ìîñòîâûõ âåêòîðîâ, àïïðîêñèìèðóþùèõ âåêòîðû

áàçû, èñïîëüçóþò PQ ([59] è ïîäðàçä. 2.1). Ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà áûñòðî ïðîâî-

äÿò óïîðÿäî÷åíèå ìîñòîâûõ âåêòîðîâ ïî îòíîøåíèþ ê âåêòîðó-çàïðîñó ñ ïî-

ìîùüþ MSA [61] è ïîìåùàþò â ïðèîðèòåòíóþ î÷åðåäü ìîñòîâîé âåêòîð, áëèæàé-

øèé ê çàïðîñó. Íà êàæäîé èòåðàöèè ïîèñêà, åñëè ïåðâûì â î÷åðåäè ÿâëÿåòñÿ ìîñ-

òîâîé âåêòîð, â î÷åðåäü ïîìåùàþò ñîñåäíèå ñ íèì îáúåêòû áàçû, à òàêæå

ñëåäóþùèé áëèæàéøèé ê çàïðîñó ìîñòîâîé âåêòîð. Åñëè ïåðâûì â î÷åðåäè ÿâëÿ-

åòñÿ îáúåêò áàçû, ïîèñê ïðîäîëæàþò, êàê äëÿ îáû÷íîãî ãðàôà ñîñåäñòâà.

Îòìåòèì, ÷òî äëÿ ïîèñêà ïî ìàêñèìóìó ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ ìîæíî èñ-

ïîëüçîâàòü ðàñøèðåííîå ïðåäñòàâëåíèå èñõîäíûõ âåêòîðîâ è ïîèñê ïî sim cos [108].

Äëÿ ïðåîäîëåíèÿ íåäîñòàòêà ãðàôà k0NN, ñâÿçàííîãî ñ îòñóòñòâèåì ãàðàí-

òèé áûñòðîãî íàõîæäåíèÿ NN ïðîöåäóðàìè æàäíîãî ïîèñêà, èñïîëüçóþò ãðàôû

òåñíîãî ìèðà ñî ñâîéñòâîì íàâèãàöèè ([109–111] è îáçîð [7]). Â íèõ èìåþòñÿ íå

òîëüêî ñâÿçè îáúåêòà ñ áëèæàéøèìè, íî è ñ äàëüíèìè îáúåêòàìè. ÈÑ íà îñíîâå

òàêèõ ãðàôîâ íå èñïîëüçóþò âåêòîðíîñòè ïðåäñòàâëåíèé, ìîãóò ðàáîòàòü ñ íå-

ìåòðè÷åñêèìè ðàññòîÿíèÿìè/ñõîäñòâàìè, ïîêàçûâàþò îäíè èç ëó÷øèõ ðåçóëüòà-

òîâ â çàäà÷àõ ïîèñêà ïî ñõîäñòâó [109–112]. Ïîäáîð ïàðàìåòðîâ ïîçâîëÿåò íà

ðÿäå áàç ïîëó÷àòü òî÷íûå ðåçóëüòàòû ïîèñêà (çà ñ÷åò óâåëè÷åíèÿ âðåìåíè

âûïîëíåíèÿ çàïðîñà ïî ñðàâíåíèþ ñ ïðèáëèæåííûì ïîèñêîì).
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ÎÁÑÓÆÄÅÍÈÅ È ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Ðàññìîòðåííûå â îáçîðå ÈÑ äëÿ ïîèñêà ïî ñõîäñòâó âåùåñòâåííûõ âåêòîðîâ

ðàçäåëåíû íà òðè îñíîâíûõ òèïà: íà îñíîâå ñîõðàíÿþùåãî ñõîäñòâî õýøèðî-

âàíèÿ [1], îáëàñòåé è ãðàíèö (ñì. ðàçä. 1), ãðàôîâ ñîñåäñòâà (ñì. ðàçä. 3). Ðàç-

ëè÷íûå ïðåîáðàçîâàíèÿ èñõîäíûõ âåêòîðîâ (ñì. ðàçä. 2) èñïîëüçóþòñÿ ñ ðàç-

ëè÷íûìè òèïàìè ÈÑ, íî â äàííîì èçëîæåíèè áîëåå áëèçêè ê ÈÑ èç ðàçä. 1.

ÈÑ ïåðâûõ äâóõ òèïîâ âî ìíîãîì ñõîæè, òðåòèé òèï îòëè÷àåòñÿ îò íèõ. Ïðè

êîíñòðóèðîâàíèè ÈÑ óïîìÿíóòûõ òèïîâ ìíîæåñòâî îáúåêòîâ áàçû ðàçáèâàþò íà

ïîäìíîæåñòâà (ïåðåñåêàþùèåñÿ èëè íåïåðåñåêàþùèåñÿ). Ðàçáèåíèÿ â ÈÑ íà îñíî-

âå îáëàñòåé è ãðàôîâ ñîñåäñòâà â òîé èëè èíîé ñòåïåíè çàâèñÿò îò äàííûõ è èõ

ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ìåòîäû ñ àäàïòàöèåé (îáó÷åíèå áåç ó÷èòåëÿ). Ðàçáèåíèÿ

â ÈÑ íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ â ñâîåì áàçîâîì âàðèàíòå íå çàâèñÿò îò äàííûõ. Ïðè

âûïîëíåíèè çàïðîñà âû÷èñëÿþò ðàññòîÿíèÿ îáúåêòà-çàïðîñà äî îáúåêòîâ òîëüêî

«ïåðñïåêòèâíûõ» ïîäìíîæåñòâ, ÷òî â ðÿäå ñëó÷àåâ ïîçâîëÿåò óñêîðèòü ëèíåéíûé

ïîèñê è ïîëó÷èòü ãàðàíòèè óñêîðåíèÿ äëÿ äàííûõ õóäøåãî ñëó÷àÿ äëÿ íåêîòîðûõ

òèïîâ çàïðîñîâ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà â ÈÑ íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ.

ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé. Â òàêèõ ÈÑ ïîäìíîæåñòâàì îáúåêòîâ áàçû ñîîòâåò-

ñòâóþò îáëàñòè ÈÑ, îáû÷íî íå ïåðåñåêàþùèåñÿ. Ïðè ðàçáèåíèè â òîé èëè èíîé

ñòåïåíè ó÷èòûâàþòñÿ äàííûå áàçû. Âîçìîæíîñòü îïðåäåëèòü íèæíþþ ãðàíèöó

ðàññòîÿíèé îò îáúåêòà-çàïðîñà äî îáúåêòîâ ïîäìíîæåñòâà (èëè âåðõíþþ ãðàíè-

öó äëÿ ñõîäñòâ) ïîçâîëÿåò èñêëþ÷àòü èç ðàññìîòðåíèÿ ïîäìíîæåñòâà îáúåêòîâ,

êîòîðûå íå ìîãóò ñîäåðæàòü îòâåò íà çàïðîñ. Â ýòîì çàêëþ÷àåòñÿ ñóòü ìåòîäà

âåòâåé è ãðàíèö B&B â ïîèñêå ïî ñõîäñòâó ñ ãàðàíòèåé òî÷íîãî ïîèñêà.

Áîëüøîå êîëè÷åñòâî îáëàñòåé ÈÑ, ïëîòíî îãðàíè÷èâàþùèõ ìàëûå ïîäìíîæå-

ñòâà ñâîèõ îáúåêòîâ, äàåò âîçìîæíîñòü óìåíüøèòü èçáûòî÷íîñòü ïîäìíîæåñòâ îáú-

åêòîâ, îòáèðàåìûõ äëÿ äàëüíåéøåé îáðàáîòêè. Óñêîðèòü ïîñòðîåíèå áîëüøîãî êî-

ëè÷åñòâà îáëàñòåé ÈÑ è îïðåäåëåíèå ïðèíàäëåæíîñòè ê íèì îáúåêòîâ (áàçû è çà-

ïðîñîâ) ïîçâîëÿþò èåðàðõè÷åñêèå (äðåâîâèäíûå) ÈÑ. Îáëàñòü ÈÑ, êîòîðîé

ïðèíàäëåæèò îáúåêò-çàïðîñ, îáû÷íî ñîäåðæèò ñõîäíûå ñ íèì îáúåêòû áàçû, îäíàêî

áëèæàéøèé ñîñåä ìîæåò íàõîäèòüñÿ è â ñîñåäíèõ îáëàñòÿõ, ïåðåñåêàþùèõ òåêó-

ùóþ îáëàñòü çàïðîñà. Äëÿ èññëåäîâàíèÿ ýòèõ îáëàñòåé èñïîëüçóþò «îáðàòíîå ïðî-

ñëåæèâàíèå», ÷òî çàìåäëÿåò ïîèñê, à â ìíîãîìåðíûõ ïðîñòðàíñòâàõ ïðèâîäèò ê èñ-

ñëåäîâàíèþ áîëüøåé ÷àñòè îáëàñòåé ÈÑ. Ïîèñê ïðè ýòîì âûðîæäàåòñÿ â ëèíåéíûé.

Ìîäèôèêàöèè ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé. Ïîèñê ìåòîäîì B&B óñêîðÿþò çà

ñ÷åò ïåðåõîäà ê ïðèáëèæåííîìó ïîèñêó, êîòîðûé äîïóñêàåò âîçâðàùåíèå íåòî÷-

íûõ ðåçóëüòàòîâ (îáúåêòîâ, íå ÿâëÿþùèõñÿ òî÷íûìè áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè,

õîòÿ îáû÷íî ðàñïîëîæåííûõ íå íàìíîãî äàëüøå îò îáúåêòà-çàïðîñà). Â ïåðâóþ

î÷åðåäü ïîñåùàþò áëèæàéøèå ê çàïðîñó îáëàñòè ÈÑ è îñòàíàâëèâàþò ïîèñê äî

çàâåðøåíèÿ èññëåäîâàíèÿ âñåõ òåõ îáëàñòåé, êîòîðûå ìîãóò ñîäåðæàòü îáúåêòû,

ÿâëÿþùèåñÿ òî÷íûì îòâåòîì íà çàïðîñ. Ïðåäåëüíûì ñëó÷àåì òàêîãî ïîäõîäà

åñòü ïîëíûé îòêàç îò îáðàòíîãî ïðîñëåæèâàíèÿ è îñòàíîâ ïîèñêà ïîñëå îáðàáîò-

êè îáúåêòîâ òîëüêî òåõ ïîäìíîæåñòâ/îáëàñòåé ÈÑ, êîòîðûì ïðèíàäëåæèò îáú-

åêò-çàïðîñ.

Èçâëå÷åíèå îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ òàêæå è èç îáëàñòåé, ñîñåäíèõ ñ îáëàñòüþ

çàïðîñà, óâåëè÷èâàåò øàíñû íàõîæäåíèÿ òî÷íîãî (èëè õîðîøåãî) áëèæàéøåãî ñî-

ñåäà. Ñîñåäíèå îáëàñòè äåðåâüåâ èíîãäà îïðåäåëÿþò ïî ñõîäñòâó ïóòåé â íèõ èç

êîðíÿ, èñïîëüçóþò òàêæå ïåðåêðûâàþùèåñÿ îáëàñòè (ïðè êîíñòðóèðîâàíèè èëè

ïðè ïîèñêå). Òî÷íîñòü ïîèñêà ïîâûøàåò èçâëå÷åíèå êàíäèäàòîâ èç íåñêîëüêèõ

ÈÑ, ïîñòðîåííûõ ñ ðàçëè÷íûìè ðàçáèåíèÿìè íà ïîäìíîæåñòâà/îáëàñòè (íàïðè-

ìåð, ëåñ äåðåâüåâ). Åñëè ÈÑ òàêîâû, ÷òî îáúåêò-êàíäèäàò âñòðå÷àåòñÿ íåñêîëüêî

ðàç, óñêîðåíèÿ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà ìîæíî äîñòè÷ü îãðàíè÷åíèåì ñïèñêà êàí-

äèäàòîâ çà ñ÷åò âûáîðà íàèáîëåå ÷àñòî âñòðå÷àþùèõñÿ â íåì îáúåêòîâ.

Äëÿ íåêîòîðûõ ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé ñóùåñòâóåò àíàëèç âðåìåíè ïîèñêà

äëÿ äàííûõ õóäøåãî ñëó÷àÿ èëè äàííûõ ñ îïðåäåëåííûìè îãðàíè÷åíèÿìè (íà
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âíóòðåííþþ ðàçìåðíîñòü è äð.). Îäíàêî çàâèñèìîñòü âðåìåíè çàïðîñà îò ðàçìåð-

íîñòè äàííûõ îñòàåòñÿ ýêñïîíåíöèàëüíîé.

ÈÑ íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ [1]. Â òàêèõ ÈÑ çíà÷åíèå õýøà îáúåêòà îïðåäå-

ëÿåò êîðçèíó ÈÑ, êîòîðîé îí ïðèíàäëåæèò. Ïðè ïîèñêå èçâëåêàþò îáúåêòû-êàí-

äèäàòû èç êîðçèíû-îáëàñòè, ñîîòâåòñòâóþùåé õýøó îáúåêòà-çàïðîñà. Â îòëè÷èå

îò îáû÷íîãî õýøèðîâàíèÿ, êîòîðîå ïðèìåíÿþò äëÿ ïîèñêà â áàçå îáúåêòà, ñîâïà-

äàþùåãî ñ çàïðîñîì, ïðè ïîèñêå ïî ñõîäñòâó èñïîëüçóþò ÷óâñòâèòåëüíîå ê ñõîä-

ñòâó õýøèðîâàíèå LSH. Îäèíàêîâûå õýø-çíà÷åíèÿ LSH-ôóíêöèÿ ñ áîëüøåé âå-

ðîÿòíîñòüþ íàçíà÷àåò ñõîäíûì îáúåêòàì, ÷åì íåñõîäíûì. Ïîýòîìó â îäíîé êîð-

çèíå (ïîäìíîæåñòâå îáúåêòîâ) íàõîäÿòñÿ, â îñíîâíîì, ñõîäíûå îáúåêòû. Ïðè

âûïîëíåíèè çàïðîñà LSH îáåñïå÷èâàåò èçâëå÷åíèå îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ, ñõîä-

íûõ ñ îáúåêòîì-çàïðîñîì.

Ïðåèìóùåñòâî ÈÑ LSH ïî ñðàâíåíèþ ñî âñåìè äðóãèìè ðàññìàòðèâàåìûìè

òèïàìè ÈÑ çàêëþ÷àåòñÿ â òåîðåòè÷åñêè îáîñíîâàííîì âûáîðå ïàðàìåòðîâ ÈÑ,

ïîçâîëÿþùèì ãàðàíòèðîâàòü ñóáëèíåéíîå âðåìÿ âûïîëíåíèÿ íåêîòîðûõ òèïîâ

çàïðîñîâ âåðîÿòíîñòíîãî ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà äëÿ õóäøåãî ñëó÷àÿ (à òàêæå âå-

ëè÷èíó îòëè÷èÿ îò ðåçóëüòàòîâ òî÷íîãî ïîèñêà è âåðîÿòíîñòü íåâîçâðàùåíèÿ

îáúåêòîâ, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ îòâåòîì íà çàïðîñ).

Îáû÷íî LSH-ôóíêöèþ êîíñòðóèðóþò òàê, ÷òî îíà ïðîäóöèðóåò õýø-çíà÷å-

íèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå áîëüøîìó êîëè÷åñòâó êîðçèí. Äëÿ îäíîé LSH-ôóíêöèè

êîíêðåòíûé îáúåêò ïðèíàäëåæèò îäíîé êîðçèíå. Òàêèì îáðàçîì, LSH-ôóíêöèÿ

ðåàëèçóåò èñ÷åðïûâàþùåå ðàçáèåíèå ïðîñòðàíñòâà íà íåïåðåñåêàþùèåñÿ îáëàñ-

òè. Îäíàêî â îòëè÷èå îò ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé â áàçîâîì âàðèàíòå ÈÑ LSH

ãðàíèöû îáëàñòåé íå èñïîëüçóþòñÿ.

LSH-õýøè ÷àñòî êîíñòðóèðóþò êîíêàòåíàöèåé çíà÷åíèé íåñêîëüêèõ LSH-ôóíê-

öèé. Ýòî àíàëîãè÷íî ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èíäåêñíûõ çíà÷åíèé óçëîâ, âûáèðàåìûõ

íà êàæäîì óðîâíå äåðåâà ñïåöèàëüíîãî òèïà, â êîòîðîì ðàçáèåíèÿ â óçëàõ âûïîëíÿ-

þòñÿ èñ÷åðïûâàþùå áåç ïåðåñå÷åíèÿ è â êàæäîì óçëå óðîâíÿ îíè îäèíàêîâûå.

Êàê è â ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé, ñõîäíûå îáúåêòû ìîãóò íå îêàçàòüñÿ â êîðçèíå

îáúåêòà-çàïðîñà. Äëÿ ñíèæåíèÿ âåðîÿòíîñòè íåêîððåêòíîãî ðåçóëüòàòà ïîèñêà êîí-

ñòðóèðóþò íåñêîëüêî ðåàëèçàöèé ÈÑ ñ ðàçëè÷íûìè LSH-ôóíêöèÿìè (ò.å. ðàçíûìè

ðàçáèåíèÿìè ïðîñòðàíñòâà) è èçâëåêàþò êàíäèäàòîâ èç îäíîé êîðçèíû (ñîîòâåòñòâó-

þùåé õýøó îáúåêòà-çàïðîñà) êàæäîé ÈÑ.

Ìîäèôèêàöèè ÈÑ íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ. Äëÿ ñíèæåíèÿ òðåáóþùåãîñÿ

êîëè÷åñòâà ðåàëèçàöèé ÈÑ â ìóëüòèïðîáíîì LSH êàíäèäàòîâ èçâëåêàþò èç êîð-

çèí-îáëàñòåé, áëèçêèõ ê îáúåêòó-çàïðîñó (ýòî àíàëîã îáðàòíîãî ïðîñëåæèâàíèÿ

â ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé).

Äëÿ îáåñïå÷åíèÿ òåîðåòè÷åñêèõ ãàðàíòèé âðåìåíè è êà÷åñòâà âûïîëíåíèÿ

çàïðîñà òðåáóåòñÿ ïîñòðîåíèå ÈÑ LSH äëÿ êàæäîãî ðàäèóñà çàïðîñà è ñòåïåíè

ïðèáëèæåííîñòè ïîèñêà (â äîïîëíåíèå ê íåîáõîäèìîñòè ñóùåñòâîâàíèÿ

LSH-ôóíêöèé äëÿ èñïîëüçóåìîé â ïîèñêå ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ/ñõîäñòâà). Ïðèìå-

íèòåëüíî ê ïîèñêó áëèæàéøåãî ñîñåäà ïðîáëåìó ìíîæåñòâåííîñòè ÈÑ ðåøàþò

ýìóëÿöèåé çàïðîñîâ ñ âîçðàñòàþùèì ðàäèóñîì â îäíîé ÈÑ LSH: îáúåêòû-êàíäè-

äàòû èçâëåêàþò èç óâåëè÷èâàþùåãîñÿ êîëè÷åñòâà ñîñåäíèõ ñ îáúåêòîì-çàïðîñîì

êîðçèí àíàëîãè÷íî ìóëüòèïðîáíîìó LSH.

Äëÿ ñîêðàùåíèÿ êîëè÷åñòâà è ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà îáúåêòîâ-êàíäèäàòîâ èç

èõ èñõîäíîãî ñïèñêà âûáèðàþò íàèáîëåå ÷àñòî âñòðåòèâøèõñÿ (ñ íàèáîëüøèì

êîëè÷åñòâîì ñîâïàâøèõ LSH-õýøåé ñ îáúåêòîì-çàïðîñîì). Ýòî ìîæíî

èñïîëüçîâàòü è äëÿ ðàííåãî îñòàíîâà ïîèñêà.

Òàêèì îáðàçîì, âèäíî, ÷òî âàðèàíòû áàçîâûõ ñõåì ÈÑ íà îñíîâå îáëàñòåé

è íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ èñïîëüçóþò ñõîäíûå ðåøåíèÿ äëÿ óñêîðåíèÿ ïðèáëè-

æåííîãî ïîèñêà: èçâëå÷åíèå êàíäèäàòîâ èç êîðçèí-îáëàñòåé, êîòîðûì ïðèíàäëå-

æèò îáúåêò-çàïðîñ, è áëèçêèõ ê íèì; ïðèìåíåíèå íåñêîëüêèõ ÈÑ ñ ðàçëè÷íûìè

ðàçáèåíèÿìè îáúåêòîâ íà ïîäìíîæåñòâà; îòáîð íàèáîëåå ïåðñïåêòèâíûõ êàíäè-
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äàòîâ; ðàííèé îñòàíîâ ïîèñêà è äð. Îòìåòèì, ÷òî äëÿ óñêîðåíèÿ ðàçíîâèäíîñòåé

ÈÑ íà îñíîâå õýøèðîâàíèÿ ìîãóò ïðèìåíÿòüñÿ äåðåâüÿ, íàïðèìåð, â ëîêàëüíî-

÷óâñòâèòåëüíîé ôèëüòðàöèè [1].

ÈÑ íà îñíîâå ãðàôîâ ñîñåäñòâà. Â òàêèõ ÈÑ äëÿ êàæäîãî îáúåêòà áàçû ñî-

õðàíÿþò ñïèñîê îáúåêòîâ åãî îêðåñòíîñòè, íàïðèìåð, áëèæàéøèõ ñîñåäåé îáúåê-

òà. Ñïèñêè îáúåêòîâ îêðåñòíîñòåé ñîñåäíèõ îáúåêòîâ ïåðåñåêàþòñÿ. Âûïîëíÿåò-

ñÿ, â îñíîâíîì, áûñòðûé ïðèáëèæåííûé ïîèñê áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

Ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà ñòàðòóþò ñ íåêîòîðîãî îáúåêòà è ïåðåõîäÿò íà åùå

íåïîñåùåííûé îáúåêò èç åãî îêðåñòíîñòè, íàèáîëåå áëèçêèé ê îáúåêòó-çàïðîñó.

Ïîêà ñóùåñòâóþò òàêèå îáúåêòû (ò.å. äî ïîïàäàíèÿ â «ëîêàëüíûé ìèíèìóì»),

øàãè ïîâòîðÿþò. Òàêèì îáðàçîì, íà êàæäîì øàãå (äî äîñòèæåíèÿ ëîêàëüíîãî

ìèíèìóìà) ñðåäè îáúåêòîâ îêðåñòíîñòåé íàõîäÿò îáúåêòû-êàíäèäàòû, âñå áîëåå

áëèçêèå ê îáúåêòó-çàïðîñó. Ýòî ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê àíàëîã ïåðåõîäà â êîð-

çèíû-îáëàñòè ÈÑ ïåðâûõ äâóõ òèïîâ è íàõîæäåíèÿ â íèõ áëèæàéøèõ ê çàïðîñó

îáúåêòîâ. Òàê êàê íàéäåííûé îáúåêò ìîæåò íå ÿâëÿòüñÿ áëèæàéøèì ñîñåäîì, âû-

ïîëíÿåòñÿ ïåðåõîä íà äðóãèå áëèçêèå îáúåêòû îêðåñòíîñòåé (àíàëîã îáðàòíîãî

ïðîñëåæèâàíèÿ èëè ìóëüòèïðîáíîãî çàïðîñà).

Îáúåêòû, ïîñåùåííûå çà íåáîëüøîå êîëè÷åñòâî òàêèõ øàãîâ, ÿâëÿþòñÿ

î÷åíü õîðîøèìè êàíäèäàòàìè íà îòâåò çàïðîñà áëèæàéøåãî ñîñåäà. Ðåñòàðò ïî-

èñêà ñ äðóãèõ îáúåêòîâ åñòü àíàëîã ïðèìåíåíèÿ íåñêîëüêèõ ÈÑ. Â êà÷åñòâå ñòàð-

òîâûõ îáúåêòîâ ìîæíî èñïîëüçîâàòü ðåçóëüòàòû áûñòðîãî ïîèñêà ñ ïîìîùüþ

äðóãèõ ÈÑ. Äëÿ îãðàíè÷åíèÿ âðåìåíè ïîèñêà ïðàêòèêóåòñÿ ðàííèé îñòàíîâ —

îãðàíè÷åíèå êîëè÷åñòâà ïîñåùàåìûõ îáúåêòîâ è/èëè ðåñòàðòîâ.

Ê ïðåèìóùåñòâàì ãðàôîâ ñîñåäñòâà îòíîñÿòñÿ âûñîêàÿ ñêîðîñòü è êà÷åñòâî

(ïðèáëèæåííîãî) ïîèñêà, à òàêæå òî, ÷òî âî ìíîãèõ èõ òèïàõ íå èñïîëüçóåòñÿ âåê-

òîðíàÿ ñòðóêòóðà îáúåêòîâ, ÷àñòî íå òðåáóåòñÿ äàæå ìåòðè÷íîñòè ðàññòîÿíèé. Ê íå-

äîñòàòêàì îòíîñÿòñÿ ñëîæíîñòü ïîñòðîåíèÿ (íàïðèìåð, êâàäðàòè÷íàÿ îò êîëè÷åñòâà

îáúåêòîâ áàçû äëÿ ãðàôà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, õîòÿ ïðåäëîæåíû óïðîùåíèÿ è èíêðå-

ìåíòíûå ïðîöåäóðû); îòñóòñòâèå àíàëèòè÷åñêèõ ãàðàíòèé âðåìåíè è êà÷åñòâà ïîèñ-

êà; ïðèìåíåíèå, ãëàâíûì îáðàçîì, äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííûõ áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

Ïîèñê ïî ñõîäñòâó â ÈÑ íà îñíîâå ãðàôîâ ñîñåäñòâà ïîêàçûâàåò êîíêóðåí-

òîñïîñîáíûå ðåçóëüòàòû [109–112] ïî ñðàâíåíèþ ñî âñåìè äðóãèìè ÈÑ. Èåðàð-

õè÷åñêàÿ ÈÑ HNSW [111] íà îñíîâå ãðàôîâ òåñíîãî ìèðà ñî ñâîéñòâîì íàâèãà-

öèè, êîòîðàÿ íå èñïîëüçóåò âåêòîðíîé ñòðóêòóðû äàííûõ, ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü

ðåçóëüòàòû ïîèñêà â áàçàõ âåêòîðîâ âûøå, ÷åì ëó÷øèå ÈÑ, ñïåöèàëèçèðîâàí-

íûå äëÿ âåêòîðîâ. Îòìåòèì, ÷òî ñïåöèàëèçèðîâàííûé äëÿ ñõîäñòâà Æàêêàðà

ìåæäó áèíàðíûìè ðàçðåæåííûìè âåêòîðàìè î÷åíü áîëüøîé ðàçìåðíîñòè õîðî-

øî ïàðàëëåëèçóåìûé àëãîðèòì FLASH [104] (ìîäèôèöèðîâàííûé âàðèàíò ÈÑ

LSH íà îñíîâå MinHash) ïðîäåìîíñòðèðîâàë ïðåèìóùåñòâî íàä äðóãèìè ÈÑ,

âêëþ÷àÿ HNSW.

Â çàêëþ÷åíèå óïîìÿíåì ÈÑ äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæåííîãî áëèæàéøåãî ñîñåäà,

ñèëüíî îòëè÷àþùèåñÿ îò ðàññìîòðåííûõ. Ýòî ÈÑ íà îñíîâå íåéðîñåòåâîé ðàñ-

ïðåäåëåííîé àâòîàññîöèàòèâíîé ïàìÿòè (NAM) [89, 8, 113, 114]. Âåêòîðû áàçû

íå õðàíÿò â ÈÑ â ÿâíîì âèäå èçîëèðîâàíî îäèí îò äðóãîãî, à ôîðìèðóþò èç íèõ

«ìàòðèöó ñâÿçåé». Íà âõîä ïîäàþò çàøóìëåííûé âåêòîð áàçû. Âîññòàíîâëåíèå

áëèæàéøåãî âåêòîðà áàçû íà âûõîäå NAM âûïîëíÿåòñÿ èòåðàòèâíîé äèíàìèêîé

íåéðîñåòè. Â îòëè÷èå îò ÈÑ, ïðåäñòàâëåííûõ â íàñòîÿùåì îáçîðå, äëÿ ðÿäà

NAM ëó÷øèå õàðàêòåðèñòèêè äîñòèãàþòñÿ ïðè áîëüøèõ ðàçìåðíîñòÿõ âåêòîðîâ.

Ïîýòîìó ïåðñïåêòèâíî èññëåäîâàíèå ñîâìåñòíîãî èñïîëüçîâàíèÿ NAM ñ äðóãè-

ìè ÈÑ. Äëÿ âåùåñòâåííûõ âåêòîðîâ íåêîòîðûå ÈÑ ýòîãî òèïà [115–117]

ðàññìîòðåíû â [89]. Ðàñïîçíàâàíèå íàëè÷èÿ èñêàæåííîãî âåêòîðà â ñóììå

âåêòîðîâ äëÿ óñêîðåíèÿ ïîèñêà ïî ñõîäñòâó ñì. â [118].
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Ä.À. Ðà÷êîâñüêèé
²ÍÄÅÊÑÍ² ÑÒÐÓÊÒÓÐÈ ÄËß ØÂÈÄÊÎÃÎ ÏÎØÓÊÓ
ÇÀ ÑÕÎÆ²ÑÒÞ Ä²ÉÑÍÈÕ ÂÅÊÒÎÐ²Â. II

Àíîòàö³ÿ. Íàâåäåíî îãëÿä ³íäåêñíèõ ñòðóêòóð äëÿ øâèäêîãî ïîøóêó çà
ñõîæ³ñòþ îá’ºêò³â, ùî ïðåäñòàâëåí³ ä³éñíèìè âåêòîðàìè. Ðîçãëÿíóòî ñòðóê-
òóðè ÿê äëÿ òî÷íîãî, òàê ³ äëÿ íàáëèæåíîãî ïîøóêó. Ïðîàíàë³çîâàíî ãîëîâ-
íèì ÷èíîì ³íäåêñí³ ñòðóêòóðè íà îñíîâ³ ðîçáèòòÿ íà îáëàñò³ (ó òîìó ÷èñë³
³ºðàðõ³÷í³) òà ãðàô³â ñóñ³äñòâà. Îáãîâîðåíî òàêîæ ïðèñêîðåííÿ ïîøóêó çà
ñõîæ³ñòþ ç âèêîðèñòàííÿì ïåðåòâîðåííÿ âõ³äíèõ äàíèõ. Âèêëàäåíî ³äå¿ êîí-
êðåòíèõ àëãîðèòì³â (â³äîìèõ òà íåùîäàâíî çàïðîïîíîâàíèõ). Íàâåäåíî
ïîð³âíÿííÿ ï³äõîä³â äî ïðèñêîðåííÿ ïîøóêó çà ñõîæ³ñòþ â ³íäåêñíèõ
ñòðóêòóðàõ ðîçãëÿíóòèõ òèï³â, à òàêîæ íà îñíîâ³ õåøóâàííÿ, ùî çáåð³ãàº
ñõîæ³ñòü.

Êëþ÷îâ³ ñëîâà: ïîøóê çà ñõîæ³ñòþ, íàéáëèæ÷èé ñóñ³ä, áëèæí³é ñóñ³ä,
³íäåêñí³ ñòðóêòóðè, ìåòîä ã³ëîê ³ ìåæ, äåðåâà ³ ë³ñè, êëàñòåðèçàö³ÿ, ãðàô
ñóñ³äñòâà, ëîêàëüíî-÷óòëèâå õåøóâàííÿ.

Rachkovskij D.A.
INDEX STRUCTURES FOR FAST SIMILARITY SEARCH OF REAL-VALUED VECTORS. II

Abstract. In this survey paper, we consider index structures for fast similarity
search of objects represented by real-valued vectors. Structures for both exact and
faster, but approximate, similarity search are considered. We present index
structures mainly on the basis of partitioning into regions (including hierarchical
ones) and neighborhood graphs. The acceleration of the similarity search using the
transformation of the original data is also discussed. The ideas of specific
algorithms, including the recently proposed ones, are outlined. The approaches to
the speed-up of similarity search in the index structures of the considered types
and those based on similarity-preserving hashing are discussed and compared.

Keywords: similarity search, nearest neighbor, near neighbor, index structures,
branch and bound, trees and forests, clustering, proximity graph,
locality-sensitive hashing.
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