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Κεφάλαιο 1 ΕΞΟΡΥΞΗ ΓΝΩΣΗΣ ΚΑΙ ΒΑΣΕΙΣ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ORACLE 

Εισαγωγή στην εξόρυξη γνώσης 

Η εξόρυξη δεδοµένων συνίσταται στην ανακάλυψη ενδιαφερόντων τάσεων ή 

προτύπων σχηµάτων µέσα σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων, µε σκοπό να καθοδηγήσει 

αποφάσεις σχετικές µε µελλοντικές δραστηριότητες. Υπάρχει µια γενική προσδοκία 

ότι τα εργαλεία εξόρυξης δεδοµένων θα πρέπει να είναι ικανά να αναγνωρίζουν 

τέτοια πρότυπα σχήµατα µέσα στα δεδοµένα µε την ελάχιστη διαλογική συµµετοχή 

του χρήστη. Τα πρότυπα σχήµατα που αναγνωρίζονται από τέτοια εργαλεία 

µπορούν να παρέχουν σε έναν αναλυτή δεδοµένων χρήσιµες και απροσδόκητες 

ερµηνείες, οι οποίες µπορούν να διερευνηθούν περισσότερο προσεκτικά στη 

συνέχεια, ενδεχοµένως µε τη χρήση άλλων εργαλείων υποστήριξης αποφάσεων. 

Η εξόρυξη δεδοµένων σχετίζεται µε µια περιοχή της στατιστικής που ονοµάζεται 

διερευνητική ανάλυση δεδοµένων, η οποία έχει τους ίδιους στόχους και βασίζεται στα 

στατιστικά µέτρα. Είναι επίσης στενά συνδεδεµένη µε περιοχές της τεχνητής 

νοηµοσύνης, όπως η ανακάλυψη γνώσης και µηχανοποιηµένη εκµάθηση. Το 

σηµαντικό χαρακτηριστικό που ξεχωρίζει στην εξόρυξη δεδοµένων είναι ο πολύ 

µεγάλος όγκος των δεδοµένων. Παρόλο που έννοιες από τις περιοχές αυτές είναι 

εφαρµόσιµες σε προβλήµατα εξόρυξης δεδοµένων, η δυνατότητα κλιµάκωσης σε 

σχέση µε το µέγεθος των δεδοµένων αποτελεί ένα νέο σηµαντικό κριτήριο. Ένας 

αλγόριθµος µπορεί και κλιµακώνεται εάν ο χρόνος εκτέλεσης του αυξάνεται ανάλογα 

µε το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων στα οποία επενεργεί (δηλ. γραµµικά), για 

δεδοµένα µεγέθη των διαθέσιµων πόρων του συστήµατος (π.χ. µέγεθος της κύριας 

µνήµης και το µέγεθος του δίσκου). Οι ήδη υπάρχοντες αλγόριθµοι θα πρέπει να 

προσαρµοστούν ή νέοι αλγόριθµοι θα πρέπει να αναπτυχθούν, έτσι ώστε να 

εξασφαλίζεται η δυνατότητα της κλιµάκωσης.  

Η ανακάλυψη χρήσιµων τάσεων σε σύνολα δεδοµένων αποτελεί έναν αρκετά χαλαρό 

ορισµό της εξόρυξης δεδοµένων. Υπό µία ορισµένη έννοια, όλα τα αιτήµατα σε 

βάσεις δεδοµένων, µπορεί να θεωρηθούν ότι κάνουν ακριβώς αυτό. Πράγµατι, 

έχουµε µία συνεχή σειρά εργαλείων ανάλυσης και διερεύνησης, µε αιτήµατα SQL στο 

ένα άκρο, αιτήµατα OLAP στη µέση και τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων στο άλλο άκρο. 

Τα αιτήµατα SQL διατυπώνονται χρησιµοποιώντας τη σχεσιακή άλγεβρα ( µε 

κάποιες επεκτάσεις), ενώ τα αιτήµατα OLAP συνιστούν υψηλότερου επιπέδου 

σύνταξη που βασίζεται στη χρήση πολυδιάστατων µοντέλων δεδοµένων. Η 

λειτουργικότητα της εξόρυξης δεδοµένων εντοπίζεται να ανήκει σε έναν περισσότερο 

αφηρηµένο χώρο ανάλυσης. Μπορούµε να θεωρήσουµε τις διάφορες ενέργειες 

εξόρυξης δεδοµένων ως σύνθετα «αιτήµατα», τα οποία καθορίζονται σε υψηλό 
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επίπεδο µε µερικές παραµέτρους που προσδιορίζονται από τον χρήστη και τα οποία 

υλοποιούνται µε τη χρήση περισσότερο εξειδικευµένων αλγορίθµων.  

Στην πράξη, η εξόρυξη δεδοµένων δεν συνίσταται απλά στην εφαρµογή ενός από 

αυτούς τους αλγόριθµους. Τα δεδοµένα συχνά περιέχουν θόρυβο ή είναι ηµιτελή και 

αν αυτό δε γίνει αντιληπτό και δε διορθωθεί, τότε είναι πιθανό πολλά ενδιαφέροντα 

πρότυπα σχήµατα να µην ανιχνευθούν ενώ η αξιοπιστία των εντοπισµένων 

προτύπων να είναι χαµηλή. Επιπλέον, ο αναλυτής πρέπει να αποφασίσει ποιους 

αλγόριθµους εξόρυξης θα χρησιµοποιήσεις, να τους εφαρµόσει σ΄ ένα ορθά 

επιλεγµένο υποσύνολο από δείγµατα δεδοµένων και µεταβλητών (δηλαδή πλειάδων 

και γνωρισµάτων), να συνοψίσει τα αποτελέσµατα, να εφαρµόσει άλλα εργαλεία 

υποστήριξης αποφάσεων και εξόρυξης και να επαναλάβει τη διεργασία.  

 

Η διεργασία της ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις δεδοµένων ή εν συντοµία διεργασία 

KDD, µπορεί πρόχειρα να χωριστεί σε τέσσερα στάδια. Τα ακατέργαστα δεδοµένα 

περνούν αρχικά από το πρώτο στάδιο, που είναι η επιλογή δεδοµένων, κατά το 

οποίο προσδιορίζουµε το σύνολο δεδοµένων και τα γνωρίσµατα εκείνα που µας 

ενδιαφέρουν σε σχέση. Κατά το δεύτερο στάδιο, τον καθαρισµό των δεδοµένων, 

αποµακρύνουµε το θόρυβο και τις προς εξαίρεση τιµές, µετασχηµατίζουµε τις τιµές 

των πεδίων σε κοινές µονάδες µέτρησης, δηµιουργούµε νέα πεδία συνδυάζοντας τα 

ήδη υπάρχοντα και φέρνουµε τα δεδοµένα στο σχεσιακό σχήµα το οποίο θα 

χρησιµοποιηθεί στην είσοδο της επεξεργασίας της εξόρυξης δεδοµένων. Το στάδιο 

του καθαρισµού των δεδοµένων, µπορεί να περιλαµβάνει και την 

αποκανονικοποίηση των σχετικών πινάκων. Στο στάδιο της εξόρυξης δεδοµένων, 

εξάγουµε τα πραγµατικά πρότυπα σχήµατα. Στο τελικό στάδιο, το στάδιο της 

αξιολόγησης, τα παρουσιάζουµε σε µια κατανοητή µορφή για το τελικό χρήστη, για 

παράδειγµα µε παραστατικό, οπτικό τρόπο. Τα αποτελέσµατα οποιουδήποτε 

βήµατος µπορεί να µας οδηγήσουν πίσω σε κάποιο προηγούµενο στάδιο µε σκοπό 

να επαναληφθεί η διεργασία χρησιµοποιώντας τη νέα γνώση που έχει αποκτηθεί.  
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ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΕΣ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ΓΝΩΣΗΣ 

Εύρεση Κατηγοριών (Classes) 

Τα αποθηκευµένα δεδοµένα χρησιµοποιούνται για να εντοπίσουν πληροφορίες για 

προκαθορισµένες κατηγορίες/κλάσεις. Παραδείγµατος χάριν, µια αλυσίδα 

εστιατορίων θα µπορούσε να εξαγάγει τις καταναλωτικές συνήθειες των πελατών, 

που καθορίζονται από τις επισκέψεις αυτών και να τις αναλύσει, λειτουργώντας µε 

βάση το τι πραγµατικά η ανάλυση αυτή επιτάσσει. Αυτές οι πληροφορίες θα 

µπορούσαν να ενδεχοµένως να χρησιµοποιηθούν για να αυξήσουν την κατανάλωση 

των σπεσιαλιτέ της ηµέρας. 

 

Εύρεση Οµάδων/συστάδων (Clusters) 

Τα δεδοµένα οµαδοποιούνται σύµφωνα µε λογικές σχέσεις ή καταναλωτικές 

προτιµήσεις. Παραδείγµατος χάριν, τα δεδοµένα µπορούν να εξαχθούν για να 

προσδιορίσουν τους τοµείς της αγοράς ή τις καταναλωτικές συγγένειες. 

 

Εύρεση κανόνων συσχετίσεων (Association rules) 

Τα δεδοµένα µπορούν να εξαχθούν για να προσδιορίσουν τις σχέσεις. Το 

παράδειγµα µπύρα-πάνες είναι ένα παράδειγµα του συνειρµικού-σχεσιακού data 

mining. 

 

Εύρεση Σειριακών µοτίβων (Sequential Patterns) 

Τα δεδοµένα εξάγονται ώστε να προβλεφθούν τα µοτίβα και οι τάσεις συµπεριφοράς. 

Παραδείγµατοςχάριν,έναςπωλητήςεξοπλισµούειδώνεξοχής,θαµπορούσεναπροβλέψε

ιτηνπιθανότηταπώλησηςενόςσακιδίουπλάτης,βασισµένοςστηναγοράαπόένανπελάτη,

υπνόσακουκαιπαπουτσιώνπεζοπορίας. 

 

ΕΡΓΑΛΕΙΑ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ΓΝΩΣΗΣ 

Τα διαφορετικά εργαλεία ανάλυσης είναι πολλά. Μερικά είναι τα: 

• ∆έντρα απόφασης (Decision Trees): ∆έντρο-διαµορφωµένες δοµές που 

αντιπροσωπεύουν τα σύνολα αποφάσεων. Αυτές οι αποφάσεις παράγουν 

τους κανόνες για την ταξινόµηση ενός συνόλου δεδοµένων. Μια απλή δοµή 

όπου οι µη τερµατικοί κόµβοι αντιπροσωπεύουν τα αποτελέσµατα των 

αποφάσεων. Τα δέντρα αποφάσεων έχουν διάφορα πλεονεκτήµατα, όπως το 
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ότι είναι εύκολο να τα καταλάβουµε, µπορούν να µετασχηµατιστούν σε 

κανόνες και πειραµατικά έχει αποδειχθεί ότι λειτουργούν πολύ καλά. 

• Μέθοδος κοντινότερων γειτόνων (Nearest neighbor method): Μια τεχνική που 

ταξινοµεί κάθε εγγραφή σε ένα σύνολο δεδοµένων βασισµένο σε έναν 

συνδυασµό των ταξινοµήσεων των εγγραφών Κ και του πιο κοντινού 

“συγγενή” µε το Κ σε ένα ιστορικό σύνολο δεδοµένων. 

• Επαγωγή κανόνα (Rule induction): Η εξαγωγή των χρήσιµων if-then κανόνων 

από τα δεδοµένα, βασιζόµενα στη στατιστική σηµασία. 

• Απεικόνιση στοιχείων (Data visualization): Η οπτική ερµηνεία των σύνθετων 

σχέσεων στα πολυδιάστατα δεδοµένα. Τα εργαλεία γραφικής 

αναπαράστασης χρησιµοποιούνται για να επεξηγήσουν τις σχέσεις των 

δεδοµένων. 

• Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial neural networks): Μη γραµµικά 

προβλεπτικά µοντέλα που µαθαίνουν µέσω της εκπαίδευσης και µοιάζουν 

στη δοµή µε τα βιολογικά νευρικά δίκτυα. 
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ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΚΑΙ ΤΟ ΠΑΚΕΤΟ  ORACLE  9i   

Με τον όρο βάση δεδοµένων εννοείται µία συλλογή από συστηµατικά οργανωµένα 

(formatted) σχετιζόµενα δεδοµένα. Ένας τηλεφωνικός κατάλογος, για παράδειγµα, 

θεωρείται βάση δεδοµένων, καθώς αποθηκεύει και οργανώνει σχετιζόµενα τµήµατα 

πληροφορίας, όπως είναι το όνοµα και ο αριθµός τηλεφώνου. Ωστόσο, στον κόσµο 

των υπολογιστών, µε τον όρο βάση δεδοµένων αναφερόµαστε σε µια συλλογή 

σχετιζόµενων δεδοµένων τµηµάτων πληροφορίας ηλεκτρονικά αποθηκευµένων.  

Πέρα από την εγγενή της ικανότητα να αποθηκεύει δεδοµένα, η βάση δεδοµένων 

παρέχει βάσει του σχεδιασµού και του τρόπου ιεράρχησης των δεδοµένων της σε 

προγράµµατα ή συλλογές προγραµµάτων, τα αποκαλούµενα συστήµατα διαχείρισης 

περιεχοµένου, τη δυνατότητα γρήγορης άντλησης και ανανέωσης των δεδοµένων. Η 

ηλεκτρονική βάση δεδοµένων χρησιµοποιεί ιδιαίτερου τύπου λογισµικό προκειµένου 

να οργανώσει την αποθήκευση των δεδοµένων της. Το διακριτό αυτό λογισµικό είναι 

γνωστό ως Σύστηµα διαχείρισης βάσης δεδοµένων συντοµευµένα (DBMS).  Τα κατά 

κόρον χρησιµοποιούµενα πακέτα για βάσεις δεδοµένων είναι τα παρακάτω MySQL, 

oracle, mssql, sql server και access ενώ ως γλώσσες εφαρµογών χρησιµοποιούντε 

οι: php, asp, perl.  

Η Oracle ανήκει στις Σχεσιακές Βάσεις ∆εδοµένων (Relational DataBases), δηλ. 

στηρίζεται σε σχέσεις (relations)  που δηλώνονται µε βάση τα κοινά πεδία  

διαφορετικών πινάκων (tables).  

Η Oracle διαθέτει την γλώσσα αναζήτησης ή ερωτηµάτων (query language) 

SQL*Plus, µε την βοήθεια της οποίας µπορούµε να διαχειριστούµε τις πληροφορίες 

µιας βάσης δεδοµένων της Oracle. Με την SQL*Plus µπορούµε να δηµιουργήσουµε 

πίνακες, εγγραφές, πεδία και σχέσεις και στην συνέχεια να κάνουµε εργασίες 

ανεύρεσης και ενηµέρωσης (τροποποίησης) των αποθηκευµένων δεδοµένων, 

παρέχοντας έτσι ένα δυναµικό εργαλείο διαχείρισης ενός συστήµατος 

πληροφόρησης. Πριν κάνουµε ο,τιδήποτε, πρέπει να έχουµε υπόψη µας 

ότι παίζει πολύ µεγάλο ρόλο η σωστή οργάνωση της βάσης δεδοµένων και η 

δηµιουργία των σωστών σχέσεων µεταξύ των αρχείων που την αποτελούν 

(DataBase design). 

Αν δουλεύουµε σαν χρήστες της Oracle σ' ένα µεγάλο σύστηµα, ο ∆ιαχειριστής της 

Βάσης ∆εδοµένων, DataBase Administrator (DBA), θα πρέπει να µας παραχωρήσει 

ένα όνοµα χρήστη (user name) της Oracle για όσο χρόνο χρησιµοποιούµε την 

Oracle. 

Πλεονεκτήµατα της ORACLE:  

n Ευκολία διαχείρισης και εγκατάστασης. 

n Παροχή µηχανισµών ασφαλείας και ανάκτησης δεδοµένων 
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n Μηχανισµοί που την καθιστούν ταχύτατη σε βαριά και 

απαιτητικά περιβάλλοντα. 

n Εξαιρετικά µεγάλη και καλή τεκµηρίωση. 

 

Μειονεκτήµατα της ORACLE:  

n Υψηλότατο κόστος. 

n Πολύ υψηλές απαιτήσεις σε πόρους συστήµατος. 

n Μηχανισµοί που την καθιστούν ταχύτατη σε βαριά και 

απαιτητικά περιβάλλοντα. 

n Απαιτεί καλή εµπειρία στη διαχείριση και στη συντήρησή της. 

 

Το σύστηµα διαχείρισης σχεσιακών βάσεων δεδοµένων Oracle σχεδιάστηκε για να 

επιτρέψει την ταυτόχρονη πρόσβαση σε µεγάλες κατανεµηµένες βάσεις δεδοµένων. 

Η βάση δεδοµένων διαιρείται σε ένα ή περισσότερα λογικά κοµµάτια που είναι 

γνωστά ως tablespaces .Ένα tablespace χρησιµοποιείται για να συγκεντρώσει τα 

δεδοµένα. Το µέγιστο µέγεθος ενός datafile είναι 32GB (gigabytes).  Ο µέγιστος 

αριθµός datafiles ανά tablespace είναι 1,022.  Το µέγιστο µέγεθος ενός tablespace 

είναι 32TB (terabyte)[B3]. Η ονοµατολογία των πινάκων και των πεδίων αυτών 

ακολουθεί τους κανόνες του σχεσιακού µοντέλου. 

Ο Oracle Enterprise Manager είναι το πρωτεύον εργαλείο διαχείρισης των βάσεών 

της.  
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Το περιβάλλον SQL * Plus Worksheet χρησιµοποιείται για την άµεση εκτέλεση 

δηλώσεων SQL και εµφάνιση αποτελεσµάτων. 

   

 

Ένα πολύ δυνατό εργαλείο που προσφέρει το πακέτο oracle είναι το oracle SQL 

*Plus που µας επιτρέπει να χειριστούµε τα δεδοµένα των βάσεων µας µε online 

χρήση µέσω εντολών SQL. Επίσης επιτρέπει την αποµακρυσµένη διαχείριση  
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Κεφάλαιο 2  ΚΑΤΗΓΟΡΙΟΠΟΙΗΣΗ 

Βασικές Έννοιες Κατηγοριοποίησης 

Η κατηγοριοποίηση (classification) είναι η πιο γνωστή και πιο δηµοφιλής τεχνική 

εξόρυξης γνώσης(data mining). Πολλές εταιρίες του ιδιωτικού και του δηµοσίου τοµέα 

χρησιµοποιούν σε καθηµερινή βάση συστήµατα κατηγοριοποίησης. Παραδείγµατα 

τέτοιου είδους συστηµάτων είναι τα συστήµατα ιατρικών διαγνώσεων, συστήµατα 

έγκρισης δανείων και πιστωτικών καρτών, συστήµατα ανίχνευσης λαθών σε 

τεχνολογικές εφαρµογές, συστήµατα κατηγοριοποίησης των τάσεων στην οικονοµία 

κ.α. Για παράδειγµα όταν κάποιος προβλέπει µια ηλικία, στην ουσία επιλύει ένα 

πρόβληµα κατηγοριοποίησης. Ένα άλλο, πιο καλά ορισµένο, παράδειγµα 

παρουσιάζεται παρακάτω: 

Παράδειγµα 1: Οι δάσκαλοι κατηγοριοποιούν τους µαθητές τους ως A,B,C,D ή F µε 

βάση τους βαθµούς τους. Χρησιµοποιώντας απλά όρια(60,70,80,90) µπορούµε να 

έχουµε τον παρακάτω διαχωρισµό των µαθητών σε κλάσεις: 

 

Όλες οι προσεγγίσεις στην εκτέλεση της κατηγοριοποίησης προϋποθέτουν γνώση 

των δεδοµένων. Συνήθως χρησιµοποιούµε ένα σύνολο εκπαίδευσης για να καθορίσει 

τις συγκεκριµένες παραµέτρους που απαιτούνται από την τεχνική. Τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης(training data) αποτελούνται από ένα δείγµα δεδοµένων εισόδου καθώς 

επίσης και από την κατηγοριοποίηση που έχει δοθεί σε αυτά τα δεδοµένα. 

 

Πρέπει να υπογραµµίσουµε ότι οι κατηγορίες είναι προκαθορισµένες, δεν 

επικαλύπτονται και διαµερίζουν ολόκληρη τη Βάση ∆εδοµένων. Κάθε στοιχείο της 

βάσης δεδοµένων τοποθετείται σε ακριβώς µία κατηγορία. 

Η επίλυση των προβληµάτων κατηγοριοποίησης περιλαµβάνει δύο βασικά στάδια: 

Πρώτο στάδιο: ∆ηµιουργούµε ένα µοντέλο από την αξιολόγηση και την ανάλυση των 

δεδοµένων εκπαίδευσης. Αυτό το βήµα έχει σαν είσοδο τα δεδοµένα εκπαίδευσης και 

σαν έξοδο έναν ορισµό του µοντέλου που αναπτύχθηκε. Το µοντέλο που 

δηµιουργείται από αυτό το στάδιο είναι σε θέση να κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης µε όσο το δυνατόν µεγαλύτερη ακρίβεια. Όταν είναι ήδη γνωστές οι 

κατηγορίες του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης, δηλαδή το σύνολο των 
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δεδοµένων εκπαίδευσης περιλαµβάνει ένα χαρακτηριστικό το οποίο δείχνει την 

κλάση στην οποία κατηγοριοποιείται η κάθε πλειάδα, τότε το βήµα αυτό καλείται 

εποπτευόµενη µάθηση (supervised learning), σε αντίθετη περίπτωση, δηλαδή αν δεν 

είναι γνωστές οι κατηγορίες του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης, τότε το βήµα 

αυτό καλείται µη-εποπτευόµενη µάθηση (unsupervised learning). 

∆εύτερο Στάδιο: Εφαρµόζουµε το µοντέλο που αναπτύχθηκε στο προηγούµενο βήµα 

κατηγοριοποιώντας τις πλειάδες της υπό εξέταση Βάσης ∆εδοµένων (µελλοντικές 

περιπτώσεις). 

 

 

Προεπεξεργασία 

Είναι πολύ συχνό το φαινόµενο κατά το οποίο τιµές χαρακτηριστικών (attributes) των 

πλειάδων του συνόλου δεδοµένων είναι λανθασµένες, ασυνεπείς και ελλιπείς. Το 

φαινόµενο των λανθασµένων τιµών προέρχεται από ανθρώπινα λάθη ή λάθη του 

υπολογιστή. Αντίστοιχα το φαινόµενο των ασυνεπών δεδοµένων προέρχεται από 

ενοποιήσεις δεδοµένων όπου ένα χαρακτηριστικό έχει  διαφορετικό όνοµα στις 

διαφορετικές βάσεις δεδοµένων. Επίσης το φαινόµενο των ελλιπών δεδοµένων 

προέρχεται από µη εισαγωγή στοιχείων για κάποιες συγκεκριµένες πλειάδες την ώρα 

της εισαγωγής αφού αυτά την συγκεκριµένη στιγµή δεν είχαν αξία. 

Έτσι πριν ξεκινήσει η διαδικασία εκπαίδευσης του αλγορίθµου κατηγοριοποίησης και 

της δοκιµής του θα πρέπει να γίνει το λεγόµενο καθάρισµα των δεδοµένων (data 

cleaning). 
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Το φαινόµενο των ελλιπών δεδοµένων µπορεί να αντιµετωπιστεί µε έναν από τους 

παρακάτω τρόπους: 

� Αγνόησε το παράδειγµα: Αυτό γίνεται όταν λείπει η τιµή του χαρακτηριστικού 
της κλάσης. 
� Γέµισε τις τιµές που λείπουν µε το χέρι: χρονοβόρα µέθοδος. ∆εν είναι εφικτή 
αν είναι πάρα πολλές οι πλειάδες. 
� Χρησιµοποίησε µια σταθερά για το γέµισµα των τιµών που λείπουν 
(π.χ.«unknown»). Το σύστηµα θα χρησιµοποιήσει λανθασµένα αυτού του είδους 
τις τιµές. Αν και είναι απλή µέθοδος δεν προτείνεται. 
� Χρήση του µέσου όρου των τιµών του χαρακτηριστικού που λείπει για την 
συµπλήρωση των ελλιπών τιµών. 
� Χρήση του µέσου όρου των τιµών του χαρακτηριστικού για όλες τις πλειάδες 
που ανήκουν στην ίδια κλάση. π.χ. συµπλήρωση των τιµών που λείπουν µε τον 
µέσο όρο του εισοδήµατος για τους πελάτες µε το ίδιο credit_risk. 
� Χρήση της πιο πιθανής τιµής 

 

Απόδοση Της Κατηγοριοποίησης 

Οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης είναι αρκετοί. Η ερώτηση που γεννιέται τώρα 

σχετίζεται µε το ποιος είναι ο καλύτερος. Η επίδοση των αλγορίθµων εξετάζεται µε 

την εκτίµηση της ακρίβειας(accuracy) της κατηγοριοποίησης, δηλαδή την ικανότητα 

του µοντέλου να προβλέπει την κατηγορία µιας νέας περίπτωσης. Η εκτίµηση της 

ακρίβειας είναι ένα πολύ σηµαντικό ζήτηµα στο χώρο της κατηγοριοποίησης αφού 

κάτι τέτοιο µας δείχνει πόσο καλά ανταποκρίνεται ο αλγόριθµος µας για δεδοµένα µε 

τα οποία δεν έχει εκπαιδευτεί. Η εκτίµηση της ακρίβειας είναι επίσης θεµιτή αφού µας 

επιτρέπει την σύγκριση των διαφόρων αλγόριθµων κατηγοριοποίησης. 

Αν και η ακρίβεια είναι το πιο σηµαντικό µέτρο αποτίµησης της απόδοσης της 

απόδοσης του αλγορίθµου κατηγοριοποίησης που χρησιµοποιούµε, υπάρχουν και 

άλλα µέτρα σύγκρισης: 

� Ταχύτητα: Κόστος υπολογισµού(συµπεριλαµβανοµένου την παραγωγή και 
την χρήση του µοντέλου) 
� Rebustness: Σωστή πρόβλεψη µε ελλιπή δεδοµένα ή δεδοµένα µε θόρυβο 
� Scalability: Αποδοτική κατασκευή του µοντέλου δοθέντος µεγάλη ποσότητα 
δεδοµένων (µπορεί να εκτιµηθεί µετρώντας τις λειτουργίες I/O που απαιτεί ο 
αλγόριθµος) 
� Interpretability: Επίπεδο κατανόησης και γνώση που παρέχεται από το 
µοντέλο. (Μπορεί να εκτιµηθεί µετρώντας πόσο πολύπλοκο είναι το µοντέλο π.χ. 
αριθµός κόµβων στα δέντρα απόφασης, αριθµός επιπέδων στα νευρωνικά δίκτυα 
κ.α.) 

Τώρα ας επιστρέψουµε στο σηµαντικότερο µέτρο µέτρησης απόδοσης, δηλαδή την 

ακρίβεια στην πρόβλεψη της κλάσης 
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Εκτίµηση απόδοσης κατηγοριοποίησης 

Holdout with random split 

Με βάση την απόδοση του συστήµατος στα διαθέσιµα δεδοµένα προκύπτει ότι εάν 

ένα µοντέλο καλύπτει καλά ένα «ικανό» σύνολο δεδοµένων τότε καλύπτει καλά και το 

σύνολο των δεδοµένων λειτουργίας. 

Ας εξετάσουµε τώρα το τι πρέπει να κάνουµε όταν το ποσό των δεδοµένων για 

training και testing είναι περιορισµένο. Η µέθοδος holdout (µέθοδος κατακράτησης) 

κρατά ένα καθορισµένο ποσό των δεδοµένων για testing και χρησιµοποιεί το 

υπόλοιπο για training. Στην πράξη συνηθίζεται να κρατάµε το 1/3 για testing και να 

χρησιµοποιούµε τα 2/3 για training.  

Φυσικά, µπορεί να είµαστε άτυχοι και το δείγµα που χρησιµοποιούµε για training (ή 

testing) να µην είναι αντιπροσωπευτικό. Γενικά, δεν µπορούµε να καθορίσουµε αν το 

δείγµα είναι αντιπροσωπευτικό ή όχι. Αλλά υπάρχει ένας απλός έλεγχος που µπορεί 

να αποβεί χρήσιµος: κάθε µια από τις κλάσεις στο πλήρης σύνολο δεδοµένων 

πρέπει να αναπαρίσταται µε περίπου την σωστή αναλογία στα σύνολα training και 

testing.  

 

 

Εκτίµηση ακρίβειας χρησιµοποιώντας την µέθοδο holdout 

Πράγµατι, πρέπει να εξασφαλίσουµε ότι η τυχαία δειγµατοληψία πραγµατοποιείται µε 

τέτοιο τρόπο ώστε να εγγυάται ότι κάθε κλάση αναπαρίσταται κατάλληλα και στα 

σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου. Η διαδικασία αυτή καλείται stratification 

(στρωµάτωση), και µπορούµε να µιλήσουµε για stratified holdout. Το stratification 

παρέχει κάποιο βαθµό προστασίας από µια µη-οµαλή εκπροσώπηση κλάσεων στα 

σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου, αλλά µπορεί να µην επαρκεί. 

Ένας γενικότερος τρόπος για την µετρίαση της πόλωσης (bias) που οφείλεται σε ένα 

συγκεκριµένο δείγµα που κρατείται για holdout, είναι η επανάληψη της συνολικής 

διαδικασίας, εκπαίδευσης και ελέγχου, αρκετές φορές για διαφορετικά τυχαία 

δείγµατα. Σε κάθε επανάληψη µια συγκεκριµένη αναλογία - π.χ. 2/3 - των δεδοµένων 

επιλέγεται τυχαία για εκπαίδευση, πιθανώς µε stratification, και το υπόλοιπο 
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χρησιµοποιείται για έλεγχο. Ο µέσος όρος των ρυθµών λαθών σε διαφορετικές 

επαναλήψεις παρέχει µια καλύτερη εκτίµηση του συνολικού ρυθµού λαθών. Η 

µέθοδος αυτή της εκτίµησης του ρυθµού σφαλµάτων καλείται repeated holdout. 

Holdout with stratified random split 

Στην εργασία χρησιµοποιούµε stratification,δηλαδή µέθοδο stratified random split 

που γίνεται για κάθε κλάση. Αν δηλαδή επιλέξουµε να χωρίσουµε το σύνολο 

δεδοµένων εκπαίδευσης µε ποσοστό 50 % σε train set κ test set θα το κάνει 

ξεχωριστά για κάθε κλάση. Αν η πρώτη κλάση έχει 1000 σηµεία, τα 500 θα πάνε για 

train set και τα υπόλοιπα 500 για test set. Αν η δεύτερη κλάση έχει 80 σηµεία τα 40 

θα πάνε για train set και τα υπόλοιπα για test set.∆ηλαδή επιλέγουµε ίσο ποσοστό 

από κάθε κλάση. 

Cross-validation 

Σε µια απλή διαδικασία holdout, µπορεί να θεωρήσουµε την ανταλλαγή των ρόλων 

των συνόλων εκπαίδευσης και ελέγχου - δηλαδή, την εκπαίδευση του συστήµατος 

στα δεδοµένα ελέγχου και τον έλεγχό του στα δεδοµένα εκπαίδευσης - και την 

παραγωγή του µέσου όρου των δύο αποτελεσµάτων, µε την συνακόλουθη µείωση 

του αποτελέσµατος της ακανόνιστης κατανοµής των κλάσεων στα σύνολα 

εκπαίδευσης και ελέγχου. Αυτό είναι προφανές µόνο για 50:50 διαχωρισµό µεταξύ 

δεδοµένων εκπαίδευσης και ελέγχου, ο οποίος γενικά δεν είναι ιδεατός, γιατί είναι 

καλύτερη η χρησιµοποίηση της µεγαλύτερης αναλογίας δεδοµένων για εκπαίδευση, 

ακόµη και σε βάρος των δεδοµένων ελέγχου. Όµως, µια απλή τροποποίηση αποτελεί 

την βάση µιας σηµαντικής στατιστικής τεχνικής που καλείται cross-validation. Στην 

cross validation αποφασίζουµε για ένα σταθερό αριθµό από folds, ή διαιρέσεις 

(partitions) των δεδοµένων. Υποθέτουµε ότι χρησιµοποιούµε τρεις. Τότε τα δεδοµένα 

θα διαχωριστούν σε τρεις προσεγγιστικά ίσες partitions, και κάθε µία στην συνέχεια 

θα χρησιµοποιηθεί για testing ενώ το υπόλοιπο για training. ∆ηλαδή, 

χρησιµοποιούµε τα 2/3 για εκπαίδευση και το 1/3 για έλεγχο, και επαναλαµβάνουµε 

την διαδικασία τρεις φορές έτσι ώστε στο τέλος κάθε instance (στιγµιότυπο) να έχει 

χρησιµοποιηθεί ακριβώς µια φορά για testing. Η τεχνική αυτή καλείται 3-fold cross-

validation, και εάν συνδυάζεται µε stratification (που είναι κοινή πρακτική), τότε 

αναφέρεται ως stratified 3-fold cross-validation.  

Με την προσέγγιση της k-πλής σταυρωτής επικύρωσης ικανοποιείται το αίτηµα της 

ανεξαρτησίας µεταξύ των παραδειγµάτων εκπαίδευσης και επικύρωσης και 

αµβλύνεται η διάσταση µεταξύ των τιµών των µέτρων αποτελεσµατικότητας για 

διαφορετικά σύνολα επικύρωσης, καθώς η έξοδος της µεθόδους είναι ο µέσος όρος 

τους.  
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Ένας άλλος καθιερωµένος τρόπος για την πρόβλεψη του ρυθµού λαθών µιας 

τεχνικής µάθησης δεδοµένου ενός απλού, σταθερού δείγµατος δεδοµένων είναι η 

χρησιµοποίηση stratified tenfold cross-validation. Τα δεδοµένα διαιρούνται τυχαία σε 

δέκα τµήµατα, σε κάθε ένα από τα οποία η κλάση αναπαρίσταται σε προσεγγιστικά 

ίδιες αναλογίες µε ότι στο πλήρες σύνολο δεδοµένων. Κάθε τµήµα (δηλ. 1/10) 

κρατείται για σύνολο ελέγχου (αναφέρεται ως holdout set) και το σχήµα µάθησης 

εκπαιδεύεται στο υπόλοιπα 9/10. έπειτα υπολογίζεται ο ρυθµός λαθών στο holdout 

set. Έτσι η διαδικασία µάθησης εκτελείται συνολικά δέκα φορές, σε διαφορετικά 

σύνολα εκπαίδευσης. Τελικά, ο συνολικός ρυθµός λαθών προκύπτει ως µέσος όρος 

των δέκα επιµέρους εκτιµήσεων.  

Γιατί όµως διάσπαση σε δέκα τµήµατα; Εκτενείς έλεγχοι σε πλήθος διαφορετικών 

συνόλων δεδοµένων, µε διαφορετικές τεχνικές µάθησης, έχουν δείξει ότι το δέκα είναι 

ο καταλληλότερος αριθµός των folds για να πάρουµε την καλύτερη εκτίµηση του 

λάθους, και υπάρχει και θεωρητική υποστήριξη για την επιλογή δέκα folds. Αν και 

αυτά τα επιχειρήµατα δεν είναι πλήρως αποδεκτά από όλη την επιστηµονική 

κοινότητα, η µέθοδος tenfold cross-validation έχει γίνει κοινή πρακτική. Έλεγχοι 

επίσης έχουν δείξει ότι το stratification βελτιώνει επιπλέον τα αποτελέσµατα.  

Το cross-validation µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για την επιλογή ενός 

υποσύνολου του πίνακα εκπαίδευσης έτσι ώστε η συνολική απόδοση του ταξινοµητή 

να βελτιωθεί. Ένας µικρός αριθµός δειγµάτων που οδηγούν σε µεγάλη πιθανότητα 

λανθασµένης πρόβλεψης µπορεί να αφαιρεθεί από τον πίνακα εκπαίδευσης µε n-fold 

cross validation ή µε την µέθοδο leave-one-out cross validation. 

Είδη Αλγορίθµων Κατηγοριοποίησης 

Μπορούµε να διακρίνουµε πέντε είδη κατηγοριών αλγορίθµων κατηγοριοποίησης. 

Συγκεκριµένα υπάρχουν οι:  

� Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης βασισµένοι στην απόσταση (ΚΝΝ) 
� Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης βασισµένοι στα δέντρα απόφασης 
� Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης βασισµένοι στα Νευρωνικά ∆ίκτυα 
� Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης βασισµένοι σε κανόνες 
� Στατιστικοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης. 
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Κεφάλαιο 3  KNN CLASSIFIER  

Εισαγωγή 

Ο Αλγόριθµος Κ κοντινότεροι γείτονες (K Nearest Neighbors - KNN)  είναι µία πολύ 

γνωστή και ευρεία χρησιµοποιούµενη τεχνική κατηγοριοποίησης που στηρίζεται στη 

χρήση µέτρων βασισµένων στην απόσταση.  

Η κεντρική ιδέα είναι πως η τιµή της συνάρτησης-στόχου για ένα νέο στιγµιότυπο 

βασίζεται αποκλειστικά και µόνο στις αντίστοιχες τιµές των k πιο «κοντινών»  

στιγµιότυπων εκπαίδευσης, τα οποία αποτελούν τους «γείτονες» του. ∆ύο ζητήµατα 

πρέπει να αποφασιστούν προκειµένου να καθοριστεί πλήρως ο αλγόριθµος: 

1. Ο ορισµός της απόστασης µεταξύ δύο στιγµιότυπων, δηλαδή 

µιας τιµής πάνω στο χώρο των στιγµιότυπων, που θα εκφράζει την εγγύτητα, ή 

αλλιώς την «οµοιότητα» µεταξύ των στιγµιότυπων. 

2. Η τιµή του k. 

Για το πρώτο ζήτηµα, υπάρχουν πολλές εναλλακτικές επιλογές. Η απόφαση εξαρτάται 

από τα ειδικά χαρακτηριστικά του χώρου στιγµιότυπων του προβλήµατος. Ιδιαίτερη 

σηµασία έχει αν στην αναπαράσταση των στιγµιότυπων περιλαµβάνονται αριθµητικά ή 

συµβολικά χαρακτηριστικά. Στον «παραδοσιακό» k-NN αλγόριθµο, στον οποίο τα 
στιγµιότυπα θεωρούνται πως ανήκουν στον n-διάστατο χώρο , µια µέτρηση που 

υιοθετείται συχνά είναι η γνωστή Ευκλείδεια απόσταση. Πιο συγκεκριµένα, αν τα 

στιγµιότυπα αναπαρίστανται ως διανύσµατα από χαρακτηριστικά που παίρνουν τιµές 

πραγµατικούς αριθµούς, δηλαδή το στιγµιότυπο x αναπαρίσταται από το διάνυσµα: 

<a1(x), a2(x),…,an(x)> , 

Όπου ar(x) δηλώνει την τιµή του r-οστού χαρακτηριστικού του x, τότε η απόσταση 

d(xi,xj) µεταξύ δύο στιγµιότυπων xi και xj ορίζεται ως: 

d(xi,xj)=  

Φυσικά, είναι δυνατόν να επιλεχθούν και άλλα µέτρα οµοιότητας-ανοµοιότητας,  αντί 

της Ευκλείδειας. 
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Στην εικόνα φαίνεται η λειτουργία του k-NN. Τα “+” και τα “-“ δείχνουν τα στιγµιότυπτα 

εκπαίδευσης της κάθε κλάσης και το xq ένα στιγµιότυπο προς κατάταξη. Φαίνεται πως 

ο 1-NN κατατάσσει το xq ως “+” ενώ ο 7-NN το κατατάσσει ως “-“. 

Ένα µειονέκτηµα που παρουσιάζεται στο προηγούµενο παράδειγµα είναι πως όλα τα 

χαρακτηριστικά θεωρούνται ισοδύναµα κατά τον υπολογισµό της απόστασης. Αυτό 

είναι ιδιαίτερα προβληµατικό αν δεν είναι όλα τα χαρακτηριστικά σχετικά µε τη 

συγκεκριµένη συνάρτηση-στόχο που επιδιώκεται να προσεγγιστεί, αλλά και γενικότερα, 

οποτεδήποτε υπάρχουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ των χαρακτηριστικών ως προς 

την αξία τους στον προσδιορισµό της συνάρτησης. Σε µία τέτοια περίπτωση, οι 

παραπάνω µετρήσεις είναι παραπλανητικές, από την άποψη πως µερικά στιγµιότυπα 

που σχετίζονται πραγµατικά µεταξύ τους, είναι δυνατόν να θεωρούνται 

αποµακρυσµένα λόγω των διαφορών τους σε άσχετα ή ασήµαντα χαρακτηριστικά. 

Μια λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι κάθε χαρακτηριστικό να αποτιµάται διαφορετικά 

στον υπολογισµό της απόστασης, ανάλογα µε την αξία του. Η µέθοδος αυτή λέγεται 

αποτίµηση των χαρακτηριστικών (feature weighting). Με βάση αυτήν, ο τύπος της 

Ευκλείδειας θα µπορούσε να γίνει: 

 d(xi,xj)=  

όπου wr είναι το βάρος τους χαρακτηριστικού αr. 

Ο αλγόριθµος ΚΝΝ 

Στα παρακάτω σχήµατα παρουσιάζεται η διαδικασία που χρησιµοποιείται από τον 

αλγόριθµο ΚΝΝ. Στο πρώτο σχήµα φαίνονται τα σηµεία του συνόλου εκπαίδευσης. 

Παρουσιάζονται τα τρία κοντινότερα στοιχεία στο σύνολο εκπαίδευσης. Το t θα 

τοποθετηθεί στην κατηγορία στην οποία ανήκουν τα περισσότερα από αυτά τα Ê 

στοιχεία. 

Ο Αλγόριθµος του παρακάτω σχήµατος περιγράφει τη χρήση του ΚΝΝ. 

Πρέπει να υπογραµµιστεί ότι η τεχνική ΚΝΝ είναι υπερβολικά ευαίσθητη στην τιµή του 

Ê, δηλαδή πόσοι κοντινότεροι γείτονες χρησιµοποιούνται για την κατηγοριοποίηση. 

Σύµφωνα µε µια εµπειρική µέθοδο πρέπει να ισχύει ότι  

Ê=  
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Σχήµα. Κατηγοριοποίηση µε χρήση KNN  

 

Σχήµα __ Αλγόριθµος KNN 

 

Παραδείγµατα ΚΝΝ 

Στο παρακάτω παράδειγµα βλέπουµε πέντε στοιχεία (πελάτες) που αποτελούνται από 

τα εξής χαρακτηριστικά: Ηλικία, Εισόδηµα, Αριθµός πιστωτικών καρτών και απάντηση. 

Ψάχνουµε να βρούµε ποια θα είναι η απάντηση του έκτου πελάτη David.  

Καταρχήν βρίσκουµε τις (ευκλείδειες) αποστάσεις των πελατών και του David. 

Κατόπιν βρίσκουµε του τρεις κοντινότερους γείτονες (John, Rachel, Nellie). 

Βλέπουµε ότι η πλειοψηφία των απαντήσεων των κοντινότερων γειτόνων είναι ΝΑΙ. 

Άρα η απάντηση του David θα είναι NAI. 
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Πελάτης Ηλικία Εισόδηµα Αριθ. 
Πιστωτικών 
Καρτών 

Απάντηση Απόσταση από τον David 

John 35 35K 3 ΝΑΙ sqrt [(35-37)2+(35-50)2 +(3-
2)2]=15.16 

Rachel 22 50K 2 ΟΧΙ sqrt [(22-37)2+(50-50)2 +(2-2)2]=15  

Hannah 63 200K 1 ΟΧΙ sqrt [(63-37)2+(200-50)2 +(1-
2)2]=152.23  

Tom 59 170K 1 ΟΧΙ sqrt [(59-37)2+(170-50)2 +(1-
2)2]=122  

Nellie 25 40K 4 ΝΑΙ sqrt [(25-37)2+(40-50)2 +(4-
2)2]=15.74 

David 37 50K 2 ΝΑΙ  

 

Στο παραπάνω παράδειγµα αν αναζητούσαµε µόνο τον πρώτο κοντινότερο γείτονα θα 

παίρναµε τελείως διαφορετικό αποτέλεσµα.  Αυτό θα συµβεί γιατί ο  κοντινότερος 

γείτονας του David  είναι η Rachel που έχει απαντήσει ΟΧΙ. Έτσι η πρόβλεψη της 

απάντησης του David θα είναι ΟΧΙ. Αυτό το βλέπουµε στους παρακάτω πίνακες:  

 

Σύγκριση 1NN µε τον kNN 

Χρησιµοποιώντας µεγαλύτερο αριθµό k γειτόνων παίρνουµε οµαλότερες περιοχές 

απόφασης. 

Παρόλα αυτά αν θέσουµε πολύ µεγάλο αριθµό k γειτόνων παρατηρούµε τις εξής 

ανεπιθύµητες συµπεριφορές. 

Καταστρέφεται η σωστή εκτίµηση των δεδοµένων καθώς λαµβάνονται υπόψη 

παραδείγµατα που έχουν µεγάλη απόσταση. 

Αυξάνεται το υπολογιστικό κόστος. 

Παράδειγµα 3 NN 

Πελάτης Ηλικία Εισόδηµα Αριθ. Πιστωτικών Καρτών Απάντηση 

John 35 35K 3 ΝΑΙ 

Rachel 22 50K 2 ΟΧΙ 

Hannah 63 200K 1 ΟΧΙ 

Tom 59 170K 1 ΟΧΙ 

Nellie 25 40K 4 ΝΑΙ 

David 37 50K 2 ? 
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Χρησιµοποιώντας το προηγούµενο παράδειγµα και αλλάζοντας διαδοχικά τον αριθµό k 

σε 1,5 και 20 παίρνουµε τα επόµενα αποτελέσµατα. 

 

Για να  επιταχύνουν τη διαδικασία της εύρεσης του κοντινότερου γείτονα έχουν 

προταθεί διάφορες προσεγγίσεις. Οι Fukunaka και Nerendra έφτιαξαν έναν τέτοιο 

αλγόριθµο. Η ιδέα ήταν να διαιρέσουν το χώρο σε µικρότερες περιοχές και κατόπιν να 

εξερευνούν µια περιοχή µόνο αν υπάρχουν πιθανότητες να βρουν εκεί κάποιο 

κοντινότερο γείτονα. Οι περιοχές αυτές χωρίζονταν ιεραρχικά σε υποσύνολα, µετά σε 

υπο-υποσύνολα και ούτω καθεξής. 

Μερικές, ακόµα, µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν στο παρελθόν και είχαν τον ίδιο 

σκοπό της επιτάχυνσης της διαδικασίας, ήταν οι condensed-nearest-neghbour του 

Hart, reduced-nearest-neighbour του Gates και ο edited-nearest-neighboure των Hand 

και Batchelor. Όλες αυτές οι µέθοδοι προσπαθούσαν να µειώσουν το σύνολο των 

δεδοµένων, κρατώντας µόνο αυτά που θα µπορούσαν να δώσουν έναν κοντινότερο 

γείτονα. Έτσι έχοντας λιγότερα δεδοµένα η ταχύτητα ήταν µεγαλύτερη. 

Η επιλογή του αριθµού k µπορεί να γίνει µε την µέθοδο της διασταυρωµένης 

επικύρωσης. Αυτή η µέθοδος, όµως, µπορεί να είναι απαγορευτική σε µεγάλα σύνολα 

δεδοµένων εξαιτίας των πολλών πράξεων που απαιτούνται. Οι πολλές πράξεις έχουν 

και αποτέλεσµα τους τον µεγάλο χρόνο. Παρατηρείται ότι για k µεγαλύτερο από ένα 

(k>1) η διάρκεια εκτέλεσης της µεθόδου δεν είναι ικανοποιητική αφού κάθε δεδοµένο 

πρέπει να αποθηκευθεί και µετά να εξεταστεί για την ταξινόµησή του.  

 



KNN CLASSIFIER 

 19 

Επιδόσεις του k-NN σε σύνολα δεδοµένων 

Σύνολο δεδοµένων: Χειρόγραφα ψηφία (Dig44) 

Αυτό το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 18.000 παραδείγµατα των ψηφίων 0 έως 

9 τα οποία συλλέχθηκαν από ταχυδροµικούς κωδικούς σε επιστολές στη Γερµανία. Τα 

χειρόγραφα παραδείγµατα ψηφιοποιήθηκαν σε εικόνες των 16x16 pixels και 256 grey 

levels. Μετά διαβάστηκαν από αυτόµατους αναγνώστες διευθύνσεων που φτιάχτηκε 

από µία γερµανική επιχείρηση. Το µέγεθός τους άλλαξε αναλογικά. Έτσι δεν λέπτυναν 

ούτε περιστράφηκαν. Ένα παράδειγµα των ψηφίων φαίνεται στην παρακάτω εικόνα 

 

Το dataset χωρίστηκε σε 900 παραδείγµατα για κάθε ψηφίο. Λόγω των µεγάλων 

απαιτήσεων λίγοι αλγόριθµοι κατάφεραν να ανταποκριθούν. Έτσι για να εξαχθούν 

συγκρίσιµα αποτελέσµατα των αλγορίθµων, χρησιµοποιήθηκαν 16 ιδιότητες {οι οποίες 

προετοιµάστηκαν µε τον µέσο όρο των 4x4 γειτονιών των κανονικών εικόνων BOOK 

Machine learning 143}. Όπως θα δούµε στον παρακάτω πίνακα ο k-NN βγήκε πρώτος 

σε µία σειρά αλγορίθµων. Το γεγονός αυτό µπορεί να εξηγείται από τις λίγες υποθέσεις 

που κάνει ο αλγόριθµος για τα δεδοµένα. 

Αποτελέσµατα για 4x4 digit dataset (10 classes, 16 attributes, (train, test)=(9000,9000) 

observations). 
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Σύνολο δεδοµένων: Cut 

Αυτό το σύνολο δεδοµένων συλλέχθηκε από έναν συνεργάτη της StatLog. Το σύνολο 

των δεδοµένων κατασκευάστηκε κατά τη διάρκεια µιας έρευνας σχετικά µε το 

πρόβληµα της αποµόνωσης των χαρακτήρων από ένα ενιαίο κείµενο. Το επόµενο 

σχήµα εµφανίζει ένα παράδειγµα της λέξης Eins (ένα στα Γερµανικά). Κάθε 

παράδειγµα αποτελείται από διάφορες µετρήσεις που γίνονται στο κείµενο σχετικά µε 

ένα πιθανό σηµείο αποκοπής µαζί µε µια απόφαση για το αν θα κοπεί το κείµενο σε 

αυτό το σηµείο ή όχι. Όπως παρέχεται το δείγµα περιλαµβάνει παραδείγµατα 50 

πραγµατικών ιδιοτήτων (cut 50). Σε µια προσπάθεια να αξιολογηθεί η απόδοση των 

αλγορίθµων σχετικά µε τη διάσταση του προβλήµατος, δηµιουργήθηκε ένα νέο σύνολο 

δεδοµένων, όπου χρησιµοποιήθηκαν οι 20 “καλύτερες” ιδιότητες (cut 20).  

Αν και τα µεµονωµένα αποτελέσµατα διαφέρουν µεταξύ τους οι βαθµολογίες των 

µεθόδων είναι σχεδόν οι ίδιες. 

Είναι ενδιαφέρον ότι σχεδόν όλοι αλγόριθµοι επιτυγχάνουν καλύτερο αποτέλεσµα για 

το Cut50 από το Cut20. 

Αποτελέσµατα για Cut20 dataset (2 classes, 20 attributes, (train, test)=(11.220, 7480) 

observations). 
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ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΕΧΝΙΚΩΝ KNN 

Μία πολύ καλή ανασκόπηση τεχνικών ΚΝΝ βρήκαµε στην αναφορά [Bhatia and 

Vandana 2010]. Ο κανόνας του κοντινότερου γείτονα(ΝΝ)  καθορίζει  την κατηγορία 

ενός άγνωστου σηµείου δεδοµένων σε σχέση µε  τον κοντινότερο του γείτονα του 

οποίου η κλάση είναι ήδη γνωστή. Έτσι το άγνωστο δεδοµένο ταξινοµείται ανάλογα µε 

την κατηγορία στην οποία ανήκει ο γείτονας του. Η nearest neighbor (NN)  technique 

είναι πολύ απλή, αποδοτική και αποτελεσµατική στο πεδίο της εξόρυξης γνώσης, 

αναγνώρισης προτύπων, κατηγοριοποίησης κειµένου, αναγνώρισης αντικειµένων και 

συµβάντων. Η απλότητα της είναι το κύριο της πλεονέκτηµα, αλλά παρουσιάζει και 

σηµαντικά µεονεκτήµατα. 

Η απαίτηση σε µνήµη και η υπολογιστική πολυπλοκότητα αποτελούν περιοριστικούς 

παράγοντες για τον knn.Πολλές τεχνικές έχουν αναπτυχθεί για να ξεπεράσουν αυτούς 

τους περιορισµούς. Αυτές οι  ΝΝ τεχνικές κατηγοριοποιούνται σε δοµηµένες και µη 

τεχνικές. Οι δοµηµένες τεχνικές χρησιµοποιούν µια δοµή δεδοµένων, συνήθως 

δενδροειδή, για να λειτουργήσουν. Οι µη δοµηµένες από την άλλη µεριά λειτουργούν 

δίχως µια συγκεκριµένη δοµή δεδοµένων. 

Οι Weighted kNN, Model based kNN, Condensed NN, Reduced NN, Generalized NN 

είναι µη δοµηµένες τεχνικές ενώ k-d tree, ball tree, Principal Axis Tree, Nearest Feature 

Line, Tunable NN, Orthogonal Search Tree είναι δοµηµένοι αλγόριθµοι ανεπτυγµένοι 

πάνω στη βάση του ΚΝΝ. Η µη δοµηµένη µέθοδος  περιορίζει τις απαιτήσεις σε µνήµη, 

καθώς χρειάζονται λιγότερα σηµεία δεδοµένων, και οι δοµηµένες τεχνικές µειώνουν την 

υπολογιστική πολυπλοκότητα, βρίσκοντας τους κοντινότερους γείτονες πιο γρήγορα 

Οι  T. M. Cover και  P. E. Hart σχεδίασαν τον αλγόριθµο του k κοντινότερου γείτονα, 

στον οποίο ο κοντινότερος γείτονας υπολογίζεται πάνω στη βάση µιας τιµής k, η οποία 

προσδιορίζει πόσοι κοντινότεροι γείτονες θα ληφθούν υπ’ όψιν για να καθοριστεί η 

κλάση ενός σηµείου [1]. 

Οι  Τ. Bailey και Α. Κ. Jain οι βελτίωσαν τον KNN προσθέτοντας βάρη [2]. Στα σηµεία 

εκπαίδευσης αποδίδονται βάρη σύµφωνα µε τις απόστασεις τους από το σηµείο 

δεδοµένο που έχει ληφθεί ως δείγµα .Αλλά και πάλι , η υπολογιστική πολυπλοκότητα 

και οι απαίτησεις σε µνήµη εξακολουθούν να παραµένουν περιοριστικοί παράγοντες. 

Γία να ξεπεράσουµε τους περιορισµούς σε µνήµη, το µέγεθος της λίστας δεδοµένων 

µειώνεται. Για αυτό το σκοπό τα επαναλαµβανόµενα πρότυπα, που δεν προσθέτουν 

καινούρια πληροφορία, αποκλείονται από τα δείγµατα εκπαίδευσης.[3-5]. Για 

µεγαλύτερη   βελτίωση τα σηµεία δεδοµένων που δεν επηρεάζουν το αποτέλεσµα, 

αποκλείονται επίσης από την σειρά δεδοµένων εκπαίδευσης[6]. 

Εκτός του περιορισµού σε χρόνο και µνήµη , πρέπει να ληφθεί υπ' όψιν η τιµή k πάνω 

στην βάση της  οποίας θα καθοριστεί η κατηγορία του άγνωστου δείγµατος.  
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Ο Gongde Guo επιλέγει το k χρισιµοποιώντας προσέγγιση βασισµένη σε µοντέλο [7]. 

Το µοντέλο που προτείνεται, αυτόµατα επιλέγει την τιµή του k. Παροµοίως, πολλές 

βελτίωσεις προτείνονται για τη βελτίωση της ταχύτητας του κλασικού kNN 

χρησιµοποιώντας την έννοια της κατάταξης[8], της λανθασµένης πληροφορίας γείτονα 

[9], της  οµαδοποίησης [10]. 

 

Α. ΜΗ ∆ΟΜΗΜΕΝΕΣ ΝΝ ΤΕΧΝΙΚΕΣ 

Στην πρώτη κατηγορία ανήκει η τεχνική k κοντινού γείτονα , στην οποία όλα τα 

δεδοµένα ταξινοµούνται σε δεδοµένα εκπαίδευσης και δειγµατοληπτικά σηµεία 

δεδοµένων. Έτσι υπολογίζεται η απόσταση  κάθε σηµείου δείγµατος από όλα τα 

σηµεία εκπαίδευσης  και το σηµείο µε την µικρότερη απόσταση καλείτε κοντινότερος 

γείτονας. 

Η τεχνική αυτή είναι εύκολα υλοποιήσηµη αλλά, σε κάποιες περιπτώσεις, η τιµή του k 

επηρεάζει το αποτέλεσµα. Ο Bailey χρησιµοποιεί βάρη µαζί  µε τον κλασικό kNN και 

δηµιουργεί  τον αλγόριθµο weighted kNN (WkNN) [2]. Ο weighted kNN αναθέτει σε 

κάθε γείτονα ένα βάρος της τάξης του 1/d, όπου d η απόσταση του σηµείου από τον 

γείτονα, και µε βάση αυτό  επιλέγεται ο κοντινότερος γείτονας καθώς και  η κλάση του 

δείγµατος. Στην εργασία χρησιµοποιούµε το βάρος exp(– d) που λειτουργεί καλά για 

όλες τις κατανοµές αποστάσεων. 

Ο Condensed Nearest Neighbor (CNN), αποθηκεύει τα πρότυπα ένα προς ένα και 

αποκλείει τα διπλά (διπλοεγγραφές). Στόχος του είναι να ελαττώσει το πλήθος των 

δεδοµένων εκπαίδευσης .Ως εκ τούτου ο CNN αποκλείει τα σηµεία δεδοµένων που δεν 

προσθέτουν άλλη πληροφορία και παρουσιάζουν οµοιότητα µε άλλη σειρά 

εκπαίδευσης δεδοµένων.Κρατά µόνα τα δείγµατα που απαιτούνται για τον διαχωρισµό 

των κλάσεων. 

Ο Reduced Nearest Neighbor (RNN), είναι βελτίωση  του Condensed Nearest 

Neighbor. Περιλαµβάνει ένα ακόµα βήµα που είναι ο αποκλεισµός των προτύπων που 

δεν επηρεάζουν το αποτέλεσµα της σειράς εκπαίδευσης δεδοµένων. ∆ηλαδή από τη 

λίστα δεδοµένων αφαιρούµε ένα πρότυπο. Αν τα πρότυπα µετά την αφαίρεση 

ταξινοµούνται σωστά συνεχίζουµε, αλλιώς επιστρέφουµε το πρότυπο στη λίστα. Μία 

άλλη τεχνική η βασισµένη σε µοντέλο kNN, επιλέγει µέτρα οµοιότητας και δηµιουργεί 

µια µήτρα (πίνακα οµοιότητας) από δοσµένη λίστα  εκπαίδευσης. 

Μετά στην ίδια κατηγορία , βρίσκεται ο µεγαλύτερος τοπικός γείτονας που καλύπτει 

µεγάλο αριθµό γειτόνων και µία πλειάδα τοποθετείται στην µεγαλύτερη γενική γειτονία. 

Αυτά τα βήµατα επαναλαµβάνονται µέχρι όλες οι πλειάδες να οµαδοποιηθούν. Μόλις  

τα δεδοµένα διαµορφωθούν χρησιµοποιώντας το µοντέλο, ο kNN εκτελείται για να 

καθορίσει την κατηγορία του άγνωστου δείγµατος  
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Οι Subash C.Bagui και  Sikha Bagui [8] βελτίωσαν τον kNN εισάγοντας την έννοια των 

τάξεων (ranks). Η µέθοδος αυτή συγκεντρώνει όλες της παρατηρήσεις διαφόρων 

κατηγοριών και θέτει βαθµό (τάξη) σε κάθε δείγµα σε αύξουσα σειρά.  Έπειτα οι 

παρατηρήσεις µετρώνται  και πάνω στη βάση των βαθµών  επιλέγεται η κλάση ενός 

τυχαίου δείγµατος. 

Είναι πολύ χρήσιµος στην περίπτωση δεδοµένων µε πολλές ιδιότητες. Στον Modified 

kNN, που είναι και µια µετατροπή του WkNN η εγκυρότητα όλων των δειγµάτων στη 

σειρά εκπαίδευσης υπολογίζεται , ανάλογα ανατίθενται βάρη και έπειτα εγκυρότητα και 

πλήθος µαζί αποτελούν τη  βάση κατηγοριοποίησης της κλάσης κάθε δείγµατος 

σηµείου.    

Οι Yong zeng, Yupu Zeng και Liang Zhou ορίζουν µια νέα έννοια κατηγοριοποιήσηςς 

δεδοµένων δείγµατος. Η µέθοδος εισάγει τον ψευδο-γείτονα , που δεν είναι ο 

πραγµατικός κοντινότερος γείτονας. Ουσιαστικά ένας νέος κοντινότερος γείτονας 

επιλέγεται στη βάση της τιµής ενός σταθµισµένου συνόλου “µέσου όρου” των 

αποστάσεων του kNN από µη κατηγοριοποιηµένα πρότυπα σε κάθε κλάση.    

Μετά υπολογίζεσαι η ευκλείδεια απόσταση και ο ψευδο-γείτονας µε το µεγαλύτερο 

βάρος βρίσκεται και κατηγοριοποιείται για άγνωστο δείγµα.  Στην τεχνική της Zhou 

Yong [11], η οµαδοποίηση χρησιµοποιείται για να υπολογιστεί ο κοντινότερος γείτονας. 

Τα βήµατα  περιλαµβάνουν, πρώτα απ’ όλα αφαίρεση των δειγµάτων που βρίσκονται 

κοντα στα όρια της σειράς εκπαίδευσης. Οµαδοποιείται  κάθε σειρά εκπαίδευσης 

σύµφωνα µε µια τιµή k και όλα τα κέντρα των οµάδων δηµιουργούν ένα νέο σύνολο 

εκπαίδευσης. Ανατίθενται  βάρη σε κάθε οµάδα σύµφωνα µε τον αριθµό των δειγµάτων 

εκπαίδευσης που κάθε οµάδα έχει. 

Β. ∆ΟΜΗΜΕΝΕΣ ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΝΝ 

Η δεύτερη κατηγορία τεχνικών κοντινότερου γείτονα βασίζεται πάνω σε δοµές 

δεδοµένων όπως τα Ball Tree, k-d Tree, principal axis Tree (PAT), orthogonal structure 

Tree (OST), Nearest feature line (NFL), Center Line (CL) κ.τ.λ.   Ο Ting Liu εισάγει την  

έννοια του Ball Tree. 

Το  ball tree  είναι ένα  δυαδικό δέντρο και κατασκευάζεται χρησιµοποιώντας την από 

πάνω προς τα κάτω προσέγγιση . Αυτή η τεχνική είναι βέλτιστη του kNN όσον αφορά 

την ταχύτητα. Τα φύλλα του δέντρου περιέχουν σχετική  πληροφορία και οι εσωτερικοί 

κόµβοι χρησιµοποιούνται για την αποτελεσµατική αναζήτηση ανάµεσα στα φύλλα. Τα 

δέντρα k-διαστάσεων χωρίζουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης σε δύο µέρη, τον δεξιό και 

τον αριστερό κόµβο. Η  αριστερή  ή η δεξιά µεριά του δέντρου θα εξεταστεί ανάλογα µε 

αρχεία µε ερωτήµατα Αφού φτάσουµε στον αρχικό κόµβο, τα αρχεία του τελικού 

κόµβου εξετάζονται για να βρεθεί ο κοντινότερος κόµβος ως προς το αρχικό ερώτηµα 

Η έννοια του  NFL που δόθηκε απο τον Stan Z.Li και τονChan K.L. [24] διαχωρίζει τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης σε ένα επίπεδο. Μια γραµµή χαρακτηριστικών (feature 
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line)χρησιµοποιείται για να βρεθεί ο κοντινότερος γείτονας.Αυτή είναι η ευθεία γραµµή 

που περνά από δύο δείγµατα εκπαίδευσης  της ίδιας κλάσης. Η αποσταση FL ανάµεσα 

στο σηµείο ερωτήµα  και σε κάθε ζευγάρι της γραµµής χαρακτηριστικών, δηλαδή η 

απόσταση του σηµείου ερωτήµατος και της προβολής του πάνω στην FL, υπολογίζεται 

για κάθε κλάση,για την αναζήτηση κοντινότερων γειτόνων. 

Το αποτέλεσµα είναι µία σειρά αποστάσεων. Οι υπολογισµένες αποστάσεις 

ταξινοµούνται µε αύξουσα σειρά και η απόσταση NFL µπαίνει στην πρώτη θέση. Μία 

βελτίωση του NFL είναι Local nearest neighbour που υπολογίζει τη γραµµή 

χαρακτηριστικών ή το σηµείο χαρακτηριστικού κάθε κλάσης, για τα σηµεία εκείνα  µόνο 

,  που τα πρωτότυπα τους είναι γείτονες του σηµείου ερωτήµατος.  

Οι Yongli Zhou και Changshui Zhang παρουσίασαν µία νέα µετρική µέθοδο που 

υπολογίζει  τις αποστάσεις για τον NFL, και όχι την feature line. Αυτή  καλείται 

συντονισµένη ή προσαρµοσµένη µετρική µέθοδος.  Ακολουθεί την ίδια διαδικασία µε 

την NFL αλλά στο πρώτο στάδιο χρησιµοποιεί αυτή τη µετρική µέθοδο για να 

υπολογίσει την απόσταση και µετά υλοποιεί τα βήµατα του NFL.  

Ο κεντρικά βασιζόµενος κοντινότερος γείτονας είναι βελτιώση  του NFL και του 

προσαρµοσµένου κοντινότερου γείτονα.  Χρησιµοποιεί την center based line(CL),τη 

γραµµή δηλαδή  που συνδέει ένα σηµείο δείγµα µε γνωστά σηµεία µε ετικέτα που 

έχουν ταξινοµηθεί. Πρώτα απ’ ολα  υπολογίζεται  η CL, η οποία είναι µία ευθεία 

γραµµή που συνδέει  ένα σηµείο δείγµα  και το κέντρο µιας γνωστής κλάσης,αντί για 

δύο σηµεία µιας κλάσης όπως συµβαίνει στην NFL. Μετά υπολογίζεται η απόσταση 

από το σηµείο ερώτηµα και τη CL,  και βρίσκεται ο κοντινότερος γείτονας.  

Μια άλλη µέθοδος είναι η PAT. Αυτή επιτρέπει τη διαίρεση των δεδοµένων 

εκπαίδευσης µε αποδοτικό τρόπο ,όσον αφορά την ταχύτητα ,για αξιολόγηση 

κοντινότερου γείτονα.  Αποτελείται από δύο φάσεις 1) κατασκευή του PAT 2) 

αναζήτηση κοντινότερων γειτόνων.  

Η PAT χρησιµοποιεί την µέθοδο (PCA) και χωρίζει τα δεδοµένα σε περιοχές που 

περιέχουν τον ίδιο αριθµό σηµείων.  Όταν δηµιουργηθεί το δέντρο ο kNN 

χρησιµοποιείται για την αναζήτηση του κοντινότερου γείτονα στο PAT.  Οι περιοχές 

µπορούν να καθοριστούν για δοσµένο σηµείο χρησιµοποιώντας δυαδική αναζήτηση .  

Βελτίωση του PAT αποτελεί η µέθοδος OST, που χρησιµοποιεί ορθογώνιο άνυσµα. 

Επιτυγχάνει επιτάχυνση της διαδικασίας αναζήτησης κοντινότερου γείτονα. 

Χρησιµοποιεί την έννοια του κανόνα του µήκους, που υπολογίζεται στο πρώτο στάδιο. 

Μετά δηµιουργείται το δέντρο ορθογώνιας αναζήτησης, δηµιουργώντας έναν κόµβο 

ρίζα και τοποθετώντας όλα τα σηµεία σ' αυτόν τον κόµβο. Μετά οι αριστεροί και οι 

δεξιοί κόµβοι δηµιουργούνται χρησιµοποιώντας  την pop διαδικασία . 
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Εικόνα (από [Bhatia and Vandana 2010]). Σύγκριση µεθόδων ΚΝΝ 
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Κεφάλαιο 4 ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΚΟΝΤΙΝΟΤΕΡΩΝ 
ΓΕΙΤΟΝΩΝ 

Κοντινότεροι γείτονες και instance based learning 

Οι µέθοδοι προσπέλασης για πολυδιάστατα δεδοµένα (Multidimensional access 

methods) εκτελούν τις αναζητήσεις κοντινότερων γειτόνων σε δεδοµένα σηµείων. Η 

αναζήτηση κοντινότερων γειτόνων [Bhatia and Vandana 2010] (nearest neighbor 

search), γνωστή και ως αναζήτηση εγγύτητας (proximity search), αναζήτηση 

οµοιότητας (similarity search) ή αναζήτηση κοντινότερου σηµείου (closest point search) 

είναι ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης για την εύρεση σηµείων σε d-διάστατους 

ευκλείδειους και µη χώρους, σύµφωνα µε κάποια συνάρτηση απόστασης. Η άπληστη 

αναζήτηση όλων των σηµείων Ν µε όλα είναι πολυπλοκότητας Ο(Ν^2), και η 

αναζήτηση οµάδων πυκνοτήτων µπορεί να γίνει Ο(Ν^3), ή και Ο(Ν^4) για αναζήτηση 

χώρων πλέγµατος µέγιστης πυκνότητας. Πολλοί µέθοδοι διαµέρισης του χώρου 

αναπτύχθηκαν µε ένα από τα απλούστερα και αποτελεσµατικότερα δένδρα που 

εξετάζουµε εδώ. Ο χρόνος πολυπλοκότητας για τις αναζητήσεις σε λίγες διαστάσεις 

είναι γενικά O(log N).  

Πολλοί αλγόριθµοι αναζήτησης κοντινότερων γειτονικών σηµείων περιλαµβάνουν τα 

quadtrees, kD-trees, kd-B-tree αλλά και τα αποτελεσµατικά για πολλές διαστάσεις 

Balltrees. Στην περίπτωση γενικών µετρικών χώρων η προσέγγιση είναι γνωστή κάτω 

από το όνοµα Metric trees που περιλαµβάνουν τα VP-tree και Bk-tree, ή την µέθοδο 

Locality-sensitive hashing (LSH) που είναι τεχνική για το πρόβληµα των πολλών 

διαστάσεων, που προσπαθεί να οµαδοποιήσει σηµεία στο χώρο µέσα σε κάδους 

(buckets), βασιζόµενη σε κάποια µετρική απόσταση, όπου σηµεία κοντινά µεταξύ τους 

αντιστοιχίζονται στον ίδιο κάδο µε µεγάλη πιθανότητα, ή τα spill trees για 

προσεγγιστική αναζήτηση γειτόνων. 

Η µέθοδος του κοντινότερου γείτονα δηµιουργήθηκε πριν από αρκετές δεκαετίες, και 

στατιστικολόγοι ανέλυαν τη διάταξη k-κοντινότερων- γειτόνων στις αρχές της δεκαετίας 

του 1950. Αν ο αριθµός των περιπτώσεων εκπαίδευσης είναι µεγάλος, δηµιουργούν 

ενστικτώδη αίσθηση για τη χρησιµοποίηση περισσότερων του ενός κοντινότερων  

γειτόνων, αλλά σαφώς αυτό είναι επικίνδυνο εάν υπάρχουν λίγες περιπτώσεις. Μπορεί 

να δειχθεί [Witten and Frank 2005] ότι , όταν k και ο αριθµό n και των δύο 

περιπτώσεων γίνουν άπειρα µε τέτοιο τρόπο ώστε , η πιθανότητα λάθους 

πλησιάζει το θεωρητικό ελάχιστο για το σύνολο δεδοµένων. Η µέθοδος του 

κοντινότερου γείτονα, υιοθετήθηκε ως µια µέθοδος ταξινόµησης στις αρχές της 

δεκαετίας του 1960 και έχει χρησιµοποιηθεί ευρέως στον τοµέα της αναγνώρισης 

προτύπων για περισσότερο από τρεις δεκαετίες. 

Όταν η µάθηση βασίζεται σε παραδείγµατα εκπαίδευσης  [Witten and Frank 2005] 

όπως οι αλγόριθµοι One Nearest Neighbor, K-Nearest Neighbor, και άλλοι τότε µία 
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συνάρτηση απόστασης θα χρησιµοποιείται για να προσδιορίσει ποιο µέλος του 

συνόλου εκπαίδευσης είναι πλησιέστερο σε ένα άγνωστο παράδειγµα. Μόλις βρεθεί το 

πλησιέστερο παράδειγµα εκπαίδευσης η κλάση του θεωρείται ότι είναι ίδια µε αυτή του 

αγνώστου παραδείγµατος. Το µόνο πρόβληµα που παραµένει είναι να καθοριστεί η 

συνάρτηση απόστασης και αυτό δεν είναι πολύ δύσκολο, ιδιαίτερα αν τα 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα είναι αριθµητικά.  

Η συνάρτηση απόστασης (distance function)  

Παρόλο που υπάρχουν και άλλες πιθανές επιλογές, οι  περισσότεροι instance-based 

learners χρησιµοποιούν την Ευκλείδεια απόσταση [Witten and Frank 2005]. Η 

απόσταση µεταξύ ενός παραδείγµατος µε τιµές των χαρακτηριστικών  

(όπου k είναι ο αριθµός των χαρακτηριστικών) και ενός µε τιµές  ορίζεται 

ως  ∆εν είναι απαραίτητο να βρούµε τη λειτουργία 

της τετραγωνικής ρίζας; τα αθροίσµατα των τετραγώνων µπορούν να συγκριθούν 

άµεσα. Μια εναλλακτική της Ευκλείδεια απόσταση είναι η Manhattan ή η city-block 

µετρική, όπου η διαφορά µεταξύ των  χαρακτηριστικών τιµών δεν είναι τετράγωνο, 

αλλά µόλις προστεθούν (µετά τη λήψη της απόλυτης τιµής). Άλλοι τρόποι προκύπτουν 

µε τη λήψη δυνάµεων µεγαλύτερων του τετραγώνου. Μεγαλύτερες δυνάµεις αυξάνουν 

την επιρροή από µεγάλες διαφορές σε βάρος των µικρών διαφορών. Γενικά, η 

Ευκλείδεια απόσταση αντιπροσωπεύει έναν καλό συµβιβασµό. Άλλες µετρικές 

αποστάσεις µπορεί να είναι περισσότερο κατάλληλες σε ειδικές περιπτώσεις. Το κλειδί 

είναι να σκεφτόµαστε τα πραγµατικά δεδοµένα και τι σηµαίνει γι’αυτά να χωριστούν 

από µια απόσταση. 

∆ιαφορετικά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µετρώνται σε διαφορετικές κλίµακες, έτσι 

ώστε αν ο τύπος της Ευκλείδειας απόστασης χρησιµοποιήθηκε κατευθείαν, τα 

αποτελέσµατα από µερικά χαρακτηριστικά ίσως είναι εντελώς επισκιασµένα από άλλα 

που είχαν µεγαλύτερες κλίµακες µέτρησης. Άρα είναι σύνηθες να οµαλοποιούµε όλες 

τις τιµές των χαρακτηριστικών να απλώνονται µεταξύ 0 και 1, από τον υπολογισµό  

 

όπου vi είναι η πραγµατική τιµή του χαρακτηριστικού i, και το µέγιστο και ελάχιστο 

υπολογίζονται από όλες τις περιπτώσεις στο σύνολο εκπαίδευσης. 

Αυτές οι φόρµουλες παίρνουν αριθµητικά χαρακτηριστικά. Εδώ, η διαφορά ανάµεσα σε 

δύο τιµές είναι ακριβώς η αριθµητική διαφορά µεταξύ τους, και αυτή είναι η διαφορά 

που τετραγωνίζετε και προστίθεται η απόδοση της συνάρτησης. Για ονοµαστικά 

χαρακτηριστικά που λαµβάνουν τιµές που σύµβολα παρά αριθµοί, η διαφορά µεταξύ 

δύο τιµών που δεν είναι η ίδια συχνά θεωρείται ότι είναι ένα, ενώ αν οι τιµές είναι οι 

ίδιες, η διαφορά είναι µηδέν. ∆εν απαιτείται κανονικοποίηση σε αυτή την περίπτωση, 

επειδή χρησιµοποιούνται µόνο οι τιµές 0 και 1. 
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Μερικές τιµές µπορεί να λείπουν (missing values), ή να είναι κενές. Μια κοινή πολιτική 

για τη διαχείριση των κενών τιµών (missing values) έχει ως εξής. Για τις ονοµαστικές 

ιδιότητες, θεωρούµε ότι ένα χαρακτηριστικό που λείπει είναι µέγιστα διαφορετικό από 

οποιαδήποτε άλλη χαρακτηριστική τιµή. Έτσι, αν µία ή και οι δύο τιµές λείπουν, ή αν οι 

τιµές είναι διαφορετικές, η διαφορά µεταξύ τους λαµβάνεται ως ένα. Η διαφορά είναι 

µηδέν µόνο αν δεν λείπουν και είναι  και οι δύο το ίδιο.  

Για αριθµητικά χαρακτηριστικά, η διαφορά µεταξύ δύο τιµών που λείπουν λαµβάνεται 

επίσης ως ένα. Ωστόσο, αν λείπει µία µόνο τιµή, η διαφορά λαµβάνεται συχνά είτε ως 

το (οµαλοποιηµένο) µέγεθος της άλλης τιµής ή ένα µικρότερο από αυτό µέγεθος, 

οποιοδήποτε είναι µεγαλύτερο. Αυτό σηµαίνει ότι αν οι δύο  τιµές λείπουν, η διαφορά 

τους  είναι τόσο µεγάλη όσο µπορεί πιθανώς να είναι.  

Παρόλο που η µάθηση από παραδείγµατα είναι απλή και αποτελεσµατική, είναι συχνά 

αργή [Witten and Frank 2005]. O προφανής τρόπος για να βρούµε ποιο µέλος του 

συνόλου εκπαίδευσης είναι το κοντινότερο σε ένα άγνωστο παράδειγµα δοκιµής είναι 

να υπολογίσουµε την απόσταση από κάθε µέλος του συνόλου εκπαίδευσης και να 

επιλέξουµε το µικρότερο.  

QUAD TREES 

Τα Quad-Trees είναι για δεδοµένα δύο διαστάσεων. Τα Quad-Trees προτάθηκαν από 

τους R.Finkel και J.L.Bentley το 1974. Πρόκειται για µια από τις πιο έντονα µελετηµένες 

δοµές δεδοµένων η οποία στηρίζεται στις αρχές της περιοδικά επαναλαµβανόµενης 

διάσπασης divide and conquer methods)  Στην απλούστερη του µορφή το Quad –Tree 

είναι όµοιο µε το δυαδικό δένδρο, µε εξαίρεση ότι κάθε κόµβος-γονέας έχει τέσσερις 

απογόνους (κάποιοι από τους οποίους µπορεί να είναι κενοί), για αυτό και ονοµάζεται 

τετραδικό (Quad) δένδρο. To Quad – Tree είναι µια µη ισορροπηµένη (unbalanced) 

χωρική δοµή δεδοµένων η οποία διασπάει περιοδικά τον χώρο (δυσδιάστατο χώρο) σε 

τέσσερα ίσου µεγέθους ασυνάρτητα τεταρτηµόρια, µέχρι κάθε κόµβος φύλλο να 

περιέχει ένα µόνο σηµείο.  

Τα Quad Trees είναι µια οικογένεια δέντρων µε πολλές παραλλαγές. Το κοινό τους 

στοιχείο είναι ότι αποτελούν ιεραρχικές δοµές δεδοµένων, που βασίζουν τη λειτουργία 

τους στην αναδροµική αποσύνθεση (decomposition) του χώρου. Οι διάφορες 

παραλλαγές quadtrees διαφοροποιούνται µε βάση το είδος των δεδοµένων που 

αναπαριστούν, τη µέθοδο (αρχή) µε την οποία γίνεται η αποσύνθεση του χώρου (από 

µεγαλύτερες σε µικρότερες περιοχές) και το αν η ευκρίνεια (resolution) της δοµής 

καθορίζεται στατικά ή µπορεί να µεταβάλλεται. 

Σε ένα quad tree κάθε εσωτερικός κόµβος του έχει 4 κόµβους - παιδιά. Κάθε κόµβος 

αντιστοιχεί σε µια περιοχή του χώρου και κάθε παιδί του αντιστοιχεί σε ένα υποσύνολο 

του πατρικού χώρου. Εδώ ασχολούµαστε µε περιπτώσεις στις οποίες ο χωρισµός του 

χώρου γίνεται κανονικά δηλαδή κάθε κόµβος είναι τετραγωνικού σχήµατος και τα 
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παιδιά του είναι ισοµεγέθη. Έτσι κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε µια τετραγωνική περιοχή 

του χώρου και κάθε παιδί του αντιστοιχεί στο ¼ του χώρου του. 

Συγκεκριµένα ο γονικός κόµβος διαµερίζεται στα τέσσερα τεταρτηµόριά (quadrants) 

του, δηλαδή το κάθε παιδί του αντιστοιχεί σε ένα τεταρτηµόριό του και για το λόγο αυτό 

µπορούµε να συµβολίσουµε τα παιδιά του µε βάση τη θέση τους ως προς το κέντρο 

του πατρικού τετραγώνου δηλ. NW (north-west), NE (north-east), SW (south-west), SE 

(south-east). Φύλλα του δέντρου είναι οι κόµβοι εκείνοι για τους οποίους δεν απαιτείται 

περεταίρω διαµέριση. Τα δέντρα του τύπου αυτού ονοµάζονται region quadtrees. 

Σε περιπτώσεις που θέλουµε να κάνουµε για παράδειγµα indexing µια εικόνα (που 

είναι µια πολύ συχνή χρήση των quadtrees) κάθε φύλλο απλά κρατά την τιµή του 

χρώµατος για την περιοχή αυτή(ο χώρος αποσυντίθεται σε περιοχές µε το ίδιο χρώµα). 

Αντίθετα εδώ µας ενδιαφέρει για κάθε περιοχή του χώρου να γνωρίζουµε ποια 

σηµειακά αντικείµενα οριοθετούνται από αυτή. Γι’ αυτό το λόγο σε κάθε φύλλο 

αποθηκεύουµε τα σηµειακά αντικείµενα που περιέχει. Αν θεωρήσουµε ότι κάθε φύλλο 

του δέντρου χωράει µόνο ένα σηµειακό αντικείµενο (το ίδιο ισχύει και για περισσότερα 

σηµεία), τότε µπορεί να έχουµε τρία είδη κόµβων: 

• Εσωτερικούς κόµβους (δηλαδή κόµβοι που δεν είναι φύλλα) 

• Κόµβους – φύλλα που περιέχουν ένα σηµείο 

• Κόµβους – φύλλα που είναι άδειοι. 

 

 

Εικόνα. Είδη κόµβων Quad tree 

Το είδος αυτό του δέντρου, που συσχετίζει τεταρτηµόρια µε σηµεία ονοµάζεται PR 

Quadtree (Point – Region Quadtree). Παρακάτω φαίνεται ο αναδροµικός χωρισµός του 

αρχικού χώρου µετά την προσθήκη πέντε σηµείων, καθώς και το αντίστοιχο δέντρο 

που προκύπτει. 
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Εικόνα. Παράδειγµα αναδροµικού χωρισµού του χώρου 

Σε ένα PR quadtree κάθε κόµβος είναι µια εγγραφή που περιέχει τις ακόλουθες 

καταχωρήσεις: 

• Τέσσερις δείκτες προς τα παιδιά του κόµβου, καθένας από τους οποίους δηλαδή 

αντιστοιχεί σε ένα τεταρτηµόριο. Αν ο P είναι δείκτης προς ένα κόµβο και το Ι είναι ένα 

τεταρτηµόριο, οι καταχωρήσεις αυτές αναφέρονται ως SON(P, I). 

• Το πέµπτο πεδίο, NODETYPE, έχει την τιµή BLACK αν πρόκειται για φύλλο που 

περιέχει σηµείο, WHITE αν πρόκειται για κενό φύλλο και GRAY αν πρόκειται για κόµβο 

που δεν είναι φύλλο. 

• Το πεδίο NAME, δηλαδή το όνοµα του σηµειακού αντικειµένου που είναι 

αποθηκευµένο στον κόµβο 

• Τα πεδία XCOORD και YCOORD, δηλαδή τις συντεταγµένες του σηµειακού 

αντικειµένου. 

Τα Quad tree είναι για δύο διαστάσεις. Για δεδοµένα περισσότερων από δύο 

διαστάσεων τα k-d δένδρα παρουσιάζονται παρακάτω. 

KD TREE 

Τα δέντρα kd (k-d trees) εφαρµόζονται στην αναζήτηση πληροφοριών εδώ και αρκετές 

δεκαετίες [Freidman et al., 1977], [Bentley, 1975]. Πρόκειται για δυαδικά δέντρα και 

είναι µία δοµή δεδοµένων που αποθηκεύει έναν πεπερασµένο αριθθµό σηµείων 

διάστασης k (το kd είναι συντοµογραφία του k-dimentional) και έχουν µεγάλο εύρος 

εφαρµογών στον τοµέα της µάθησης [Moore, a] και των νευρωνικών δικτύων 

[Omohundro, 1987].  

Το δέντρο k-d κατασκευάζεται διαιρώντας τον πολυδιάστατο χώρο σε ηµιεπίπεδα 

διαδοχικά ως προς τις διάφορες διαστάσεις. Ως είσοδο για την κατασκευή του παίρνει n 

στοιχεία διάστασης k. ∆ιαδοχικά σε κάθε µία από τις k διαστάσεις κυκλικά, ο χώρος 

διαιρείται στη µέση σε δύο ηµιεπίπεδα και καθέ ένα από αυτά έπειτα διαιρούνται ξανά 

ως προς την επόµενη διάσταση. Η διαδικασία αυτή τερµατίζεται όταν κάθε ένα από τα 

σηµεία της εισόδου έχει µόνο του τη δικιά του περιοχή. 
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∆ηµιουργείται έτσι ένα δέντρο, το οποίο µας παρέχει µια πολύ γρήγορη αναζήτηση σε 

όλα τα σηµεία ως προς τη θέση τους. Το δέντρο αυτό έχει ύψος log(n) 

Ένα δέντρο για σηµεία διάστασης 2 φαίνεται στα επόµενο σχήµα στην αριστερή µεριά. 

Στη δεξιά έχουµε τον δισδιάστατο χώρο των σηµείων και τις περιοχές του καθενός. Σε 

µία περίπτωση ερωτήµατος για τον πλησιέστερο γείτονα ενός σηµείου q εκτός δέντρου 

αρκεί να προσπελαστούν οι χρωµατισµοί, στο αριστερό τµήµα, κόµβοι του δέντρου. 

 

Στο επόµενο σχήµα βλέπουµε ένα KD δέντρο που θα το χρησιµοποιήσουµε για να 

αναφέρουµε ένα παράδειγµα λειτουργίας του kd tree. 
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 Ξεκινάµε από το c3. Φέρνουµε γραµµή κάθετη που περνάει από αυτό και µετά 

κάνουµε το ίδιο στους δύο χώρους που προκύπτουν µε οριζόντιες γραµµές αυτή τη 

φορά στα p10 και c7 κ.ο.κ. Να σηµειώσουµε ότι είναι υποχρεωτικό να έχουµε εναλλάξ 

οριζόντιες και κάθετες γραµµές. 

Το βασικό πρόβληµα του παραπάνω δέντρου είναι ότι εξαρτάται έντονα από τη σειρά 

µε την οποία θα έρθουν τα σηµεία, µιας και, αν αυτή αλλάξει, αλλάζει και το δέντρο. Το 

προσαρµοζόµενο kd δέντρο είναι µία παραλλαγή και λύνει αυτό ακριβώς το πρόβληµα. 

Το δέντρο χωρίζει, τώρα, κάθε φορά τους υποχώρους µε τέτοιο τρόπο ώστε να βρίσκει 

κανείς σχεδόν τον ίδιο αριθµό σηµείων σε κάθε προκύπτον υποχώρο. Οι γραµµές είναι 

και πάλι παράλληλες στους άξονες του επιπέδου όµως τώρα δε χρειάζεται να 

περιλαµβάνουν ένα τουλάχιστον σηµείο. Οι εσωτερικοί κόµβοι κρατάνε την τετµηµένη ή 

τεταγµένη των γραµµών και τα σηµεία-δεδοµένα αποθηκεύονται στα φύλλα του 

δέντρου. 

 

Εντοπισµός κοντινότερων γειτόνων µε k-d δένδρα 

Για να εντοπίσετε τον κοντινότερο γείτονα από ένα σηµείο στόχο που δόθηκε, 

ακολουθήστε το δέντρο από κάτω από τη ρίζα του για να εντοπίσετε την περιοχή που 

περιέχει το στόχο. Η επόµενη εικόνα δείχνει ένα παράδειγµα. 

 

Εικόνα. Χρήση του k-d δένδρου για τον εντοπισµό γειτόνων του στόχου (αστέρι).  

Ο στόχος, ο οποίος δεν είναι ένα από τα σηµεία στο δέντρο, είναι σηµειωµένος από 

ένα αστέρι. Ο κόµβος φύλλου που περιέχει την περιοχή του στόχου είναι βαµµένος 

µαύρος. Αυτό δεν είναι απαραίτητα ο στόχος του κοντινότερου γείτονα, όπως αυτό το 

παράδειγµα απεικονίζει, αλλά είναι µια καλή πρώτη προσέγγιση. Ειδικότερα, κάθε 

κοντινότερος γείτονας πρέπει να βρίσκεται πιο κοντά- εντός του διακεκοµµένου κύκλου. 

Για να καθοριστεί αν υπάρχει, πρώτα ελέγχουµε αν είναι δυνατό για ένα πιο κοντινό 

γείτονα να βρίσκεται εντός του αµφιθαλή κόµβου. Στη συνέχεια, επιστρέφουµε στον 
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πατρικό κόµβο και ελέγχουµε τους αµφιθαλής-όπου εδώ καλύπτουν τα πάντα πάνω 

από την οριζόντια γραµµή. Σε αυτή την περίπτωση, πρέπει να διερευνηθεί, επειδή η 

περιοχή που καλύπτει τέµνετε µε τον καλύτερο κύκλο µέχρι τώρα.  

Σε µια τυπική περίπτωση, αυτός ο αλγόριθµος είναι πολύ πιο γρήγορος από την 

εξέταση όλων των σηµείων για να βρει τον πλησιέστερο γείτονα. Οι εργασίες που 

εµπλέκονται για την εύρεση του αρχικού κατά προσέγγιση πλησιέστερου γείτονα, το 

µαύρο σηµείο στο σχήµα -εξαρτάται από το βάθος του δέντρου, που δίνεται από το 

λογάριθµο των αριθµών των κόµβων, log2n. Ο φόρτος εργασίας στους υπολογισµούς 

για την επαναχώρηση κατά τον έλεγχο αν αυτό το σηµείο είναι πραγµατικά ο 

πλησιέστερος γείτονας εξαρτάται από το δέντρο, και από το πόσο καλή είναι η αρχική 

προσέγγιση. Αλλά για ένα καλά δοµηµένο δέντρο του οποίου οι κόµβοι είναι περίπου 

τετράγωνοι, παρά µεγάλα λεπτά ορθογώνια, µπορεί επίσης να αποδειχθεί ότι είναι 

λογαριθµικό του αριθµού των κόµβων. 

ΑΠΟ ΤΑ K-D TREES ΣΤΑ BALL TREES 

Όπως είδαµε, τα KD-δένδρα είναι καλές δοµές δεδοµένων για την εύρεση του 

κοντινότερου γείτονα αποτελεσµατικά. Ωστόσο, δεν είναι τέλεια. Λοξά (skewed) σύνολα 

δεδοµένων παρουσιάζουν µια βασική σύγκρουση µεταξύ της επιθυµίας για το δέντρο 

να είναι απόλυτα ισορροπηµένο και της επιθυµίας για τις περιοχές να είναι τετράγωνες. 

Τα πιο σηµαντικά, ορθογώνια, ακόµη και τετράγωνα-δεν είναι τα καλύτερα σχήµατα για 

να χρησιµοποιούνται οπουδήποτε, εξαιτίας των γωνιών τους. Εάν ο διακεκοµµένος 

κύκλος στην προηγούµενη εικόνα ήταν µεγαλύτερος, το οποίο θα συνέβαινε αν το 

µαύρο παράδειγµα ήταν λίγο µακρύτερα από τον στόχο, τότε θα έτεµνε την 

χαµηλότερη δεξιά γωνία του ορθογωνίου στην αριστερή κορυφή και µετά αυτό το 

ορθογώνιο θα έπρεπε να εξεταστεί επίσης, παρά το γεγονός ότι οι περιπτώσεις 

εκπαίδευσης που την καθορίζουν είναι πολύ µακριά από τη γωνία στην ερώτηση. Οι 

γωνίες στις περιοχές του ορθογωνίου είναι άβολες. 

Η λύση, είναι να χρησιµοποιούµε υπερσφαίρες, όχι υπερορθογώνια. Γειτονικές σφαίρες 

ίσως υπερκαλύπτονται ενώ τα ορθογώνια που µπορούν να εφάπτονται-συνορεύουν, 

αλλά αυτό δεν είναι το πρόβληµα, επειδή ο αλγόριθµος του κοντινότερου-γείτονα για  

KD-tree που περιγράφηκε προηγουµένως δεν εξαρτάται από διαχωρισµένες περιοχές. 

Μια δοµή δεδοµένων που ονοµάζεται ball tree ορίζει k-διαστάσεις υπερσφαιρών 

(”balls”), που καλύπτουν τα σηµεία δεδοµένων, και τους οργανώνει σε ένα δέντρο. 

Η επόµενη εικόνα (a) δείχνει 16 περιπτώσεις εκπαίδευσης σε δισδιάστατο χώρο, και σε 

υπέρθεση από ένα µοτίβο επικάλυπτόµενων κύκλων και  η (b) δείχνει ένα δέντρο που 

σχηµατίζεται από αυτούς τους κύκλους.  
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Εικόνα. Ball tree για 16 περιπτώσεις κατάρτισης: (a) περιπτώσεις και µπάλες και (b) το 

δέντρο.Οι κύκλοι στην εικόνα σε διαφορετικά επίπεδα του δέντρου υποδηλώνονται από 

διάφορες µορφές παύλας, και οι µικρότεροι κύκλοι ζωγραφίζονται σε αποχρώσεις του 

γκρι.  

Κάθε κόµβος του δέντρου αντιπροσωπεύει µια µπάλα, και ο κόµβος είναι 

διακεκοµµένος ή σκιασµένος σύµφωνα µε την ίδια συνήθεια, έτσι ώστε να µπορείτε να 

αναγνωρίσετε σε ποιό επίπεδο είναι οι σφαίρες. Για να σας βοηθήσει να καταλάβετε το 

δέντρο, οι αριθµοί τοποθετούνται στους κόµβους για να δείξουν πόσα σηµεία 

δεδοµένων του θεωρούνται ότι είναι µέσα σε αυτή την σφαίρα. Αλλά: αυτό δεν είναι 

απαραίτητα το ίδιο µε τον αριθµό των σηµείων που εµπίπτουν µέσα στην χωρική 

περιοχή που η µπάλα αντιπροσωπεύει. Οι περιοχές σε κάθε επίπεδο, µερικές φορές 

συµπίπτουν, αλλά τα σηµεία που εµπίπτουν µέσα στην  περιοχή επικάλυψης ορίζονται 

σε µία µόνο από τις επικαλύψασες µπάλες (το διάγραµµα δεν δείχνει σε ποια). Στο 

σχήµα (b) οι κόµβοι των πραγµατικών ball-trees αποθηκεύουν το κέντρο και την ακτίνα 

της σφαίρας τους; οι κόµβοι των φύλλων καταγράφουν τα σηµεία που περιέχουν 

επίσης.  

Για να χρησιµοποιήσουµε ένα ball tree για να βρούµε τον κοντινότερο γείτονα στο 

στόχο που µας δόθηκε, ξεκινάµε να διασχίζουµε το δέντρο από πάνω προς τα κάτω 

για να εντοπίσουµε το φύλλο που περιέχει το στόχο και να βρούµε το κοντινότερο 

σηµείο στο στόχο σε αυτή τη σφαίρα. Αυτό δίνει ένα ανώτερο όριο για την απόσταση 

του στόχου από το κοντινότερο γείτονά του. Στη συνέχεια, όπως και για τα-kD tree , 

εξετάστε τον αµφιθαλή κόµβο (sibling node). Αν η απόσταση από το στόχο για το 

αµφιθαλή κέντρο υπερβαίνει την ακτίνα του συν τον τρέχον άνω όριο, δεν µπορεί να 

περιέχει ένα κοντινότερο σηµείο. ∆ιαφορετικά πρέπει να εξετάσουµε περαιτέρω τον 

αµφιθαλή κατερχόµενοι το δέντρο. 
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Κεφάλαιο 5 METRIC BALL TREES 

ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ 

Τα Metric Trees όπως και τα KDTrees είναι επίσης δυαδικά δέντρα. Αυτά 

αποσυνθέτουν ιεραρχικά το σηµείο του χώρου σε περιοχές υπερσφαιρών. Κάθε 

κόµβος του δέντρου συνδέεται µε µια µόνο σφαίρα που αντιπροσωπεύει µια περιοχή 

υπερσφαίρας του σηµείου χώρου, και αποθηκεύει το κέντρο της σφαίρας και την 

ακτίνα. Κάθε κόµβος επίσης αποθηκεύει τα σηµεία που βρίσκονται στο εσωτερικό της 

σφαίρας. Ένας εσωτερικός κόµβος, επιπρόσθετα σ’αυτό, αποθηκεύει επίσης τα δύο 

παιδιά κόµβους του που αποσυνθέτουν τη σφαίρα σε δύο (συνήθως) µικρότερες 

µπάλες. Οι σφαίρες επιτρέπεται να αλληλοκαλύπτονται. Ωστόσο, τα σηµεία µπορούν 

να ανήκουν  σε µια µόνο σφαίρα κι µια µόνο υπο-σφαίρα. Τα δέντρα χρειάζονται να 

γνωρίζουν µόνο τα ζεύγη αποστάσεων των σηµείων µεταξύ τους, και επειδή αυτά τα 

µέτρα αποστάσεων λέγονται µετρικές , τα δέντρα λέγονται metric trees. 

Τα Metric Trees, σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους ΝΝ δεν έχουν µία µόνο µέθοδο 

κατασκευής. Στα KDTrees, για παράδειγµα, η κατασκευή περιλαµβάνει την επιλογή 

ενός splitdim και splitval για µια περιοχή και µετά τον διαχωρισµό της περιοχής 

σύµφωνα µε αυτές τις επιλεγµένες τιµές. Όλες οι παραλλαγές των µεθόδων 

κατασκευής KDTrees έχουν να κάνουν ακριβώς µε την επιλογή των splitdim και 

splitval. Στα Metric Trees, όµως, σε αντίθεση µε τα KDTrees και άλλα, δεν υπάρχει 

καµιά τέτοια ενιαία θεµελιώδης µέθοδος κατασκευής. Τα Metric Trees έχουν τρείς 

βασικές µεθόδους κατασκευής. Αυτές είναι οι πάνω προς τα κάτω, από κάτω προς 

τα πάνω και από τη µέση προς τα έξω µέθοδοι κατασκευής. Η περιγραφή των 

µεθόδων αυτών ακολουθεί παρακάτω. 

1. Top Down Construction: η µέθοδος κατασκευής από πάνω προς τα κάτω, όπως το 

όνοµα υπονοεί, χτίζει το δέντρο αρχίζοντας από τον κόµβο στην κορυφή και προς το 

κάτω µέρος. Αυτή η µέθοδος είναι κάπως παρόµοια µε τη µέθοδο κατασκευής του 

KDTrees. Ξεκινάµε αναθέτοντας στο κόµβο ρίζας µια σφαίρα οριοθέτησης σε 

ολόκληρο το χώρο σηµείου. Η σφαίρα ρίζας στη συνέχεια χωρίζεται σε δύο 

(συνήθως) µικρότερες σφαίρες οι οποίες στη συνέχεια ανατίθενται στα δύο παιδιά 

του κόµβου ρίζας. Η διαδικασία της διάσπασης εφαρµόζεται τότε αναδροµικά σε κάθε 

µία από τις σφαίρες παιδιά, όπως και στα KDTrees,  η διάσπαση σταµατάει όταν ο 

αριθµός των σηµείων σε µια σφαίρα πέφτει κάτω από ένα συγκεκριµένο όριο 

(παρόµοιο µε το µέγεθος του κάδου b στα KDTrees). Η διαδικασία απεικονίζεται 

γραφικά στο σχήµα. Στη σφαίρα αποσύνθεσης οι σφαίρες του φύλλου κόµβου 

αντιπροσωπεύονται µε (ελαφρύτερες-πιο απαλές) σφαίρες, ενώ οι πιο σκούρες από 

αυτές είναι για τους εσωτερικούς κόµβους. Οι αριθµοί στο εσωτερικό των σφαιρών 

αντιπροσωπεύουν το κέντρο της σφαίρας και επίσης δείχνουν τον κόµβο/φύλλο στον 
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οποίο µια σφαίρα ανήκει στην αντίστοιχη (εικόνα-παράδειγµα) δέντρου στην 

αριστερή πλευρά του σχήµατος. 

2. Bottom Up Construction: Η µέθοδος κατασκευής από κάτω προς τα πάνω χτίζει το 

δέντρο µε την οικοδόµηση του πιο (χαµηλού-κάτω) κόµβου πρώτα και στη συνέχεια 

επαναλαµβάνοντας την οικοδόµηση ανέρχεται στον υψηλότερο κόµβο. Η µέθοδος 

ξεκινάει µε το να βρεί από όλα τα σηµεία ένα ζευγάρι που έχει τη µικρότερη σφαίρα 

οριοθέτησης, και στη συνέχεια τη δηµιουργία ενός κόµβου γι’αυτό το ζεύγος σηµείων. 

Η µέθοδος τότε επαναληπτικά βρίσκει και χτίζει κόµβους για ένα ζευγάρι από σηµεία, 

ή κόµβους, ή ένα ζευγάρι που αποτελείται από ένα κόµβο και ένα σηµείο, 

οποιοδήποτε έχει τη σφαίρα µε το ελάχιστο όριο από όλα τα άλλα ζευγάρια. Αυτή η 

επαναλαµβανόµενη διαδικασία για την εύρεση και την κατασκευή των κόµβων για 

ζευγάρια µε ελάχιστη σφαίρα οριοθέτησης συνεχίζεται έως ότου όλα τα σηµεία 

συγχωνευθούν σε κόµβους, και όλοι οι κόµβοι συγχωνευθούν σε ένα ανώτερο 

κόµβο. 

3. Middle Out Construction: Αυτή η µέθοδος λειτουργεί µε την εύρεση οµάδων µεταξύ 

των σηµείων και στη συνέχεια κατασκευάζοντας κόµβους από αυτές τις οµάδες 

χρησιµοποιώντας µια µέθοδο που ονοµάζεται Anchors Hierarchy. Αυτοί οι κόµβοι 

των σηµείων οµάδων στη συνέχεια συγχωνεύθηκαν χρησιµοποιώντας την από κάτω 

προς τα πάνω κατασκευή µέσα σε ένα ανώτερο κόµβο. Η διαδικασία για την εύρεση 

οµάδων, την κατασκευή κόµβων, και στη συνέχεια την συγχώνευση τους σε ένα 

ανώτερο κόµβο στη συνέχεια εφαρµόζεται αναδροµικά σε κάθε ένα από τους 

κόµβους των οµάδων, και η αναδροµή σταµατά αν για κάποιο κόµβο ο αριθµός των 

σηµείων πέσει κάτω από το όριο που δίνεται. 
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Εικόνα. Παράδειγµα κατασκευής top down για τα metric ball trees 

 

ΒΑΣΙΚΑ ΕΡΩΤΗΜΑΤΑ 

Στα Metric Trees, οι υπερσφαίρες (µπάλες) που αποσυνθέτουν τον χώρο, σε 

αντίθεση µε τις υπερορθογώνιες περιοχές των KDTrees, είναι τελείως κλειστά. Οι 

σφαίρες που αντιστοιχούν στους κόµβους φύλλων είναι συχνά συγκεντρωµένες 

κοντά σε οµάδες των σηµείων στο χώρο, και ως εκ τούτου είναι πιθανό ότι ένα 

συγκεκριµένο ερώτηµα q δεν βρίσκεται σε κάποια περιοχή φύλλου. Έτσι, για ένα 

συγκεκριµένο ερώτηµα q, η kNN έρευνα εκτελείται από τον πρώτο έλεγχο του 

κόµβου φύλλου του οποίου η σφαίρα είναι πλησιέστερα στο ερώτηµα (ή του οποίου 

το κέντρο της σφαίρας είναι πλησιέστερα στο ερώτηµα, αν και οι δύο σφαίρες 

φύλλων περιέχουν το ερώτηµα). Σε κάθε εσωτερικό κόµβο, η διαδικασία αναζήτησης 

µετράει την απόσταση του q στα κέντρα των σφαιρών από κάθε κόµβο παιδί, και 

αναδροµικά ελέγχει τον κόµβο παιδί του οποίου η σφαίρα (ή, στην περίπτωση και 

των δύο σφαιρών που περιέχουν το q, των οποίων το κέντρο σφαιρών) είναι πιο 

κοντά στο q. Αφού φθάσει στον επιθυµητό κόµβο φύλλου, οι kNNs του q 
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αναζητούνται  ανάµεσα στα σηµεία του κόµβου φύλλου χρησιµοποιώντας απλή 

γραµµική αναζήτηση, και αποθηκεύονται. Όπως και τα KDTrees, κάνοντας αυτό είναι 

ισοδύναµο µε τον υπολογισµό του ερωτήµατος σφαίρας, η οποία επικεντρώνεται στο 

q και έχει ακτίνα ίση µε τον καλύτερο Κοστο κοντινότερο γείτονα που βρέθηκε Κατά 

τη διάρκεια της επιστροφής, σε κάθε εσωτερικό κόµβο, η διαδικασία µόνο ελέγχει το 

άλλο παιδί (της οποίας το κέντρο σφαίρας-σφαιρών ήταν πιο µακριά από το 

ερώτηµα) αν το ερώτηµα σφαίρα τέµνεται µε αυτό. Αν υπάρχει µια διασταύρωση, 

τότε ολόκληρη η διαδικασία εφαρµόζεται αναδροµικά για το άλλο παιδί. Το σχήµα 

δίνει ένα γραφικό παράδειγµα της διαδικασίας. 

 

Εικόνα. ∆ιαδικασία ερωτήµατος 

Στο επόµενο σχήµα ο στόχος είναι σηµειωµένος µε αστέρι και η µαύρη κουκκίδα είναι 

του κοντινότερου αυτή την στιγµή γνωστού γείτονα. Ολόκληρο το περιεχόµενο της 

γκρί σφαίρας µπορεί να αποκλειστεί: δεν µπορεί να περιέχει ένα κοντινότερο σηµείο 

επειδή το κέντρο του είναι πολύ µακριά. Προχώρησε αναδροµικά πίσω το δέντρο 

µέχρι τη ρίζα του, εξετάζοντας κάθε σφαίρα που µπορεί να περιέχει ένα σηµείο πιο 

κοντά στο τρέχον ανώτερο όριο.  

 

Εικόνα. Αποκλείοντας µια ολόκληρη σφαίρα (γκρι) που βασίζεται σε ένα σηµείο 

στόχο (αστέρι), καθώς και του τωρινού κοντινότερου γείτονα 
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Τα ball trees είναι χτισµένα από πάνω προς τα κάτω, και όπως µε τα KD-trees το 

βασικό πρόβληµα είναι να βρούµε έναν καλό τρόπο διάσπασης της σφαίρας που 

περιέχει ένα σύνολο σηµείων δεδοµένων σε δύο. Στην πράξη, δεν χρειάζεται να 

συνεχιστεί µέχρι οι σφαίρες των φύλλων να περιέχουν µόνο δύο σηµεία: µπορείτε να 

σταµατήσετε νωρίτερα, µόλις ο προκαθορισµένος µικρότερος αριθµός επιτευχτεί, και  

το ίδιο ισχύει για τα KD-trees. Μια πιθανή µέθοδος διαχωρισµού δίνεται παρακάτω: 

Η µέθοδος κατασκευής που χρησιµοποιήσαµε στην πτυχιακή εργασία είναι: 

Επιλέγουµε το σηµείο της σφαίρας που είναι το πλέον αποµακρυσµένο από το 

κέντρο της, και στη συνέχεια ένα δεύτερο σηµείο που είναι το πιο µακρινό από το 

πρώτο. Έτσι έχουµε δύο κέντρα cluster. 

Αναθέτουµε το κάθε σηµεία δεδοµένων στην σφαίρα στο κοντινότερο από αυτά τα 

δύο κέντρα των cluster.  

Έτσι δηµιουργούνται δύο νέα cluster που θα γίνουν οι δύο υπο-σφαίρες.  

Στη συνέχεια υπολογίζουµε το κέντρο βάρους της κάθε υπο-σφαίρας και την ακτίνα 

που απαιτείται  για να περιβάλλει όλα τα σηµεία δεδοµένων που αντιπροσωπεύει. 

Αυτή η µέθοδος έχει το προτέρηµα ότι το κόστος διαχωρισµού µιας σφαίρας που 

περιέχει n σηµεία είναι µόνο γραµµική ως προς Ν.  

Υπάρχουν πιο περίπλοκοι αλγόριθµοι που δηµιουργούν πιο σφικτές σφαίρες, αλλά 

αυτοί απαιτούν περισσότερους υπολογισµούς. 

 

ΛΕΠΤΟΜΕΡΕΙΕΣ ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ 

Ας εξετάσουµε τώρα την κατασκευή των δέντρων µε περισσότερες λεπτοµέρειες. Τα 

Metric Trees από την αρχική έναρξη τους, έχουν έναν αριθµό µεθόδων κατασκευής 

που προτείνονται για αυτά. Οι περισσότερες από τις µεθόδους είναι από τον 

Omohundro, ο οποίος είναι ένας από τους συγγραφείς που πρότεινε αρχικά τις δοµές 

τους, ενώ πιο πρόσφατα µερικές έχουν προταθεί από τον Moore. Ο Omohundro, 

όταν παρουσίασε τα Metric Trees (τα ονόµαζε Ball Trees) στο (Omohundro,1989), 

έδωσε πέντε διαφορετικές µεθόδους κατασκευής των δοµών. Έδωσε επίσης µια 

πειραµατική σύγκριση των µεθόδων του που παρουσίασε. Αυτός, ωστόσο, σύγκρινε 

τις µεθόδους µόνο από την άποψη του χρόνου κατασκευής τους και του συνολικού 

όγκου των σφαιρών που δηµιούργησε, για ένα συγκεκριµένο αριθµό σηµείων 

δεδοµένων. ∆εν υπολογίζει τις µεθόδους του  από την άποψη του χρόνου 

ερωτήµατος τους. Ενώ πρόσφατα, οι µέθοδοι που παρουσίασε ο  Moore στο 

(Moore,2000) δεν έχουν εκτιµηθεί κατά τις µεθόδους Omohundro ή οποιασδήποτε 

άλλης, είτε από το Moore είτε της οµάδας του. Ο Uhlmann, ο άλλος παρουσιαστής 

των δοµών, έδωσε επίσης µια µέθοδο κατασκευής όταν παρουσίασε τα δέντρα στο 

(Uhlmann,1991a,b). Η µέθοδος του δεν έχει λάβει πολλή προσοχή από τους άλλους, 
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και καµιά µελέτη δεν είναι γνωστή από τον ίδιο ή οποιονδήποτε άλλο που δίνει 

εκτίµηση της µεθόδου του έναντι των άλλων προτεινόµενων µεθόδων. 

Οι διάφορες µέθοδοι κατασκευής για δέντρα που περιγράφονται λεπτοµερώς 

παρακάτω, οµαδοποιούνται σε µεθόδους Omohundro, Uhlmann, και Moore. 

Μέθοδοι Omohundro 

1. Median of widest dimension: Αυτή η µέθοδος είναι παρόµοια µε την καθιερωµένη 

µέθοδο κατασκευής του KDTree (που ονοµάζεται από τον Omohundro k-d µέθοδος 

κατασκευής) και κατασκευάζει το δέντρο από την κορυφή προς τα κάτω. Χωρίζει µια 

περιοχή σύµφωνα µε τη διάµεση τιµή των σηµείων στη διάσταση στην οποία είναι 

µέγιστα απλωµένη. Μετά την εύρεση της splitdim διάστασης στην οποία τα σηµεία 

ενός κόµβου είναι πάρα πολύ απλωµένα και τη διάµεση τιµή splitval κατά µήκος της 

splitdim, παρόµοια µε το KDTrees, αυτή η µέθοδος κάνει την αριστερή σφαίρα µε 

σηµεία των οποίων η splitdim είναι µικρότερη ή ίση µε την splitval και κάνει τη 

(σωστή-κατάλληλη-καλύτερη) σφαίρα από τα σηµεία των οποίων η splitdim είναι 

µεγαλύτερη από την splitval. Το Metric Tree που κατασκευάστηκε µε αυτή την 

µέθοδο είναι πάντα απόλυτα ισσοροπηµένο, έχει 0(logn) βάθος, και µπορεί να 

κατασκευαστεί σε 0(nlogn) χρόνο. 

2. Online µέθοδος εισαγωγής: Αυτή η µέθοδος κατασκευάζει το δέντρο από την 

κορυφή προς τα κάτω και σε απευθείας σύνδεση µε την εισαγωγή σηµείου. Θα 

εισάγει ένα σηµείο µέσα στον κόµβο που θα είχε ως αποτέλεσµα την ελάχιστη 

αύξηση του όγκου του δέντρου. Για ένα συγκεκριµένο σηµείο p, περνά από άκρη σε 

άκρη τους κόµβους του δέντρου, υπολογίζει την αύξηση του όγκου τους και την 

αύξηση του όγκου των προγόνων τους, που θα προκύψουν ως αποτέλεσµα της 

εισαγωγής p σε αυτές. Η µέθοδος διατηρεί τους υποψήφιους κόµβους για την 

εισαγωγή του p σε µια ουρά προτεραιότητας και εισάγει το p στον καλύτερο κόµβο 

που θα βρεί ότι δίνει την ελάχιστη αύξηση του όγκου σε ολόκληρο το δέντρο. 

3. Φθηνότερη online µέθοδος εισαγωγής: Αυτή η µέθοδος είναι παρόµοια µε την 

Online Insertion Method. Η µόνη διαφορά είναι ότι αντί για την αποθήκευση των 

σηµείων στο PQ(Priority Quene) του δέντρου σε κάθε εσωτερικό κόµβο όταν 

ψάχνουν για τον καλύτερο κόµβο για την εισαγωγή κοιτάζει µόνο στο κλαδί του 

παιδιού η οποία δίνει µικρότερη αύξηση του όγκου και δεν διατηρεί το PQ των 

υποψήφιων κόµβων. Ο καλύτερος κόµβος βρίσκεται µε αυτό τον ευρετικό τρόπο και 

το σηµείο θα εισαχθεί στον καλύτερο κόµβο. Η µέθοδος είναι φθηνότερη σε κόστος 

υπολογισµού και  αποθήκευσης καθώς λιγότεροι κόµβοι επιθεωρούνται και δεν 

χρειάζονται κόµβο να αποθηκευτούν κατά τη διάρκεια της διαδικασίας. 

4. Minimum Volume Increase Heuristic: Αυτή η µέθοδος παρόµοια µε την Online 

Insertion Method προσπαθεί να παράγει τα δέντρα µε το ελάχιστο άθροισµα όγκων 

των σφαιρών. Η µέθοδος παρόµοια µε την Online Insertion δουλεύει από την κορυφή 
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πρός τα κάτω, ωστόσο, αυτό είναι off-line και χρειάζεται όλα τα σηµεία να είναι 

γνωστά εκ των προτέρων. Για µια συγκεκριµένη περιοχή του κόµβου, αυτή η 

µέθοδος ταξινοµεί τα σηµεία της περιοχής κατά µήκος κάθε διάστασης, και στη 

συνέχεια για κάθε διάσταση µετά την ταξινόµηση περνά µέσα από την ταξινοµηµένη 

λίστα των σηµείων δύο φορές, πρώτα από τα αριστερά προς τα δεξιά και στη 

συνέχεια από δεξιά προς τα αριστερά. Όταν πηγαίνει από αριστερά προς τα δεξιά 

µέσα από µια λίστα, η µέθοδος υπολογίζει τον όγκο της σφαίρας οριοθέτησης των 

σηµείων, καθώς σαρώνεται (ή µε άλλα λόγια, κάθε νέο σηµείο εισέρχεται µέσα στη 

σφαίρα και ο όγκος της υπολογίζεται). Το ίδιο γίνεται όταν κάνουµε το αντίστροφο 

πέρασµα από τα δεξιά προς τα αριστερά. Αυτά τα δύο περάσµατα για µια διάσταση 

στη συνέχεια δίνουν τον όγκο της σφαίρας οριοθέτησης στις δύο πλευρές της κάθε 

διαχωρισµένης τοποθεσίας από τα σηµεία κατά µήκος αυτής της διάστασης. Η 

µέθοδος στη συνέχεια χρησιµοποιεί τις δύο σφαίρες που είχαν το ελάχιστο άθροισµα 

των όγκων, για κάποια διάσταση και την αντίστοιχη τοποθεσία διάσπασης, για να 

χωρίσει το συγκεκριµένο κόµβο 

5. Bottom Up method (Μέθοδος από κάτω προς τα πάνω): H Omohundro µέθοδος 

από κάτω προς τα πάνω λειτουργεί παρόµοια µε αυτό που έχει περιγραφή 

προηγουµένως . ∆ιατηρεί µια λίστα που αποτελείται από τα σηµεία και τους κόµβους, 

και επαναληπτικά βρίσκει από τη λίστα, ένα ζευγάρι σηµείων, ή κόµβους, ή ένα 

ζευγάρι που αποτελείται από ένα σηµείο και ένα κόµβο, οποιοδήποτε έχει την 

µικρότερη σφαίρα οριοθέτησης, και δηµιουργεί ένα κόµβο για αυτό το ζευγάρι µε τη 

µικρότερη σφαίρα οριοθέτησης. Η µέθοδος στη συνέχεια αντικαθιστά το ζευγάρι για 

το οποίο ο κόµβος δηµιουργήθηκε, µε τον κόµβο που δηµιουργήθηκε στη λίστα, και 

επαναλαµβάνεται πάλι για να δηµιουργήσει ένα κόµβο µε τη µικρότερη σφαίρα 

οριοθέτησης. Το µέγεθος της σφαίρας µετράτε χρησιµοποιώντας τον όγκο. Ωστόσο, 

δεδοµένου ότι ο όγκος και η ακτίνα µιας σφαίρας αυξάνουν µονοτονικά το ένα µε το 

άλλο, η ακτίνα είναι επαρκής για τη µέτρηση του µεγέθους µιας σφαίρας όπως έχει 

γίνει από τον Moore στο (Moore, 2000). Μπορεί να παρατηρηθεί ότι η διαδικασία 

µπορεί να απαιτήσει µέχρι n(n-1)/2 υπολογισµούς απόστασης(για τον υπολογισµό 

της ακτίνας των σφαιρών οριοθέτησης) για ένα πέρασµα για την κατασκευή ενός 

κόµβου από ένα ζευγάρι. Ως εκ τούτου, στην χειρότερη περίπτωση, εάν 

δηµιουργούνται 0(n) κόµβοι, η µέθοδος µπορεί να πάρει µέχρι 0(n^3) χρόνο 

κατασκευής. 

 

Ο Omohundro, όταν παρουσίασε τις παραπάνω µεθόδους κατασκευής στο 

(Omohundro, 1989), πρότεινε ότι η διάµεσος της ευρύτερης διάστασης παράγει τα 

καλύτερα δέντρα ποιότητας (όσον αφορά fitting µε τη δοµή των δεδοµένων, το οποίο 

µετράτε από τον Omohundro µε το συνολικό όγκο των σφαιρών στο δέντρο) όταν τα 

δεδοµένα είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένα. Ωστόσο όταν τα δεδοµένα είναι 



METRIC BALL TREES 

 42 

οµαδοποιηµένα ή ανοµοιόµορφα, τότε σύµφωνα µε τον Omohundrο, η από κάτω 

προς τα πάνω µέθοδος παράγει την καλύτερη ποιότητα δέντρων ακολουθούµενο 

από τη µέθοδο της ελάχιστης ευρετικής αύξησης όγκου. ∆ιαισθητικά αν µια δοµή 

υιοθετεί καλά την τοπική δοµή των δεδοµένων, είναι πιο πιθανό να περιορίσουν τη 

σωστή περιοχή ενός ερωτήµατος σηµείων και πιο πιθανό να περικόπτουν τις 

µακρινές περιοχές που είναι απίθανο να περιέχουν ένα Nearest Neighbor.  

 

Ο Omohundrο στο (Omohundro, 1989) χρησιµοποίησε σφαίρες αντί για σηµεία για 

την κατασκευή των δέντρων. Έτσι, αντί για ένα σύνολο σηµείων, αυτός θεώρησε ένα 

σύνολο από σφαίρες και κατασκεύασε το δέντρο για αυτό το σύνολο των σφαιρών. 

Αµέσως αν εφαρµοστεί η ελάχιστη ευρετική αύξησης όγκου του Omohundro αυτή θα 

παράγει υπερβολικά σκεβρωµένα (skewred) δέντρα. Κάθε κόµβος του δέντρου 

τεµαχιζόταν µε µια σφαίρα που αποτελούνταν από ένα µόνο σηµείο και το υπόλοιπο 

αποτελούνταν  από τα υπόλοιπα σηµεία. Αυτό συµβαίνει επειδή σε κάθε περίπτωση 

το ελάχιστο άθροισµα όγκου στις σφαίρες σε (σχεδόν) κάθε περίπτωση εµφανίζοντας 

µόνο αν µία σφαίρα αποτελούνταν από ένα µόνο σηµείο (και ως αποτέλεσµα είχε 

µηδενικό όγκο) και η υπόλοιπη από τα άλλα σηµεία.. Παρόλο που ο Omohudro στην 

εργασία του, το 1989 χρησιµοποίησε σφαίρες και όχι σηµεία, χρησιµοποίησε όµως 

τις εκφυλισµένες περιπτώσεις όπου οι σφαίρες αποτελούνταν από ένα µόνο σηµείο. 

Η αρχική εκτίµηση της µεθόδου δείχνει ότι η µέθοδος δεν είναι αρκετά 

αποτελεσµατική σε σχέση µε άλλες. 

 

Μέθοδος Uhlmann 

1.Μέση Απόσταση από τυχαίο σηµείο: Αυτή είναι µια µέθοδος κατασκευής από την 

κορυφή προς τα κάτω. ∆ιαχωρίζει τη σφαίρα του όγκου σε δύο σφαίρες βάσει της 

µέσης απόστασης ενός τυχαία επιλεγµένου σηµείου σε σχέση µε όλα τα άλλα σηµεία 

µέσα στη σφαίρα. Ως αποτέλεσµα, αφού επιλέξουµε τυχαία ένα σηµείο p από το 

εσωτερικό της σφαίρας, η µέθοδος υπολογίζει την απόσταση του, από όλα τα άλλα 

σηµεία µέσα στην σφαίρα και έπειτα υπολογίζει τη µέση τιµή m αυτών των 

αποστάσεων. Η µέθοδος µετά δηµιουργεί µία µπάλα για την αριστερή 

θυγατρική(child) σφαίρα από όλα τα σηµεία pi|d(pi,p)<_m, και δηµιουργεί µια σφαίρα 

για την αριστερή θυγατρική σφαίρα από όλα τα σηµεία pi|d(pi,p)>m . Το δέντρο 

µπορεί λοιπόν να κατασκευαστεί  µε 0(nlogn) υπολογισµούς απόστασης σε 

0(dnlogn) χρόνο, κάτι το οποίο είναι απολύτως ισορροπηµένο και έχει 0(logn) βάθος. 
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Οι µέθοδοι του Moore 

1. Σηµεία κοντινότερα στο πιο αποµακρυσµένο ζεύγος (Points Closest to 

Furthest Pair): Αυτή τη µέθοδο χρησιµοποιήσαµε στην εργασία. Αυτή είναι επίσης µια 

µέθοδος κατασκευής Top Down που παρουσιάστηκε από τον Moore το 2000. 

∆ιαχωρίζει µια σφαίρα βασισµένη στο ζεύγος σηµείων µέσα στην σφαίρα τα οποία 

έχουν την µεγαλύτερη απόσταση µεταξύ τους. Η εύρεση του πιο αποµακρυσµένου 

ζεύγους σηµείων σε µία σφαίρα µε n σηµεία είναι µια 0(n^2) διαδικασία και ως εκ 

τούτου η µέθοδος χρησιµοποιεί  µια γραµµικού χρόνου ευρετική για να βρει κατά 

προσέγγιση το ζεύγος σηµείων µε τη µεγαλύτερη απόσταση. Η µέθοδος λειτουργεί 

µε την εύρεση ενός σηµείου p1 το οποίο είναι το πιο αποµακρυσµένο από το κέντρο 

της σφαίρας ενός δεδοµένου κόµβου. Έπειτα υπολογίζει την απόσταση του σηµείου 

p1 από όλα τα σηµεία µέσα στην σφαίρα ώστε να βρει το σηµείο p2 που είναι το πιο 

αποµακρυσµένο από το p1. Η µέθοδος έπειτα δηµιουργεί µια σφαίρα για την 

αριστερή θυγατρική σφαίρα από τα σηµεία που είναι πιο κοντινά στο p1 (σε σχέση µε 

το p2) και δηµιουργεί µια σφαίρα για τη δεξιά θυγατρική σφαίρα από σηµεία που είναι 

πιο κοντινά στο p2. Η µέθοδος έχει το χαρακτηριστικό ότι ταιριάζει πολύ καλά µε τη 

δοµή των στοιχείων δεδοµένων. Από όλες τις µεθόδους, µόνο η από κάτω προς τα 

πάνω κατασκευή µερικές φορές ξεπερνά αυτή τη µέθοδο σε αυτό το χαρακτηριστικό. 

2. Middle Out µέθοδος: Επίσης παρουσιάζεται στο Moore(2000). Η µέθοδος αυτή 

επινοήθηκε ειδικά για να επιταχύνει τον αλγόριθµο οµαδοποίησης KMeans µε τη 

χρήση Μετρικών ∆έντρων. Η µέθοδος λειτουργεί µε τη χρήση της ιεραρχικής 

µεθόδου Anchors Hierarchy (που παρουσιάζεται από το Moore,2000)) ώστε πρώτα 

να βρεί sqrt(n) οµάδες και να δηµιουργήσει σφαίρες από αυτά. Η διαδικασία είναι 

όµοια µε τη µέθοδο farthest point clustering [Gonraler 1985]. Έπειτα χρησιµοποιεί τη 

µέθοδο από κάτω προς τα πάνω για µα συγχωνεύσει αυτές τις σφαίρες σε µία 

κορυφαία σφαίρα και µετά αναδροµικά εφαρµόζει την ιεραρχία Anchors και την από 

κάτω προς τα πάνω µέθοδο για κάθε µία από τις sqrt(n) σφαίρες στις συστάδες που 

αρχικά δηµιουργήθηκαν. 

Η µέθοδος Anchors Hierarchy λειτουργεί  µε την επιλογή ενός τυχαίου σηµείου που 

ονοµάζεται anchor a1, από τα σηµεία και µε τη µετέπειτα δηµιουργία µιας σφαίρας µε 

επίκεντρο το a1 που να περιέχει όλα αυτά τα σηµεία. Η µέθοδος προχωρά έπειτα 

βρίσκοντας το επόµενο anchor a2 που είναι το πιο αποµακρυσµένο από το a1 και 

δηµιουργεί  άλλη µια σφαίρα για το a2 προσδιορίζοντας την µε όλα εκείνα τα σηµεία 

που είναι πιο κοντινά στο a2 σε σχέση µε το a1. Η µέθοδος µετά επαναληπτικά 

επιλέγει το επόµενο ai που είναι το πιο αποµακρυσµένο σηµείο στην µεγαλύτερη 

σφαίρα και δηµιουργεί µια σφαίρα προσδιορίζοντας την µε όλα εκείνα τα σηµεία που 

είναι πιο κοντινά στο ai σε σχέση µε οποιοδήποτε άλλο anchor. Η επανάληψη 

συνεχίζεται µέχρι να δηµιουργηθούν οι sqrt(n) µπάλες για ένα δεδοµένο σύνολο n 

σηµείων.  
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Λεπτοµέρειες των δοµών  

Για τα δέντρα το κέντρο µιας σφαίρας θεωρείται συνήθως η κεντροειδής των 

σηµείων, που είναι επίσης το κέντρο των σηµείων γεωµετρικά και που 

χρησιµοποιήθηκε από το Moore (Moore,2000). Άρα αν c είναι το κέντρο µιας µπάλας 

που περιέχει n σηµεία και αν το cj είναι το jth κοµµάτι του κέντρου και το xij το jth 

κοµµάτι ενός σηµείου xi µέσα στην σφαίρα τότε το κάθε cj υπολογίζεται ως εξής: 

Η ακτίνα κάθε σφαίρας τότε θεωρείται η απόσταση του πιο αποµακρυσµένου 

σηµείου από το κέντρο c. 

Επιπλέον, τόσο ο Omohudro όσο και ο Uhlmann στις παρουσιάσεις τους των 

Μετρικών ∆έντρων, σε αντίθεση µε τον Moore, δεν χρησιµοποίησαν την έννοια του 

µέγιστου µεγέθους φύλλου, µε άλλα λόγια δεν σταµάτησαν την επαναληπτική 

κατασκευή δέντρου όταν ο αριθµός των σηµείων σε µια σφαίρα ήταν µικρότερος από 

κάποιο δεδοµένο επίπεδο. Παρόλα αυτά, αφού ο Omohudro χρησιµοποίησε την 

έννοια των σφαιρών και όχι των σηµείων υπονόησε ότι υπάρχει µέγιστο µέγεθος 

φύλλου 1. Συνήθως, για κάθε µέθοδο η επαναληπτική κατασκευή σταµατά αν ο 

αριθµός των σηµείων σε µία σφαίρα είναι µικρότερος από (ή ίσος) ένα 

προαποφασισµένο από το χρήστη επίπεδο. 

 

ΛΕΠΤΟΜΕΡΕΙΕΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

Τα Μετρικά ∆έντρα, υλοποιούνται συνήθως είτε όπως τα binary trees είτε µε τη 

χρήση πινάκων (Arrays) από indices για τα σηµεία. Αναδιατάσσεται σε συµφωνία µε 

τη διαδικασία δόµησης του δέντρου και κάθε κόµβος αποθηκεύει το index αρχής και 

τέλους από τον πίνακα  για το τµήµα που εκχωρείται στην περιοχή του. Τα σηµεία 

µέσα σε ένα κόµβο περιλαµβάνονται στο τµήµα της παράταξης που ορίζεται από την 

ένδειξη αρχής και τέλους που αποθηκεύεται µέσα στον κόµβο. Κάθε φορά που ένας 

κόµβος τεµαχίζεται, τα σηµεία που ανήκουν στην αριστερή θυγατρική σφαίρα 

µετακινούνται στα αριστερά του τµήµατος του κόµβου του πίνακα και τα σηµεία που 

ανήκουν στη δεξιά θυγατρική σφαίρα µετακινούνται στα δεξιά του τµήµατος του 

κόµβου τον πίνακα. Η ενδείξεις αρχής και τέλους για την αριστερή και δεξιά 

θυγατρική σφαίρα του κόµβου τίθενται αντίστοιχα ώστε να δείχνουν τα αντίστοιχα 

υπο-τµήµατα στο τµήµα κόµβου της πίνακα. 

Όπως τα KDTrees, τα kNNs κατά τη διάρκεια KNN αναζήτησης στα Μετρικά ∆έντρα 

αποθηκεύονται στη ουρά προτεραιότητας (PQ). Όπως και στα KDTrees, ουρά 

προτεραιότητας αρχικοποιείται µε k κενά αντικείµενα και +00 αποστάσεις, ώστε η 

σφαίρα αναζήτησης διασταυρώνεται µε όλες τις περιοχές (καθώς η ακτίνα της 

σφαίρας αναζήτησης θεωρείται η Kth µεγαλύτερη απόσταση στην κορυφή της σειράς 

προτεραιότητας) και σίγουρα θα βρούµε k γείτονες σε περίπτωση που η παράµετρος 

µέγιστου µεγέθους φύλλου είναι µικρότερη από k. Αφού βάλουµε στην ουρά 
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προτεραιότητας τους πρώτους k γείτονες που βρέθηκαν στο πρώτο φύλο της 

αναζήτησης (ή τους πρώτους λίγους αν το µέγιστο µέγεθος φύλου > k), ουρά 

προτεραιότητας τότε ενηµερώνεται µόνο αν ένας καλύτερος kth NN συναντηθεί σε 

κάποια άλλη περιοχή φύλου κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. 

Όµοια µε τα KDTrees, συνήθως δίνεται προσοχή στη βελτιστοποίηση των metric 

trees όσο είναι δυνατόν. Μόνο τετράγωνες αποστάσεις υπολογίζονται D=|x-y|^2 κατά 

τη διάρκεια της kNN αναζήτησης για να αποφεύγουµε την τετραγωνική ρίζα sqrt(D) 

που κοστίζει. Η sqrt(D) αποστάσεων χρησιµοποιείται µόνο για τα kNNs που 

παραµένουν στο τέλος της έρευνας. Όµως αντίθετα µε τα KDTrees, για κλάδεµα 

κόµβων, οι κανονικές Ευκλείδειες αποστάσεις sqrt(D)υπολογίζονται. Αυτό επειδή τα 

κριτήρια κλαδέµατος στα Μετρικά ∆έντρα περιλαµβάνουν αποστάσεις µετρηµένες 

από 2 διαφορετικά σηµεία (r και rc), και ως εκ τούτου µονότονη σχέση µεταξύ 

τετραγώνων και µη τετραγώνων αποστάσεων δεν υπάρχει ακριβώς.  

 

ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ ΚΟΝΤΙΝΩΝ ΓΕΙΤΟΝΩΝ ΣΤΟ BALL TREE 

Η περιγραφή των Μετρικών ∆έντρων έλαβε µόνο υπόψη του αναζητήσεις περιοχής 

(σηµεία µέσα σε συγκεκριµένη απόσταση r από το σηµείο αναζήτηση) και δεν 

παρείχε καµιά διαδικασία για την KNN αναζήτηση. Ο Uhlmann και ο Moore όµως 

έλαβαν και οι δύο υπόψη την KNN αναζήτηση και παρείχαν ικανές διαδικασίες οι 

οποίες ήταν ουσιαστικά ίδιες.  

Ο Moore και η οµάδα του παρείχαν τη διαδικασία τους για KNN αναζήτηση για 

Μετρικά ∆έντρα. Η διαδικασία τους λειτουργεί ακριβώς µε τον ίδιο τρόπο που 

περιγράφεται στο εισαγωγικό τµήµα για τα βασικά ερωτήµατα. Το κριτήριο για την 

ανίχνευση της διασταύρωσης (intersection) της σφαίρας αναζήτησης µε τη σφαίρα 

κόµβου, που η διαδικασία τους χρησιµοποιεί για να κλαδευτούν κόµβοι που δεν 

διασταυρώνονται µε τη σφαίρα αναζήτησης, έχει ως εξής: 

Ας οριστεί ci το κέντρο της σφαίρας κάποιου κόµβου i σε σχέση µε τον οποίο πρέπει 

να ανιχνεύσουµε την διασταύρωση και ας οριστεί ri η ακτίνα του. Ας είναι r η ακτίνα 

της σφαίρας αναζήτησης, ίση µε την απόσταση των καλύτερων KthNN που 

συναντάµε. Η σφαίρα ερωτήµατος δε διασταυρώνεται µε τη σφαίρα κόµβου αν 

r < |q-ci| - ri, 

και ο κόµβος µπορεί έτσι να κλαδευτεί(prune). Παρόλα αυτά αν  r>_|q – ci| - ri, τότε 

υπάρχει µια διασταύρωση και θα χρειαζόταν να ψάξουµε µέσα στον κόµβο για να 

είµαστε σίγουροι ότι βρήκαµε τους ακριβείς kNNs(k Nearest Neighbors). Αυτό το 

κριτήριο κλαδέµατος παριστάνεται γραφικά µε την εικόνα  
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Εικόνα: κριτήριο κλαδέµατος Μετρικών ∆έντρων. Ο κόµβος που αντιστοιχεί στη 

σφαίρα ci κλαδεύεται µόνο αν  r < d – ri . 

 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΤΟΥ OMOHUNDRO 

Στην εργασία (Omohundro,1989) περιγράφεται αναλυτικά ότι υπάρχουν αντικείµενα 

για balls, balltrees και κόµβους balltree. Τα αντικείµενα “BALL” αποτελούνται από ένα 

διάνυσµα “ctr” το οποίο συγκρατεί  το κέντρο της σφαίρας και από µια πραγµατική 

τιµή “r” που περιλαµβάνει την ακτίνα. Τα αντικείµενα “BLT_ND” αποτελούνται από 

µια σφαίρα “bl”, και δείκτες “par, lt,rt” προς τους γονείς και τα παιδιά των κόµβων. Τα 

αντικείµενα “BALLTREE” έχουν έναν δείκτη “tree” προς το δέντρο που βρίσκεται από 

κάτω και µια ποικιλία άλλων µεταβλητών για επαύξηση ανακτήσεων (όπως τοπικές 

ουρές προτεραιοτήτων).  

Ερωτήµατα που χρησιµοποιούν Simple Pruning 

Υπάρχουν δύο ευρύτερες τάξεις ερωτηµάτων οι οποίες υποστηρίζονται 

αποτελεσµατικά από τη δοµή ball tree. Η πρώτη τάξη χρησιµοποιεί µια έρευνα µε 

απλό κλάδεµα των µη-σχετικών κλαδιών Αυτή τη µέθοδο χρησιµοποιήσαµε στην 

εργασία. 

Η δεύτερη κατηγορία απαιτεί την χρήση branch and bound κατά τη διάρκεια της 

έρευνας. Αυτός ο τοµέας παρουσιάζει κάποια απλά ερωτήµατα κλαδέµατος και 

κατόπιν δίνει παραδείγµατα της πιο σύνθετης ποικιλίας. 

Με δοσµένη µια σφαίρα ερωτήµατος, ίσως απαιτήσουµε µια λίστα όλων των 

σφαιρών φύλλων οι οποίες περιέχουν τη σφαίρα της ερώτησης. Αυτό το 

εφαρµόζουµε ως αναδροµική αναζήτηση προς τα κάτω του balltree στο οποίο 

κλαδεύουµε και αποκρίνουµε τις επαναλαµβανόµενες calls από τους εσωτερικούς 

κόµβους των οποίων οι σφαίρες δεν εµπεριέχουν τη σφαίρα ερώτησης. Εάν η 

σφαίρα ενός εσωτερικού κόµβου δεν εµπεριέχει τη σφαίρα ερώτησης, είναι αδύνατο 

για οποιαδήποτε σφαίρα φύλλων από κάτω του να εµπεριέχει τη σφαίρα ερώτησης 

επίσης. Στην τάξη κόµβων του balltree  “BLT_ND” µπορούµε να ορίσουµε:      
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Οµοίως, µπορούµε να ζητήσουµε όλα τα φύλλα σφαιρών τα οποία τέµνουν µια 

σφαίρα ερωτήµατος. Κόβουµε τις αναδροµικές κλησείς από τους εσωτερικούς 

κόµβους των οποίων η σφαίρα δεν τέµνει τη σφαίρα ερωτήµατος. 

 

 

Τελικά, µπορούµε να ζητήσουµε όλες τις σφαίρες φύλλα που περιέχονται στη σφαίρα 

ερώτησης. Εδώ πρέπει να συνεχίσουµε να ερευνούµε κάτω από τον εσωτερικό 

κόµβο του οποίου η σφαίρα τέµνει τη σφαίρα ερωτήµατος διότι ίσως κάποια σφαίρα 

να εµπεριέχεται σαυτόν. 

 

 

 

Ένα σηµείο είναι απλά µια εκφυλισµένη σφαίρα. ∆ύο σηµαντικές ιδιαίτερες 

περιπτώσεις αυτών των ερωτηµάτων στις οποίες κάποια από τις σφαίρες είναι 

σηµεία είναι η εργασία της επιστροφής όλων των σφαιρών φύλλων οι οποίες 

περιέχουν ένα δοσµένο σηµείο και η απόδοση όλων τα σηµείων φύλλων τα οποία 

εµπεριέχονται σε µια δοθείσα σφαίρα.   
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Ερωτήµατα που χρησιµοποιούν Branch and Bound 

Τα πιο σύνθετα ερωτήµατα απαιτούν αναζήτηση Branch and Bound. Ένα σηµαντικό 

παράδειγµα για τα balltrees των οποίων τα φύλλα συγκρατούν σηµεία είναι να 

επανακτηθούν τα m κοντινότερα σηµεία ενός σηµείου ερώτησης. Χρησιµοποιώντας 

balltrees µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε µια παρόµοια προσέγγιση µε εκείνη που 

διαπραγµατεύεται η εργασία [Friedman, et. al., 1977] για τα k-d trees. Ερευνούµε 

πάλι αναδροµικά το δέντρο. Καθ’όλη τη διάρκεια της έρευνας διατηρούµε την πιο 

µικρή σφαίρα, στο κέντρο του σηµείου ερώτησης το οποίο περιέχει τα m κοντινότερα 

σηµεία φύλλων µέχρι τώρα στην έρευνα. Σε αυτόν τον αλγόριθµο κόβουµε 

αναδροµικές έρευνες οι οποίες αρχίζουν σε εσωτερικούς κόµβους των οποίων η 

σφαίρα δεν τέµνει την bball. Αυτό το κλάδεµα είναι πιθανό να γίνει πιο 

αποτελεσµατικά εάν σε κάθε εσωτερικό κόµβο αναζητούµε πρώτα το παιδί το οποίο 

βρίσκεται κοντινότερα στο σηµείο ερώτησης και κατόπιν το άλλο παιδί. Εξαιτίας του 

ότι οι περιοχές των κόµβων είναι πιο σφιχτές γύρω από τα σηµεία δειγµάτων, 

ωστόσο, τα balltree ενδέχεται να µπορούν να κόβουν κόµβους σε περιπτώσεις όπου 

ένα k-d tree δεν µπορεί.    

Για να επανακτήσουµε τους κοντινότερους γείτονες του m, τηρούµε µια ουρά 

προτεραιότητας απο τα καλύτερα φύλλα που δεί ταξινοµηµένα κατά την απόσταση 

από το σηµείο ερωτήµατος. Θα δείξουµε µόνο τη συνάρτηση για την εύρεση του 

κοντινότερου γείτονα, αλλά η επέκταση προς τους m κοντινότερους γείτονες θα 

πρέπει να είναι ξεκάθαρη. 

Σε αυτή την περίπτωση δεχόµαστε ότι η αναζήτηση nn ορίζεται σε µια κλάση η οποία 

έχει “bball” σαν χαρακτηριστικό γνώρισµα και ότι το κέντρο της  “bball.r” έχει τεθεί στο 

σηµείο ερώτησης και η ακτίνα του “bball.r” σε µια αρκετά µεγάλη τιµή η οποία 

περιέχει τη σφαίρα ρίζας. Το “nn” είναι ακόµα ένα χαρακτηριστικό γνώρισµα το οποίο 

θα κρατά το αποτέλεσµα όταν επιστρέφει η διαδικασία. “near_dist_to_vector” είναι η 

διαδικασία στις τάξεις BALL η οποία ανταποδίδει την απόσταση από το κοντινότερο 

σηµείο στη σφαίρα προς ένα δεδοµένο διάνυσµα. 
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Υπάρχουν αρκετές φυσικές γενικεύσεις αυτής αυτού του ερωτήµατος προς εκείνα 

που εµµπλέκουν σφαίρες. Η απόσταση µεταξύ σηµείων µπορεί να αντικατασταθεί µε 

απόσταση µεταξύ των κέντρων των σφαιρών, ελάχιστη απόσταση µεταξύ των 

σφαιρών, ή µέγιστη απόσταση µεταξύ των σφαιρών. Σε κάθε περίπτωση η ελάχιστη 

απόσταση προς τον πρόγονο κόµβο είναι ένα κατώτερο όριο επί της απόστασης 

προς το φύλλο και έτσι µπορεί να είναι ακριβώς όπως επάνω για να αποκόψει την 

έρευνα. 
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Κεφάλαιο 6 ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΠΕΙΡΑΜΑΤΩΝ ΚΑΙ ΒΑΣΕΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Στα παρακάτω πειράµατα µελετήθηκε ο αλγόριθµός κ κοντινότερων γειτόνων(k-nn) , 

σε διάφορα δεδοµένα από το UCI Repository of Machine Lerning Databases. Το 

σηµαντικότερο στοιχείο για την λειτουργία του k-nn είναι οι διαφορετικές τηµες του k, 

δηλαδή, πόσοι κοντινότεροι γείτονες επηρεάζουν την κατηγοριοποίηση του νέου 

στοιχειού. Τα πειράµατα θα γίνουν µε k = [1, 2, 3,...,19, 20]. 

Diabetes Pima Indians  

Το σύνολο δεδοµένων Pima Indians Diabetes Database από το National Institute of 

Diabetes and Digestive Diseases και το Applied Physics Laboratory του 

πανεπιστηµίου Johns Hopkins, για τη διάγνωση διαβήτη σε ασθενείς σύµφωνα µε τα 

κριτήρια του Παγκόσµιου Οργανισµού Υγείας. Ο πληθυσµός των ασθενών αφορά 

άνδρες και γυναίκες τουλάχιστον 21 ετών µε καταγωγή από τους Pima Indian, που 

ζουν κοντά στο Phoenix της Arizona. Περιέχει 768 παραδείγµατα µε 8 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα και 268 θετικές και 500 αρνητικές διαγνώσεις/ κλάσεις. 

Στον πίνακα καθώς που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error του 

σύνολο δεδοµένων Diabetes, τις διάφορες τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από 

την τιµή 1 µέχρι την τιµή 20 και βλέπουµετα βέλτιστα k για τον απλό ΚΝΝ και τον 

σταθµισµένο (weighted) ΚΝΝ.  

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError   testError w-knnSize  trainError   testError 

1 0,2995  0,3021  1 0,3073 0,2891 

2 0,2943  0,2917  2 0,3073 0,2891 

3 0,2734  0,2969  3 0,2604 0,2630 

4 0,2891  0,2917  4 0,2734 0,2630 

5 0,2656  0,3099  5 0,2500 0,2682 

6 0,2891  0,2891  6 0,2500 0,2630 

7 0,2708  0,2839  7 0,2734 0,2734 

8 0,276  0,2865  8 0,2656 0,2630 

9 0,2839  0,2839  9 0,2943 0,2682 

10 0,2839  0,2812  10 0,2813 0,2708 

11 0,2812  0,2865  11 0,2734 0,2760 

12 0,2995  0,2943  12 0,2604 0,2708 

13 0,2865  0,2760  13 0,2630 0,2656 

14 0,2995  0,2734  14 0,2526 0,2630 

15 0,2995  0,2760  15 0,2578 0,2604 

16 0,3021  0,2656  16 0,2396 0,2604 

17 0,2865  0,2708  17 0,2552 0,2656 

18 0,2891  0,2630  18 0,2500 0,2630 

19 0,2943  0,2930  19 0,2578 0,2656 

20 0,2917  0,2552  20 0,2500 0,2604 
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Iris data set 

Το σύνολο δεδοµένων Iris περιέχει 3 κατηγορίες 50 παραδειγµάτων, όπου κάθε 

κατηγορία αναφέρεται σε έναν τύπο λουλουδιού iris (κρίνος). Μια κατηγορία είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµη από τις άλλες 2. Οι 2 τελευταίες δεν είναι γραµµικά 

διαχωρίσιµες η µία από την άλλη. Στον πίνακα καθώς και στην γραφική παράσταση 

που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error του σύνολο δεδοµένων Iris, 

στις διάφορες τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από την τιµή 1 µέχρι την τιµή 20 και 

παρατηρούµε πως το βέλτιστο k είναι k = 17 για τον απλό ΚΝΝ µε αντίστοιχο test 

error : 0.0533, και για τον σταθµισµένο (weighted) ΚΝΝ είναι k=5, που δίνει και το 

ελάχιστο σφάλµα. 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError   testError  w-knnSize  trainError   testError 

1 0,0133 0,0667  1 0,0267 0,0533 

2 0,0133 0,0667  2 0,0267 0,0533 

3 0,0267 0,0667  3 0,0267 0,0533 

4 0,0133 0,0667  4 0,0267 0,0533 

5 0,0267 0,0800  5 0,0133 0,0400 

6 0,0133 0,0667  6 0,0133 0,0400 

7 0,0133 0,0800  7 0,0133 0,0400 

8 0,0133 0,0800  8 0,0133 0,0400 

9 0,0133 0,0667  9 0,0133 0,0400 

10 0,0133 0,0667  10 0,0133 0,0400 

11 0,0133 0,0667  11 0,0267 0,0400 

12 0,0133 0,0667  12 0,0133 0,0400 

13 0,0133 0,0667  13 0,0000 0,0533 

14 0,0133 0,0667  14 0,0133 0,0400 

15 0,0133 0,0667  15 0,0133 0,0533 

16 0,0133 0,0800  16 0,0133 0,0533 

17 0,0133 0,0533  17 0,0000 0,0533 

18 0,0133 0,0667  18 0,0000 0,0400 

19 0,0133 0,0667  19 0,0000 0,0400 

20 0,0267 0,0533 20 0,0133 0,0533 
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Wine data set  

Το σύνολο δεδοµένων Wine περιέχει τη χηµική ανάλυση 178 κρασιών που 

καλλιεργούνται στην ίδια περιοχή στην Ιταλία αλλά που προέρχονται από τρεις 

διαφορετικές ποικιλίες. Το πρόβληµα είναι να διακριθούν οι τρεις τύποι βασισµένοι σε 

13 συνεχείς ιδιότητες που προέρχονται από τη χηµική ανάλυση. Στον πίνακα καθώς 

και στην γραφική παράσταση που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error 

του σύνολο δεδοµένων Wine, τις διάφορες τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από 

την τιµή 1 µέχρι την τιµή 20 µε ενδιάµεσο βήµα 1 και παρατηρούµε πως το βέλτιστο k 

δηλαδή η τιµή για την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ταξινόµησης είναι k = 7 µε 

αντίστοιχο test error : 0.0444. 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError  testError w-knnSize   trainError  testError 

1 0,0227 0,0667 1 0,0227 0,0778 

2 0,0341 0,0889 2 0,0227 0,0778 

3 0 0,0667 3 0,0455 0,0889 

4 0,0114 0,0889 4 0,0227 0,0889 

5 0 0,0667 5 0,0341 0,1000 

6 0,0341 0,0667 6 0,0227 0,1000 

7 0,0114 0,0444 7 0,0568 0,1111 

8 0,0114 0,0556 8 0,0341 0,1000 

9 0,0114 0,0444 9 0,0568 0,0889 

10 0,0114 0,0444 10 0,0568 0,0778 

11 0,0114 0,0556 11 0,0568 0,0889 

12 0,0114 0,0444 12 0,0568 0,0667 

13 0,0114 0,0444 13 0,0455 0,0667 

14 0,0114 0,0444 14 0,0568 0,0667 

15 0,0114 0,0444 15 0,0568 0,0778 

16 0,0114 0,0556 16 0,0568 0,0667 

17 0,0114 0,0444 17 0,0455 0,0667 

18 0,0227 0,0556 18 0,0455 0,0667 

19 0,0114 0,0444 19 0,0455 0,0667 

20 0,0227 0,0556 20 0,0455 0,0667 
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Yeast Data Set 

Το σύνολο Yeast αποτελείται από 1484 παραδείγµατα µε 8 χαρακτηριστικά 

γνωρίσµατα µετρήσεων και αναλύσεων σηµάτων για περιοχές εντοπισµού 

πρωτεϊνών. Στον πίνακα καθώς και στην γραφική παράσταση που ακολουθεί 

παρατηρούµε το train error, το test error του σύνολο δεδοµένων Yeast, τις διάφορες 

τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από την τιµή 1 µέχρι την τιµή 20 µε ενδιάµεσο 

βήµα 1 και παρατηρούµε πως το βέλτιστο k δηλαδή η τιµή για την ελαχιστοποίηση 

του σφάλµατος ταξινόµησης είναι k = 20 µε αντίστοιχο test error : 0.4121. 

 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize trainError  testError w-knnSize   trainError  testError 

1 0,4844 0,4859 1 0,4844 0,4859 

2 0,5142 0,4698 2 0,4844 0,4859 

3 0,4668 0,4336 3 0,4709 0,4416 

4 0,475 0,4483 4 0,4614 0,4362 

5 0,4601 0,4228 5 0,4520 0,4094 

6 0,4682 0,4242 6 0,4493 0,4228 

7 0,4547 0,4161 7 0,4384 0,4107 

8 0,4479 0,4174 8 0,4344 0,4121 

9 0,4411 0,4161 9 0,4303 0,4148 

10 0,4425 0,4255 10 0,4222 0,4134 

11 0,4357 0,4242 11 0,4208 0,4188 

12 0,4506 0,4242 12 0,4398 0,4174 

13 0,4452 0,4242 13 0,4330 0,4148 

14 0,4344 0,4268 14 0,4195 0,4188 

15 0,4317 0,4255 15 0,4263 0,4174 

16 0,4371 0,4215 16 0,4208 0,4242 

17 0,4371 0,4282 17 0,4195 0,4148 

18 0,4303 0,4188 18 0,4249 0,4094 

19 0,4357 0,4188 19 0,4276 0,4081 

20 0,4344 0,4121 20 0,4249 0,4067 
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Spam Emails data set 

Το σύνολο δεδοµένων Spam Emails αποτελείται από 4601 παραδείγµατα µε 57 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µετρήσεων και αναλύσεων Email. Ο στόχος είναι να 

διακρίνει τις κλάσεις µεταξύ των Spam Emails και των Emails.  

Στον πίνακα καθώς και στην γραφική παράσταση που ακολουθεί παρατηρούµε το 

train error, το test error του σύνολο δεδοµένων Spam Emails, τις διάφορες τιµές που 

παίρνει το k, αρχίζοντας από την τιµή 1 µέχρι την τιµή 20 και παρατηρούµε πως το 

βέλτιστο k δηλαδή η τιµή για την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ταξινόµησης για τον 

απλό ΚΝΝ είναι k = 5 µε αντίστοιχο test error : 0.1113, και για τον Weighted KNN 

είναι k=6 µε test error = 0.1091. 

 

 Simple KNN  Weighted KNN 
knnSize   trainError  TestError w-knnSize   trainError  testError 
1 0,1122 0,1256 1 0,1122 0,1256 
2 0,1422 0,1439 2 0,1122 0,1256 
3 0,1004 0,1156 3 0,0996 0,1156 
4 0,1113 0,1169 4 0,0952 0,1121 
5 0,1048 0,1113 5 0,1048 0,1113 
6 0,107 0,1117 6 0,1004 0,1091 

7 0,107 0,113 7 0,1074 0,1130 
8 0,1048 0,1143 8 0,0987 0,1100 
9 0,1117 0,1169 9 0,1113 0,1169 
10 0,1087 0,1143 10 0,1043 0,1126 
11 0,1139 0,1221 11 0,1139 0,1221 
12 0,1126 0,1199 12 0,1065 0,1178 
13 0,1174 0,1282 13 0,1148 0,1273 
14 0,1135 0,1256 14 0,1096 0,1226 
15 0,1165 0,1312 15 0,1139 0,1291 
16 0,1104 0,1265 16 0,1052 0,1252 
17 0,1152 0,1334 17 0,1126 0,1312 
18 0,1126 0,1321 18 0,1083 0,1304 
19 0,123 0,1352 19 0,1226 0,1330 
20 0,1342 0,1373 20 0,1170 0,1260 
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Glass data set 

Το σύνολο δεδοµένων Glass αποτελείται από 214 παραδείγµατα µε 9 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µετρήσεων Στον πίνακα καθώς και στην γραφική 

παράσταση που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error του σύνολο 

δεδοµένων Glass, τις διάφορες τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από την τιµή 1 

µέχρι την τιµή 20 µε ενδιάµεσο βήµα 1 και παρατηρούµε πως το βέλτιστο k δηλαδή η 

τιµή για την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ταξινόµησης είναι k = 1, και για τον απλό 

ΚΝΝ και για τον σταθµισµένο (weighted) ΚΝΝ 

 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize trainError  testError w-knnSize 
  
trainError  testError 

1 0,3238 0,3211 1 0,3238 0,3211 

2 0,3619 0,3853 2 0,3238 0,3211 
3 0,3714 0,4312 3 0,3143 0,3945 
4 0,3524 0,4279 4 0,3429 0,4220 
5 0,3619 0,4404 5 0,3333 0,4220 
6 0,3714 0,4679 6 0,3619 0,3945 
7 0,3714 0,4312 7 0,3333 0,4312 
8 0,3524 0,4587 8 0,3714 0,4312 
9 0,3333 0,4587 9 0,3238 0,4404 
10 0,3143 0,4587 10 0,3238 0,4404 
11 0,3143 0,4495 11 0,3333 0,4220 
12 0,3429 0,4587 12 0,3429 0,4220 
13 0,3429 0,4404 13 0,3333 0,4404 
14 0,3333 0,4771 14 0,3524 0,4404 
15 0,3619 0,4771 15 0,3524 0,4495 
16 0,3619 0,4679 16 0,3810 0,4495 
17 0,3614 0,4879 17 0,3619 0,4495 
18 0,3524 0,4862 18 0,3619 0,4404 
19 0,3619 0,4679 19 0,3524 0,4404 
20 0,3619 0,4862 20 0,3619 0,4587 

 

Glass data set  W-kNN 
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Page blocks data set 

Το σύνολο δεδοµένων Page blocks αποτελείται από 4601 παραδείγµατα µε 57 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα Στον πίνακα καθώς και στην γραφική παράσταση που 

ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error του σύνολο δεδοµένων Page 

blocks, τις διάφορες τιµές που παίρνει το k, αρχίζοντας από την τιµή 1 µέχρι την τιµή 

20 µε ενδιάµεσο βήµα 1 και παρατηρούµε πως το βέλτιστο k δηλαδή η τιµή για την 

ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ταξινόµησης είναι k = 5 µε αντίστοιχο test error : 

0.0446, για τον απλό ΚΝΝ και k=6 για τον σταθµισµένο (weighted) ΚΝΝ. 

 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError  testError w-knnSize 
  
trainError  testError 

1 0,0516 0,0453 1 0,0516 0,0453 

2 0,0486 0,0603 2 0,0516 0,0453 

3 0,0450 0,0489 3 0,0442 0,0493 

4 0,0468 0,0500 4 0,0428 0,0453 

5 0,0457 0,0446 5 0,0464 0,0449 

6 0,0494 0,0497 6 0,0439 0,0442 

7 0,0479 0,0497 7 0,0460 0,0482 

8 0,0512 0,0522 8 0,0457 0,0475 

9 0,0497 0,0500 9 0,0483 0,0497 

10 0,0545 0,0541 10 0,0486 0,0489 

11 0,0534 0,0537 11 0,0508 0,0522 

12 0,0552 0,0551 12 0,0527 0,0526 

13 0,0534 0,0559 13 0,0523 0,0537 

14 0,0548 0,0570 14 0,0519 0,0551 

15 0,0570 0,0570 15 0,0556 0,0559 

16 0,0578 0,0570 16 0,0559 0,0562 

17 0,0585 0,0581 17 0,0570 0,0581 

18 0,0600 0,0592 18 0,0570 0,0577 

19 0,0630 0,0610 19 0,0581 0,0592 

20 0,0618 0,0610 20 0,0592 0,0610 

 

Page blocks data set  W-kNN
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Breast Cancer Wisconsin data set 

Το σύνολο δεδοµένων καρκίνου του µαστού του πανεπιστηµίου του Wisconsin 

χρησιµοποιείται ευρέως για να εξετάσει την αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων 

κατηγοριοποίησης/ταξινόµησης. Ο στόχος είναι να διακρίνει τις κλάσεις µεταξύ των 

καλοήθων και κακοήθων καρκίνων βασισµένων στις διαθέσιµες εννέα µετρήσεις. Οι 

µετρήσεις έχουν τιµές ακέραιων από ένα έως δέκα [1… 10]. Η αρχική βάση 

δεδοµένων περιέχει 699 παραδείγµατα εντούτοις 16 από αυτά παραλείπονται επειδή 

είναι ελλιπείς, το οποίο είναι κοινό και µε άλλες µελέτες. Η κατανοµή κλάσεων είναι 

65,5% καλοήθες και 34,5% κακοήθες, αντίστοιχα. Στον πίνακα καθώς και στην 

γραφική παράσταση που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error του 

σύνολο δεδοµένων Breast Cancer Wisconsin, τις διάφορες τιµές που παίρνει το k. Το 

βέλτιστο k για τον απλό ΚΝΝ είναι k = 3 µε αντίστοιχο test error : 0.0351, και για τον 

σταθµισµένο ΚΝΝ είναι k= 10 µε error 0.0205. 

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError  testError w-knnSize   trainError  testError 

1 0,044 0,0497 1 0,0499 0,0263 
2 0,0499 0,0526 2 0,0499 0,0263 
3 0,0323 0,0351 3 0,0323 0,0234 
4 0,0323 0,0439 4 0,0323 0,0234 
5 0,0268 0,0409 5 0,0293 0,0263 
6 0,0323 0,0468 6 0,0293 0,0234 
7 0,0205 0,0439 7 0,0293 0,0234 
8 0,0264 0,0409 8 0,0323 0,0234 
9 0,0235 0,0409 9 0,0381 0,0234 
10 0,0264 0,0439 10 0,0381 0,0205 

11 0,0264 0,0409 11 0,0352 0,0292 
12 0,0264 0,0439 12 0,0352 0,0292 
13 0,0235 0,0439 13 0,0381 0,0263 
14 0,0264 0,0439 14 0,0352 0,0263 
15 0,0264 0,0439 15 0,0381 0,0292 
16 0,0323 0,0439 16 0,0411 0,0292 
17 0,0293 0,0439 17 0,0411 0,0322 
18 0,0323 0,0439 18 0,0411 0,0322 
19 0,0293 0,0439 19 0,0381 0,0322 
20 0,0352 0,0439 20 0,0381 0,0292 

 

Breast Cancer Wisconsin data set  W-kNN
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Dermatology data set  

Η διάγνωση των Ερύθηµα- επιθήλιο (erythemato-squamous) ασθενειών είναι ένα 

πραγµατικό πρόβληµα στο κλάδο της δερµατολογία. Οι ασθένειες σε αυτήν την 

οµάδα είναι ψωρίαση, Σµηγµατορροϊκή δερµατίτιδα , Οµαλός λειχήνας, Πιτυρίαση 

rosea, Πιτυρίαση pilaris rubra. Συνήθως µια βιοψία είναι απαραίτητη για τη διάγνωση 

αλλά δυστυχώς αυτές οι ασθένειες µοιράζονται πολλά ιστοπαθολογικά 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα. Μια άλλη δυσκολία για τη διάγνωση είναι ότι µια 

ασθένεια µπορεί αρχικά να παρουσιάσει τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µιας άλλης 

ασθένειας και µπορεί να έχει τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα στα ακόλουθα στάδια. 

Το σύνολο δεδοµένων περιλαµβάνει 34 κατηγορίες µε 358 καταχωρήσεις για την 

κάθε µια. Οι τιµές των ιστοπαθολογικών χαρακτηριστικών γνωρισµάτων καθορίζονται 

από µια ανάλυση των δειγµάτων κάτω από ένα µικροσκόπιο. Το χαρακτηριστικό 

γνώρισµα οικογενειακής ιστορίας έχει την αξία 1 εάν οποιαδήποτε από αυτές τις 

ασθένειες έχει παρατηρηθεί στην οικογένεια, και 0 ειδάλλως. Το χαρακτηριστικό 

γνώρισµα ηλικίας αντιπροσωπεύει απλά την ηλικία του ασθενή. Σε κάθε άλλο 

χαρακτηριστικό γνώρισµα (κλινικό και ιστοπαθολογικό) δόθηκε ένας βαθµός από το 0 

έως 3. Εδώ, 0 δείχνουν ότι το χαρακτηριστικό γνώρισµα δεν ήταν παρόν, 3 δείχνουν 

το µεγαλύτερο ποσό πιθανό, και 1 ..2 δείχνει τις σχετικές ενδιάµεσες τιµές. Στον 

πίνακα που ακολουθεί παρατηρούµε το train error, το test error. Παρατηρούµε πως 

το βέλτιστο k για τον απλό ΚΝΝ είναι k = 1 µε αντίστοιχο test error : 0.0543, και για 

τον σταθµισµένο ΚΝΝ είναι k=5 µε αντίστοιχο error = 0.0333.  

 Simple KNN  Weighted KNN 

knnSize  trainError  testError w-knnSize   trainError  testError 

1 0,0275 0,0543 1 0,0618 0,0611 
2 0,011 0,0598 2 0,0618 0,0611 
3 0,022 0,0598 3 0,0562 0,0444 
4 0,0165 0,0707 4 0,0562 0,0444 
5 0,022 0,0543 5 0,0506 0,0333 

6 0,0165 0,0598 6 0,0562 0,0333 
7 0,0165 0,0707 7 0,0506 0,0389 
8 0,0165 0,0597 8 0,0449 0,0556 
9 0,0165 0,0761 9 0,0449 0,0444 
10 0,0165 0,0761 10 0,0618 0,0444 
11 0,0385 0,0815 11 0,0618 0,0389 
12 0,033 0,0761 12 0,0618 0,0389 
13 0,0275 0,0815 13 0,0618 0,0444 
14 0,0275 0,087 14 0,0618 0,0444 
15 0,033 0,0815 15 0,0674 0,0444 
16 0,033 0,0815 16 0,0674 0,0389 
17 0,033 0,087 17 0,0674 0,0444 
18 0,033 0,0761 18 0,0674 0,0333 
19 0,044 0,0924 19 0,0618 0,0444 
20 0,044 0,087 20 0,0674 0,0444 
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Κεφάλαιο 7 ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΚΑΙ ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

Η εφαρµογή Metric Ball Tree είναι µία εφαρµογή µε οπτικό περιβάλλον (GUI), αυτό 

επιλέχτηκε ώστε να µπορούµε να δούµε σε ένα γραφικό περιβάλλων την δηµιουργία 

του ball tree. Αυτή είναι και η βασική εφαρµογή της πτυχιακής µας, κατά την oποία τα 

δεδοµένα που θέλουµε να επεξεργαστούµε προέρχονται από την σύνδεση της 

εφαρµογής µε βάση δεδοµένων Oracle 9. Τα δεδοµένα αρχικοποιούνται και  

χωρίζονται µε χρήση της µεθόδου stratified random split . Στην συνέχεα 

δηµιουργείται το δέντρο και εµφανίζεται σε µία δεύτερη φόρµα και στο τέλος 

δοκιµάζουµε τα test δεδοµένα για να βρούµε τους κοντινότερες γείτονες του καθενός 

µε αναζήτηση των κοντινών γειτόνων µέσω του δέντρου. 

Όταν ξεκινάει η εφαρµογή εµφανίζετε η αρχική φόρµα επικοινωνίας µε τον χρήστη. 

Σε αυτήν ο χρήστης µπορεί να επιλέξει τον πίνακα στον οποίο θα ήθελε να 

δηµιουργήσει το δέντρο και αργότερα να δοκιµάσει τα testdata  σε αυτό. Επίσης 

µπορεί να επιλέξει και το ποσοστό του  stratified random split, ώστε τα δεδοµένα να 

διαχωριστούν ανάλογα σε train set  και test set. Ο προκαθορισµένος πίνακας είναι ο 

MyIris και ότι το αντίστοιχο ποσοστό για train set  είναι το 0,5 δηλαδή το µισό των 

δεδοµένων της βάσης. Πατώντας το κουµπί “load data” φορτώνονται όλα τα 

δεδοµένα, γίνετε αρχικοποίηση των τιµών των πινάκων και χωρίζονται τα δεδοµένα 

στους απαραίτητους πίνακες, και εµφανίζονται τα απαραίτητα µηνύµατα στο memo, 

που βρίσκεται δεξιά επί της αρχικής φόρµας.   

 

Βασική φόρµα εφαρµογής Metric Ball Tree v4.1 

 

Όταν φορτωθούν τα δεδοµένα εµφανίζετε στην φόρµα άλλο ένα κουµπί το  “Build 

Ball Tree” όπου. Το κουµπί αυτό φτιάχνει το ball tree και  µας εµφανίζει µία καινούρια 

φόρµα στην οποία σχεδιάζετε το δέντρο. To κουµπί αυτό παίρνει υπόψη του την τιµή 

του MaxBallSize Editbox.  
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Το δέντρο όπως εµφανίζετε στην φόρµα Draw Ball Tree 

Τέλος το κουµπί Test knn τρέχει όλα τα δεδοµένα του testset, και ξεχωριστά για το 

καθένα βρίσκει την µπάλα µε την κοντινότερη απόσταση από το συγκεκριµένο 

σηµείο, και µια µία διαδικασία βρίσκει τις γειτονικές µπάλες ώστε να τρέξει ο 

αλγόριθµος knn για να βρούµε τους k κοντινότερους γείτονες, οι οποίοι εισάγονται 

από τον χρήστη από το αντίστοιχο Editbox. Όταν γίνει και αυτό τρέχει ο αλγόριθµός 

εύρεσης 1κοντινότερου γείτονα. Στην συνέχεια ο αλγόριθµος k κοντινότερων 

γειτόνων µε k=1, ώστε να ελέγξουµε κατά πόσο είναι σωστός και έπειτα τρέχουµε 

ξανά τον knn µε k = 1 µέχρι k = 20. 
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Unit1.cpp 
 

//--------------------------------------------------------------------------- 

#include <vcl.h> 

#include <stdio.h> 

#include <math.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <assert.h> 

#include <conio.h> 

 

#include <string.h>    // for strcpy 

#include <ctype.h> 

#include <time.h> 

#include <functional> 

#include <iostream> 

 

 

#pragma hdrstop 

 

#include "Unit1.h" 

#include "UnitFunctions.h" 

#include "Unit2.h" 

//--------------------------------------------------------------------------- 

#pragma package(smart_init) 

#pragma resource "*.dfm" 

TForm1 *Form1; 

/********************************global variables *****************************/ 

 

 

//**********************for loading all data and labels************************* 

    long dataSize;               // data size (number of rows) 

    int dataColumns ;           // Number of dimensions or variables in x vector 

    int dataClasses ;           // Number of Classes   (0 to numOfClasses-1) 

    double **allData  = NULL ;   // allData 

    int *allY = NULL ;      // all_Y class labels, used double for compatibility across PNN, RBF, GRNN 

    long int *numSamplesInClass ;// size of numOfClasses vector contain number 

                                 // of samples in each class population 

 

    int NormalizeOption ; 

    int weightedKNNOption ; 

 

//*********for split (stratified) to train and test***************************** 

    double **trainX = NULL ;          // trainData[trainSize][dataColumns] 

    double **testX = NULL ;          // testData[testSize][dataColumns] 

    int *trainY = NULL ;      // trainLabels[trainSize] 

    int *testY = NULL ;            // testLabels[testSize] 

    long *trainSamplesInClass = NULL ;// number of train samples in each class 

    float trainPercentage ; 

    long trainSize , testSize ;       // trainSize and testSize 

    double bestval , trainError, testError; 
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//------------------------------------------------------------------------------ 

/*************************** ball tree Types **********************************/ 

struct   ballNode 

{//domh gia kathe kombo 

        double* center ; // center of node 

        double radius; //radius of node (distance of center from furthest point) 

        long int sizeOfPoints;     // points contained if is leaf , and points bellow if is internal node 

        struct ballNode *leftBall; // 

        struct ballNode *rightBall; // 

        struct ballNode *parentBall; // 

        double ** pointArray ; //pointer se pinaka domwn pou krataei ta shmeia 

        long int *pointIndexes ; // krataei  indexes 

        int isleaf;    // 1 is leaf, 0 not leaf 

        long firstFurthest; 

        long secondFurthest; 

 

} ; 

typedef struct ballNode ballNode1 ; 

 

struct ballNode * rootNode = NULL ; 

int MAXBALLSIZE ; 

         //ball Arrays 

long ballCounter = 0 ; 

long ballArraySize = 0 ; 

struct ballNode ** ballArray = NULL ; 

       //leaves Array 

long leavesCounter = 0 ; 

long  leavesArraySize = 0 ; 

struct ballNode ** leavesArray = NULL ; 

 

struct ballNode * ballFound ; 

struct ballNode * KNNqueryBall  ; 

double ** knnCandidatePoints = NULL ; 

long CandidatePointsSize  ; 

long * knnCandidatePointsIndexes = NULL ; 

 

 long knnSize = 1 ; 

 

 

 //------------------for ball tree------------------------ 

void initializeNode(struct ballNode *bb, long int pointsize,int dimension); 

void setBallCenter(struct ballNode *bb, int dimension ); 

void setBallRadius(struct ballNode *bb, int dimension ); 

void setBallFurthestPair(struct ballNode *bb, int dimension ); 

void splitBallNode(struct ballNode* AX, int dim); 

void findNearestBall(struct ballNode *bb , int dim, struct ballNode *nearestBall, double * newpoint); 

void findNearestKNNqueryBall(struct ballNode *bb , int K); 

int ballOneContainsBallTwo(struct ballNode *One, struct ballNode * Two, int dimension); 

int ballOneIntersectsBallTwo(struct ballNode *One, struct ballNode * Two, int dimension); 

void pushLeavesContainedInBall(struct ballNode *currentBall , int dim , struct ballNode * queryBall); 

void pushLeavesIntersectingBall(struct ballNode *currentBall , int dim , struct ballNode * queryBall); 

void pushLeavesContainingBall(struct ballNode *currentBall , int dim , struct ballNode * queryBall); 
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void findNearest2(struct ballNode *bb , int dimension, double * newpoint) ; 

void FindLeavesOfNode(struct ballNode *AX); 

 

void findNearestUsingBallTree( int dataColumns ,long * knnRealIndexes , double * newpoint ,long 
knnSize , struct ballNode * rootNode); 

void PostOrderDeleteBalls(struct ballNode* BB); 

 

void PostOrderDrawBalls(TPaintBox *PaintBox1, struct ballNode* AX); 

void drawBall(TPaintBox *PaintBox1, struct ballNode* AX); 

 

 

/******************************************************************************* 

 fuction :  initializeNode 

*******************************************************************************/ 

void initializeNode(struct ballNode *bb, long int pointsize,int dimension) 

{//arxikopoihsh enws kombou me ta stoixeia p theloume 

 

    bb->center = (double*)malloc(dimension*sizeof(double));  // center of node 

    bb->radius = 0 ; //radius of node (distance of center from furthest point) 

    bb->leftBall = NULL ; // 

    bb->rightBall = NULL ; // 

    bb->parentBall = NULL ; // 

    bb->pointArray = NULL; //pointer se pinaka domwn p krataei ta shmeia 

    bb->isleaf = 0 ;    // 1 is leaf, 0 not leaf 

    bb->sizeOfPoints = pointsize ; 

    bb->pointArray = (double**) malloc(pointsize*sizeof(double*)) ; 

    bb->pointIndexes =  (long*) malloc(pointsize*sizeof(double)) ; 

    bb->firstFurthest = 0; 

    bb->secondFurthest = 0; 

    //Form1->Memo1->Lines->Add("initialize Node, Done!"); 

    ballCounter ++; 

 

} 

/*************************************************************************** 

set the cender of the ball 

***************************************************************************/ 

void setBallCenter(struct ballNode *bb, int dimension ) 

{ 

    long int   i, d; 

 

   bb->center = (double*)calloc(dimension, sizeof(double)); 

 

    for (i=0; i<bb->sizeOfPoints; i++) { 

        for (d=0; d<dimension; d++) { 

             bb->center[d] += bb->pointArray[i][d]; 

        } 

    } 

    for (d=0; d<dimension; d++) { 

         if ( bb->sizeOfPoints ==1 ) bb->center[d] = bb->pointArray[0][d] ; 

         else    bb->center[d] /=  (double) bb->sizeOfPoints ; 

    } 
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} 

/******************************************************************************* 

Function : setBallRadius 

*******************************************************************************/ 

void setBallRadius(struct ballNode *bb, int dimension ) 

{ 

    long int   i; 

    double dist, max_dist; 

    /* find the point id that has max distance to center */ 

    max_dist = EuclideanDistance(dimension, bb->center, bb->pointArray[0] ); 

    for (i=1; i<bb->sizeOfPoints; i++) { 

        dist = EuclideanDistance(dimension, bb->center, bb->pointArray[i]); 

        if (dist > max_dist) { max_dist = dist; } 

    } 

 

    bb->radius = max_dist ; 

} 

 

//------------------------------------------------------------------------- 

 

void drawBall(TPaintBox *PaintBox1, struct ballNode* AX) 

{ 

 

int  Xpos, Ypos , Rleft, Rtop, Rright, Rbottom; 

 

 double left, top, right, bottom ; 

 

 Xpos = ( AX->center[0]*(PaintBox1->Width/2) ) / 1  + PaintBox1->Width/4; 

 Ypos = ( (1 - AX->center[1])*(PaintBox1->Height/2 ) ) / 1 + PaintBox1->Width/4; 

 PaintBox1->Canvas->Pen->Color = clRed; 

 PaintBox1->Canvas->Pen->Width = 4; 

 PaintBox1->Canvas->MoveTo(Xpos,Ypos); 

 PaintBox1->Canvas->Rectangle(Xpos,Ypos,Xpos+1,Ypos+1); 

 

 

  PaintBox1->Canvas->Pen->Width = 2; 

  PaintBox1->Canvas->Pen->Color = clBlack; 

 Rleft = Xpos  - ( AX->radius*(PaintBox1->Width/2) ) / 1  ; 

 Rright = Xpos + ( AX->radius*(PaintBox1->Width/2) ) / 1 ; 

 Rtop = Ypos - ( AX->radius*(PaintBox1->Width/2) ) / 1 ; 

 Rbottom = Ypos + ( AX->radius*(PaintBox1->Width/2) ) / 1 ; 

 

 

 PaintBox1->Canvas->Arc(Rleft, Rtop, Rright, Rbottom,0,0,0,0); 

 

   Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(AX->radius) + " , " + AnsiString(AX->sizeOfPoints)+ " , " + 
AnsiString(AX->center[0])); 

  // Form1->Memo1->Lines->Add(AX->sizeOfPoints  ); 

 

 

} 
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//------------------------------------------------------------------------------ 

 

 

__fastcall TForm1::TForm1(TComponent* Owner) 

        : TForm(Owner) 

{ 

} 

//------------------------------------------------------------------------------ 

 

void __fastcall TForm1::FormCreate(TObject *Sender) 

{ 

ButtonTest->Visible =false; 

ButtonTrain->Visible=false; 

ADOConnection1->GetTableNames(ComboTables->Items, false); 

 

} 

//--------------------------------------------------------------------------- 

 

void resetLoadData(void){ 

   // FREE ALL IN REVERSE ORDER 

 

 

  if (testY != NULL) free (testY); 

  if (trainY != NULL) free (trainY); 

  if (testX != NULL)  {free(testX[0]); free(testX);} // by allocate2DArray 

  if (trainX != NULL) {free(trainX[0]); free(trainX);} // by allocate2DArray 

  if (trainSamplesInClass != NULL) free (trainSamplesInClass) ; 

 

  if (numSamplesInClass != NULL) free (numSamplesInClass); 

  if (allY != NULL) free (allY); 

  if (allData != NULL) {free(allData[0]); free(allData);} // by allocate2DArray 

  if (knnCandidatePoints!=NULL) free(knnCandidatePoints); 

  if (knnCandidatePointsIndexes!=NULL) free(knnCandidatePointsIndexes); 

} 

 

//------------------------------------------------------------------------------- 

void __fastcall TForm1::ButtonLoadClick(TObject *Sender) 

{ 

AnsiString table; 

 

    resetLoadData(); 

 

   Memo1->Lines->Clear(); 

   if (ComboTables->Text == "select Table")  table="MyIris"; 

   else   table=Form1->ComboTables->Text ; 

 

   ButtonTest->Visible=true; 

   ButtonTrain->Visible=true; 

   ADOConnection1->Connected = false; 

   ADOConnection1->Connected = true; 
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 NormalizeOption = Form1->CheckBox1->Checked ;    

 /*real loads input data file*/ 

    allData = loadDataTable( &dataColumns,  &dataSize,  &dataClasses, &allY, 

                     &numSamplesInClass, table, NormalizeOption) ; 

 

 

   if (Edit1->Text.ToDouble() > 0.0 &&  Edit1->Text.ToDouble() <=  0.9 ) trainPercentage = Edit1-
>Text.ToDouble(); 

   else { 

         Memo1->Lines->Add("error, the trainPercentage is now default, '0.5' " ) ; 

         trainPercentage = 0.5 ; 

        } 

 

   Memo1->Lines->Add("trainPercentage = "+AnsiString( trainPercentage)); 

 

  InitializeTrainTest(dataColumns, dataSize, dataClasses, numSamplesInClass, allData, allY, 

     &trainX, &testX, &trainY, &testY, &trainSamplesInClass, &trainSize, &testSize, trainPercentage); 

 

  StratifiedRandomSplitTT(dataColumns, dataClasses, numSamplesInClass,  allData, allY, 

            trainX, testX, trainY, testY, trainSamplesInClass, trainPercentage)  ; 

 

 

 knnCandidatePoints = (double**)malloc(trainSize *sizeof(double*)) ; 

 knnCandidatePointsIndexes = (long*)malloc(trainSize * sizeof(long)) ; 

 

 

} 

//--------------------------------------------------------------------------- 

void ballTreeReset(void) 

{ 

  int i ; 

 

    if  (rootNode != NULL ) { 

         //delete ball tree 

        ballCounter = 0 ; 

        PostOrderDeleteBalls( rootNode ) ; 

        for (i=0; i<ballCounter ; i++) free(ballArray[i]);       //itane se sxolio 

        rootNode = NULL ; 

     } 

 

    if (ballArray != NULL)  free(ballArray) ;           //delete old ball array 

    if (leavesArray != NULL)  free(leavesArray) ; 

     

     ballCounter = 0; 

     leavesCounter = 0 ; 

     ballArraySize = 0 ; 

     leavesArraySize = 0 ; 

} 

 //---------------------------------------------------------- 
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void __fastcall TForm1::ButtonTrainClick(TObject *Sender) 

{ 

     int i; 

 

     Memo1->Lines->Clear() ; 

 

     ballTreeReset() ; 

 

 

     rootNode = ( struct ballNode * ) malloc( sizeof( ballNode1 ) ) ; 

     initializeNode( rootNode, trainSize, dataColumns ) ; 

     for (i = 0; i < trainSize ; i++) { 

          rootNode->pointArray[i] = trainX[i] ; 

          rootNode->pointIndexes[i] = i ; 

     } 

 

     setBallCenter( rootNode,  dataColumns) ; 

 

     setBallRadius( rootNode,  dataColumns ) ; 

     setBallFurthestPair(rootNode,  dataColumns ) ; 

 

     MAXBALLSIZE = MAXBALLSIZE_Edit->Text.ToInt() ; 

 

     splitBallNode( rootNode, dataColumns ) ;          //create ball tree 

     // has finished now 

    //Memo1->Lines->Add("splitBallNode , Done!"); 

 /* 

      Form2->PaintBox1->Enabled =false; 

      Form2->PaintBox1->Enabled=true; 

      Application->ProcessMessages() ; 

      Form2->Show(); 

      PostOrderDrawBalls(Form2->PaintBox1, rootNode);  //Draw ball tree 

 */ 

 

     ballArraySize = ballCounter ; 

     leavesArraySize = leavesCounter ; 

 

     Form1->Memo1->Lines->Add( "ballCounter = "+ AnsiString(ballCounter)); 

     // a list of ball pointers to be used for many things 

      //create ball array 

     ballArray = (struct ballNode** ) malloc(ballArraySize*sizeof(ballNode1) ) ; 

       //create leaves Array 

     leavesArray = (struct ballNode** ) malloc(leavesArraySize*sizeof(ballNode1) ) ; 

 

 

 

} 

//--------------------------------------------------------------------------- 

void __fastcall TForm1::FormClose(TObject *Sender, TCloseAction &Action) 

{ 

  resetLoadData(); 
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  ballTreeReset(); 

} 

/**************************************************************************** 

 given a dataPoint this function finds the closest to it cluster center 

 For N points and k centers has O(Nk) complexity 

***************************************************************************/ 

int findNearestCluster( 

       int numOfClusters,     // Number of clusters 

       int   dataColumns,     // Number of dimensions or variables or features 

       double  *dataPoint,    // one data point[dataColumns] 

       double **clusters      // [numOfClusters][dataColumns] 

        ) 

{ 

    int   index, i; 

    double dist, min_dist; 

 

    /* find the cluster id that has min distance to object */ 

    index    = 0; 

    min_dist = EuclideanDistance(dataColumns, dataPoint, clusters[0]); 

 

    for (i=1; i<numOfClusters; i++) { 

        dist = EuclideanDistance(dataColumns, dataPoint, clusters[i]); 

        /* no need square root */ 

        if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

            min_dist = dist; 

            index    = i; 

        } 

    } 

    return(index); 

} 

 

/***************************************************************** 

autocall function for spliting the ballNode  make the ball tree 

****************************************************************/ 

void splitBallNode(struct ballNode* AX, int dimension) 

{ 

long int i, BallDataSize, leftsize=0, rightsize=0; 

long int index , L=0, R=0 ; 

 

    int *membership = NULL ;         // [BallDataSize] corresponding cluster of each point 

    double **clusterCenters = NULL ; // [numOfClusters][dataColumns] 

    long clustersSize[2] ;      // count of dataPoints assigned in each cluster 

    double threshold ;               // when to stop, percentage% of dataPoints change cluster 

    int numOfClusters ;              // number of desired clusters 

    int d ; 

 

 

    BallDataSize = AX->sizeOfPoints ; 

 

     if ((BallDataSize <= MAXBALLSIZE)|| (AX==NULL)) { 

         if(AX!=NULL){ 

          setBallRadius(AX , dimension ); 
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          setBallCenter(AX ,  dimension ); 

          // POY EINAI TO SET BALL CENTER ??  EXEI HDH GINEI SET 

          AX->isleaf = 1 ; 

          leavesCounter++ ; 

         } 

          return; 

     } 

 

 

     //FIND STATISTICS AND THE SPLITING PIVOT 

     //CALL 2-MEANS CLUSTERING 

     numOfClusters = 2 ; 

 

     // ------------initialize k-means for clustering the train set --------- 

    membership =(int*) malloc(BallDataSize*sizeof(int)); 

 

    // allocate a 2D space for clusterCenters[numOfClusters][dataColumns] 

 

    clusterCenters = (double**) malloc(numOfClusters*sizeof(double*)); 

    clusterCenters[0]= (double*) calloc(dimension,sizeof(double)); 

    clusterCenters[1]= (double*) calloc(dimension,sizeof(double)); 

 

   for (d=0;d<dimension;d++) { 

        clusterCenters[0][d]= AX->pointArray[AX->firstFurthest][d] ; 

        clusterCenters[1][d]= AX->pointArray[AX->secondFurthest][d] ; 

   } 

    clustersSize[0]=clustersSize[1]=0; 

 

   for (i=0; i<BallDataSize; i++) { 

       // find the array index of nestest cluster center 

       index = findNearestCluster(numOfClusters, dimension, AX->pointArray[i], clusterCenters); 

        // assign the membership to object i 

        membership[i] = index; 

       // count of dataPoints located within cluster 

      clustersSize[index]++; 

  } 

 

    //FIND LEFT AND RIGHT SIZES 

    leftsize = clustersSize[0] ; 

    rightsize = clustersSize[1] ; 

    //Form1->Memo1->Lines->Add("right size = "+rightsize) ; 

 

     //SEND POINTS (OR POINT INDEXES) TO LEFT AND RIGHT 

    //  ................................................... 

    L=R=0; 

     if (leftsize>=1)   { 

           AX->leftBall = (struct ballNode *) malloc(sizeof(ballNode1)); 

           initializeNode(AX->leftBall, leftsize ,dimension) ; 

           AX->leftBall->parentBall = AX ;      //SET PARENT 

         //leftball 

           for (i=0; i<BallDataSize; i++) 

                 if (membership[i]==0) { 
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                     AX->leftBall->pointArray[L]  = AX->pointArray[i]; 

                     AX->leftBall->pointIndexes[L]= AX->pointIndexes[i] ; 

                     L++; 

                  } 

           setBallCenter(AX->leftBall,  dimension ); 

           setBallRadius(AX->leftBall,dimension ); 

           setBallFurthestPair(AX->leftBall,dimension); 

           splitBallNode(AX->leftBall,dimension); 

     } 

 

     if (rightsize>=1) { 

           AX->rightBall = (struct ballNode*) malloc(sizeof(ballNode1)); 

           initializeNode(AX->rightBall,rightsize,dimension) ; 

           AX->rightBall->parentBall = AX ;      //SET PARENT 

           //rightball 

           for (i=0; i<BallDataSize; i++) 

                  if (membership[i]==1) { 

                   AX->rightBall->pointArray[R]  = AX->pointArray[i]; 

                   AX->rightBall->pointIndexes[R]= AX->pointIndexes[i] ; 

                   R++; 

                   } 

          setBallCenter(AX->rightBall,  dimension ); 

          setBallRadius(AX->rightBall,dimension ); 

          setBallFurthestPair(AX->rightBall,dimension ); 

          splitBallNode(AX->rightBall,dimension); 

     } 

 

         //FREE INPUT ARRAY AX->pointarray TO SAVE MEMORY SPACE 

     if (AX->pointArray != NULL) { free(AX->pointArray); AX->pointArray=NULL;} 

     if (AX->pointIndexes != NULL) { free(AX->pointIndexes); AX->pointIndexes=NULL;} 

     if (membership != NULL) {free(membership);} 

          free(clusterCenters[0]);free(clusterCenters[1]);free(clusterCenters); 

} 

 

 /***************************************************************************/ 

void setBallFurthestPair(struct ballNode *bb, int dimension ) 

{ 

    long int   i, index1, index2; 

    double dist, max_dist; 

    /* find the point id that has max distance to center */ 

    index1 = 0; 

    max_dist = EuclideanDistance(dimension, bb->center, bb->pointArray[0] ); 

    for (i=1; i<bb->sizeOfPoints; i++) { 

        dist = EuclideanDistance(dimension, bb->center, bb->pointArray[i]); 

        if (dist > max_dist) { max_dist = dist;  index1    = i;} 

    } 

 

    bb->firstFurthest = index1 ; 

 

    index2 = 0 ; 

    max_dist = EuclideanDistance(dimension, bb->pointArray[index1], bb->pointArray[0] ); 

    for (i=1; i<bb->sizeOfPoints; i++) { 
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        dist = EuclideanDistance(dimension, bb->pointArray[index1], bb->pointArray[i]); 

        if (dist > max_dist) { max_dist = dist;  index2    = i;} 

    } 

 

    bb->secondFurthest  = index2 ; 

 

} 

 

/******************************************************************************/ 

 

 void PostOrderDrawBalls(TPaintBox *PaintBox1, struct ballNode* AX) 

{ 

 

   if (AX==NULL){return;} 

   if (AX->leftBall != NULL)  PostOrderDrawBalls(PaintBox1, AX->leftBall); 

   if (AX->rightBall != NULL) { 

        //Form1->Memo1->Lines->Add("RIGHT BALL") ; 

        PostOrderDrawBalls(PaintBox1, AX->rightBall); 

        } 

   drawBall(PaintBox1, AX); 

 

} 

 /******************************************************************************/ 

 

 void PostOrderTraversal( struct ballNode* AX) 

{ 

 

   if (AX==NULL){return;} 

   if (AX->leftBall != NULL)  PostOrderTraversal( AX->leftBall); 

   if (AX->rightBall != NULL) PostOrderTraversal( AX->rightBall); 

 

   //drawBall(PaintBox1, AX); 

 

} 

 

/******************************************************************************/ 

void PostOrderDeleteBalls(struct ballNode* BB) 

{ 

        if (BB==NULL){return;} 

        if (BB->leftBall != NULL) { 

                 ballArray[ballCounter] = BB->leftBall ; 

                 ballCounter++ ; 

                 PostOrderDeleteBalls(BB->leftBall) ; 

 

 

                 //free(BB->leftBall); 

                 //BB->leftBall==NULL; 

 

                 } 

        if (BB->rightBall != NULL) { 

                 ballArray[ballCounter] = BB->rightBall ; 

                  ballCounter++ ; 
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                 PostOrderDeleteBalls(BB->rightBall) ; 

 

                 //free(BB->rightBall); 

                 // BB->rightBall==NULL; 

                 } 

      //freeBallContaints 

       if (BB->center != NULL) free(BB->center); 

       if (BB->pointArray != NULL) free(BB->pointArray); 

       if (BB->pointIndexes != NULL) free(BB->pointIndexes); 

 

} 

/****************************************************************************** 

find the nearest ball of the ball tree from a new point 

*******************************************************************************/ 

void  findNearestBall( 

       struct ballNode *bb ,          //input : the current ball 

       int dimension ,                //input : the dimension of  the bata 

       struct ballNode *nearestBall , //output: the nearest ball (center) to the newpoint 

       double * newpoint              //input : the point to which we bll 

       ) 

{ 

       int i ; 

       double distance1 , distance2 ; 

 

       if ( ( bb->isleaf ) ) 

       { 

           nearestBall->center = (double*)malloc(dimension*sizeof(double));  // center of node 

           for (i=0; i<dimension ; i++) nearestBall->center[i] = bb->center[i]; 

 

           nearestBall->radius = bb->radius; 

           nearestBall->sizeOfPoints = bb->sizeOfPoints ; 

           nearestBall->pointArray = (double**) malloc(bb->sizeOfPoints *sizeof(double*)); 

           nearestBall->pointIndexes = (long*) malloc(bb->sizeOfPoints *sizeof(long)) ; 

 

           for (i=0; i<bb->sizeOfPoints ; i++)  { 

                   nearestBall->pointArray[i] = bb->pointArray[i] ; 

                   nearestBall->pointIndexes[i] = bb->pointIndexes[i]; 

            } 

 

           return ; 

       } 

 

       distance1 =  EuclideanDistance ( dimension , bb->leftBall->center ,  newpoint ); 

   //      Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(distance1)); 

       distance2 =  EuclideanDistance ( dimension , bb->rightBall->center , newpoint ); 

      // Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(distance1) + " " + AnsiString(distance2) ) ; 

 

       if ( distance1 > distance2 ) 

            findNearestBall (bb->rightBall , dimension , nearestBall, newpoint ); 

       else findNearestBall (bb->leftBall , dimension , nearestBall, newpoint ); 

 

} 
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//-----THIS FUNCTION RETURNS ALL LEAF BALLS OF A NODE--------- 

void FindLeavesOfNode(struct ballNode *AX) 

{   //pre order traversal 

   if (AX->isleaf){ 

        leavesArray[leavesCounter] = AX ;    // global, must be initialized 

        leavesCounter++ ;                     // global, must be initialized 

         return ; 

   } 

   if (AX->leftBall != NULL)  FindLeavesOfNode(AX->leftBall) ; 

   if (AX->rightBall!= NULL)  FindLeavesOfNode(AX->rightBall) ; 

 

} 

//-------------------------------------------------------------- 

void  findNearest2(struct ballNode *bb , int dimension, double * newpoint) 

{ 

       int i ;      // ballFound is global variable 

       double distance1 , distance2 ; 

       distance1 =  EuclideanDistance ( dimension , bb->leftBall->center ,  newpoint ); 

       distance2 =  EuclideanDistance ( dimension , bb->rightBall->center , newpoint ); 

 

       if ( distance1 > distance2 ) 

             if (bb->rightBall->isleaf ) {ballFound =  bb->rightBall ;  return ; } 

             else findNearest2 (bb->rightBall , dimension , newpoint ) ; 

       else if (bb->leftBall->isleaf ) { ballFound = bb->leftBall ;  return ; } 

             else findNearest2 (bb->leftBall , dimension ,  newpoint ) ; 

 

} 

//-------------------------------------------------------------- 

void  findNearestKNNqueryBall(struct ballNode *bb , int K, struct ballNode *queryBall) 

{ 

      // find largest parrent 

       if (bb->sizeOfPoints < K ) findNearestKNNqueryBall(bb->parentBall ,K, queryBall) ; 

       else { queryBall = bb ; return ; } 

 

} 

//-------------------------------------------------------------- 

int ballOneContainsBallTwo(struct ballNode *One, struct ballNode * Two, int dimension) 

{ 

      double distance1 ; 

      distance1 =  EuclideanDistance ( dimension , One->center ,  Two->center ) ; 

      if (  ( distance1 - Two->radius ) <= One->radius ) return 1 ; 

      else return 0 ; 

 

} 

                                              

//--------------------------------------------------------------------------------- 

void  pushLeavesContainingBall(struct ballNode *currentBall , int dimension , struct ballNode * 
queryBall) 

{       // add leaves under current ball which contains query ball 

       int i ;      // ballFound is global variable 

 

         if  ( currentBall->isleaf )  { 



ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΚΑΙ ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 74 

             if ( ballOneContainsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) ) { 

                  leavesArray[leavesCounter] = currentBall ; 

                  leavesCounter++ ;  }     // must be initialized to 0 

             return ; 

         } 

         else  { 

              if ( ballOneContainsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) ) { 

                  pushLeavesContainingBall(currentBall->leftBall ,  dimension , queryBall) ; 

                  pushLeavesContainingBall(currentBall->rightBall , dimension , queryBall) ; 

              } 

         } 

 

} 

//-------------------------------------------------------------- 

int ballOneIntersectsBallTwo(struct ballNode *One, struct ballNode * Two, int dimension) 

{ 

      double distance1 ; 

      distance1 =  EuclideanDistance ( dimension , One->center ,  Two->center ) ; 

      if (  distance1 <= ( One->radius + Two->radius ) ) return 1 ; 

      else return 0 ; 

 

} 

//--------------------------------------------------------------------------------- 

void  pushLeavesIntersectingBall(struct ballNode *currentBall , int dimension , struct ballNode * 
queryBall) 

{ 

       int i ;      // ballFound is global variable 

 

         if  ( currentBall->isleaf )  { 

             if ( ballOneIntersectsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) && 

                  !ballOneContainsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) ) { 

                  leavesArray[leavesCounter] = currentBall ; 

                  leavesCounter++ ;  }     // must be initialized to 0 

             return ; 

         } 

         else  { 

              if ( ballOneIntersectsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) && 

                   !ballOneContainsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) ) { 

                  pushLeavesIntersectingBall(currentBall->leftBall ,  dimension , queryBall) ; 

                  pushLeavesIntersectingBall(currentBall->rightBall , dimension , queryBall) ; 

              } 

         } 

 

} 

//--------------------------------------------------------------------------------- 

void  pushLeavesContainedInBall(struct ballNode *currentBall , int dimension , struct ballNode * 
queryBall) 

{       // add leaves under current ball which contains query ball 

       int i ;      // ballFound is global variable 

 

         if  ( currentBall->isleaf )  { 

             if ( ballOneContainsBallTwo(queryBall, currentBall, dimension) ) { 
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                  leavesArray[leavesCounter] = currentBall ; 

                  leavesCounter++ ;  }     // must be initialized to 0 

             return ; 

         } 

         else  { 

              if ( ballOneIntersectsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) && 

                   !ballOneContainsBallTwo(currentBall, queryBall, dimension) ) { 

                  pushLeavesContainedInBall(currentBall->leftBall ,  dimension , queryBall) ; 

                  pushLeavesContainedInBall(currentBall->rightBall , dimension , queryBall) ; 

              } 

         } 

 

} 

 

/*****************************************************************************/ 

// linear Search for KNNs Of a query Point 

 //  attention  :for the trainData the first nn is tha same intex ;-) 

/*****************************************************************************/ 

void linearSearchforKNNsOfPoint( 

        int dataColumns ,               //input: data dimension 

        long * knnIndexes ,             //output:the indexes of the k nearest neighbors 

                                        //       in the list of condidates 

        double * newpoint ,             //input: the newpoint 

        long knnSize ,                  //input: the number of K neighbors 

        double ** KnnCandidatePoints ,  //input: the list of candidate neighbors 

        long  sizeOfKnnCandidatePoints  //input: the size of the candidates list 

  ) 

{ 

    long   index, i , j , k , m ; 

    double dist, min_dist ,  huge = 9999999.9; 

    int foundInKindex; 

 

 for (k=0; k < knnSize ; k++ ){ 

        // index[k]    = 0; 

        min_dist = huge; 

         for (j=0; j<sizeOfKnnCandidatePoints; j++) { 

   foundInKindex = 0 ; 

                        // an einai knnSize = 1 (k=0) it skips the following line 

   for (m=0; m < k; m++ ){ if (j == knnIndexes[m] )   foundInKindex=1;  } 

    if(foundInKindex==1)continue; 

              dist = EuclideanDistance(dataColumns, newpoint, KnnCandidatePoints[j]); 

               /* no need square root */ 

 

   if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                  min_dist = dist; 

                 knnIndexes[k]    = j; 

               } 

         }  // end for j 

 } // end for k 

} 

/******************************************************************************/ 

void findNearestUsingBallTree( 
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        int dataColumns ,               //input: data dimension 

        long * knnRealIndexes ,         //output: the indexes of the kNN in the TrainData 

        double * newpoint ,             //input: the newpoint 

        long knnSize ,                  //input: the number of K neighbors 

        struct ballNode * rootNode 

        ) 

{ 

   long i, w , current ; 

   long *   knnLocalIndexes  ;     // the indexes of the kNN in the local list of condidates 

   struct ballNode *nearestBall ; 

   struct ballNode *queryBall ; 

 

   nearestBall = (struct ballNode *) malloc(sizeof(ballNode1)); 

   knnLocalIndexes  = (long *) malloc(knnSize* sizeof(long)); 

 

   findNearestBall( rootNode , dataColumns, nearestBall, newpoint); 

 

  queryBall = nearestBall ; 

   

  //FTAIEI OTI DEN EXEI GINEI INITIALIZED TO queryBall ??? 

 

 //  findNearestKNNqueryBall(nearestBall , knnSize, queryBall); 

 

 

   leavesCounter = 0 ; 

 //ShowMessage("OK 1"); 

   pushLeavesContainingBall(rootNode , dataColumns , queryBall) ;   // 

 

  pushLeavesIntersectingBall(rootNode , dataColumns , queryBall) ; ///insert to 
leavesArray[leavesCounter] 

 

  pushLeavesContainedInBall(rootNode , dataColumns , queryBall) ;  // 

     // OLA EINAI TORA STH LISTA LEAVESARRAY 

 

   // LINEAR SEARCH OF K-NEAREST NEIGHBORS IN LIST 

 

    CandidatePointsSize = 0 ; 

    for ( w=0 ; w < leavesCounter ; w++  ) CandidatePointsSize += leavesArray[w]->sizeOfPoints ; 

          

    current = 0 ; 

    for ( w=0 ; w < leavesCounter ; w++  ) 

            for ( i=0 ; i < leavesArray[w]->sizeOfPoints  ; i++  ){ 

 

            knnCandidatePoints[current] = leavesArray[w]->pointArray[i] ; 

            knnCandidatePointsIndexes[current] = leavesArray[w]->pointIndexes[i] ; 

            current ++ ; 

            } 

 

 

 

   linearSearchforKNNsOfPoint( dataColumns, knnLocalIndexes , newpoint, knnSize, 

                                knnCandidatePoints ,  CandidatePointsSize) ; 
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   for ( i=0 ; i < knnSize  ; i++  ) 

            knnRealIndexes[i] = knnCandidatePointsIndexes[knnLocalIndexes[i]] ; 

 

 

   free(knnLocalIndexes); 

   free(nearestBall->center); 

   free(nearestBall->pointArray); 

   free(nearestBall->pointIndexes); 

   free(nearestBall); 

    

} 

/**********************************************************************/ 

void oneNearestNeighbourUsingBallTree( 

    int dataColumns ,         // Number of dimensions or variables in x vector 

    long trainSize ,           // train set size 

    double **trainData ,       // trainData[trainSize][dataColumns] 

    int *trainY ,              // trainLabels[trainSize] 

    double **testData ,        // vectorXSize vector to be classified 

    int *testY ,              // trainLabels[trainSize] 

    long testSize ,           // train set size 

    double *trainError ,        // vector of all the summation units 

    double *testError , 

    struct ballNode * rootNode 

      ) 

{    

    long   index, i , j; 

    double dist, min_dist; 

     long secondIndex[2]; 

 

    (*trainError) = (*testError) = 0.0 ; 

 

    // FIND TEST ERROR 

   for (i=0 ; i<testSize; i++) { 

 

        index    = 0; 

        min_dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[0]); 

        for (j=1; j<trainSize; j++) { 

            dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[j]); 

            /* no need square root */ 

            if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                min_dist = dist; 

                index    = j; 

             } 

         } 

       findNearestUsingBallTree(  dataColumns , &index , testData[i],  1  , rootNode ); 

       if (trainY[index]!=testY[i])  (*testError)++ ; 

   } 

 

   

        // FIND TRAIN ERROR WITH HOLDOUT 

    for (i=0 ; i<trainSize; i++) { 
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         findNearestUsingBallTree(  dataColumns , secondIndex , trainData[i],  2  , rootNode ); 

       // the secondIndex[0] is the same point, the secondIndex[1] is the nearest 

       if (trainY[secondIndex[1]]!=trainY[i])  (*trainError)++ ; 

 

    } 

 

 

} 

/******************************************************************************/ 

void __fastcall TForm1::ButtonTestClick(TObject *Sender) 

{ 

      long i, d, w , current ; 

  struct ballNode *nearestBall ; 

 

   struct ballNode *KNNqueryBall ; 

  long * knnIndexes = NULL ; 

  double* newpoint ; 

  AnsiString s; 

 

   nearestBall = (struct ballNode *) malloc(sizeof(ballNode1)); 

 

   KNNqueryBall = (struct ballNode *) malloc(sizeof(ballNode1)); 

 

   findNearestBall( rootNode ,dataColumns,nearestBall, testX[0]); 

    Form1->Memo1->Lines->Add("findNearestBall"); 

  Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(nearestBall->sizeOfPoints ) ); 

  Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(nearestBall->radius  ) ); 

  Form1->Memo1->Lines->Add(AnsiString(nearestBall->center[0]  ) ); 

 

 // findNearest2 (rootNode ,dataColumns, trainX[0]); 

 

 // Form1->Memo1->Lines->Add("findNearest2"); 

 

  leavesCounter = 0 ; 

 

                                                 //query ball 

  pushLeavesContainingBall(rootNode , dataColumns , nearestBall) ;   // 

 

  pushLeavesIntersectingBall(rootNode , dataColumns , nearestBall) ; ///insert to 
leavesArray[leavesCounter] 

 

  pushLeavesContainedInBall(rootNode , dataColumns , nearestBall) ;  // 

 

   // OLA EINAI TORA STH LISTA LEAVESARRAY 

 

   // LINEAR SEARCH OF K-NEAREST NEIGHBORS IN LIST 

 

    CandidatePointsSize = 0 ; 

    for ( w=0 ; w < leavesCounter ; w++  ) CandidatePointsSize += leavesArray[w]->sizeOfPoints ; 

 

    current = 0 ; 

    for ( w=0 ; w < leavesCounter ; w++  ) 
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            for ( i=0 ; i < leavesArray[w]->sizeOfPoints  ; i++  ){ 

 

            knnCandidatePoints[current] = leavesArray[w]->pointArray[i] ; 

            knnCandidatePointsIndexes[current] = leavesArray[w]->pointIndexes[i] ; 

            current ++ ; 

            } 

 

 

    Form1->Memo1->Lines->Add("leavesArray"); 

  for ( w=0 ; w < leavesCounter ; w++  ){ 

     Form1->Memo1->Lines->Add("sizeOfPoints " + AnsiString(leavesArray[w]->sizeOfPoints ) ); 

     Form1->Memo1->Lines->Add("radius " + AnsiString(leavesArray[w]->radius  ) ); 

     Form1->Memo1->Lines->Add("center " + AnsiString(leavesArray[w]->center[0]  ) ); 

  } 

  Form1->Memo1->Lines->Add( "leavesCounter is "  +AnsiString(leavesCounter)) ; 

  Form1->Memo1->Lines->Add( "leavesArraySize is " +AnsiString(leavesArraySize)); 

 

  knnSize = 1 ; 

   newpoint =  testX[0] ; 

   knnIndexes  = (long *) malloc(knnSize* sizeof(long)); 

 

   linearSearchforKNNsOfPoint( dataColumns,knnIndexes , newpoint, knnSize, 

                                knnCandidatePoints ,  CandidatePointsSize) ; 

 

  for(w=0; w<knnSize; w++ ) { 

          s=" id is "; 

          s += AnsiString(knnCandidatePointsIndexes[knnIndexes[w]]) + ", data are " ; 

          for(d=0; d<dataColumns; d++ ) s += AnsiString(knnCandidatePoints[knnIndexes[w]][d]) + " " ; 

          Form1->Memo1->Lines->Add("nearest " + s) ; 

  } 

 

 

    s=""; 

    for(d=0; d<dataColumns; d++ ) s += AnsiString(newpoint[d]) +" " ; 

    Form1->Memo1->Lines->Add("query  data are " + s) ; 

 

  Memo1->Lines->Add(" "); 

   Memo1->Lines->Add("trainSize =" + AnsiString(trainSize) + ", testSize =" +AnsiString(testSize) ); 

 

oneNearestNeighbour(dataColumns, trainSize, trainX, trainY, testX, testY, testSize, 

                   &trainError,  &testError) ; 

 

Memo1->Lines->Add("oneNearestNeighbour "+ 

                          AnsiString(trainError/(double)trainSize) + "\t " + 

                          AnsiString(testError/(double)testSize)  ); 

 

 oneNearestNeighbourUsingBallTree(dataColumns, trainSize, trainX, trainY, testX, testY, testSize, 

                   &trainError,  &testError, rootNode) ; 

 

 Memo1->Lines->Add("oneNearestNeighbourUsingBallTree "+ 

                          AnsiString(trainError/(double)trainSize) + "\t " + 

                          AnsiString(testError/(double)testSize)  ); 
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 findNearestUsingBallTree(  dataColumns , knnIndexes , testX[0],  knnSize  , rootNode ); 

 

 

printf("from 1-NEAREST NEIGHBOOR ---------> trainError = %lf  testError = %lf\n", 

                  trainError / (double)trainSize,testError / (double)testSize); 

 

trainError = testError = 0.0 ; 

 

knnSize = Form1->KNN_Number_edit->Text.ToInt() ; 

//knnSize =1; 

 

kNearestNeighbours(dataColumns, trainSize, trainX, trainY, testX, testY, testSize, 

                   &trainError,  &testError ,knnSize , dataClasses , 0 ) ; 

 

printf("from k-NEAREST NEIGHBOOR ---------> trainError = %lf  testError = %lf\n", 

                  trainError / (double)trainSize,testError / (double)testSize); 

 

 Memo1->Lines->Add("knnSize,    trainError,   \t testError"); 

 

 weightedKNNOption = Form1->CheckBox2->Checked ; 

 

  for (knnSize = 1; knnSize<= 20 ; knnSize++) { 

 

       kNearestNeighbours(dataColumns, trainSize, trainX, trainY, testX, testY, testSize, 

                   &trainError,  &testError ,knnSize , dataClasses , weightedKNNOption ) ; 

 

   //    printf("%i\t%3.4lf\t%3.4lf\n", 

   //       knnSize, trainError / (double)trainSize,testError / (double)testSize); 

    

        Memo1->Lines->Add(AnsiString(knnSize)+"\t " + 

                          AnsiString(trainError/(double)trainSize) + "\t " + 

                          AnsiString(testError/(double)testSize)  ); 

 

 

   } // end for knnSize 

 

 

} 

 

//--------------------------------------------------------------------------- 
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UnitFunctions.h 
//------------------------------------------------------------------------------ 

 

#ifndef UnitFunctionsH 

#define UnitFunctionsH 

 

//------------------------------------------------------------------------------ 

 

/******************************************************************************* 

 This function loads data from file specified by 'filename' 

 counts the number of samples in each class 

 normalizes all colums to (Xi-Xmin)/(Xmax-Xmin) 

 and produce all outputs needed for initialization 

*******************************************************************************/ 

 

double** loadDataTable( 

        int *dataColumns ,        // output: data dimension, except last class column 

        long int *dataRows ,      // output: data size 

        int *dataClasses ,        // output: number of data classes 

        int **Yis ,               // output: pointer to *class labels 1D array for memory allocation 

        long **numSamplesInClass, // output: pointer to *numSamplesInClass for memory allocation 

        AnsiString table ,          // the table name to read 

        char normalizedYesNo      // for 1 normalize each column 

        ) ; 

 

/******************************************************************************* 

 this common function used for allocate and return a 2D array[rows][columns] 

*******************************************************************************/ 

double** allocate2DArray(long rows, long columns); 

 

 

//------------------------------------------------------------------------------ 

/******************************************************************************* 

  this function allocate memory for train test sets initializes 

  InitializeTrainTest(vectorXSize, numOfClasses, numSamplesInClass, allData, allY, 

           &trainX, &testX, &trainY, &testY, & trainSamplesInClass, percentage) 

*****************************************************************************/ 

 

 

void InitializeTrainTest( 

    int vectorXSize ,           // Number of dimensions or variables in x vector 

    long dataSetSize ,           // data size 

    int numOfClasses ,           // Number of Classes   (0 to numOfClasses-1) 

    long int *numSamplesInClass ,// size of numOfClasses vector contain number 

                                 // of samples in each class population 

    double **allData ,           // allData 

    int *allY ,              // all_Y     class labels 

    double ***trainData ,        // output: pointer to **trainData [trainSize][vectorXSize] for memory 
allocation 

    double ***testData ,         // output: pointer to **testData [testSize][vectorXSize] for memory allocation 

    int **trainY ,          // output: pointer to *train_Y [trainSize]for memory allocation 
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    int **testY,                 // output: pointer to *test_Y [testSize] for memory allocation 

    long **trainSamplesInClass , // output: pointer to *trainSamplesInClass for memory allocation 

    long *trainSize ,            // output: pointer to trainSize 

    long *testSize ,             // output: pointer to testSize 

    float percentage             // percentage % of train set portions 

    ); 

 

/******************************************************************************* 

 SPLIT_TO_TRAIN_TEST WITH STRATIFIED RANDOM SAMPLING 

 this function randomly choose a record for train set backets or test set backets 

 until both become full with equall percentage for every class so as to 

 implement stratification   (equal percentage for every class) 

*******************************************************************************/ 

 

void StratifiedRandomSplitTT ( 

    int vectorXSize ,          // Number of dimensions or variables in x vector 

    int numOfClasses ,          // Number of Classes   (0 to numOfClasses-1) 

    long *numSamplesInClass ,   // size of numOfClasses vector contain number 

                                // of samples in each class population 

    double **allData ,          // allData 

    int *allY ,             // all_Y 

    double **trainData ,        // trainData 

    double **testData ,         // testData 

    int *trainY ,         // train_Y 

    int *testY,                 // test_Y 

    long *trainSamplesInClass , // ((float)num_Samples[i]*percentage)/1   /*float to int truncate*/ 

    float trainPercentage       // percentage % of train set portions 

    ); 

 

//------------------------------------------------------------------------------ 

 

/******************************************************************************* 

square of Euclidean distance between two multi-dimensional points 

*******************************************************************************/ 

 

double EuclideanDistance ( int size, double *vect1, double *vect2  ); 

 

//------------------------------------------------------------------------------ 

 

 

 

/***************************************************************************** 

 this function is the One Nearest Neighbour classifier 

 used here only for comparizon 

******************************************************************************/ 

void oneNearestNeighbour( 

    int dataColumns ,         // Number of dimensions or variables in x vector 

    long trainSize ,           // train set size  

    double **trainData ,       // trainData[trainSize][dataColumns] 

    int *trainY ,              // trainLabels[trainSize] 

    double **testData ,        // vectorXSize vector to be classified 

    int *testY ,              // trainLabels[trainSize] 
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    long testSize ,           // train set size  

    double *trainError ,        // vector of all the summation units 

    double *testError 

      ); 

 

 /***************************************************************************** 

 this function is the (Weighted) Nearest Neighbours classifier used here 

******************************************************************************/ 

void kNearestNeighbours( 

    int dataColumns ,         // Number of dimensions or variables in x vector 

    long trainSize ,           // train set size 

    double **trainData ,       // trainData[trainSize][dataColumns] 

    int *trainY ,              // trainLabels[trainSize] 

    double **testData ,        // vectorXSize vector to be classified 

    int *testY ,              // testLabels[trainSize] 

    long testSize ,           // test set size 

    double *trainError ,        // vector of all the summation units 

    double *testError , 

    long knnSize , 

    int dataClasses , 

    char weightedYes 

     ) ; 

      

 

 

#endif 

 



ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΚΑΙ ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 84 

UnitFunctions.cpp 
 

//--------------------------------------------------------------------------- 

 #include <vcl.h> 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <assert.h> 

#include <conio.h> 

#include <math.h> 

#include <string.h>    // for strcpy 

#include <ctype.h> 

#include <time.h> 

#include <functional> 

#include <iostream> 

 

#pragma hdrstop 

 

#include "UnitFunctions.h" 

#include "Unit1.h" 

 

//--------------------------------------------------------------------------- 

 

#pragma package(smart_init) 

/*************************************************************************************** 

 This function loads data from file specified by 'filename' 

 counts the number of samples in each class 

 normalizes all colums to (Xi-Xmin)/(Xmax-Xmin) 

 and produce all outputs needed for initialization 

****************************************************************************************/ 

double** loadDataTable( 

        int *dataColumns ,        // output: data dimension, except last class column 

        long int *dataRows ,      // output: data size 

        int *dataClasses ,        // output: number of data classes 

        int **Yis ,               // output: pointer to *class labels 1D array for memory allocation 

        long **numSamplesInClass, // output: pointer to *numSamplesInClass for memory allocation 

        AnsiString table ,          // the table name to read 

        char normalizedYesNo      // for 1 normalize each column 

        ) 

{ 

     // 1) loads data points from user specified TABLE 

     // 2) NORMALIZE THEM 

     // 3) PREPARE LABELS FOR CLASSIFICATION 

     int j, Columns, Classes, classIndex, firstClass, FieldCount; 

     long int i, Rows; 

 

     double** temp, b , *Xmin=NULL, *Xmax=NULL; 

 

   AnsiString sql; 

   // find Columns, Classes, Rows, FirstClass. 

   Form1->ADOQuery1->SQL->Text = "Select category from " + table + " group by category"; 

  // ShowMessage("OK 2"); 
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  Form1->ADOQuery1->Open(); 

 

   Classes = Form1->ADOQuery1->RecordCount; 

   Form1->ADOQuery1->Close() ; 

 

   sql = "Select * from " + table + " order by category"; 

   Form1->ADOQuery1->SQL->Text = sql; 

   Form1->ADOQuery1->Open(); 

 

   Rows = Form1->ADOQuery1->RecordCount; 

   FieldCount = Form1->ADOQuery1->FieldCount ; 

   Columns = FieldCount - 2 ;   //first is recordID, last is categoryID 

   Form1->Memo1->Lines->Add("the record size is " + AnsiString(Rows)); 

 

 

   firstClass = Form1->ADOQuery1->Fields->Fields[FieldCount-1]->Value ; 

 

 

      // get memory for  arrays  

     (*numSamplesInClass) = (long*)malloc(Classes* sizeof(long)); 

     for(j=0; j<Classes; j++)  (*numSamplesInClass)[j]=0; 

 

     (*Yis) = (int*)malloc(Rows*sizeof(int));   // allocate Yis[iRows]       

 

     temp = allocate2DArray(Rows, Columns) ;    // allocate temp[Rows][Columns] 

 

     Xmin=(double*)malloc(Columns* sizeof(double)); 

     Xmax=(double*)malloc(Columns* sizeof(double)); 

 

       // read the first line 

         for (j=0; j<Columns; j++){ 

              temp[0][j] = Form1->ADOQuery1->Fields->Fields[j+1]->Value; 

              Xmin[j] = temp[0][j] ; 

              Xmax[j] = temp[0][j] ; 

          } 

          b = Form1->ADOQuery1->Fields->Fields[FieldCount-1]->Value ; 

          classIndex = b / 1 ;      // double to int truncate  

          classIndex -= firstClass ;  //if firstClass=0 then is ok 

          (*Yis)[0] = classIndex ; 

          (*numSamplesInClass)[classIndex]++; 

 

          //move to next line 

          Form1->ADOQuery1->Next(); 

 

 

     for (i=1; i<Rows; i++) { 

            for (j=0; j<Columns; j++) { 

                 temp[i][j] = Form1->ADOQuery1->Fields->Fields[j+1]->Value; 

                 if ( temp[i][j] < Xmin[j] ){ Xmin[j] = temp[i][j] ;} 

                 if ( temp[i][j] > Xmax[j] ){ Xmax[j] = temp[i][j] ;  } 

            } 
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            // scan a 'double' category label 

            b = Form1->ADOQuery1->Fields->Fields[FieldCount-1]->Value; 

            classIndex = b / 1 ;      // double to int truncate  

            classIndex -= firstClass ;  //if firstClass=0 then is ok 

            (*Yis)[i] = classIndex ; 

            (*numSamplesInClass)[classIndex]++; 

 

            //move to next line 

            Form1->ADOQuery1->Next(); 

      } 

 

 //    for(j=0; j<Classes; j++) printf("numSamplesInClass[%i]=%i, ", j, (*numSamplesInClass)[j]); 

 

     Form1->Memo1->Lines->Add("load data file, Done!"); 

       Form1->ADOQuery1->Close() ; 

 

 

    if (normalizedYesNo) { 

        for (i=0; i<Rows; i++)  

            for (j=0; j<Columns; j++)  

                temp[i][j] = (temp[i][j] - Xmin[j])/(Xmax[j]-Xmin[j]); 

      } 

 

    if (Xmin != NULL) free (Xmin); 

    if (Xmax != NULL) free (Xmax); 

 

     *dataColumns = Columns ; 

     *dataRows = Rows ; 

     *dataClasses = Classes ; 

 

      return temp; 

 

} 

 

 

 

//////////////////////////////////////////////////////////////////////////////// 

 

/***************************************************************************** 

 this common function used for allocate and return a 2D array[rows][columns] 

*****************************************************************************/ 

double** allocate2DArray(long rows, long columns) 

{ 

   long i;        //to cover both short and long arrays 

   double** temp;       //temp points at first [][] 

   temp = (double**)malloc(rows*sizeof(double*));   //allocate temp[][] 

   assert(temp != NULL); 

      // temp[0] points at first [0][], but allocates memory space for all 

   temp[0] = (double*)calloc(rows*columns,sizeof(double));  //calloc initialize to zeros 

   assert(temp[0] != NULL); 

   //assign temp pointers [] to each 'row' []  ( = prev pointer + column number) 

   for (i=1; i<rows; i++) temp[i]= temp[i-1] + columns ;  
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   return temp; 

   //  free(temp[0]); 

   //  free(temp); 

} 

 

/**************************************************************************** 

  this function allocate memory for train test sets initializes 

  InitializeTrainTest(vectorXSize, numOfClasses, numSamplesInClass, allData, allY, 

           &trainX, &testX, &trainY, &testY, & trainSamplesInClass, percentage) 

*****************************************************************************/ 

 

 

void InitializeTrainTest( 

    int vectorXSize ,           // Number of dimensions or variables in x vector 

    long dataSetSize ,           // data size 

    int numOfClasses ,           // Number of Classes   (0 to numOfClasses-1) 

    long int *numSamplesInClass ,// size of numOfClasses vector contain number 

                                 // of samples in each class population 

    double **allData ,           // allData 

    int *allY ,              // all_Y     class labels 

    double ***trainData ,        // output: pointer to **trainData [trainSize][vectorXSize] for memory 
allocation 

    double ***testData ,         // output: pointer to **testData [testSize][vectorXSize] for memory allocation 

    int **trainY ,          // output: pointer to *train_Y [trainSize]for memory allocation 

    int **testY,                 // output: pointer to *test_Y [testSize] for memory allocation 

    long **trainSamplesInClass , // output: pointer to *trainSamplesInClass for memory allocation 

    long *trainSize ,            // output: pointer to trainSize 

    long *testSize ,             // output: pointer to testSize 

    float percentage             // percentage % of train set portions 

    ) 

{ 

     int c, numberOfColumns ; 

     long i, testSetSize, trainSetSize = 0 ; 

     numberOfColumns = vectorXSize ; 

 

   //printf("InitializeTrainTest for stratified random spliting\n"); 

 

     (*trainSamplesInClass) = (long*) malloc(numOfClasses*sizeof(long)); 

 

        for (c=0 ; c<numOfClasses ; c++){  // Evaluate for each class 

         (*trainSamplesInClass)[c] = ( (float)numSamplesInClass[c]*percentage ) /1 ;   /*float to int 
truncate*/ 

         //printf("trainSamplesInClass[%d]= %i \n", c, 

           //       (*trainSamplesInClass)[c]) ;   //trainSamplesInClass[0][i] 

 

      //   Form1->Memo1->Lines->Add("trainSamplesInClass[" + *trainSamplesInClass)[c]+ "]"); 

         } 

         // find total TrainSet size and total data set 

        for (c=0 ; c<numOfClasses ; c++){ 

            trainSetSize += (*trainSamplesInClass)[c] ; 

          } 
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        //  testSet size 

         testSetSize = dataSetSize - trainSetSize; 

 

        // allocate memory (continous) for trainData , trainY, testData, testY 

           (*trainData) = allocate2DArray(trainSetSize, numberOfColumns) ; 

           (*testData) =  allocate2DArray(testSetSize, numberOfColumns) ; 

 

           (*trainY) = (int*) malloc(trainSetSize*sizeof(int)); 

           (*testY) = (int*) malloc(testSetSize*sizeof(int));  

 

      *trainSize = trainSetSize ; 

      *testSize = testSetSize ; 

       Form1->Memo1->Lines->Add("InitializeTrainTest for stratified random spliting, Done!"); 

} 

 

 

//------------------------------------------------------------------------------ 

/****************************************************************************** 

 SPLIT_TO_TRAIN_TEST WITH STRATIFIED RANDOM SAMPLING 

 this function randomly choose a record for train set backets or test set backets 

 until both become full with equall percentage for every class so as to 

 implement stratification   (equal percentage for every class) 

******************************************************************************/ 

 

void StratifiedRandomSplitTT ( 

    int vectorXSize ,          // Number of dimensions or variables in x vector 

    int numOfClasses ,          // Number of Classes   (0 to numOfClasses-1) 

    long *numSamplesInClass ,   // size of numOfClasses vector contain number 

                                // of samples in each class population 

    double **allData ,          // allData 

    int *allY ,             // all_Y 

    double **trainData ,        // trainData 

    double **testData ,         // testData 

    int *trainY ,         // train_Y 

    int *testY,                 // test_Y 

    long *trainSamplesInClass , // ((float)num_Samples[i]*percentage)/1   /*float to int truncate*/ 

    float trainPercentage       // percentage % of train set portions 

    ) 

{ 

   long numOfcases, icase;  

   int d,  iclass  ; 

   double choise; 

   long maxTrain, maxTest, currentAll = 0, currentTrain , currentTest; 

   long lastTrain = 0,  lastTest =0; 

    

   srand(11001);  // srand ( time(NULL)); 

   //printf("stratified random spliting\n"); 

 

     for (iclass=0 ; iclass<numOfClasses ; iclass++) { // Evaluate for each class 

 

      numOfcases = numSamplesInClass[iclass] ;// Number of data samples of this class 

      maxTrain = trainSamplesInClass[iclass]; 
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      maxTest= numOfcases - maxTrain; 

       

      currentTrain =0;  //limit 

      currentTest=0;   //limit 

      for (icase=0 ; icase<numOfcases ; icase++) {     //Do all pattern cases in this class 

            choise = (double)rand()/(double)RAND_MAX;  //rixnei to zari apo 0.0 eos 1.0 

             

            if (choise<=trainPercentage && currentTrain<maxTrain ) { 

            for (d=0 ; d<vectorXSize ; d++) { // for every dimension d 

              trainData[lastTrain+currentTrain][d] = allData[currentAll][d] ; 

               } 

            trainY[lastTrain+currentTrain]= allY[currentAll]; 

            currentTrain++;             

            } 

          else  { 

                if (currentTest<maxTest) { 

                    for (d=0 ; d<vectorXSize ; d++) { // for every dimension d 

                     testData[lastTest+currentTest][d] = allData[currentAll][d] ; 

                     } 

                      testY[lastTest+currentTest]= allY[currentAll]; 

                    currentTest++; 

                } 

               else { 

                   for (d=0 ; d<vectorXSize ; d++) { // for every dimension d 

                   trainData[lastTrain+currentTrain][d] = allData[currentAll][d] ; 

                    } 

                    trainY[lastTrain+currentTrain]= allY[currentAll]; 

                    currentTrain++; 

               } 

           } 

           currentAll++; 

            

          }//end for cases 

        lastTrain +=currentTrain ; 

        lastTest +=currentTest ; 

 

 

       }//end for classes 

 

  Form1->Memo1->Lines->Add("stratified random spliting, Done!"); 

} 

//----------------------------------------------------------------------------- 

/******************************************************************************* 

square of Euclidean distance between two multi-dimensional points 

*******************************************************************************/ 

double EuclideanDistance ( int size, double *vect1, double *vect2  ) 

{ 

    int i; double ans=0.0; 

    for (i=0; i<size; i++) 

        ans += (vect1[i]-vect2[i]) * (vect1[i]-vect2[i]); 

    return sqrt(ans); 

} 
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//--------------------------------------------------------------------- 

 

/***************************************************************************** 

 this function is the One Nearest Neighbour classifier 

 used here only for comparizon 

******************************************************************************/ 

void oneNearestNeighbour( 

    int dataColumns ,         // Number of dimensions or variables in x vector 

    long trainSize ,           // train set size 

    double **trainData ,       // trainData[trainSize][dataColumns] 

    int *trainY ,              // trainLabels[trainSize] 

    double **testData ,        // vectorXSize vector to be classified 

    int *testY ,              // trainLabels[trainSize] 

    long testSize ,           // train set size 

    double *trainError ,        // vector of all the summation units 

    double *testError  

      ) 

{    

    long   index, i , j; 

    double dist, min_dist; 

   

    (*trainError) = (*testError) = 0.0 ; 

 

    // FIND TEST ERROR 

   for (i=0 ; i<testSize; i++) { 

 

        index    = 0; 

        min_dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[0]); 

        for (j=1; j<trainSize; j++) { 

            dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[j]); 

            /* no need square root */ 

            if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                min_dist = dist; 

                index    = j; 

             } 

         } 

 

       if (trainY[index]!=testY[i])  (*testError)++ ; 

   } 

 

   

        // FIND TRAIN ERROR WITH HOLDOUT 

    for (i=0 ; i<trainSize; i++) { 

        index    = 0; 

        min_dist = EuclideanDistance(dataColumns, trainData[i], trainData[0]); 

        for (j=1; j<trainSize; j++) { 

           if(i==j) continue ;    //holdout 

            dist = EuclideanDistance(dataColumns, trainData[i], trainData[j]); 

            /* no need square root */ 

            if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                min_dist = dist; 
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                index    = j; 

             } 

         } 

       if (trainY[index]!=trainY[i])  (*trainError)++ ; 

 

    } 

 

 

} 

 /***************************************************************************** 

 this function is the (Weighted) Nearest Neighbours classifier 

 used here 

******************************************************************************/ 

void kNearestNeighbours( 

    int dataColumns ,         // Number of dimensions or variables in x vector 

    long trainSize ,           // train set size 

    double **trainData ,       // trainData[trainSize][dataColumns] 

    int *trainY ,              // trainLabels[trainSize] 

    double **testData ,        // vectorXSize vector to be classified 

    int *testY ,              // testLabels[trainSize] 

    long testSize ,           // test set size 

    double *trainError ,        // vector of all the summation units 

    double *testError , 

    long knnSize , 

    int dataClasses , 

    char weightedYes 

     ) 

{ 

    long   index, i , j , k , m ; 

    double dist, min_dist ,  huge = 9999999.9; 

    long * knnIndexes = NULL ; 

    double  label  ,  maxVoteClass  ; 

    int foundInKindex; 

 

    double* labelVotes = NULL ; 

 

    (*trainError) = (*testError) = 0.0 ; 

    knnIndexes = (long *)calloc (knnSize,sizeof(long)); 

    labelVotes =  (double *)calloc (dataClasses,sizeof(double)); 

 

    // FIND TEST ERROR 

   for (i=0 ; i<testSize; i++) { 

 

        // find k-nearest neighbors of i 

 for (k=0; k < knnSize ; k++ ){ 

       // index[k]    = 0; 

        min_dist = huge; 

         for (j=0; j<trainSize; j++) { 

   foundInKindex = 0 ; 

                        // an einai knnSize = 1 (k=0) it skips the following line 

   for (m=0; m < k; m++ ){ if (j == knnIndexes[m] )   foundInKindex=1;  } 

    if(foundInKindex==1)continue; 
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              dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[j]); 

               /* no need square root */ 

 

   if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                  min_dist = dist; 

                 knnIndexes[k]    = j; 

               } 

         }  // end for j 

 } // end for k 

 

        // use k-nearest neighbors to classify data sample i 

 

 // edw tha broume to label 

        for (m=0; m < dataClasses ; m++ ) labelVotes[m] = 0.0 ; 

 

        if (weightedYes == 1) 

            for (k=0; k < knnSize ; k++ ) { 

                dist = EuclideanDistance(dataColumns, testData[i], trainData[knnIndexes[k]]); 

                //  labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ] += 1.0/dist ; 

                labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ] +=  exp ( - dist )  ; 

            } 

 else  for (k=0; k < knnSize ; k++ ) 

                 labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ]++ ; //brikame ti psifise o kathe gitonas 

                                                 // += 1/distance  geia weighted knn 

        // find maximum votes 

 maxVoteClass = 0.0 ; 

 for (m=0; m < dataClasses; m++ ) 

  if (labelVotes[m] > maxVoteClass ) { maxVoteClass = labelVotes[m]; label = m ; } 

 

       if (label!=testY[i])  (*testError)++ ; 

 

   } // end for i 

 

 

        // FIND TRAIN ERROR WITH HOLDOUT 

       // * trainError =0 ; 

   for (i=0 ; i<trainSize; i++) { 

 

         // find k-nearest neighbors of i 

 for (k=0; k < knnSize ; k++ ){ 

       // index[k]    = 0; 

        min_dist = huge; 

         for (j=0; j<trainSize; j++) {  if (i == j)  continue ; 

   foundInKindex = 0 ; 

                        // an einai knnSize = 1 (k=0) it skips the following line 

   for (m=0; m < k; m++ ){ if (j == knnIndexes[m] )   foundInKindex=1;  }   

    if(foundInKindex==1)continue; 

              dist = EuclideanDistance(dataColumns, trainData[i], trainData[j]); 

               /* no need square root */ 

 

   if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

                  min_dist = dist; 
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                 knnIndexes[k]    = j; 

               } 

         }  // end for j 

 } // end for k 

 

        // use k-nearest neighbors to classify data 

 

 // edw tha broume to label 

        for (m=0; m < dataClasses ; m++ ) labelVotes[m] = 0.0 ; 

 

 

        if (weightedYes == 1) 

           for (k=0; k < knnSize ; k++ )  { 

                dist = EuclideanDistance(dataColumns, trainData[i], trainData[knnIndexes[k]]); 

                //labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ] += 1.0/dist ; 

                labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ] += exp ( - dist )  ; 

            } 

 else  for (k=0; k < knnSize ; k++ ) 

                labelVotes[ trainY[ knnIndexes[k] ] ]++ ; //brikame ti psifise o kathe gitonas 

                                                          // += 1/distance  geia weighted knn 

 maxVoteClass = 0.0 ; 

 for (m=0; m < dataClasses; m++ ) 

  if (labelVotes[m] > maxVoteClass ) { maxVoteClass = labelVotes[m]; label = m ;} 

 

       if (label!=trainY[i])  (*trainError)++ ; 

 

   } // end for i 

 

 

    free(knnIndexes); 

    free(labelVotes); 

} 

 

/**************************************************************************** 

 given a dataPoint this function finds the closest to it cluster center 

 For N points and k centers has O(Nk) complexity 

***************************************************************************/ 

int findNearestCluster( 

       int numOfClusters,     // Number of clusters 

       int   dataColumns,     // Number of dimensions or variables or features 

       double  *dataPoint,    // one data point[dataColumns] 

       double **clusters      // [numOfClusters][dataColumns] 

        ) 

{ 

    int   index, i; 

    double dist, min_dist; 

 

    /* find the cluster id that has min distance to object */ 

    index    = 0; 

    min_dist = EuclideanDistance(dataColumns, dataPoint, clusters[0]); 

 

    for (i=1; i<numOfClusters; i++) { 
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        dist = EuclideanDistance(dataColumns, dataPoint, clusters[i]); 

        /* no need square root */ 

        if (dist < min_dist) { /* find the min and its array index */ 

            min_dist = dist; 

            index    = i; 

        } 

    } 

    return(index); 

} 

//--------------------------------------------------------------------- 
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