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ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

Το θέµα της παρούσης πτυχιακής εργασίας είναι Ανίχνευση συστάδων µε 
τον αλγόριθµο STING για εφαρµογές spatial data mining από συστήµατα 
χωρικών δεδοµένων. 

Η εξόρυξη χωρικής γνώσης (spatial data mining) από βάσεις χωρικών 

δεδοµένων αφορά εφαρµογές όπως τα Γεωγραφικά Συστήµατα πληροφοριών αλλά 

και τα συστήµατα βιοϊατρικής διάγνωσης και επεξεργασίας χωρικών συσχετίσεων 

ιατρικών εικόνων ή δεδοµένων τηλεπισκόπησης, που απαιτούν γνωρίσµατα θέσης 

στο χώρο. Για την αποδοτική εκτέλεση χωρικών ερωτηµάτων είναι χρήσιµο τα 

γειτονικά (χωρικά) αντικείµενα να οµαδοποιούνται σε συστάδες στο δίσκο. Ο 

γεωγραφικός χώρος µπορεί να διαµεριστεί σε κελιά (cells) βάσει της εγγύτητας, 

οπότε αυτά τα κελιά αντιστοιχούν σε φυσικές θέσεις – blocks στο δίσκο. Η 

Συσταδοποίηση (clustering) σε µεγάλες βάσεις δεδοµένων είναι η τεχνική εξόρυξης 

γνώσης από δεδοµένα (data mining) από τις ιδιότητες των οποίων θα πρέπει να 

προσδιοριστούν συστάδες (οµάδες ή συµπλέγµατα ή συγκροτήµατα ή κλάσεις) για 

περαιτέρω κατάταξη. Οι συστάδες δεν είναι προκαθορισµένες.  

Ο αλγόριθµος Statistical Information Grid-based (STING) χρησιµοποιεί µία 

ιεραρχική τεχνική διαίρεσης των χωρικών περιοχών σε ορθογώνια κελιά παρόµοια µε 

ένα τετραδικό δένδρο. Η βάση χωρικών δεδοµένων σαρώνεται µία φορά και για κάθε 

κελί καθορίζονται στατιστικές παράµετροι (µέση τιµή, διασπορά, µέγιστο, ελάχιστο, 

τύπος κατανοµής). Έτσι µπορούν να απαντηθούν πολλά ερωτήµατα εξόρυξης γνώσης 

από χωρικά δεδοµένα, συµπεριλαµβανοµένης και της συσταδοποίησης. Μια διάσχιση 

κατά πλάτος χρησιµοποιείται για την εξέταση του κατασκευασµένου δένδρου και 

εξετάζονται παιδιά σχετικών κόµβων. Ο υπολογισµός της πιθανότητας ένα κελί να 

είναι σχετικό µε µία ερώτηση βασίζεται στο ποσοστό των αντικειµένων στο κελί που 

ικανοποιούν τους περιορισµούς της ερώτησης. Στην παρούσα πτυχιακή εργασία 

µελετήθηκε και ακολούθως υλοποιήθηκε ο αλγόριθµος STING σε περιβάλλον 

Borland C++ Builder και ένα γνωστό σύστηµα βάσης δεδοµένων. 
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1 DATA MINING – SPATIAL DATA MINING 

1.1 ΕΞΟΡΥΞΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ (DATA MINING) 

Η Εξόρυξη Γνώσης από βάσεις δεδοµένων ορίζεται ως η εύρεση 

πληροφοριών που είναι κρυµµένες σε µία βάση δεδοµένων, η εξερευνητική ανάλυση 

δεδοµένων, η ανακάλυψη καθοδηγούµενη από δεδοµένα και η εξερευνητική µάθηση. 

Ειδικότερα, πρόκειται για την διαδικασία «ανακάλυψης» ενδιαφερόντων και εν 

δυνάµει χρήσιµων προτύπων (patterns), υπαρκτών σε µεγάλες βάσεις δεδοµένων. Ο 

όρος «εξόρυξη» χρησιµοποιείται προκειµένου να τονισθεί ότι τα πρότυπα συνιστούν 

πολύτιµες πληροφορίες, κρυµµένες καλά µέσα σε µεγάλες βάσεις δεδοµένων. 

Τα βήµατα της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης είναι: 

1. Επιλογή: Σε αυτό το βήµα συλλέγονται δεδοµένα από διάφορες βάσεις 

δεδοµένων, αρχεία και µη ηλεκτρονικές πηγές. 

2. Προεπεξεργασία: Εδώ µπορεί να εκτελεσθούν ενέργειες όπως διόρθωση ή 

αφαίρεση λανθασµένων δεδοµένων, ή συλλογή και εκτίµηση ελλιπών δεδοµένων. 

3. Μετασχηµατισµός: Τα δεδοµένα που προέρχονται από διαφορετικές πηγές 

χρειάζεται να µετατραπούν σε ένα κοινό σχήµα για την περαιτέρω επεξεργασία τους. 

Κάποια από αυτά ίσως απαιτηθεί να κωδικοποιηθούν, ή να µετασχηµατισθούν σε πιο 

χρήσιµα σχήµατα. Μπορεί να ελαττωθούν τα δεδοµένα, προκειµένου για την µείωση 

του αριθµού των τιµών αυτών που θα ληφθούν υπόψη. 

4. Εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα: Με βάση το είδος της εξόρυξης που 

πρόκειται να εκτελεσθεί, σε αυτό το βήµα εφαρµόζονται αλγόριθµοι στα 

τροποποιηµένα δεδοµένα, ώστε να προκύψουν τα προσδοκώµενα αποτελέσµατα. 

5. Ερµηνεία / αξιολόγηση: Είναι πολύ σηµαντικό το πώς θα παρουσιασθούν 

στους χρήστες τα αποτελέσµατα της εξόρυξης γνώσης, επειδή η χρησιµότητα ή µη 

των αποτελεσµάτων µπορεί να εξαρτάται ακριβώς από αυτήν την παρουσίαση.  

 

Εικόνα. Τα διάφορα βήµατα της ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις δεδοµένων 
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Η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα περιλαµβάνει πολλούς διαφορετικούς αλγορίθµους 

για να εκπληρωθούν διαφορετικές εργασίες. Όλοι αυτοί οι αλγόριθµοι επιχειρούν να 

ταιριάξουν ένα µοντέλο στα δεδοµένα, εξετάζοντας τα τελευταία και καθορίζοντας το 

µοντέλο αυτό που είναι το πλησιέστερο στα χαρακτηριστικά τους. 

Το Προβλεπτικό Μοντέλο (Predictive Model) Κάνει µία πρόβλεψη για τις 

τιµές των δεδοµένων, χρησιµοποιώντας γνωστά αποτελέσµατα που έχει βρει από 

άλλα δεδοµένα. Η µοντελοποίηση της πρόβλεψης µπορεί να γίνει µε βάση τη χρήση 

ιστορικών δεδοµένων. Οι πιο συνηθισµένες εργασίες εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα 

που χρησιµοποιούν αυτό το είδος µοντέλου, είναι :  

η κατηγοριοποίηση (Απεικονίζει τα δεδοµένα σε προκαθορισµένες οµάδες ή 

κατηγορίες – κλάσεις (classes).) 

η παλινδρόµηση (Χρησιµοποιείται για να απεικονιστεί ένα στοιχειώδες 

δεδοµένο σε µία πραγµατική µεταβλητή πρόβλεψης.) 

η ανάλυση χρονολογικών σειρών (Μελετάται η τιµή ενός γνωρίσµατος 

καθώς µεταβάλλεται στο χρόνο.) 

η πρόβλεψη (Μπορεί να θεωρηθεί σαν ένα είδος κατηγοριοποίησης) 

Το Περιγραφικό Μοντέλο (Descriptive Model) Αναγνωρίζει πρότυπα ή 

συσχετίσεις στα δεδοµένα. Αντίθετα από το προβλεπτικό, λειτουργεί σαν ένα µέσο 

που διερευνά τις ιδιότητες των δεδοµένων που εξετάζονται και όχι για να προβλέπει 

νέες ιδιότητες. Οι πιο συνηθισµένες εργασίες εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα που 

χρησιµοποιούν το περιγραφικό µοντέλο, είναι :  

η παρουσίαση συνόψεων (Απεικονίζει τα δεδοµένα σε υποσύνολά τους µε 

συνοδευτικές απλές περιγραφές.) 

οι κανόνες συσχετίσεων (Η διαδικασία εκείνη της εξόρυξης γνώσης που 

αποκαλύπτει συσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων.) 

η παρουσίαση ακολουθιών (χρησιµοποιείται για να καθορισθούν σειριακά 

πρότυπα στα δεδοµένα.) 

η συσταδοποίηση (Clustering) : Η συσταδοποίηση αναφέρεται εναλλακτικά 

και σαν µη εποπτευόµενη µάθηση, ή τµηµατοποίηση. Μπορεί να θεωρηθεί σαν µια 

διαµέριση ή τµηµατοποίηση των δεδοµένων σε οµάδες, που µπορεί να είναι ή να µην 

είναι διακριτές µεταξύ τους. Συνήθως επιτυγχάνεται µε τον καθορισµό της 

οµοιότητας, ως προς προκαθορισµένα γνωρίσµατα, Μια ειδική κατηγορία 

συσταδοποίησης ονοµάζεται κατάτµηση (segmentation). Με την κατάτµηση, µια 

βάση δεδοµένων χωρίζεται σε διακριτές οµάδες παρόµοιων εγγραφών που 

ονοµάζονται τµήµατα (segments). Η κατάτµηση συχνά θεωρείται πανοµοιότυπη µε 

την συσταδοποίηση.  
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1.2 ΧΩΡΙΚΗ ΕΞΟΡΥΞΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  

Η Εξόρυξη Χωρικής Γνώσης (Spatial Mining) είναι εξόρυξη γνώσης που 

εφαρµόζεται σε βάσεις χωρικών δεδοµένων ή χωρικά δεδοµένα. Ορισµένες από τις 

εφαρµογές εξόρυξης χωρικής γνώσης εντάσσονται στα πεδία των γεωγραφικών 

συστηµάτων πληροφοριών, γεωλογίας, περιβαλλοντικής επιστήµης, διαχείρισης 

πόρων, γεωργίας, ιατρικής και ροµποτικής.  

 

Τα χωρικά δεδοµένα είναι δεδοµένα, τα οποία έχουν µια χωρική συνιστώσα (ή 

συνιστώσα θέσης). Μπορούν να θεωρηθούν ως δεδοµένα αντικειµένων τα οποία 

βρίσκονται σε έναν φυσικό χώρο. Αυτό µπορεί να δηλώνεται ρητά µε ένα ή 

περισσότερα γνωρίσµατα θέσης, όπως η διεύθυνση ή το γεωγραφικό πλάτος / µήκος ή 

µπορεί να υπονοείται, όπως µε µια διαµέριση της βάσης δεδοµένων η οποία βασίζεται 

στη θέση. Επιπλέον, τα χωρικά δεδοµένα µπορούν να προσπελασθούν 

χρησιµοποιώντας ερωτήσεις που περιέχουν χωρικούς τελεστές όπως οι τελεστές 

«κοντά», «βόρεια», «νότια», «γειτονικά» και «περιέχεται σε».  

Τα χωρικά δεδοµένα αποθηκεύονται σε βάσεις χωρικών δεδοµένων που 

περιέχουν τόσο τη χωρική όσο και τη µη χωρική πληροφορία. Εξαιτίας της 

ενυπάρχουσας πληροφορίας της απόστασης που σχετίζεται µε τα χωρικά δεδοµένα, οι 

βάσεις χωρικών δεδοµένων πολύ συχνά χρησιµοποιούν ειδικές δοµές δεδοµένων ή 

ευρετήρια τα οποία είναι χτισµένα µε βάση την πληροφορία απόστασης ή τοπολογίας. 

Όσον αφορά στην εξόρυξη γνώσης, αυτή η πληροφορία απόστασης παρέχεται στη 

βάση για τις αναγκαίες µετρήσεις οµοιότητας. Η προσπέλαση των χωρικών 

δεδοµένων µπορεί να είναι πιο πολύπλοκη από αυτή των µη χωρικών δεδοµένων. 

Υπάρχουν ειδικές λειτουργίες και δοµές δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την 

προσπέλαση των χωρικών δεδοµένων.  
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1.3 ΧΩΡΙΚΕΣ ΒΑΣΕΙΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  

Οι χωρικές βάσεις δεδοµένων περιέχουν πολυδιάστατα δεδοµένα σχετικά µε 

ένα χώρο για τον οποίο έχουµε ρητή γνώση και δεδοµένα για τα οποία γνωρίζουµε τις 

χωρικές τους ιδιότητες, όπως είναι η έκτασή τους και η θέση τους στο χώρο (όπως 

π.χ. περιοχές και σηµεία). Τα αντικείµενα αυτά συνήθως αναπαρίστανται σε 

διανυσµατική µορφή. Για παράδειγµα, µια χωρική βάση δεδοµένων µπορεί να 

περιλαµβάνει χωρικές πληροφορίες για την περιοχή της Αττικής, δηλαδή το οδικό 

δίκτυο της περιοχής και σηµεία ενδιαφέροντος, όπως είναι βενζινάδικα, φαρµακεία, 

νοσοκοµεία, µηχανές αυτόµατης ανάληψης µετρητών κτλ. 

Τα χωρικά δεδοµένα στη γενική περίπτωση χαρακτηρίζονται απο κάποιες 

ιδιότητες, που τα διαφοροποιούν από τα υπόλοιπα δεδοµένα σχετικά µε τον τρόπο 

διαχείρισης τους. 

1. Η πιο χαρακτηριστική ιδιότητα των χωρικών δεδοµένων είναι ότι είναι 

σύνθετα δεδοµένα. Ένα χωρικό αντικείµενο µπορεί να αποτελείται από ένα µόνο 

σηµείο, είτε από πολλές χιλιάδες σύνολα σηµείων, αυθαίρετα κατανεµηµένα στο 

χώρο. Ως εκ τούτου είναι γενικώς αδύνατο να χρησιµοποιηθούν παραδοσιακά 

συστήµατα βάσεων δεδοµένων, όπου κάθε πλειάδα έχει συγκεκριµένο µέγεθος, για να 

αποθηκευτούν σύνολα από τέτοια αντικείµενα. 

2. Τα χωρικά δεδοµένα είναι δυναµικά. Οι εισαγωγές και οι διαγραφές είναι 

αναµεµειγµένες µε ενηµερώσεις και γι’ αυτό το λόγο πρέπει οι δοµές δεδοµένων που 

θα χρησιµοποιηθούν να υποστηρίζουν αυτή τη δυναµική συµπεριφορά. 

3. Οι χωρικές βάσεις δεδοµένων τείνουν να είναι µεγάλες σε µέγεθος. Το πιο 

χαρακτηριστικό παράδειγµα, οι γεωγραφικοί χάρτες είναι συνήθως πολλά gigabytes 

σε µέγεθος. Γι’ αυτό απαιτείται η διάφανη προς το χρήστη χρησιµοποίηση 

δευτερεύουσας µνήµης. 

4. ∆εν υπάρχει πρότυπη και τυποποιηµένη άλγεβρα ορισµένη επί χωρικών 

δεδοµένων. Αυτό σηµαίνει ότι δεν υπάρχει ένα καθορισµένο σύνολο τελεστών, αν και 

ορισµένοι από τους τελεστές χρησιµοποιούνται πιο συχνά από άλλους(όπως η τοµή). 

Οι τελεστές που χρησιµοποιούνται εξαρτώνται άµεσα από το θεµατικό πεδίο της κάθε 

εφαρµογής. 

5. Πολλοί χωρικοί τελεστές δεν είναι κλειστοί. Για παράδειγµα, η τοµή 

µεταξύ δύο πολυγώνων στο επίπεδο µπορεί να επιστρέψει οποιοδήποτε αριθµό από 

άσχετα µεταξύ τους σηµεία, γωνιές και ξένα µεταξύ τους πολύγωνα. Αυτό 

δυσκολεύει περισσότερα τα πράγµατα, όταν τέτοιοι τελεστές χρησιµοποιούνται 

επαναληπτικά. 
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Ας δούµε µερικά βασικά για τις χωρικές βάσεις δεδοµένων. Μια Χωρική 

Βάση ∆εδοµένων (Spatial Database) χρησιµοποιείται για την αποθήκευση χωρικών 

αντικειµένων που αναπαρίστανται µε χωρικούς τύπους δεδοµένων και σχετίζονται µε 

χωρικές συσχετίσεις. Τα χωρικά δεδοµένα φέρουν πληροφορίες σχετικές µε την 

τοπολογία και τις αποστάσεις των αντικειµένων αυτών. Για την οργάνωσή τους 

χρησιµοποιούνται κατάλληλες δοµές ευρετηρίων και για την προσπέλασή τους 

κατάλληλες επερωτήσεις. 

Οι Χωρικές Βάσεις ∆εδοµένων προέκυψαν από το επιτυχηµένο σχεσιακό 

µοντέλο µε κύριο σκοπό να εξυπηρετήσουν άλλες τεχνολογίες, όπως είναι τα GIS. 

Από το γεγονός αυτό και όσα έχουν προαναφερθεί για τα GIS, γίνεται προφανής η 

σηµασία τους για τα συστήµατα που παρέχουν υπηρεσίες εξαρτώµενες από την θέση. 

Σήµερα πολλά πανεπιστήµια και ερευνητικές οµάδες δραστηριοποιούνται στο 

πεδίο των τεχνικών που µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε τέτοιου είδους βάσεις (πχ 

spatial data mining). Επίσης πολλές εταιρίες έχουν ήδη παρουσιάσει συστήµατα 

διαχείρισης βάσεων δεδοµένων (DBMS) ενώ άλλες έχουν προσαρτήσει λειτουργίες 

διαχείρισης χωρικών δεδοµένων στα υπάρχοντα συστήµατά τους (τέτοια 

παραδείγµατα αποτελούν τα εργαλεία Oracle Spatial και Oracle Locator που µας 

επιτρέπει να αποθηκεύουµε, να προσπελαύνουµε και να αναλύουµε τέτοια δεδοµένα 

γρήγορα και αποτελεσµατικά). 

Οι βασικοί γεωµετρικοί τύποι από τους οποίους αποτελούνται όλα τα στοιχεία 

µιας τέτοιας βάσης είναι: 

• Σηµείο (Point) 

• Γραµµή (Line) 

• Πολύγωνο (Polygon) 

Το σηµείο είναι ένα στοιχείο που αποτελείται από 2 συντεταγµένες (οι οποίες 

µπορεί να είναι και γεωγραφικό µήκος και πλάτος). Η γραµµή αποτελείται από ένα 

ζευγάρι σηµείων και µπορεί να σχηµατίσει µία σειρά γραµµών (line string). Το 

πολύγωνο αποτελείται από ένα σύνολο συνδεδεµένων γραµµών οι οποίες όµως 

πρέπει να σχηµατίζουν ένα κλειστό δακτύλιο. Τα σηµεία µπορούν, για παράδειγµα, 

να αναπαριστούν κάποια γεωγραφικά σηµεία ιδιαίτερης σηµασίας για τον χρήστη της 

βάσης δεδοµένων, όπως τηλεφωνικούς θαλάµους ή φανάρια. Όµοια οι σειρές 

γραµµών µπορούν να αναπαριστούν δρόµους και τα πολύγωνα γεωγραφικά όρια. 

Βέβαια οι δυνατότητες αναπαράστασης δεν σταµατούν εδώ αφού µπορούν να 

συνδυαστούν τα παραπάνω στοιχεία για να προκύψουν πιο περίπλοκες δοµές (είναι 

πολύ συχνή η συνεργασία των Χωρικών Βάσεων ∆εδοµένων µε εφαρµογές 

CAD/CAM, για να µοντελοποιούν αρκετά περίπλοκες δοµές στον χώρο). 

Οι πράξεις που µπορούν να εφαρµοστούν στα χωρικά δεδοµένα είναι 

επερωτήσεις  και υπάρχουν τρεις βασικές κατηγορίες :  
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• Επερώτηση διαστήµατος: Βρίσκει τα αντικείµενα ενός συγκεκριµένου 

τύπου που βρίσκονται µέσα σε δεδοµένη χωρική περιοχή ή σε συγκεκριµένη 

απόσταση από δοθείσα θέση. (πχ, όλα τα νοσοκοµεία που βρίσκονται στην περιοχή 

της πόλης Αθήνας ή βρίσκει όλα τα ασθενοφόρα σε απόσταση πέντε µιλίων από τη 

θέση ενός ατυχήµατος). 

• Επερώτηση για τον κοντινότερο γείτονα: Βρίσκει ένα αντικείµενο 

συγκεκριµένου τύπου που βρίσκεται πιο κοντά σε δεδοµένη θέση. (πχ, το περιπολικό 

που βρίσκεται πιο κοντά σε συγκεκριµένη θέση). 

• Χωρικές συνενώσεις ή επικαλύψεις: Τυπικά συνενώνει αντικείµενα 

δύο τύπων µε βάση κάποια χωρική συνθήκη, όπως αντικείµενα που τέµνονται ή 

επικαλύπτονται χωρικά ή που βρίσκονται σε κάποια απόσταση το ένα από το άλλο. 

(πχ, όλες τις πόλεις που βρίσκονται σ‘ έναν αυτοκινητόδροµο ή όλα τα σπίτια που 

απέχουν δύο µίλια από µια λίµνη.) 

       

Nearest Neighbor Search            Point Location                        Range Search 

Βέβαια όλες αυτές οι πράξεις απαιτούν πολύ περίπλοκους αλγορίθµους έτσι 

ώστε να ελαχιστοποιηθεί η (αρκετά) µεγάλη χρονική πολυπλοκότητα τους. Η 

ανακάλυψη τέτοιων αλγορίθµων είναι µια από τις σηµαντικές ερευνητικές περιοχές 

στις Χωρικές Βάσεις ∆εδοµένων επειδή τα χωρικά δεδοµένα είναι η κυρίαρχη πηγή 

δεδοµένων του πραγµατικού κόσµου. 

Στην µοντελοποίηση των χωρικών δεδοµένων ο χώρος ορίζεται σαν ένα 

σύνολο από αντικείµενα στα οποία αναθέτονται χαρακτηριστικά, και συσχετίσεις µε 

άλλα αντικείµενα. Η καταγραφή των δοµικών στοιχείων του χώρου περνά στις βάσεις 

δεδοµένων. Τα µοντέλα δεδοµένων δεν έχουν στατική και σταθερή λειτουργία αφού 

µπορεί να επεκτείνονται σε µορφές διαφορετικές, όπως πχ. η διάδραση σε ένα 

σύγχρονο γραφικό περιβάλλον, συνεργασία µε σύγχρονες γλώσσες 

προγραµµατισµού, αντιµετώπιση πολυδιάστατων και δεδοµένων ειδικών σκοπών. 

Βέβαια οι υλοποιήσεις διαφέρουν πολύ µεταξύ τους αλλά συνήθως 

ακολουθούν τον παραπάνω κανόνα. Για παράδειγµα η Oracle µε την Spatial 

επέκταση δεν αλλάζει την αρχιτεκτονική του συστήµατος διαχείρισης 

(συµπεριλαµβανοµένων των στοιχείων που ανήκουν στο µοντέλο δεδοµένων που 

υποστηρίζει). Επεκτείνει όµως όλα τα δοµικά τµήµατα στης στρωµατοποιηµένης 

αρχιτεκτονικής της ώστε να υποστηρίζει τη νέα, χωρική µορφή δεδοµένων.  

Η εξέλιξη των χωρικών βάσεων δεδοµένων διακρίνεται σε τέσσερις µεγάλες 

κατηγορίες υλοποιήσεων: 
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1. Πλήρως κανονικοποιηµένοι πίνακες. Συνδεδεµένοι πίνακες συντεταγµένων 

ορίζουν την γεωµετρία. Κάθε εφαρµογή ασχολείται µε τις λειτουργίες και την 

ακεραιότητα των δεδοµένων. 

2. Μεγάλα δυαδικά αντικείµενα (Binary Large Objects ή BLOBs). ∆υαδικά 

κωδικοποιηµένα αρχεία ορίζουν την γεωµετρία. Κάθε εφαρµογή ασχολείται µε τις 

λειτουργίες και την ακεραιότητα των δεδοµένων. 

3. Χωρικές επεκτάσεις σε Σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων (Spatially 

Extended RDBMS). Συνεχίζει η σχεσιακή λογική. Η προτυποποίηση αποθήκευσης 

βασίζεται σε κάθε κατασκευαστή Σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων χωριστά. 

∆εν υπάρχει συµβατότητα ανάµεσα στα Σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων, 

κάτι που αποβαίνει δύσκολο στην υποστήριξη από τους κατασκευαστές συστηµάτων 

GIS. Η επέκταση αντιµετωπίζει µόνο ένα µέρος από τις λειτουργίες και την 

ακεραιότητα των δεδοµένων. Μερική υποστήριξη του ανερχόµενου ορισµού τύπων 

δεδοµένων από τους χρήστες (User defined data types ή UDTs). 

4. Ορισµοί τύπων δεδοµένων από τους χρήστες (UDTs SQL3 και SQL/MM). 

Αρχή αντικειµενοσχεσιακής λογικής.  

Ένα χωρικό µοντέλο δεδοµένων στην εφαρµογή του είναι µια ιεραρχική δοµή 

η οποία αποτελείται από τα στοιχειώδη χωρικά αντικείµενα µέχρι τα ολοκληρωµένα 

σύνολα χωρικών αντικείµενών. Οι αναπαραστάσεις αυτές ξεκινούν από το 
πρωταρχικό ≪στοιχείο≫ (element) το οποίο είναι το δοµικό υλικό µιας γεωµετρίας 

(όπως ζεύγη συντεταγµένων). Μια γεωµετρία ή γεωµετρικό αντικείµενο είναι η 

αναπαράσταση µιας γεωµετρικής οντότητας συναποτελούµενης από διατάξεις 

πρωταρχικών στοιχείων. Μπορεί να είναι οµοιογενή ή ετερογενή σύνολα. (πχ. µια 

πολυγραµµή ή multiline string, µια κατασκευή γεωµετρίας από ένα πολύγωνο και ένα 

σηµείο). Τα στρώµατα (layers) είναι σύνολα από ετερογενείς γεωµετρίες οι οποίες 

όµως έχουν κοινές εννοιολογικές ιδιότητες (πχ. πόλεις και το οδικό δίκτυο που τις 

ενώνει). Ακολουθεί σχήµα που δείχνει αυτή τη δοµη : 

 

 

1.4 INDEXING ΧΩΡΙΚΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
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Μια σηµαντική κλάση γεωµετρικών τελεστών που απαιτεί ειδική υποστήριξη 

στο φυσικό επίπεδο είναι η κλάση των χωρικών τελεστών αναζήτησης. Η ανάκτηση 

και η ενηµέρωση χωρικών δεδοµένων συνήθως εξαρτάται όχι µόνο από την τιµή 

κάποιων αλφαριθµητικών χαρακτηριστικών, αλλά και από τη χωρική θέση ενός 

αντικειµένου. Μια ερώτηση ανάκτησης σε µια χωρική βάση συχνά απαιτεί τη 

γρήγορη εκτέλεση µιας ερώτησης σηµείου ή περιοχής. ∆οθέντος ενός συνόλου 

γεωµετρικών αντικειµένων στο κ-διάστατο Ευκλείδιο χώρο Ε, αποθηκευµένου σε µια 

χωρική βάση δεδοµένων, µια ερώτηση περιοχής (region query) υπολογίζει τα 

αντικείµενα της βάσης που επικαλύπτουν ένα δεδοµένο διάστηµα αναζήτησης. Η 

ερώτηση σηµείου (point query) µπορεί να θεωρηθεί ως µια εκφυλισµένη ερώτηση 

περιοχής, που υπολογίζει τα αντικείµενα που περιέχουν ένα σηµείο p. Οι δύο αυτές 

λειτουργίες απαιτούν πολύ γρήγορη πρόσβαση στα αντικείµενα της βάσης που 

χωρικά βρίσκονται µέσα µε µια περιοχή. Επειδή τα χωρικά δεδοµένα αναπαρίστανται 

µε ειδικούς τύπους δεδοµένων, για την οργάνωση τους χρησιµοποιούνται άλλοι τύποι 

ευρετηρίων από τους συνηθισµένους. Οι δοµές αυτές είναι συνήθως πολυδιάστατα 

δέντρα.  

Για την υποστήριξη των λειτουργιών χωρικών τελεστών αναζήτησης 

χρειάζονται µέθοδοι προσπέλασης πολυδιάστατων δεδοµένων (multidimensional 
access methods). Οι «κλασσικοί» αλγόριθµοι indexing για µονοδιάστατα δεδοµένα, 

όπως τα Β και Β+ δέντρα, δεν είναι κατάλληλα για indexing χωρικών και 

πολυδιάστατων δεδοµένων. Γι’ αυτό το λόγο έχουν προταθεί πολλές άλλες δοµές για 

την ευρετηρίαση πολυδιάστατων δεδοµένων και τις µεθόδους προσπέλασης σε αυτά. 

Οι µέθοδοι προσπέλασης για πολυδιάστατα δεδοµένα (Multidimensional 

access methods) µπορούν να ταξινοµηθούν ως µέθοδοι προσπέλασης σηµείου (Point 

Access Methods - PAM) ή χωρικές µέθοδοι προσπέλασης (Spatial Access Methods -

SAM). Οι µέθοδοι προσπέλασης σηµείου εκτελούν τις αναζητήσεις σε δεδοµένα 

σηµείων (στοιχεία χωρίς έναν χωρικό βαθµό), ενώ οι χωρικές µέθοδοι προσπέλασης 

χειρίζονται τα χωρικά αντικείµενα που, εκτός από τη θέση τους, έχουν και χωρικές 

ιδιότητες όπως εµβαδόν και σχήµα.  

Κατά ακολουθία οι µέθοδοι PAM µπορούν να ταξινοµηθούν σε δύο 

κατηγορίες: πολυδιάστατες hashing µέθοδοι προσπέλασης και ιεραρχικές µέθοδοι 

προσπέλασης. Οι ιεραρχικές µέθοδοι προσπέλασης χρησιµοποιούν τις ιεραρχικές 

δοµές δεδοµένων για να διαχειριστούν τα πολυδιάστατα στοιχεία σηµείων. Οι 

µέθοδοι προσπέλασης σηµείου (PAM) που περιλαµβάνονται σε αυτήν την κατηγορία 

είναι το quadtree , το k-D tree το oct-tree και άλλα. Εκτός από αυτές τις memory-

based ιεραρχικές δοµές δεικτοδότησης πολυδιάστατων δεδοµένων υπάρχουν και 

πολλές disk-based ιεραρχικές δοµές για αναζήτηση οµοιότητας όπως τα k-d-B trees, 

Grid files, Pyramid tree,  R-trees, R*-trees, R+-tree. 
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1.4.1 R-Trees 

Τα R-δέντρα είναι από τα πιο πολυχρησιµοποιηµένα. Κάθε κόµβος-φύλλο των 

R δέντρων είναι της µορφής (Ι, P), όπου Ι το ελάχιστο ορθογώνιο στο οποίο µπορεί 

να περιέχεται το χωρικό στοιχείο της ΧΒ∆ στο οποίο δείχνει ο δείκτης P. Οι 

υπόλοιποι κόµβοι είναι πλειάδες που αποτελούνται από στοιχεία της µορφής (Ι, PC), 

όπου Ι είναι το ελάχιστο ορθογώνιο στο οποίο µπορούν να περιέχονται όλα τα 

ορθογώνια των παιδιών του συγκεκριµένου κόµβου. PC είναι ο δείκτης που δείχνει 

στο κόµβο-παιδί του συγκεκριµένου κόµβου. Οι υπόλοιπες ιδιότητες των δέντρων 

αυτών µοιάζουν πολύ µε τις ιδιότητες των B-δέντρων. Στη συνέχεια προτάθηκαν 

πολλές παραλλαγές της δοµής αυτής, µε αποτέλεσµα να δηµιουργηθεί µια 

«οικογένεια» από δοµές που βασίζονται σε R δέντρα, από τις οποίες καµία δεν 

υπερτερεί των άλλων για όλα τα δυνατά σύνολα δεδοµένων, αλλά κάθε τέτοια δοµή 

απευθύνεται κυρίως σε συγκεκριµένες περιοχές εφαρµογών.  

Tα αρχικά R-Trees είναι µια επέκταση των Β+ δέντρων στον πολυδιάστατο 

χώρο, που αναπαριστούν τα δεδοµένα ως διαστήµατα(intervals) στο χώρο των 

πολλών διαστάσεων. ∆ηλαδή ένα R δέντρο είναι µια ιεραρχία από εµφωλευµένα n-

διάστατα διαστήµατα. Οι κόµβοι των δέντρων αυτών είναι πλειάδες της µορφής (Ι, 

tuple_id), όπου Ι = (Ι0, Ι1, Ι2,… Ιn-1) και το Ιi αναπαριστά την έκταση του 

περιβάλλοντος κουτιού (bounding box) του αντικειµένου Ι στην i-οστή διάσταση. Αν 

το v είναι ένα φύλλο του δέντρου, τότε το Ιn(v) είναι το n-διάστατο ελάχιστο 

περιβάλλον κουτί (Minimum Bounding Box, MBB) των αντικειµένων που είναι 

αποθηκευµένα στο v. Μερικά από τα κύρια χαρακτηριστικά της δοµής αυτής είναι: 

• Κάθε κόµβος περιέχει µεταξύ m και Μ εγγραφές (εκτός αν είναι η ρίζα).Το 

κάτω όριο αποτρέπει τον εκφυλισµό του δέντρου και εξασφαλίζει αποδοτική 

χρησιµοποίηση του αποθηκευτικού χώρου. Όποτε ο αριθµός των απογόνων ενός 

κόµβου πέσει κάτω από το m, ο κόµβος διαγράφεται και οι απόγονοί του 

κατανέµονται σε γειτονικούς κόµβους (condensation). To άνω όριο Μ προκύπτει από 

την επιθυµητή ιδιότητα κάθε κόµβος του δέντρου να αντιστοιχεί σε µια ακριβώς 

σελίδα του δίσκου. 

• Τα R-trees έχουν ισοζυγισµένο ύψος, δηλαδή όλα τα φύλλα βρίσκονται στο 

ίδιο βάθος 

• Το ύψος ενός R-Tree είναι logm N , όπου Ν είναι ο αριθµός των εγγραφών 

του ευρετηρίου 

Όταν δοθεί µια ερώτηση για µια περιοχή (πολυδιάστατο διάστηµα) Ε η 

αναζήτηση γίνεται περίπου όπως και στα Β δέντρα, δηλαδή ξεκινάει από τη ρίζα του 

δέντρου και βρίσκει όλες τις εγγραφές µε τις οποίες το διάστηµα Ε έχει κάποια 

επικάλυψη. Στη συνέχεια επισκεπτόµαστε όλους του κόµβους-παιδιά για τους 

οποίους ισχύει  µέχρι να φτάσουµε σε κόµβους φύλλα οπότε 
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µπορούµε να προσδιορίσουµε αν έχουµε ταίριασµα ή όχι (επειδή στο R-tree 

χειριζόµαστε µόνο bounding boxes των αντικειµένων, όταν ένα αντικείµενο δεν έχει 

το σχήµα ενός τέτοιου box (που είναι και η συνήθης περίπτωση), για να λυθεί πλήρως 

το πρόβληµα της αναζήτησης πρέπει να ελεγχθεί αυτό το σύνολο από υποψήφια 

αντικείµενα στα οποία δείχνουν τα φύλλα, για να διαπιστωθεί αν το δοθέν σηµείο 

ανήκει στη γεωµετρία του αντικειµένου). 

 

Εικόνα. R tree 

Έπειτα από την εµφάνιση της αρχικής δοµής του R-tree παρουσιάστηκαν και 

µια σειρά από δοµές που ήταν παραλλαγές του R-tree και προσπαθούσαν να 

επιλύσουν κάποια προβλήµατά του. Για παράδειγµα, το R+-tree χρησιµοποιεί την 

τεχνική της αποκοπής, δηλαδή απαιτεί να µην υπάρχει επικάλυψη µεταξύ των 

διαστηµάτων Ιn που βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο του δέντρου. Με αυτή την τεχνική 

οι ερωτήσεις σηµείου απαιτούν την αναζήτηση κατά µήκους ενός µόνο µονοπατιού 

του δέντρου, γεγονός που αυξάνει κατά πολύ την απόδοση της δοµής δεδοµένων. 

Μια άλλη παραλλαγή, το R*-tree βασίζεται στην παρατήρηση ότι η εισαγωγή 

των αντικειµένων στο δέντρο έχει πολύ µεγάλο αντίκτυπο στην ολική του απόδοση 

και γι’ αυτό το λόγο χρησιµοποιεί την τεχνική της επιβεβληµένης επανεισαγωγής 

(forced-reinsert). Σύµφωνα µε αυτή όταν ένας κόµβος υπερχειλίζει δεν πρέπει να 

σπάσει αµέσως, αλλά είναι καλύτερα να αφαιρέσουν έναν αριθµό από εγγραφές του 

κόµβο και να τον επανεισάγουν στο δέντρο. 
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1.4.2 QUAD TREES 

Οι παραλλαγές των R-trees που περιγράφηκαν στις παραπάνω παραγράφους 

είναι οι πλέον κατάλληλες και ευρέως χρησιµοποιούµενες για τη χωρική ευρετηρίαση 

µη-σηµειακών αντικειµένων, όπως είναι πολύγωνα, γραµµές κτλ. Στην παρούσα 

εργασία, ωστόσο, µας ενδιαφέρει ιδιαίτερα η απόδοση της χωρικής δοµής στην 

ευρετηρίαση σηµειακών αντικειµένων, χωρίς να δίνεται έµφαση στην επεξεργασία 

και απάντηση ερωτηµάτων πρόβλεψης. Έτσι οι προηγούµενες δοµές αποδεικνύονται 

αργές σε σχέση µε άλλες δοµές, όπως τα quad trees που περιγράφονται παρακάτω. 

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. Η περιοχή στην οποία διασπάτε ο χώρος µπορεί να είναι τετράγωνη, 

ορθογώνια ή να έχει αυθαίρετα σχήµατα ανάλογα µε την εκδοχή του Quad – Tree. To 

Quad – Tree το συναντάµε συχνά στην βιβλιογραφία και ως Q - Tree. Υπάρχουν 

πολλές παραλλαγές του Quad – Tree, όλες όµως έχουν κάποια κοινά χαρακτηριστικά: 

• ∆ιασπούν τον χώρο σε προσαρµόσιµα κελιά 

• Κάθε κελί έχει µια µέγιστη χωρητικότητα. Όταν το κελί φθάσει την µέγιστη 

χωρητικότητα του διασπάτε. 

• Ο δενδρικός κατάλογος ακολουθεί τη χωρική διάσπαση του Quad – Tree. 

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. 

Εδώ θα ασχοληθούµε µε quad trees για την ευρετηρίαση σηµειακών 

αντικειµένων στο διδιάστατο χώρο, καθώς όταν έχουµε να κάνουµε µε αντικείµενα 

που έχουν έκταση (περιοχές) ή µήκος (γραµµές) τυχαίου σχήµατος, τότε τα R-Trees 

εµφανίζουν πολύ καλύτερη απόδοση σε σχέση µε τα quad trees.  
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Ένα quad tree φαίνεται στο σχήµα που ακολουθεί  

 

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 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. 
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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. 

 

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. 

Θεωρούµε στο παράδειγµα ότι κάθε αντικείµενο είναι µοναδικό. 
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1.4.3 ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ ∆ΗΜΙΟΥΡΓΙΑΣ ΕΝΟΣ QUAD – TREE 

Η πιο συνηθισµένη µέθοδος απόδοσης τιµών στα τεταρτηµόρια ενός Quad – 

Tree είναι αυτή της εικόνας 1 (c ordering) όπου οι αριθµοί παρατάσσονται µε σειρά 

αντίθετη αυτής των δεικτών του ρολογιού. Άλλη γνωστή µέθοδος απόδοσης τιµών 

στα τεταρτηµόρια ενός Quad Tree είναι της εικόνας 2 (Z ordering) όπου οι αριθµοί 

παρατάσσονται έτσι ώστε να σχηµατίζεται ένα νοητό Z. 

 

Εικόνα 1: C ordering Εικόνα 2: Z ordering 

Στις παρακάτω εικόνες παρουσιάζεται το παράδειγµα της δηµιουργίας ενός 

Quad – Tree. Στην πρώτη εικόνα φαίνονται τα σηµεία που έχουν επιλεχθεί για την 

δηµιουργία του Quad – Tree. Η πρώτη εικόνα αποτελεί την ρίζα του δένδρου. Στην 

συνέχεια χωρίζεται σε τεταρτηµόρια όπου σε  κάθε ένα από αυτά αντιστοιχεί ένας 

αριθµός (1, 2, 3, 4). Στα τεταρτηµόρια που έχουµε περισσότερα του ενός σηµεία η 

διαδικασία συνεχίζεται έως κάθε σηµείο να ανήκει σε διαφορετικό τεταρτηµόριο, 

εικόνα 6. 

 

 
 

 Εικόνα 3: Τα σηµεία που επιλέχθηκαν Εικόνα 4: Επίπεδο 1 
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Στην Εικόνα 4 παρατηρούµε ότι τα τεταρτηµόρια 1 και 4 περιέχουν 

περισσότερα του ενός σηµεία. Η διαδικασία συνεχίζεται, Εικόνα 5, όπου τα 

τεταρτηµόρια αυτά έχουν χωριστεί εκ νέου σε τέσσερα νέα αλλά το τεταρτηµόριο 1.1 

συνεχίζει να περιέχει περισσότερα του ενός σηµεία. Για το λόγω αυτό η διαδικασία 

συνεχίζεται και ολοκληρώνεται στην Εικόνα 6 όπου κάθε σηµείο ανήκει σε 

διαφορετικό τεταρτηµόριο. 

 

 
 

Εικόνα 5: Επίπεδο 2                                    Εικόνα 6: Επίπεδο 3 

Το τετραδικό δένδρο (Quad - Tree) που σχηµατίζεται από την εφαρµογή του 

αλγορίθµου στα σηµεία της εικόνας 8, φαίνεται στην Εικόνα 7. 

 

Εικόνα 7: Το Quad – Tree των σηµείων της εικόνας 18 
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 Χρήσεις του Quad-Tree 

Το Quad – Tree και οι παραλλαγές του έχουν πολλές εφαρµογές, οι 

περισσότερες από τις οποίες σχετίζονται µε τον τοµέα  της εικόνας. Ειδικότερα το 

Quad - Tree χρησιµοποιείται:  

• Στον τοµέα των Computer Graphics για την αναπαράσταση µιας εικόνας. 

Επιτρέπει την αναπαράσταση µιας εικόνας σε διαφορετικά επίπεδα ανάλυσης.  

• Στον τοµέα της ψηφιακής επεξεργασίας εικόνας (Image Processing) για την 

σύµπτυξη (Compact) ή συµπίεση (Compress) µιας εικόνας. Με τον όρο compact 

εννοούµε την συµπίεση χωρίς απώλειες: Μπορούµε να ανακτήσουµε ακριβώς 

την πρωτότυπη εικόνα. Αντίθετα, µε τον όρο Compress εννοούµε την συµπίεση 

µε απώλειες: Μπορούµε να ανακτήσουµε µια κοντινή προσέγγιση της 

πρωτότυπης εικόνας. 

Άλλες χρήσεις στον τοµέα αυτό είναι για τον τεµαχισµό µίας εικόνας µε βάση 

το χρώµα ή το σχήµα των αντικειµένων που περιέχει ή για τον εντοπισµό 

αντικειµένων σε µια εικόνα (Object Modeling). 

Το Quad – Tree χρησιµοποιείται από αρκετές µεθόδους για την βάση-

περιεχοµένου ανάκτηση εικόνας (Content-Based Image Retrieval), µε σκοπό την 

σύλληψη των χωρικών χαρακτηριστικών της εικόνας, για παράδειγµα χρώµα, υφή, 

σχήµα 
• Χρησιµοποιείται από σχεδιαστικά προγράµµατα τύπου CAD - Computer-

Aided Design. 

• Χρησιµοποιείται στα γεωγραφικά συστήµατα πληροφορίας - 

Geographical Information Systems (GIS). 

• Χρησιµοποιείται από στον τοµέα της χαρτογράφηση. 

• Χρησιµοποιείται από βάσεις δεδοµένων εικόνων (Image databases). 

Τα τελευταία χρόνια το Quad – Tree έχει ενσωµατωθεί σε πολλές εφαρµογές. 

Ένα σηµείο ανήκει σε ένα µόνο τεταρτηµόριο, και την υλοποίησή µας οι έλεγχοι της 

ισότητας (η κλειστότητα) γίνονται στις πλευρές των τεταρτηµορίων µε συνεχόµενη 

γραµµή. Στις πλευρές µε διακεκοµένη γραµµή ελέγχονται µόνο ανισότητες. 

1 0

2 3
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2 CLUSTERING – GRID CLUSTERING 

2.1 Συσταδοποίηση  

Η Συσταδοποίηση ή οµαδοποίηση ή εύρεση συγκροτήσεων µπορεί να 

θεωρηθεί το σηµαντικότερο πρόβληµα µη επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης. Ένας 

ορισµός της Συσταδοποίησης θα µπορούσε να είναι “ η διαδικασία οργάνωσης  

αντικειµένων σε οµάδες, των οποίων µέλη είναι παρόµοια κατά κάποιο τρόπο”. 

Ένας cluster είναι εποµένως µια συλλογή αντικειµένων που είναι “όµοια” 

µεταξύ τους και είναι “ανόµοια” µε τα αντικείµενα που ανήκουν σε άλλους clusters. 

Το παραπάνω µπορεί να παρουσιαστεί µε ένα απλό γραφικό παράδειγµα: 

 

 
Σχήµα : Παράδειγµα οµαδοποίησης 

 

2.1.1 Οι στόχοι της συσταδοποίησης 

O στόχος είναι να καθοριστεί η εγγενής οµαδοποίηση σε ένα σύνολο 

unlabeled δεδοµένων. Αλλά πώς να αποφασιστεί τι αποτελεί µια καλή οµαδοποίηση; 

Μπορεί να αποδειχθεί ότι δεν υπάρχει κάποιο απόλυτα “βέλτιστο” κριτήριο που θα 

ήταν ανεξάρτητο από τον τελικό στόχο της οµαδοποίησης. Συνεπώς, είναι ο χρήστης 

που πρέπει να παρέχει αυτό το κριτήριο, κατά τέτοιο τρόπο ώστε το αποτέλεσµα της 

οµαδοποίησης να ανταποκρίνεται στις ανάγκες του. 

Παραδείγµατος χάριν, θα µπορούσαµε να ενδιαφερθούµε για την εύρεση  

αντιπροσώπων για οµοιογενείς οµάδες (µείωση δεδοµένων), για την εύρεση 

“φυσικών clusters” και την περιγραφή των άγνωστων ιδιοτήτων τους (“φυσικοί” 

τύποι δεδοµένων), για την εύρεση χρήσιµων και κατάλληλων σχηµατισµών οµάδας 

(“χρήσιµες” κλάσεις δεδοµένων) ή για την εύρεση ασυνήθιστων αντικειµένων 

δεδοµένων (ανίχνευση outliers). 
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2.1.2 Πιθανές εφαρµογές 

Οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης µπορούν να εφαρµοστούν σε πολλούς τοµείς, 

παραδείγµατος χάριν: 
• Μάρκετινγκ: εύρεση οµάδων πελατών µε παρόµοια συµπεριφορά, 

δοθείσης µιας µεγάλης βάσης δεδοµένων µε δεδοµένα πελατών που 

περιέχουν τις ιδιότητες τους και παρελθόντα αρχεία αγοράς.  

• Βιολογία: ταξινόµηση των φυτών και τα ζώων µε βάση τα 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα τους. 

• Βιβλιοθήκες: Ταξινόµηση βιβλίων. 

• Ασφάλεια: προσδιορισµός των οµάδων κατόχων πολιτικών ασφάλειας 

µηχανοκίνητων οχηµάτων µε υψηλό µέσο κόστος αξίωσης, 

προσδιορισµός απατών. 

• Προγραµµατισµός πόλης: προσδιορισµός των οµάδων σπιτιών σύµφωνα 

µε τον τύπο σπιτιών, την αξία και τη γεωγραφική θέση τους 

• Μελέτες σεισµού: οµαδοποίηση των παρατηρηθέντων επίκεντρων 

σεισµού προς  προσδιορισµό των επικίνδυνων ζωνών. 

• WWW : ταξινόµηση εγγράφων, οµαδοποίηση των δεδοµένων των 

weblogs προς ανακάλυψη των οµάδων παρόµοιων σχεδίων πρόσβασης. 

2.2 Αλγόριθμοι  Συσταδοποίησης 

Τα τελευταία χρόνια, διάφοροι αλγόριθµοι οµαδοποίησης έχουν προταθεί και 

είναι διαθέσιµοι.   Οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης µπορούν να ταξινοµηθούν µε βάση:   

• Τον τύπο δεδοµένων εισόδου του αλγορίθµου.   

• Το κριτήριο οµαδοποίησης που ορίζει την οµοιότητα µεταξύ data points. Π.χ.: 

o Απόσταση: δύο ή περισσότερα αντικείµενα ανήκουν στον ίδιο cluster 
εάν είναι “κοντά” σύµφωνα µε µια δεδοµένη απόσταση (σε αυτήν την 
περίπτωση γεωµετρική απόσταση). Αυτό καλείται οµαδοποίηση 
βασισµένη-στην-απόσταση(distance-based clustering). 

o Έννοια: δύο ή περισσότερα αντικείµενα ανήκουν στον ίδιο cluster εάν 
αυτός καθορίζει µια έννοια κοινή για όλα αυτά τα αντικείµενα. Με άλλα 
λόγια, τα αντικείµενα οµαδοποιούνται σύµφωνα µε τη συµφωνία τους µε  
περιγραφικές έννοιες, όχι σύµφωνα µε απλά µέτρα οµοιότητας. Αυτό 
καλείται εννοιολογική οµαδοποίηση(conceptual clustering). 

• Τη θεωρία και τις θεµελιώδεις έννοιες πάνω στις οποίες οι τεχνικές ανάλυσης 
της οµαδοποίησης είναι βασισµένες  (π.χ. ασαφής θεωρία(fuzzy theory), 
στατιστικές).   
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Κατά συνέπεια σύµφωνα µε τη µέθοδο που υιοθετείται για τον ορισµό των 

clusters, οι αλγόριθµοι µπορούν ευρέως να ταξινοµηθούν στους ακόλουθους τύπους :   

• Το Partitional clustering, που προσπαθεί να αποσυνθέσει ευθέως το σύνολο 
δεδοµένων σε ένα σύνολο από ασύνδετους clusters.. Πιο συγκεκριµένα 
προσπαθεί να καθορίσει έναν ακέραιο αριθµό partitions που βελτιστοποιούν µια 
ορισµένη συνάρτηση κριτηρίου. Η συνάρτηση κριτηρίου µπορεί να 
υπογραµµίσει την τοπική ή σφαιρική δοµή των δεδοµένων και η 
βελτιστοποίησή της είναι µια επαναληπτική διαδικασία.   

• Την Ιεραρχική οµαδοποίηση (Hierarchical Clustering), που προχωρά διαδοχικά 
είτε συγχωνεύοντας µικρότερους clusters σε µεγαλύτερους, είτε µε το 
διαχωρισµό των µεγαλύτερων clusters. Το αποτέλεσµα του αλγορίθµου είναι 
ένα δέντρο από clusters, που ονοµάζεται  δενδρόγραµµα (dendrogram), το οποίο 
επιδεικνύει πώς συσχετίζονται οι clusters. Με την κοπή του δενδρογράµµατος 
σε επιθυµητό επίπεδο, λαµβάνεται µια οµαδοποίηση των  δεδοµένων σε 
ασύνδετες οµάδες.  Η ιεραρχική οµαδοποίηση σύµφωνα µε τη µέθοδο που 
παράγει τους clusters µπορεί περαιτέρω να διαιρεθεί σε:   

o Συσσωρευτική οµαδοποίηση (Agglomerative Clustering). Παράγει µια 
ακολουθία σχηµάτων οµαδοποίησης φθίνοντος αριθµού clusters σε κάθε 
βήµα. Το σχήµα οµαδοποίησης που παράγεται σε κάθε βήµα προκύπτει 
από το προηγούµενο µε τη συγχώνευση των δύο πιο κοντινών clusters 
σε έναν.   

o ∆ιαχωριστική οµαδοποίηση(Divisive Clustering). Αυτή η οµαδοποίηση 
παράγει µια ακολουθία σχηµάτων οµαδοποίησης αύξοντος αριθµού 
clusters σε κάθε βήµα. Σε αντίθεση µε τους συσσωρευτική 
οµαδοποίηση, η οµαδοποίηση που παράγεται σε κάθε βήµα προκύπτει 
από το προηγούµενο µε το διαχωρισµό ενός cluster σε δύο.   

 

 
Παράδειγµα Συσσωρευτικής και ∆ιαχωριστικής οµαδοποίησης  
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• Την Οµαδοποίηση βασισµένη-στην-πυκνότητα (Density-based clustering).  Η 
βασική ιδέα αυτού του τύπου οµαδοποίησης είναι να οµαδοποιηθούν τα 
γειτονικά αντικείµενα ενός συνόλου δεδοµένων σε clusters µε βάση συνθήκες 
πυκνότητας.   

• Την Οµαδοποίηση βασισµένη-στo-πλέγµα (Grid-based clustering). Αυτός ο 
τύπος αλγορίθµων προτείνεται κυρίως για τη χωρική ανάσυρση δεδοµένων. Το 
κύριο χαρακτηριστικό τους είναι ότι κβαντοποιούν το χώρο σε ένα  
πεπερασµένο αριθµό κελιών (cells) και έπειτα κάνουν όλες τις διαδικασίες πάνω 
στο κβαντοποιηµένο χώρο.   

 

Για κάθε µια από τις ανωτέρω κατηγορίες υπάρχει ένας πλούτος 

υποκατηγοριών και διαφορετικών αλγορίθµων για την εύρεση των clusters. Κατά 

συνέπεια, σύµφωνα µε τον τύπο µεταβλητών που επιτρέπονται στο σύνολο 

δεδοµένων µπορεί να ταξινοµηθούν σε:   

• Στατιστικούς (Statistical), οι οποίοι είναι βασισµένοι στις έννοιες στατιστικής 
ανάλυσης. Χρησιµοποιούν τα µέτρα οµοιότητας (similarity measures) για να 
χωρίσουν τα αντικείµενα και περιορίζονται στα αριθµητικά δεδοµένα.   

• Εννοιολογικούς(Conceptual), οι οποίοι χρησιµοποιούνται για να 
οµαδοποιήσουν τα κατηγορικά δεδοµένα. Οµαδοποιούν τα αντικείµενα 
σύµφωνα µε τις έννοιες που φέρουν. 

Ένα άλλο κριτήριο ταξινόµησης είναι ο τρόπος που χειρίζεται η οµαδοποίηση 
την αβεβαιότητα, από την άποψη της επικάλυψης των clusters.   

• Ασαφούς οµαδοποίησης (Fuzzy Clustering), που χρησιµοποιεί τεχνικές 
ασάφειας για να οµαδοποιήσει τα δεδοµένα και θεωρεί ότι ένα αντικείµενο 
µπορεί να είναι ανήκει σε περισσότερους του ενός clusters. Αυτός ο τύπος 
αλγορίθµων οδηγεί σε σχήµατα οµαδοποίησης που είναι συµβατά µε την 
καθηµερινή εµπειρία ζωής δεδοµένου ότι χειρίζονται την αβεβαιότητα των 
πραγµατικών δεδοµένων.  

• “Στιβαρής” οµαδοποίησης (Crisp Clustering), που ασχολείται µε  µη 
επικαλυπτόµενες διαχωρίσεις,  που σηµαίνει ότι ένα data point είτε ανήκει σε 
µια κλάση είτε όχι. Οι περισσότεροι από τους αλγορίθµους οµαδοποίησης 
οδηγούν σε “στιβαρούς” clusters, και µπορούν έτσι να ταξινοµηθούν στη 
“στιβαρή” οµαδοποίηση.   

• Οµαδοποίησης δικτύου Kohonen, η οποία είναι βασισµένη στις έννοιες των 
νευρωνικών δικτύων. Το δίκτυο Kohonen έχει τους κόµβους εισόδου και 
εξόδου. Το στρώµα εισόδου (κόµβοι εισόδου) έχει έναν κόµβο για κάθε 
ιδιότητα της εγγραφής, καθένα συνδεόµενο µε κάθε κόµβο εξόδου (στρώµα 
εξόδου). Κάθε σύνδεση συνδέεται µε ένα βάρος, το οποίο καθορίζει τη θέση του 
αντίστοιχου κόµβου εξόδου. Κατά συνέπεια, σύµφωνα µε έναν αλγόριθµο, που 
αλλάζει τα βάρη κατάλληλα, οι κόµβοι εξόδου κινούνται προς το σχηµατισµό 
clusters.   
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Γενικά, οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης είναι βασισµένοι σε ένα κριτήριο για την 

αξιολόγηση της ποιότητας ενός δεδοµένου διαχωρισµού. Συγκεκριµένα, παίρνουν ως 

είσοδο µερικές παραµέτρους (π.χ. αριθµός clusters, πυκνότητα των clusters) και 

προσπαθούν να ορίσουν τον καλύτερο διαχωρισµό ενός συνόλου δεδοµένων για τις 

δεδοµένες παραµέτρους. Κατά συνέπεια, ορίζουν ένα διαχωρισµό ενός συνόλου 

δεδοµένων βασισµένοι σε ορισµένες υποθέσεις και  όχι  απαραιτήτως τον "καλύτερο" 

που ταιριάζει στο σύνολο δεδοµένων. 

Ας δούµε όµως µερικούς αντιπροσωπευτικούς αλγορίθµους των κατηγοριών 

partition-based, hierarchical, grid-based, density-based, και model-based για να 

µπορέσουµε να κατανοήσουµε καλύτερα την έννοια της οµαδοποίησης.  

2.2.1 Partitional  algorithms 

Σε αυτήν την κατηγορία, o K-Means είναι ένας συνήθως χρησιµοποιηµένος 

αλγόριθµος. Ο στόχος  της οµαδοποίησης K-Means  είναι η βελτιστοποίηση µιας 

συνάρτησης-κριτηρίου που περιγράφεται από την εξίσωση   
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Στην ανωτέρω εξίσωση,  το im   είναι το κέντρο (centroid) του cluster  iC  , 

ενώ  ),( imxd   είναι η ευκλείδεια απόσταση µεταξύ ενός σηµείου  x   και  του im  . Το 

κέντρο ενός cluster είναι το µέσο σηµείο στον πολυδιάστατο χώρο που ορίζεται από 

τις διαστάσεις.  Υπό µία έννοια είναι το κέντρο βαρύτητας του cluster. ∆εν αποτελεί 

απαραίτητα υπαρκτό σηµείο του cluster, µπορεί δηλαδή να είναι νοητό. Κατά 

συνέπεια, η συνάρτηση-κριτήριο E  προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει την απόσταση 

κάθε σηµείου από το κέντρο του cluster στην οποία το σηµείο ανήκει. Συγκεκριµένα, 

ο αλγόριθµος αρχίζει µε την αρχικοποίηση ενός συνόλου  κέντρων  clusters c . 

Κατόπιν, αναθέτει κάθε αντικείµενο του συνόλου δεδοµένων στον cluster του οποίου 

το  κέντρο είναι το κοντινότερο, και επαναϋπολογίζει τα κέντρα. Η διαδικασία 

συνεχίζεται µέχρι τα κέντρα των clusters να σταµατήσουν να µεταβάλλονται ή η 

συνάρτηση κριτηρίου να µεταβληθεί ελάχιστα.  
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2.2.2 Ιεραρχικοί αλγόριθµοι (Hierarchical Algorithms) 

 Μερικοί αντιπροσωπευτικοί ιεραρχικοί αλγόριθµοι οµαδοποίησης είναι οι 

παρακάτω:   

Ο Αλγόριθµος BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering) 

χρησιµοποιεί µια ιεραρχική δοµή δεδοµένων που ονοµάζεται CF-tree για το 

διαχωρισµό των εισερχόµενων data points µε έναν επαυξητικό και δυναµικό τρόπο. 

Το CF-tree είναι ένα height-balanced δέντρο, το οποίο αποθηκεύει τα χαρακτηριστικά 

οµαδοποίησης και είναι βασισµένο σε δύο παραµέτρους: στον παράγοντα 

διακλάδωσης Β και το κατώτατο όριο(threshold) Τ, που είναι σχετιζόµενες µε τη 

διάµετρο ενός cluster (Η διάµετρος (ή ακτίνα) κάθε cluster πρέπει να είναι µικρότερη 

από το Τ). Ο BIRCH µπορεί τυπικά να βρει µια καλή οµαδοποίηση µε ένα µοναδικό 

πέρασµα των δεδοµένων και να βελτιώσει την ποιότητα περαιτέρω µε µερικά 

πρόσθετα περάσµατα. Είναι επίσης ο πρώτος αλγόριθµος οµαδοποίησης που µπορεί 

να χειριστεί το θόρυβο αποτελεσµατικά. Εντούτοις, δεν αντιστοιχεί πάντα σε ένα 

φυσικό cluster, δεδοµένου ότι κάθε κόµβος στο CF-tree µπορεί να κρατήσει έναν 

περιορισµένο αριθµό καταχωρήσεων λόγω του µεγέθους του. Επιπλέον, είναι 

ευαίσθητος-στη-διάταξη δεδοµένου ότι µπορεί να παράγει διαφορετικούς clusters για 

τις διαφορετικές διατάξεις των ίδιων δεδοµένων εισόδου.   

 

Ο CURE απεικονίζει κάθε cluster µε ένα συγκεκριµένο αριθµό σηµείων που 

παράγονται µε την επιλογή καλά-διεσπαρµένων σηµείων και έπειτα το στένεµα τους 

προς το centroid του cluster κατά ένα προσδιορισµένο κλάσµα. Χρησιµοποιεί έναν 

συνδυασµό τυχαίας δειγµατοληψίας και οµαδοποίησης διαχωρισµάτων για να 

χειριστεί µεγάλες βάσεις δεδοµένων.   

 Ο ROCK, είναι ένας στιβαρός αλγόριθµος οµαδοποίησης για Boolean και 

κατηγορικά δεδοµένα. Εισάγει δύο νέες έννοιες, οι οποίες είναι “γείτονες” και 

“συνδέσεις ενός σηµείου”, και είναι βασισµένο σε αυτές προκειµένου να µετρηθούν η 

οµοιότητα/εγγύτητα µεταξύ ενός ζευγαριού data points.   
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2.2.3  Αλγόριθµοι βασισµένοι-στην-πυκνότητα (Density-

based)  

Οι βασισµένοι στην πυκνότητα αλγόριθµοι τυπικά θεωρούν τους clusters ως 

πυκνές περιοχές αντικειµένων στο χώρο δεδοµένων που χωρίζονται από περιοχές 

χαµηλής πυκνότητας.   

 Ένας ευρέως γνωστός αλγόριθµος αυτής της κατηγορίας είναι ο DBSCAN . 

Η βασική ιδέα στον DBSCAN είναι ότι για κάθε σηµείο σε ένα cluster, η γειτονιά 

µιας δεδοµένης ακτίνας πρέπει να περιέχει τουλάχιστον έναν ελάχιστο αριθµό 

σηµείων. Ο DBSCAN µπορεί να χειριστεί το θόρυβο (outliers) και να ανακαλύψει 

clusters αυθαίρετης µορφής. Επιπλέον, ο DBSCAN χρησιµοποιείται ως βάση για έναν 

επαυξητικό αλγόριθµο οµαδοποίησης που προτείνεται στο.  

 

Λόγω της βασισµένης-στη-πυκνότητα φύσης του, η εισαγωγή ή η διαγραφή 

ενός αντικειµένου έχει επιπτώσεις στην τρέχουσα οµαδοποίηση µόνο στη γειτονιά 

του αντικειµένου και έτσι µπορούν να δοθούν αποδοτικοί αλγόριθµοι βασισµένοι 

στον DBSCAN για επαυξητικές εισαγωγές και διαγραφές σε µια υπάρχουσα 

οµαδοποίηση.   

2.2.4 Αλγόριθµοι βασισµένοι-στo-πλέγµα (Grid-based) 

 Πρόσφατα διάφοροι αλγόριθµοι οµαδοποίησης έχουν παρουσιαστεί για τα 

χωρικά δεδοµένα (spatial data), γνωστοί ως αλγόριθµοι βασισµένοι-στo-πλέγµα 

(Grid-based algorithms). Αυτοί οι αλγόριθµοι κβαντοποιούν το χώρο σε ένα  

πεπερασµένο αριθµό κελιών (cells) και έπειτα κάνουν όλες τις διαδικασίες πάνω στο 

κβαντοποιηµένο χώρο.   

 

Calculate density in each grid cell. Discard cells with too low density 
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 O STING (Statistical Information Grid-based method) είναι 

αντιπροσωπευτικός αλγόριθµος αυτής της κατηγορίας. ∆ιαιρεί τη χωρική περιοχή σε 

ορθογώνια κελιά χρησιµοποιώντας µια ιεραρχική δοµή. O STING σαρώνει το σύνολο 

δεδοµένων και υπολογίζει τις στατιστικές παραµέτρους (όπως ο µέσος όρος, η 

απόκλιση, ελάχιστο, µέγιστο και τύπος διασποράς) του κάθε αριθµητικού 

χαρακτηριστικού των αντικειµένων µέσα στα κελιά. Κατόπιν παράγει µια ιεραρχική 

δοµή των κελιών πλέγµατος ώστε να απεικονίσει τις πληροφορίες οµαδοποίησης σε 

διαφορετικά επίπεδα. Με βάση αυτήν την δοµή ο STING επιτρέπει τη χρήση των 

πληροφοριών της οµαδοποίησης για αναζήτηση µέσω queries ή την αποδοτική 

ανάθεση ενός νέου αντικειµένου στους clusters.   

  Ο WaveCluster είναι ο πιο πρόσφατος βασισµένος-στo-πλέγµα αλγόριθµος 

που προτείνεται στη βιβλιογραφία. Χρησιµοποιεί τεχνικές επεξεργασίας σήµατος 

(µετασχηµατισµός wavelets) για τη µεταφορά των χωρικών δεδοµένων στο πεδίο των 

συχνοτήτων. Πιο συγκεκριµένα, πρώτα συµπτύσσει τα δεδοµένα µε την επιβολή µιας 

πολυδιάστατης δοµής πλέγµατος επάνω στο χώρο δεδοµένων . Κάθε κελί πλέγµατος 

συµπτύσσει τις πληροφορίες της οµάδας σηµείων που βρίσκονται σε αυτό. Κατόπιν 

χρησιµοποιεί έναν µετασχηµατισµό wavelet για να µετασχηµατίσει τον αρχικό χώρο 

χαρακτηριστικών. Στο µετασχηµατισµό wavelet, η συνέλιξη µε µια κατάλληλη 

συνάρτηση οδηγεί σε ένα µετασχηµατισµένο χώρο όπου γίνονται διακριτοί οι φυσικοί 

clusters των δεδοµένων. Κατά συνέπεια, µπορούµε να προσδιορίσουµε τους clusters 

µέσω της εύρεσης των πυκνών περιοχών στο µετασχηµατισµένο πεδίο. ∆εν 

απαιτείται η a-priori γνώση του ακριβή αριθµού των clusters στον WaveCluster.   

2.2.5 Αλγόριθµοι βασισµένοι σε µοντέλα (Model-based) 

Οι Βασισµένοι σε µοντέλα (Model-based): υποθέτουν ένα µοντέλο για κάθε 

συστάδα και βρίσκουν το καλύτερο ταίριασµα των δεδοµένων σε αυτό διανέµοντας 

κάθε σηµείο δεδοµένου στη συστάδα στην οποία αναµένεται να έχει τη µεγαλύτερη 

πιθανότητα να ανήκει. Προσπαθούν να βελτιστοποιήσουν το ταίριασµα µεταξύ των 

δεδοµένων και ενός µαθηµατικού µοντέλου που θα τα περιγράφει. Ο Αλγόριθµος ΕΜ 

(Expectation, Maximization) δηµιουργεί συστάδες διανέµοντας µε επαναληπτική 

επανατοποθέτηση, κάθε σηµείο δεδοµένου, στη συστάδα στην οποία αναµένεται να 

έχει τη µεγαλύτερη πιθανότητα να ανήκει. Ο EM µε το Gaussian Mixture Model 

βρίσκει την εκτίµηση µέγιστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood) για µία 

παράµετρο ‘µέσου’. Ο Hierarchical Model-based clustering (HMBC) συνενώνει 

ζεύγη συστάδων που αναλογούν στην ελάχιστη µείωση της µεταξύ τους 

πιθανοφάνειας. 
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2.3 Εγκυρότητα Ομαδοποίησης 

Η εφαρµογή ενός αλγορίθµου οµαδοποίησης σε ένα σετ δεδοµένων στοχεύει, 

υποθέτοντας ότι το σετ δεδοµένων προσφέρει µια τέτοια τάση οµαδοποίησης, στην 

ανακάλυψη των έµφυτων διαµερισµών του. Ωστόσο, η διαδικασία οµαδοποίησης 

γίνεται αντιληπτή ως µία ανεπίβλεπτη διαδικασία, καθώς δεν υπάρχουν 

προκαθορισµένες κλάσεις και παραδείγµατα που θα έδειχναν τι είδος επιθυµητής 

σχέσης ανάµεσα στα δεδοµένα πρέπει να θεωρείται έγκυρη. Έπειτα, οι διάφοροι 

αλγόριθµοι οµαδοποίησης βασίζονται σε κάποιες υποθέσεις για να ορίσουν ένα 

διαµερισµό του σετ δεδοµένων. Κατά συνέπεια µπορεί να συµπεριφερθούν µε 

διαφορετικό τρόπο ανάλογα µε: 

• Τα χαρακτηριστικά του σετ δεδοµένων (γεωµετρία και κατανοµή πυκνότητας 
των clusters) και 

• Τις τιµές των παραµέτρων εισόδου. 

Συνεπώς, αν τεθούν στις παραµέτρους του αλγορίθµου οµαδοποίησης 

ακατάλληλες τιµές, η µέθοδος οµαδοποίησης θα καταλήξει σε ένα σχήµα 

διαµερισµού που δε θα είναι βέλτιστο για το συγκεκριµένο σετ δεδοµένων οδηγώντας 

σε λάθος αποφάσεις. 

Είναι εµφανές ότι ένα πρόβληµα που αντιµετωπίζουµε στην οµαδοποίηση 

είναι το να αποφασίσουµε τον βέλτιστο αριθµό clusters που ταιριάζει σε ένα σετ 

δεδοµένων. Ορίζουµε τον όρο “βέλτιστο” σχήµα οµαδοποίησης ως το αποτέλεσµα 

της εκτέλεσης ενός αλγορίθµου οµαδοποίησης, που ταιριάζει καλύτερα στον έµφυτο 

διαµερισµό του σετ δεδοµένων. Είναι δύσκολο να ορίσουµε πότε ένα αποτέλεσµα 
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οµαδοποίησης είναι αποδεκτό, κατά συνέπεια έχουν αναπτυχθεί διάφορες τεχνικές 

και δείκτες ελέγχου της εγκυρότητας της οµαδοποίησης. 

2.3.1 Αξιολόγηση της οµαδοποίησης 

Η διαδικασία αξιολόγησης των αποτελεσµάτων ενός αλγορίθµου 

οµαδοποίησης ονοµάζεται αξιολόγηση της εγκυρότητας των clusters (cluster validity 

assessment). ∆ύο κριτήρια µέτρησης έχουν προταθεί για την αξιολόγηση και την 

επιλογή ενός βέλτιστου σχήµατος οµαδοποίησης: 

• Συνοχή (compactness): Η απόσταση µεταξύ των µελών κάθε cluster πρέπει να 
είναι όσο το δυνατόν πιο µικρή. Ένα κοινό µέτρο της συνοχής είναι η 
διακύµανση(variance) που πρέπει να είναι ελάχιστη. 

• ∆ιαχωρισµός (separation): Τα clusters πρέπει να είναι µεταξύ τους πολύ 
διαχωρίσιµα. Υπάρχουν τρεις κοινές προσεγγίσεις για την µέτρηση της 
απόστασης µεταξύ δύο διαφορετικών clusters: 

o Απλός σύνδεσµος(simple linkage): απόσταση µεταξύ των πιo κοντινών 
µελών των clusters. 

o Πλήρης σύνδεσµος (complete linkage): απόσταση µεταξύ των πιο 
απόµακρων µελών των clusters. 

o Σύγκριση των κέντρων(Comparison of centroids): απόσταση µεταξύ των 
κέντρων των clusters 

Οι δύο πρώτες προσεγγίσεις είναι βασισµένες στις στατιστικές δοκιµές και το 

σηµαντικό µειονέκτηµά τους είναι το υψηλό υπολογιστικό κόστος τους. Επιπλέον, οι 

σχετικοί µε αυτές τις προσεγγίσεις δείκτες στοχεύουν στη µέτρηση του βαθµού στον 

οποίο ένα σύνολο στοιχείων επιβεβαιώνει ένα διευκρινισµένο a- priori σχήµα. Αφ' 

ετέρου, η τρίτη προσέγγιση στοχεύει στην εύρεση του καλύτερου σχήµατος 

οµαδοποίησης που ένας αλγόριθµος συγκέντρωσης µπορεί να καθοριστεί κάτω από 

ορισµένες υποθέσεις και παραµέτρους. 
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3 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ STING  

STatistical INformation Grid-based 

 

3.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Γενικά, εξόριξη χωρικών δεδοµένων (spatial data mining), ή ανακάλυψη 

γνώσης µέσα σε βάσεις χωρικών δεδοµένων (databases) είναι η εξαγωγή της 

υπονοούµενης γνώσης, χωρικών σχέσεων και ανακάλυψη ενδιαφερόντων 

χαρακτηριστικών και σχεδίων που δεν αναπαριστούνται ρητά στις βάσεις δεδοµένων. 

Αυτές οι τεχνικές µπορούν να παίξουν σηµαντικό ρόλο στην κατανόηση των χωρικών 

δεδοµένων και στη σύλληψη των εγγενών σχέσεων µεταξύ χωρικών (spatial) και µη 

χωρικών δεδοµένων (nonspatial). Επιπλέον, τέτοιες σχέσεις µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για να παρουσιάσουν τα στοιχεία κατά τρόπο συνοπτικό και να 

αναδιοργανώσουν τις χωρικές βάσεις δεδοµένων για να προσαρµόσουν τα 

σηµασιολογικά στοιχεία και να επιτευχτεί υψηλότερη απόδοση. Η εξόριξη χωρικών 

δεδοµένων (spatial data mining) έχει ευρείες εφαρµογές σε πολλούς τοµείς, όπως 

Συστήµατα GIS, εξερεύνηση βάσεων δεδοµένων εικόνας, ιατρική απεικόνιση. 

Το ποσό των χωρικών δεδοµένων που λαµβάνονται από δορυφόρο, ιατρική 

απεικόνιση και από άλλες πηγές έχει αυξηθεί σηµαντικά τα τελευταία χρόνια. Μια 

µεγάλη πρόκληση όσο αναφορά τη εξόριξη χωρικών δεδοµένων είναι η 

αποδοτικότητα των αλγόριθµων κατά την εξόριξη χωρικών δεδοµένων λόγω του 

συχνά τεράστιου ποσού χωρικών στοιχείων και τη πολυπλοκότητα των χωρικών 

τύπων και χωρικών µεθόδων. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε τον αλγόριθµο 

STING(STatistical INformation Grid-based method) Έναν αλγόριθµο που  βασίζεται 

στο πλέγµα και µπορεί να επεξεργαστεί πολλές «region oriented» ερωτήσεις σε ένα 

σύνολο σηµείων.   
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3.2 GRID CELL HIERARCHY 

3.2.1 HIERARCHICAL STRUCTURE 

∆ιαιρούµε τη χωρική περιοχή σε ορθογώνια κελιά (π.χ., χρησιµοποιώντας το 

γεωγραφικό πλάτος και το γεωγραφικό µήκος) και υιοθετούµε µια ιεραρχική δοµή. 

Αφήστε τη ρίζα (root) ιεραρχίας να είναι στο επίπεδο 1 της ιεραρχίας και τα παιδιά 

(clildren) του σε επίπεδο 2, κ.λπ. Ένα κελί στο επίπεδο ι αντιστοιχεί στην ένωση των 

περιοχών των παιδιών του σε επίπεδο ι + 1. Σε αυτό το κεφάλαιο κάθε κελί (εκτός 

από τα φύλλα) έχει 4 παιδιά και κάθε παιδί αντιστοιχεί σε ένα τεταρτηµόριο του 

γονικού κελιού. Η ρίζα (root) στο επίπεδο 1 αντιστοιχεί σε ολόκληρη τη χωρική 

περιοχή (που υποθέτουµε είναι ορθογώνια για απλότητα). Το µέγεθος των κελιών στα 

επίπεδα των φύλλων εξαρτώνται από την πυκνότητα των αντικειµένων. Εµπειρικά, 

επιλέγουµε ένα µέγεθος έτσι ώστε ο µέσος αριθµός αντικειµένων σε κάθε κελί να 

είναι στη σειρά από µερικές δωδεκάδες έως µερικές χιλιάδες. Επιπλέον, ένας 

επιθυµητός αριθµός στρωµάτων θα µπορούσε να ληφθεί µε την αλλαγή του αριθµού 

κελιών  που διαµορφώνουν ένα υψηλότερου επιπέδου κελί. Σε αυτό το κεφάλαιο , θα 

χρησιµοποιήσουµε 4 ως προκαθορισµένη αξία εκτός αν διευκρινίζεται αλλιώς. 

Υποθέτουµε το διάστηµά µας είναι  δύο διαστάσεων αν και είναι πολύ εύκολο να 

γενικευτεί αυτή η ιεραρχική δοµή σε  µοντέλα περισσότερων διαστάσεων. Σε δύο 

διαστάσεις, η ιεραρχική δοµή είναι φαίνεται στο σχήµα  
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Για κάθε κελί, έχουµε εξαρτηµένες και µη εξαρτηµένες ιδιότητες για τις 

παραµέτρους. Η εξαρτηµένη παράµετρος είναι:  

N - Αριθµός αντικειµένων (σηµεία) σε αυτό το κελί 

Όσον αφορά στις παραµέτρους εξαρτώµενες από ιδιότητες, υποθέτουµε ότι 

για κάθε αντικείµενο, οι ιδιότητές του έχουν αριθµητικές τιµές. 

Για κάθε αριθµητική ιδιότητα, έχουµε τις ακόλουθες τέσσερις  παραµέτρους 

για κάθε κελί: 

• m -µέσος όρος όλων των τιµών σε αυτό το κελί 

• s - σταθερή απόκλιση όλων των τιµών των ιδιοτήτων σε αυτό το κελί 

• min. - η ελάχιστη αξία των ιδιοτήτων σε αυτό το κελί 

• Max -  η µέγιστη αξία των ιδιοτήτων σε αυτό το κελί  

3.2.2 PARAMETER GENERATION 

Παράγουµε την ιεραρχία των κελιών µε τις σχετικές παραµέτρους τους όταν 

φορτώνονται τα στοιχεία στη βάση δεδοµένων.  Οι τιµές n,n,s,min and max των 

κατώτατων επιπέδων  υπολογίζονται άµεσα από τα στοιχεία. Οι παράµετροι των 

υψηλότερου επιπέδου κελιών µπορούν να υπολογιστούν εύκολα από τις παραµέτρους 

του χαµηλότερων επιπέδων κελιών. Έστω n,m,s,min,max, dist να είναι οι παράµετροι 

των συγκεκριµένων κελιών και ni, mi, si, mini, maxi και disti ναι είναι οι παράµετροι 

που αντιστοιχούν στα κατώτερα επίπεδα κελιών. Τα n,m,s,min και max µπορούν να 

υπολογιστούν ως εξής :  
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3.3 ΤΥΠΟΙ ΕΡΩΤΗΜΑΤΩΝ 

 Αν οι στατιστικές πληροφορίες που είναι αποθηκευµένες στην 

ιεραρχική δοµή του  STING δεν είναι αρκετές να απαντήσουν ένα ερώτηµα, τότε 

έχουµε αναδροµή στη βαθύτερη βάση δεδοµένων. Για αυτό τον λόγο , µπορούµε να 

υποστηρίξουµε οποιοδήποτε ερώτηµα που µπορεί να εκφραστεί µε την κάτι σαν 

SQLγλώσσα που περιγράφεται παρακάτω σ΄ αυτό το κεφάλαιο. Παρόλα αυτά, οι 

στατιστικές πληροφορίες στη δοµή του STING µπορούν να απαντήσουν πολλά 

συνηθισµένα ερωτήµατα πολύ αποδοτικά και συχνά δεν χρειάζεται να 

προσπελάσουµε όλη τη βάση δεδοµένων. Ακόµα και όταν οι στατιστικές 

πληροφορίες δεν επαρκούν για να απαντηθεί ένα ερώτηµα , µπορούµε να 

περιορίσουµε το σύνολο πιθανών επιλογών. 

 Ο STING µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να διευκολύνει διάφορα είδη 

ερωτηµάτων χωρικών δεδοµένων. Το πιο συχνό ερώτηµα είναι το ερώτηµα περιοχής, 

το οποίο ζητάει να επιλεγούν περιοχές που ικανοποιούν συγκεκριµένες συνθήκες 

(παράδειγµα 1). Ένα άλλο είδος ερωτήµατος επιλέγει περιοχές και επιστρέφει µια 

λειτουργία της περιοχής, όπως το σύνολο µερικών ιδιοτήτων µέσα στην περιοχή 

(παραδειγµα 2).  

 Παράδειγµα 1. Επέλεξε το µέγιστο σύνολο περιοχών που έχουν 

τουλάχιστον 100 σπίτια ανά µονάδα περιοχής και τουλάχιστον 70% των τιµών των 

σπιτιών είναι πάνω απο 400 χιλ $ και µε συνολική περιοχή τουλαχιστον 100 µονάδες 

µε 90% ασφάλεια. 

 SELECT REGION 

 FROM house-map 

 WHERE DENSITY IN (100,∞ ) 

 AND  price RANGE (400000.∞) 

    WITH PERCENT(0.7,1) 

 AND AREA (100,∞) 

 AND WITH CONFIDENCE 0.9 

  

 

 Παράδειγµα 2. Επέλεξε την ηλικιακή κλίµακα των σπιτιών στις 

µέγιστες περιοχές όπου υπάρχοθν τουλάχιστον 100 σπίτια ανά µονάδα περιοχής και 

τουλάχιστον 70% των σπιτιών έχουν τιµή µεταξύ 150 χιλ $ και 300 χιλ $ µε περιοχή 

τουλάχιστον 100 µονάδες στην Καλιφόρνια. 
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 SELECT REGION 

 FROM house-map 

 WHERE DENSITY IN (100,∞ ) 

 AND  price RANGE (150000.300000) 

    WITH PERCENT(0.7,1) 

 AND AREA (100,∞) 

 AND LOCATION California 

 

 

3.4 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ 

 

Με την ιεραρχική δοµή των κελιών πλέγµατος έτοιµη προς χρήση, µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε µια από επάνω προς τα κάτω προσέγγιση απάντησης στις 

ερωτήσεις εξόρυξης χωρικών δεδοµένων. Για κάθε ερώτηση, αρχίζουµε µε την 

εξέταση των κελιών σε ένα υψηλού επιπέδου στρώµα. Σηµειώστε ότι δεν είναι 

απαραίτητο να αρχίσει µε τη ρίζα  µπορούµε να αρχίσουµε από ένα ενδιάµεσο 

στρώµα.  

Αρχίζοντας µε τη ρίζα, υπολογίζουµε την πιθανότητα ότι αυτό το κελί είναι 

σχετικό µε την ερώτηση σε κάποιο επίπεδο εµπιστοσύνης που χρησιµοποιεί τις 

παραµέτρους αυτού του κελιού (ακριβώς πώς αυτό υπολογίζεται περιγράφεται 

αργότερα). Αυτή η πιθανότητα µπορεί να οριστεί ως το ποσοστό των αντικειµένων σε 

αυτό το κελί που ικανοποιούν τους όρους ερώτησης. Αφότου λάβουµε το διάστηµα 

που θέλουµε, ονοµάζουµε αυτό το κελί για να είµαστε σχετικοί ή µη σχετικοί στο 

διευκρινισµένο επίπεδο εµπιστοσύνης. Όταν τελειώνουµε το τρέχον στρώµα, 

προχωράµε στο επόµενο χαµηλότερο επίπεδο κελιών και επαναλαµβάνουµε την ίδια 

διαδικασία. Η µόνη διαφορά είναι ότι αντί να περάσουµε από όλα τα κελιά, 

εξετάζουµε µόνο εκείνα τα κελιά που είναι παιδιά των σχετικών κελιών του 

προηγούµενου στρώµατος. Αυτή η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου τελειώνουµε στο 

χαµηλότερο στρώµα επιπέδων. 

Στις περισσότερες περιπτώσεις αυτά τα σχετικά κελιά και οι σχετικές 

στατιστικές πληροφορίες τους είναι αρκετά να δώσουν ένα ικανοποιητικό 

αποτέλεσµα στην ερώτηση. Κατόπιν, βρίσκουµε όλες τις περιοχές διαµορφωµένες 

από τα σχετικά κελιά και τις επιστρέφουµε. Εντούτοις, σε σπάνιες περιπτώσεις (οι 

άνθρωποι µπορούν να θελήσουν το πολύ ακριβές αποτέλεσµα για πρόσθετους 

λόγους, π.χ. στρατιωτικούς), αυτές οι πληροφορίες δεν είναι αρκετές να απαντήσουν 

στην ερώτηση. Κατόπιν, πρέπει να ανακτήσουµε εκείνα τα στοιχεία που περιέχονται 
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στα σχετικά κελιά από τη βάση δεδοµένων και κάνουν κάποια περαιτέρω 

επεξεργασία. 

Αφότου έχουµε ονοµάσει όλα τα κελιά ως σχετικά ή µη σχετικά, µπορούµε 

εύκολα να βρούµε όλες τις περιοχές που ικανοποιούν την πυκνότητα που 

διευκρινίζεται από µια BFS αναζήτηση (breadth-first search). Για κάθε σχετικό κελί, 

εξετάζουµε τα κελιά µέσα σε µια ορισµένη απόσταση από το κέντρο του τρέχοντος 

κελιού που βλέπει εάν η µέση πυκνότητα µέσα σε αυτήν την µικρή περιοχή είναι 

µεγαλύτερη από την πυκνότητα που διευκρινίζεται. Σε αυτή την περίπτωση, αυτή η 

περιοχή µαρκάρετε και όλα τα σχετικά κελιά που εξετάσαµε ακριβώς µπαίνουν σε µια 

ουρά αναµονής (queue). 

Κάθε φορά παίρνουµε ένα κελί από την ουρά και επαναλαµβάνουµε την ίδια 

διαδικασία, µονο που συγκεκριµένα κελιά που είναι σχετικά µε το ερώτηµα και δεν 

έχουν εξεταστεί νωρίτερα µπαίνουν στην σειρά. Όταν η σειρά αναµονής είναι κενή, 

έχουµε προσδιορίσει µια περιοχή. Η απόσταση που χρησιµοποιούµε ανωτέρω 

υπολογίζεται από τη διευκρινισµένη πυκνότητα του κελιού κατώτατου επιπέδου. Σαν 

αποτέλεσµα, αυτή η απόσταση µπορεί µόνο να φθάσει στα γειτονικά κελιά. Σε αυτήν 

την περίπτωση, πρέπει ακριβώς να εξετάσουµε τα γειτονικά κελιά και να βρούµε τις 

περιοχές που διαµορφώνονται από τα συνδεδεµένα κελιά.  

Παραδείγµατος χάριν, εάν τα αντικείµενα στη βάση δεδοµένων µας είναι 

σπίτια και η τιµή είναι µια από τις ιδιότητες, κατόπιν ένα είδος ερώτησης θα 

µπορούσε να είναι «βρες τις περιοχές µε περιοχή τουλάχιστον Α όπου ο αριθµός 

σπιτιών ανά περιοχή µονάδων είναι τουλάχιστον c και τουλάχιστον β% των σπιτιών 

έχουν την τιµή µεταξύ του α και του b µε (1 - α) εµπιστοσύνης» όπου a < b. Εδώ, το α 

θα µπορούσε να τείνει στο µείον άπειρο και το b θα µπορούσε να τείνει στο συν 

άπειρο. Αυτή η ερώτηση µπορεί να γραφτεί ως εξής :  

 

SELECT REGION 

FROM house-map 

WHERE DENSITY IN [c, -) 

AND price RANGE [a, b] WITH PERCENT [ p%, l] 

AND AREA [A, -) 

AND WITH CONFIDENCE 1 – a 
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Αλγόριθμος στατιστικών πληροφοριών βασισμένος σε πλέγμα: 

1. Καθορίστε ένα στρώµα για να αρχίσετε. 

2. Για κάθε κελί αυτού του στρώµατος, υπολογίζουµε το διάστηµα 

εµπιστοσύνης (ή την κατ' εκτίµηση σειρά) της πιθανότητας ότι αυτό το κελί είναι 

σχετικό µε την ερώτηση. 

3. Από το διάστηµα που υπολογίζεται ανωτέρω, ονοµάζουµε το κελί σχετικό ή 

µη σχετικό. 

4. Εάν αυτό το στρώµα είναι το κατώτατο στρώµα, πηγαίνετε στο βήµα 6  

διαφορετικά, πηγαίνετε στο βήµα 5. 

5. Πηγαίνουµε κάτω από τη δοµή ιεραρχίας από ένα επίπεδο. Πηγαίνετε στο 

βήµα 2 για εκείνα τα κελιά που διαµορφώνουν τα σχετικά κύτταρα του υψηλότερου 

επιπέδου στρώµατος. 

6. Εάν η προδιαγραφή της ερώτησης συναντιέται, πηγαίνετε στο βήµα 8 

διαφορετικά, πηγαίνετε στο βήµα 7. 

7. Ανακτηστε τα στοιχεια των σχετικων κελιων και κανετε περαιτερω 

επεξεργασια. Επιστρέψτε το αποτέλεσµα που καλύπτει την απαίτηση της ερώτησης. 

Πηγαίνετε στο βήµα 9. 

8. Βρείτε τις περιοχές των σχετικών κελιων. Επιστρέψτε εκείνες τις περιοχές 

που καλύπτουν την απαίτηση της ερώτησης. Πηγαίνετε στο βήµα 9. 

9. τελος 

 

3.5 Ανάλυση του Αλγορίθμου STING.  

Στον παραπάνω αλγόριθµο, το βήµα 1 χρειάζεται σταθερό χρόνο. Τα Βήµατα 

2 και 3 απαιτούν σταθερό χρόνο ώστε κάθε κελί να υπολογίσει το διάστηµα 

εµπιστοσύνης ή την αναλογία διακύµανσης καθώς επίσης και ένα σταθερό χρόνο για  

να ονοµαστεί το κελί ώς σχετικό ή µη σχετικό. Το οποίο σηµαίνει ότι χρειαζόµαστε 

σταθερό χρόνο για τα βήµατα 1, 2 και 3. Ο συνολικός χρόνος είναι µικρότερος ή ίσος 

µε τον συνολικό αριθµό των κελιων στον γράφο µας. Παρατηρήστε ότι ο συνολικός 

αριθµός κυττάρων είναι 1.33K, όπου Κ είναι ο αριθµός κελιών στο κατώτατο 

στρώµα. Χρησιµοποιούµε τον παράγοντα 1,33 επειδή ο αριθµός των κελιά  ενός 

στρώµατος είναι πάντα το ένα τέταρτο του αριθµού κελιών στο στρώµα του εποµένου 

επίπεδου. Οπότε η συνολική πολυπλοκότητα είναι Ο(Κ). Αλλά στην πραγµατικότητα 

χρειάζεται να εξεταστούν λιγότερα κελιά καθώς πολλά κελιά των ανώτερων επιπέδων 

είναι µή σχετικά. Στο βήµα 8, ο χρόνος που χρειάζεται για να σχηµατιστεί µία 
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περιοχή είναι γραµµικά ανάλογος του αριθµού των κελιών. Οπότε η πολυπλοκότητα 

του βήµατος 8 είναι Ο(Κ). Συνήθως, το βήµα 7 δεν είναι αναγκαίο, οπότε η συνολική 

πολυπλοκότητα είναι Ο(Κ). Ακόµα και σε περίπτωση που είναι αναγκαίο να κάνουµε 

το βήµα 7, δεν χρειάζεται να ανακτησουµε όλα τα δεδοµένα. Οπότε ο χρόνος που 

χρειάζεται σε αυτό το βήµα είναι µικρότερος από γραµµικός. Εν κατακλείδι ο 

αλγόριθµος αυτός υπερέχει των άλλων. 

 

 

3.6 Ποιοτική ανάλυση του Αλγορίθμου STING. 

Ο Αλγόριθµος STING χρησιµοποιεί στατιστικές πληροφορίες για να 

προσεγγίσει τα αναµενόµενα αποτελέσµατα κάθε ερώτησης. Εποµένως, θα µπορούσε 

να είναι ανακριβής δεδοµένου ότι τα δεδοµένα θα µπορούσαν να είναι αυθαίρετα 

τοποθετηµένα. Εντούτοις, κάτω από τον ακόλουθο ικανοποιητικό όρο, ο STING 

µπορεί να εγγυηθεί  ότι εάν µια περιοχή ικανοποιεί τον ορισµό της ερώτησης, τότε θα 

επιστρέψει αποτέλεσµα. 

Ορισµός 1: Έστω F µια περιοχή. Το πλάτος του F ορίζεται ως το µέγεθος 

της πλευράς του µεγαλύτερου τετραγώνου που µπορεί να χωρέσει στην περιοχή F. 

 

Επαρκής Προυπόθεση: 

Έστω A η ελάχιστη περιοχή και c η πυκνότητα που ορίζεται από το ερώτηµα. 

Έστω R η περιοχή που ικανοποιεί το ερώτηµα µε W το πλάτος της. Εάν W2 - 4([W/L 

+ 1])≥ A, όπου L είναι το µέγεθος της πλευράς του κατωτέρου επιπέδου κελιών, τότε 

ο STING πρέπει να επιστρέψει το R. 

 

Έστω S το µέγιστο τετράγωνο στην R µε W το πλάτος του. Έστω I το σύνολο 

των κελίων του κατωτέρου επιπέδου που εµπεριέχονται στην στο S. Το Ι χωρίζεται σε 

δύο υποσύνολα Ι1 και Ι2. Ι1 είναι τα κελία που βρίσκονται στα όρια του S και Ι2 τα 

κελία που εµπεριέχονται στο S. Είναι προφανές ότι τα κελιά του Ι1 συνδέονται. Ένα 

τµήµα γραµµών µήκους W µπορεί να διασχύσει το πολύ [W/L + 1] κελία κατωτέρου 

επιπέδου. Οπότε ο συνολικός αριθµός στοιχείων του Ι1 είναι το πολύ 4[W/L + 1]. Το 

συνολικό εµβαδόν των κελιών στο Ι1 είναι το πολύ 4[W/L + 1]L2 και το εµβαδόν της 

περιοχής S είναι W2. Οπότε το ελάχιστο εµβαδόν των κελιών του Ι2 είναι W2 - 

4[W/L + 1]L2 ο STING µπορεί να ονοµάσει τα κελιά του Ι2 ως σχετικά. Και εφόσον 

W2 - 4[W/L + 1]L2 ≥ A , ο STING είναι σίγουρο ότι θα επιστρέψει το R. 
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3.7 H οριακή συμπεριφορά του STING είναι αντίστοιχη 

του DBSCAN. 

Οι περιοχές που επιστρέφει ο STING αποτελούν µία προσέγγιση του 

αποτελέσµατος του DBSCAN. Όσο η κοκκοποίηση προσεγγίζει το µηδέν, οι περιοχές 

που επιστρέφει ο STING προσεγγίζουν το αποτέλεσµα του DBSCAN. Προκειµένου 

να συγκρίνουµε τον STING µε τον DBSCAN, χρησιµοποιούµε µόνο τον αριθµό των 

σηµείων εφόσον ο DBSCAN οµαδοποιεί τα σηµεία µε βάση την χωρική θέση. Ο 

DBSCAN έχει δύο παραµέτρους: το Eps και το MinPts. Στην δικιά µας περίπτωση ο 

STING έχει µόνο µία παράµετρο την πυκνότητα c.  

Θέτουµε   για να προσεγγίσουµε τα αποτελέσµατα 

του DBSCAN. Ο λόγος: η πυκνότητα κάθε περιοχής µέσα σε µία συστάδα που 

ανιχνεύεται από τον DBSCAN είναι το ελάχιστον  εφόσον για κάθε σηµείο 

υπάρχουν τουλάχιστον MinPts σηµεία σε απόσταση Eps. Στον STING, για κάθε κελί, 

εάν   (όπου n ο αριθµός σηµείων του κελιού και S η περιοχή κάθε κελιού 

στο κατώτατο επίπεδο) ονοµάζουµε το σηµείο ως µή σχετικό, αλλιώς το ονοµάζουµε 

σχετικό. Όταν σχηµατίζουµε τις περιοχές από σχετικά κελιά, θέτουµε την 

εξεταζόµενη απόσταση ώς , όπου l είναι το µέγεθος της πλευράς 

του κατωτέρου επιπέδου κελιών. Όταν η κοκκοποίηση είναι πολύ µικρή το  

είναι το µέγιστο. Όταν η κοκκοποίηση προσεγγίζει το µηδέν το µέγεθος κάθε κελιού 

πλησιάζει το µηδέν. Οπότε εάν υπάρχει έστω και ένα σηµείο στο κελί, το κελί 

ονοµάζεται ώς σχετικό. Αυτό που πρέπει να γίνει στην συνέχεια είναι να 

δηµιουργήσουµε την απόσταση που θα επιστραφεί σε σχέση µε την απόσταση και την 

πυκνότητα. Μπορούµε να δούµε ότι  

 

Για κάθε σχετικό κελί εξετάζουµε την περιοχή γύρω του σε απόσταση d για να 

δούµε αν η πυκνότητα είναι µεγαλύτερη από c. Το οποίο είναι αντίστοιχο µε το να 

ελέγχεις εάν ο αριθµός των σηµείων είναι µεγαλύτερος από . ∆ηλαδή 

τα αποτελέσµατα του STING προσεγγίζουν αυτά του  DBSCAN όταν η κοκκοποίηση 

πλησιάζει το µηδέν. 
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4 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ  
Αποτελέσµατα σε διάφορα dataset για παράµετρο density = 300 

 

DATASET 1           QUAD-TREE 

                

 

STING RESULT     
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DATASET 2        QUAD-TREE 

               

 

STING RESULT     
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DATASET 3        QUAD-TREE 

            

 

STING RESULT     
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DATASET 4            QUAD-TREE 

             

 

STING RESULT     
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 DATASET 52          QUAD-TREE 

      

 

STING RESULT     
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DATASET 53         QUAD-TREE 

      

 

STING RESULT     
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DATASET 54               QUAD-TREE 

     

 

STING RESULT     
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DATASET 6                 QUAD-TREE 

      

 

STING RESULT     

 

 



ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

 44 

 DATASET 7                QUAD-TREE 

       

 

STING RESULT     
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DATASET 8           QUAD-TREE 

       

 

STING RESULT     
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DATASET 9                QUAD-TREE 

        

 

STING RESULT     
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5 ΚΩΔΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 
5.1 ΥΛΟΠΟΙΗΜΕΝΕΣ ΜΕΘΟΔΟΙ 

void setnode(struct Node *xy, double x, double y, double w, double h) 

Η συγκεκριµένη  µέθοδος αρχικοποιεί ένα κόµβο µε τις τιµές που δίνουµε από 

τα ορίσµατα. Όπου double x και double y είναι το σηµείο x,y και double w,double h 

είναι το πλάτος κ ύψος αντίστοιχα. 

 

double findMinX(struct Node* n) 

Η findMinX() παίρνει ως όρισµα ένα Node n και επιστρέφει την µικρότερη 

συντεταγµένη Χ µέσα στο Node. 

 

double findMaxX(struct Node* n) 

Η findMaxX() παίρνει ως όρισµα ένα Node n και επιστρέφει την µεγαλύτερη 

συντεταγµένη Χ µέσα στο Node. 

 

double findMinΥ(struct Node* n) 

Η findMinΥ() παίρνει ως όρισµα ένα Node n και επιστρέφει την µικρότερη 

συντεταγµένη Υ µέσα στο Node. 

 

double findMaxX(struct Node* n) 

Η findMaxΥ() παίρνει ως όρισµα ένα Node n και επιστρέφει την µεγαλύτερη 

συντεταγµένη Υ µέσα στο Node. 

 

void qtree:: calcStatistics(struct Node* n) 

Η calcStatistics() παίρνει ως όρισµα ένα Node n και υπολογίζει τα stats για το 

συγκεκριµένο κόµβο. Η κλήση της γίνεται µέσω της BuildQuadTree(). Αυτό γίνεται 

διοτι στον αλγόριθµο STING για κάθε κελί καθορίζονται στατιστικές παράµετροι 

(µέση τιµή, διασπορά, τύπος κατανοµής). Με τη λήψη αυτής της πληροφορίας 

µπορούν να απαντηθούν πολλά αιτήµατα για εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα, 

εξετάζοντας τα στατιστικά που δηµιουργήθηκαν για τα κελιά 
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int pointArray_size(struct Node *n) 

Η παραπάνω µέθοδος παίρνει ως όρισµα µια δοµή τύπου node και µου 

επιστρέφει το µέγεθος του πίνακα σηµείων που υπάρχει στο συγκεκριµένο κόµβο. 

Αυτή η µέθοδος µου είναι απαραίτητη κατά την δηµιουργία του δέντρου όπου βλέπω 

σε κάθε κόµβο πόσα σηµεία έχω και κάνω µετέπειτα τις διασπάσεις. 

 

void qtree:: FindNofNodes(Node *n, Node *nParent, int index) 

Η παραπάνω µέθοδος χρησιµοποιείται για να υπολογίσουµε τον αριθµό των 

σηµείων κάθε παιδιού, παίρνει ως ορίσµατα το Node n, ο οποίος είναι το παιδί για το 

οποίο υπολογίζουµε τον αριθµό των σηµείων την δεδοµένη στιγµή,  τον Node το 

nParent, ο οποίος είναι ο πατρικός Node  και τελευταίο όρισµα είναι το index, το 

οποίο δηλώνει το παιδί για το οποίο υπολογίζουµε τα σηµεία την δεδοµένη στιγµή. Η 

συγκεκριµένη µέθοδος καλείται  πριν την δέσµευση χώρου για τον υπολογισµό του 

αριθµού των σηµείων που πρέπει να δεσµεύσουµε.  Η διαδικασία είναι απλή, για 

κάθε σηµείου του πατρικού Node ελέγχουµε αν είναι στα όρια του κάθε παιδιού. 

 

void qtree:: PrintQuadTree(Node *n, int depth) 

Η παραπάνω µέθοδος είναι µια βοηθητική για εµάς και µόνο. Αυτό που 

ουσιαστικά κάνει είναι να τυπώνει το quadTree που έχουµε δηµιουργήσει. Με αυτό 

το τρόπο είναι πολύ εύκολο για εµάς να δούµε αν έχει δηµιουργηθεί ένα σωστό 

δέντρο. 

 

void qtree:: LoadFromFile( char* filename, struct Node* root) 

H παραπάνω µέθοδος LoadFromFile χρησιµοποιείται για να φορτώσουµε 

δεδοµένα από ένα αρχείο εισόδου. Το πρώτο όρισµα είναι το filename το οποίο είναι 

το όνοµα του αρχείου εισόδου, εάν το αρχείο βρίσκεται στον ίδιο φάκελο µε το 

εκτελέσιµο τότε αρκεί µόνο το όνοµα του αρχείου αλλιώς απαιτείται ολόκληρο το 

filepath. Το δεύτερο όρισµα είναι το Node* root το οποίο είναι και η ρίζα του 

δέντρου, για την οποία είναι απαραίτητο να έχει δεσµευτεί χώρος. 

Το αρχείο εισόδου πρέπει να έχει συγκεκριµένη µορφή. Στην πρώτη γραµµή 

είναι απαραίτητο να υπάρχει ο αριθµός των σηµείων. Οι επόµενες γραµµές είναι για 

τα σηµεία, µία γραµµή για κάθε σηµείο. Ένα σηµείο ορίζεται από 2 δεκαδικούς 

αριθµούς, οπότε σε κάθε γραµµή πρέπει να υπάρχουν δύο δεκαδικοί αριθµοί µε ένα 

κενό ανάµεσα τους. 
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Node* qtree:: BuildNode(Node *n, Node *nParent, int index) 

Μια από τις πιο βασικές µεθόδους του προγράµµατος µας είναι η παραπάνω. 

Σε γενικές γραµµές αυτό που κάνει είναι να δηµιουργεί ένα box µε τα σηµεία για τον 

κόµβο. Εν συνεχεία καθορίζει ποιο σηµείο είναι για κάθε box. Η θέση του κόµβου 

παιδί βασισµένη µε index (0-3) καθορίζεται ως εξής :  

    |  1  |  0  | 

    |  2  |  3  | 

Σε πρώτη φάση αρχικοποιούµαι το νέο κόµβο και έπειτα µε τη χρήση µια 

switch καθορίζουµε τα νέα πλάτη και ύψη για το κάθε box. Σύµφωνα µε τον 

αλγόριθµο το ύψος και το πλάτος του box για ένα παιδί είναι το µισό του ύψους και 

του πλάτους του πατρικού κόµβου.  

Αφού έχουµε δηµιουργήσει τα τεταρτηµόρια προχωράµε στο επόµενο βήµα 

όπου τοποθετούµε τα σηµεία στα τεταρτηµόρια που αντιστοιχούν. Οπότε έχουµε µια 

ανάλογη µε παραπάνω switch και ανάλογα µε το τεταρτηµόριο που πρέπει να είναι το 

κάθε σηµείο δηµιουργούµε ένα δυναµικό πίνακα και προσθέτουµε εκεί το σηµείο. 

Εδώ αξίζει να σηµειωθεί ότι αυτοί οι δυναµικοί πίνακες στο τέλος γίνονται delete. 

∆ιατηρούνται µόνο οι πίνακες που έχουν ένα σηµείο µόνο µέσα και αυτοί είναι 

συνήθως οι πίνακες των τελευταίων επιπέδων κάθε τεταρτηµόριου. 

 

void qtree:: BuildQuadTree(Node *n) 

Η µέθοδος δηµιουργίας του quadTree. Αναδροµικά δηµιουργούµε το δέντρο 

χρησιµοποιώντας εσωτερικά την µέθοδο BuildNode() που αναλύσαµε πιο πάνω. Ως 

όρισµα η BuildQuadTree παίρνει µια δοµή τύπου node. 

void qtree:: DeleteQuadTree(Node *n) 

Όπως και µε τη δηµιουργία του δέντρου έτσι και εδώ έχουµε µια µέθοδο η 

οποία καταστρέφει αναδροµικά το δέντρο µας και απελευθερώνει τη δεσµευµένη 

µνήµη. Σαν όρισµα παίρνει τον πατρικό κόµβο. 

 

void printStats(Node *n) 

Μέθοδος που τυπώνει τα στατιστικά ενός κόµβου (µέση τιµή, µέγιστο, 

ελάχιστο, τυπική απόκλιση). Η κλήση της γίνεται µέσα από την αναδροµική Print 

Statistics(). 

void qtree:: PrintStatistics(Node *n, int depth) 

Μέθοδος που τυπώνει όλο το δέντρο µε τα στατιστικά για τον κάθε κόµβο 
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��
�������� ����� �� ��������� !"#$%&'( )*+,-./-0123456789:4 ;< =>?@ABC DEFG ABH DEFG ABCDEFIJKLMMNOP QRR ST USVO WXTY ST ZO O[S RXNYO \] ^_ ` ^a ZYbccdef ghi jk kdlme nhko jk pe emj qhdoe rs tu v twx
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yy z {{| }~ �{{ � �z�� � � �z�� � � z | � || z � |{��� ��� �� � � � � � ����� ����� � � � ����� �� ¡ �¢£¤ �¥¦ § ¨ ©£ª «  ¡ ���ª§ ¬ §­ �ª®® ¯ ° ± ² ³´µ¯¶¶ · ¸ ¹ º »¼½¾ ¿ ¼ ÀÁÂÃÄÅÆÇÈÅÉÊÊ Ë Ì Í Î ÏÐÑË Ò Ð ÓÔÕÖ×Ø ÙÚÛ ÜÝÝ Þ ß à á âãäÞå æ ç è é å êëìíîï ð ñòóôõö÷íø ùúûü ýþÿ�� � � � �� � � � �� 	 
�� 
����� � �� ��������� �� � !�"�#$% &'()*+,-. / / 0 1 23 4 5 6 673 89:;<= > ?= @AB CDEFG H IJKCLEMNO PQRS TUVWX X Y Z [\ ] ^ _ _` a bc defghi jk lmnopqrgs tuvwxyz{| } } ~ � ��������� ��������������������� � ���� ¡¢£¤¥¦§¨© ª«¬­®¯°®±²³´µ¶·¸¹ º»¼½ ¾ ¿ÀÁÁ ÂÃÄÅÆÇÈÉ ÊËÌÍÎÏÐÎÑÒÓÔÕÖ×ØÕ ÙÚÛÕÜÝÞÛÕÜßàáâãäåæçè éêëìíîïíðñòóôõö÷øùúô ûü ýþÿ ýþü �þÿ�������� ���	
 �	�� 
�
�	
 �� �� 	 ����� �� �� � �� �������� ���  ! !�"#� $�!% ! &� �# '��%� () *+ , *-
./01 23456789:;<=> ?@ABC DD EFGHIJKL M FN C JLIOKPIJQ ECR STUVWXYVZU[\]^ _` abcad_ ^e fghijkhfl mmen opq rstu v wx yz{|}~{� ����
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¹º »¼½ ¾¿ÀÁ ÂÃÄ ÅÆÇ ÈÉ ÊËÌÌÍ ÎÏÐÑÒÓÄÔÓÕÓÖ× ÌÔÖØÐ ÙÎÖÂÚÑÛÏÜ ÝÞ ßà áâãäåæç èéêëçìíîåïðñòóô õö÷ øùúû üýþ ÿ�� �� ����� �	
��
þ�
�
�� ����
 ��� ü���	� �� �� ������ !"#$ %&'�()*+,- ./0 1234 567 89: ;< =>??@ ABCDEF7GFHFIJ ?GIKC LAI5MDNBO PQ RS TUVWXYZ [\]^Z_`aXbcdefg hij klmn opq rst uv wxyyz {|}~��q������ y���} �{�o�~�|� �� �� ������� �������������
 ¡ ¢ ¢ ¢£¤¥¦§¨©ª« ¬­®¯°±²¯³®´µ¶ ·¸¹ º»¼ ½¾¿À Á ÂÃ ÄÅÆÇÈÉÆÊ Ë ÅÌ ÍÇÎÏÐÑÒÓ ÔÔÕÖ× ØÙÚÛÜÝÞß ààáâ ãä åæççè è éàáêåÛéë ìíáÜÝÞîÛï ðñ ßòèóôô õö÷øùúõû üý÷þÿ ��ú� �� ����	
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SS TUVWVXYVZ[ W\[ ]^^W U^_[``abc defghi jek geej lecme j ankjgefopqrsp tuvw x quuptuvw y zw{ tuvw|}~��� ��~����������� � ���� ������� ��������� ���� ��  ¡¢£¤¥¦ §¨©ª«¬­®¯ °± ²³´µ¶·¸¹º »¼½¾¿ÀÁÂÃÄ ÅÆÀÂÇÃÈÉÊËÌÍÎÏÐ ÑÒÓÔÕÖ×ØÙÚÛÜÝÞÙß
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àááâãäåæãçèéêëìíîïððñ ïððòóïð ôõ ö÷øùøúûüýùþ ÿ �ûø÷�øùø�ø��� ��÷øùø�û� þ	 �÷øùø
û ��� ýþ	 
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È ÉÊ ËÌÍÎÏÐÑÒÓÔÕÖ ×× ØÙ×ÚÛÚÜÝÞ ßà Ù á ÖâßãäÛåãâæ Ø×ÚÛÚÜÝÞ ßç á Ùè ×ÚÛÚéÝêëìâßà Ùáíîïðñòóðîô õö÷ò÷øùúûü îïýýþÿ �� �������	
��
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pqqrstuvswxyz{|}~���� ������� �� ��������� ���������������� �� ¡¢ £¤ ¥ ¦§¨£¤©ª « ¬¬ ¡ª©­§®©ª¤­¡ ª¤¯¡©­°£¤§±²³´µ¶·¸ ¹º»¼½¾¿½ÀÁÂÃÄÅÆÇÈÉÊÄ ËÌÍÌÍÎÇÏÈÆÐÑÒ ÓÔÕÖ ×ØÙÚ ÛÜÝ×ÞÙßàá âãäåæçèéêëìííîïðñ òóôõö÷ øõòðôõö ùóúûüýþÿ�������� ����ý �û�	
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��� ����� �������� !� �""# ��$$ �����%��&�! '�(#�)*++ ,-./.0123/456789:;<==>?< @ABCADEFGGHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHIIIIIIIIIIIIIIJ KLM NOPQRPSTUOQVW XYNWQOR ZNWQOR[\ ] MK^_`PZZ a^OTQRQ] LbR OPcdLePfg hhijkl mnoikpq rmqsiql s tujsmivwxyz{| }~������������������ ���������� �� ���� �� �� � �¡ ¢¢£¤¥ ¦§¨ ��¥ ¦¤¨��©ª«¬­ª®¯ °±²²³´µ¶·µ ³¸¹¸´º ´´¶» ¼¶¹½µ¾¿¿ÀÁÂ ÃÄÃÃÃÃÃÃÅÅ ÆÀÁÁÇ ÃÄÃÃÃÃÅÅÃÃÈÈÈÈÈÉ ÊËÌ ÍÎÍÍÏÏÍÍÍÍÐÐ ÑÒÓÔÕÖ Ö×ØÙ ÚÕÛÕÜ Ý×ÛÛÙÔÙ
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Þßßàáâãäáåæ çèéêëìíîîï íîîðñíî òó ô
õö÷øùúû üýþÿ��ÿ���������	
�� �
������������������ ���� !"# $% & '( % ) #*+,%-*( %../0123456 789:;<:=><=?@ABCDECF GHIJK L MMNO PPQRSTU MRVWXYZ[V\]^U^ _`a _ba cdefghi jfklmnopkqrsis tuv twvxy ghuziqug{ dpkqrsis tuv t|vox}~ }}�}}}}}��

���������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������� ������������� ����� ��� �������� �� ��� ���������� ��� � ��������� ��� �� ¡ ¢£¤¥¦§¨ §¦©¦ ª¥«¬©¨ ­®¥¯ °¨±® ¨ª ±²«­«±§ ©¦³ ¤± £¢´µ¶· ¸¶¹ ¸º »µ¼ ½¾¿ÀÁ ÂÃ ÄÅÆÇÈ ÀÉÊËÌÍÎÏÐÑÑ ÒÐÓ ÔÕÖ ×ØÙÚÛÜÙ×Ý ØÞßàáâã ä åæçãçèé ê ëìíî å ï éðñ ãç ï å íìòçì ñó èíò åôõö÷ø ùúûü ýþ ÿ���� �����	
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�� � �������� ���� ��� !"# $%&'()* +,-./0 1 2 3/.4 56789:;<=>? @ABCDEFGHIFJKLMNOPQR ST U VOWR XYZ[\]^_`ab cdefghijklmno p q r sstuvwx uw vyz{v|}~� ��wx �� �������������������� ����� ������ ���� �� � � ���������� ���� �  ¡
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¢£¤¥ ¦ §¨©ª«¬£­­®¤ ¯¬¬©° §±©² ³­³´µ£©¶ §¨©ª«¬£­®®· ¸¸¹ºº»¼¹½¾ ¹¿¿¹ÀÁÂ ÃÄÅ Æ ÄÆ ÇÈÉ ÊÇÈ ÄËÌÍ ÈÇÎ ÂÁÏÐÑ ÒÓÔÕÖ Ó×ÑÐØ ÙÖ ÓÚÚÛ ÜÝÞß à áâã ä åæçèéêÞëìß íêêçî åîçêèßïðëðâñÞòó ôõòö÷øùúúûüýþ ÿ���� ���ý ��� 	
� ���� 
���� ��� ��� � ���� ���� �� !"#$ %&'()*+,-./012345 678 9:;<=>?@ABCDEFG HIJKLMNOPQR STUVWXY Z[\]^_`a bcde fghijkl mnopqrst uvwxyz{z|}~ � � �}~ �� ���������� ���������� ��� ��� ��� � ���� ���������������� � ������� ¡¢£¤ ¡¥ £¢¦§¨©ªª«««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««««¬­®¯ °° ±²³´µ²¶¶ ·¸­¹º »¼¼¸­¹º ½¹¾²´¾ ¿·ÀÁÂ¾µ´ ÃÄ¾Å¯¾¹ÆÇÈ ÉÊËÌÍÍÎÏÐÑÌÍ ÒÓÔÕÖ×ØÙÚ ÛÖÜÝÞ ßàáâãÞäãåÝäæßàçèéêëì íî ïðñíëòóô
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//-------------ΚΩΔΙΚΑΣ ΤΟΥ QTREE.H  ------------------- 

// QTREE.H õö÷øùú÷ ûüýþÿÿû������� ���	

���
���
 ������������������ � � !"#$ #%& '!(%)' !*+,-./00 1234456789:7 ;<=>7 ?@@ABCD EFG HGIDJ KDC JFBLMNOPQ R STUVWXY Z [\]^_`ab_ c __`de ^_f_d^_ db^ghhijkl mno pqoqnpqnro pqjns tno qu v oqqwnxyqtp zs{|}~~ ��� ���� ��� ������ ��������� �� �� �� � � ���� ��� ������ ��� ���� ����� ����� ��� ���� ���� ������� �� � ¡¢ ££� ¤¥ ¦§¨ ©ª §«« ¬§«­¦® ¯¨ °±¯® ²¦««³´µ¶·¸ ¹³¸º »¼¼¹ ½ ¾¿ÀÁÂÀÃÂ ÂÄÅ ÆÀ¿ÆÇÁ ÇÈ ÀÉÉ ÅÀÉÊÄ¾ ÇÈ ¿ËÄ À¿¿ÃÆÌÊ¿Ä ÆÁ ¿ËÆ¾ ÍÄÉÉÎÏÐÑÒÓ Ô ÕÖ× ØÙÙÔ ÕÖ ÚÛÜÝ Þ ßàßÞáÞ âãäáÝ åæ ÛÜÝ ãÛÛçßèáÛÝ ßà ÛÜ ßé êÝääëìíîïð ñòóô õööñòó ÷ øùú ûüýþûÿû �ü �ÿú �� øùú üøø� þ�ÿøú þ� øù þ� �ú ��		
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����
��� � ��� ���� �� � ������ ���! ��"� ��� "����� �� #"$ � �! �� �� %�$$ ��$$�& �'()*+,-* ./012334567 89: ;:<7= ;56>5?@ABCD E@FG H IIJK L MN G JKO PQRRSNJ TU RJ MJ MKNVWXYZ[ \W]^ _ ``ab c de ^ ab^ fghhiea jk ha da dbe
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lmnopq r sltuv wwxpytmz {|}~�� ���� �� ��� ����� �� ��������� ������� ������� �� ¡¢£ £¤¢¥ ¦§ ¨©ª �¦§«¬ ­® ¯°±²³´ ³µ¶·¸µ²³´¹º»»¸µ²³´¹ ¼µ³´½²³¾¿ À³¿¾Á ´Â²¹ ³µ¿¾ÃÄÅÆÇÄ ÈÉÊË ÌÇÍÎÏÊ ÐÑÒÓ ÔÔÕÉÎÖÄËÅ ÃÄ× Õ×ÎÊ Î×ØÙÚÛÜÙ ÝÞßàÙ áâÞßàÙã ÚÚäå æ ççâÞßèéêë ìê í îèïðï ñòóô è í ðëïéïêî éï ìõó êîïö÷øùú÷ û ÷÷øüý ö÷þ÷üö÷üúöÿ ö÷þ÷ö����� ���������������������������������	� 
�����������������������������������������
���� ������������ ����  !"#$%&'"()*(+" ,-�./#� *(+" 0�1233"4"56(- 5�7 �(� �&'( �89 :8;<89=>?@ AB ?C@DBE@FGHH IJKGB LK M>@H NOPQ RRS HKT>@>J U?E @TS ?>BGU?E K VBE@KGHHW XYZ [\Y]^_`aZb\cc de^\`f^ gXZc h]i Y]^ Zcj^k l mno pp q c^kXZXe rYa cs^tju ek ^ v`aZ^\ccw xyz {|}|~|���z��|| ��~���~ �xz| ���� ���|~�xzx� �y� zy������ ~x� ��������� ��� ���������� ¡ ¢���  £�¤ ���  £�¥¦§ �¨¤ ��¨ ��� ©ª«¬¬­  ¨®���¡ ¯�¦ ¨�� °±�²�¯�¡­� ¨³ �´µ¶·¸ ¸¹µ ¸º»·¼½º¾ ·´µ ¼µ¾¿µÀÁÂÃ ÄÅÆÇÈÂÀÁÂÃ ÉÊËÌÆÍË ÀÁÂÃ ÄÎÏ ÊËÌÆÍË ÀÁÂÃ ÄÎÐÑÌÃÎËÏ ÇÎË ÇÎÂÃÒÓÔ ÕÕ Ö ÃË×ÁÂÁÊ ØÇÑÙÚÛ ÜÝÞßÜà áâã ä åÝÛæÝÞçèé êëìíîïðñ îòóô õö÷ìïø ùòóôúìñ ôû üýïþöý ÿðíôø ïððý�� ��ñôý÷ðíðü � òì ýòú ùðïý� üò íôíðñôú� ú��� ��	 
��� 
� ��� �������������� ������� ����� �� !!" ��#���� $�� ��� %&���$��" � �' � �����( )*+ ,-./)).0)+-12.2 3,.456. 0 )+-7 4)).8 +)59:-77 +2.2;)*<.,8 *<. ,*=-> ?@ABCDEFG
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//--------------ΚΩΔΙΚΑΣ ΤΟΥ QTREE.CPP ------------------- HH IJKLLMNOOPQRSTUVWXYZVQ[ \] ^_`abcdefghiec`j kl mnopqrstu vwxyzu{| }~������� ��������� ��������� ��� �������� ¡¢£ ¤¥¦§££¨© ¤ª«¬­ ®¯°±«­¯ ²®°³´µ° ¶«­¯ ·¸¹ º ­«´»¼¯ ¸ º ­«´»¼¯ ¹ º ­«´»½¾ ¿ À ÁÂÃÄ½¾ ÅÆÇÈÈÉÊË ÌÍÎÏÎÌÐÑÐ ÒÓÔ Ñ ÍÎÕ Ö Î× Õ Ò ØÉ ÑØÎÌË ÒÌÉ Ï ØÐÒÙÎ×Õ ÒÚÛ ÜÝÞ ßàá â ã ä ååæ ç è éê ë æ çì íî ïïðêæ ñò ïæ éæ éçêóô õö÷ øùú û ü ý þþÿ� � �� � ÿ�� ������ÿ 	
�ÿ �ÿ ����� 
�� ����� � � ���� ����� ������ ! �"�  #� ��� �"� $ % &�$ �$!'( )* +,-./ 012345267 28 99:; <=>;? @?A><BCD :E? CFB ?:B ?E? GH IBJ @GDKL MN OPQRS TUVWXYZW[V\] ^ _`abc defg e h ij e k lj emmn op qrst uvw xuy z {|}}~ ��u�u�u�vu�� �� ��uwu� � � ��vv�� ������� � ����������������� ��� ��  ���¡¢£ ¤ ¥¦ § ¨©ª¦¥«ª¦ ¬ ­¥¦ ® ¦¬ ¯ °§±­¥«²³´µ¶· ¸¹º²» ¹º¼ ½¾¿À´Á¿ Â³²·Ã ºÄÅ ÆÇÈ ÆÉÊËÌÍÎÏ ÐÑÒ Ó ÔÕÖ×ØÙÚÛÜ ÝÝÞß àáâ ãä åæçè éêë ìí ê î ïðñòóôõöó÷òøùú ÷ûûü
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ýþþÿ � �� � ������� ��� ���	��
� �
� � � ��������� ���� ��� � ! �"� # �$%&'()*+ ,,-. /(0 12 34567859 7:;<=>>?@ABCDE?E FGB AB HCG?IJK L DI K LFBM@ DLCI N ?DI HIN O EKB?DLPQRSTU VWXPYZ[\ ]^_`Ra_ bQPUc Xde fgh fijklmno pqr s tuvwxyz{| }}~� ��� �� ���� ��� �� � � �������������� ��������� �� ¡�¡¢£�� ¤����� ¢� �  ¡��¥¤ ¡ �� ¤ ¡¢¡� �� ¦§¨ ©§ª«¬¬­ ® ¯° ± ²³²¯´°® ¯°µ ¶°±·°µ¸¹ º»¼ ½ ¾ ¿ÀÁÂÃÄÅÆÇ ÈÈÉÊ ËÄÌ ÍÎÏ ÆÐÂ Ñ ÅÒÓÔÕÖ×ØÙ ÚÚÛÜ ÝÖÞ ßà áâãäåæãç åèéêëììíîïðñòóíó ôõð ïð öñõí÷øù ú ò÷ ù õûñ÷òúñ÷ î íò÷ ö÷ü ý óùðíòúþÿ���� ���þ���� 	
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� �ÿþ�� ��� ��� �������� ��� �  !"#$%&'( ))*+ ,-. /+ 0123 456 78 5 9 :;<=>?@A>B=CDE BFFGHIIJ K LM N OPOLQMK LMR SMNTMRUV WXY Z [ \]^_`abcd eefg hai jgk cl _ m bnopqrstu vvwx yrz {x |}~���~� �����
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����������� ��� �� ������� � �� � ����� ���� � ��� ��� � ������������  ¡¢�£¤¥¦ §¨©ª�«© ¬���­ ¢®¯ °±² °³´µ¶·¸¹ º»¼ ½ ¾¿ÀÁÂÃÄÅÆ ÇÇÈÉ ÊËÌ ÍÉ ÎÏÐÑ ÒÓÔ ÕÖ Ó × ØÙÚÛÜÝÞßÜàÛáâã àääåæççè é êë ì íîíêïëé êëð ñëìòëðóô õö÷ ø ù úûüýþÿ��� ���� �ÿ� ��	 �
 ý � ��
������ ���� ��� �� ������� �!"#$%%&&'''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''()*+ ,-*. /0)+123/3 45/-67/ 0)+1 8.9: ;<= ;>?@A BCDEFCGHIJKLMNOLPKQRSPTTU OVPKQM WX YZ [\]^M_Z [\]^M` X_ K abcdefgh iijk lem no p f qrstuvwx yyz{ |u} ~{�������� ���� ������������������������������������������������������������������������� ����� �� �������������� ���� �� ¡���¢ £¤¥¦¦§§¨©ª«¬­®¨® ¯°« ­±ª ©²±³±¯°¨´ ± ¨­«­°¨­°µ¶ ª·¸¹º»¼ ½¹¾¿ÀÁÂÁÃ ½¹¾Ä ÀÁÂÁÅÆÇÈÉÊË ÌÍÎÏÍÐÑËÒ ÓÔÕÔÖ ÌÍÎÏÍÐÑË× Ó ÔÕÔØÙÚÛ Ü ÝÞßàáâã äåãæäçãè é äåãæäçãê ëìí îï ðñòóôõöó÷òøù úû üý þÿø�þò �� � �����	
����
����� ���
��� � 
� � ��� ����



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 64 

�������� � �� ! ��"#$ ����#��#%� &'() ** +,! -.! /! 0 1! . +,! -.! /! 234567876 9:; <= >?@ A ?BCDEFG HIJKLMNML OPQ RS TUV W UXYZ[\] ^_`abcdcb efg hi djk l mnopqdjr sotuv wxyz{zy |}~ �� {�� � �����{�� ������� ���� � � �� � � �� ���������  ¡ ¢£¤¥¦§¨©ª ««¬­ ®§¯ °± ²³´µ¶ ·¸ ¹º»¼½¾¿ÀÁ ÂÂÃÄ Å¾Æ ÇÄ ÈÉÊË ÌÍÊÎÌÏ Ð ÑÒÓÔÕÖÕÔ ×ØÙ ÚÛÛ ÜÖÝ Þ ÔßÛà á âãäßåæÜç è éêë ìíêîìï ð ñòóôõöõô ÷øùúûû üöý þ ôÿû� � ���ÿ��ü� � 	

�� 
��� � � �� � � �� ���� ��������� !" #�����$� % &'()*+,-. //01 2+3 456 7 809 :/0;:< = >?@ABCDEF GGHI JCK LMNOPQRSQTUVW XY ZQPVRQ[VW \ ]^_`abcde ffgh ibj khl m ngo pfgqpr s tuvwxyz{| }}~� �y� �����
� ������� ��� ����� � ��������� � �������� �  �¡¢ £¤¥¦§¦¥ ¨©ª «¥¬­® ¯ ®§°±§²³­´ µ ¶¬·¸¹º­» ¶¼ »½¾¿¿ÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÀÁÂÃ ÄÅÁÂÃÆ ÇÇÈÉÊ ËÁÌÍ ÎËÃÇÏÐÃ ÑÅÒÍ ÓÂÔ



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 65 

ÕÖÖ×ØÙÚÛ ÜÙ ÝÞßàáâ ãäâ åÝáæÝ å á ãçßàèÞãéãß èÝ á ãêãèëÝà è çßäâåâ ç çãÞßãìãßíîïðíñ ñòóôõö÷øõùôúûüýþþÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿÿ���� ����� �� 	�
��������
 ����� �
� ���� �
����
�� �
� �
����� ��� ����� ����� � ! " #$ ! %&'(' $&�'�# �)� # � ')(�* +,-./0 123456789327 : ; 91;4; <= > = ? =@ A @ B @CD EE FGHI HJJKLMNGOF PGKOMOMJN MQ RS TS U FGNMNV TWX GNL YXZ [ TW GNL YXZ\] ^_`a b^cdefg hhijkkjlmk no kjk p mo qmo rostj sjsolstpulmu vwxyz{| }~ �~ �~ ��� ���� � � �� ��� ������� �� � �� � � �������� ¡¢£¤¥¢¦¡§¨© ¦ªª«¬ ­­®¯®°±² ³¯´ µ´ ¶·¸ ®¹´ µ³¹ º´µ»¼½³¹ ½³¸¾³¹ °¼´ ¿´ À² ´¿ ®¼¿´¼ ÁÂÃ ÄÅÆÁÇ ÈÉÊËÌÍÌÎÏÌÐÑ ÒÏÓÒÔÕ Ö ×ØÙÚÛ×ÜÝÞßàáâãä ååæç èáé êë Þ âìæåíâãîïðñòó ô õö÷øùõúûüý þÿ�������� ��	
���
������� ���� ��� �� � ���������� !" # $%&'($)*+,-./,0123455 6789:6;<=>?@ABC DDEF GHI JK LM NOEDPNQRSTUVW X YZ[\]Y^_`a bcdeff ghijkglmnopqrst uuvw xqy zw {| r}vu~rs������ � ��������� �������� ���� ������� �����  ��� ���¡¢ ���  � �£¤ ��� ��¥����  �� ��� £¤ � �£¤ ���� ¦§¨ ©§ª«¬­®¯°±²³°´¯µ¶··¸¹



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 66 

º» ¼½¾¿ÀÁÂÃÄ ÅÆ ÇÇ ÈÉÊ ËËÌ ÍÎÏÐ ÑÒ Ó ÔÕ Ò Ö ×ØÙÐÚ×ÛÜÝÞßàáâßãÞäåæ ãççèé êêëìëíîï ðìñ òñ óôõ ö÷ñ òøù úñòû÷üøù üøõýøù þ÷ñ ÿñ �� ñÿ ö÷ÿñ÷ óòø ñû÷óòöûø úñÿ�������� � ��	�
� � 
 ��� �
 ���� ����� ���� ���  ! � " � #�� $� �%&' ( )*+ + , -./0,1234 567 89 ::;< =6> ?< 3 7 @;: A7 8BCD E FG H I JKL MI NOPQ RSTQUV WXYZ Z [ \]^_[`abc def gh iijk lem no p q f rj is fgtuv wxy z { |} ~� {���� ���� � ���� � � ��������� ��� �� ���� ���  � ¡ ¢ � £�� ¤� �¥¦§ ¨ ©ª « ¬ ­®¯ °¬±²³´ µ¶·´¸¹º » »¼½ ¾ ¿À¼ Á¿Â Ã ÄÃÅ Á ÆÃÅ Á ¿Ä¿ÇÈ ÃÅ Á Æ Ã ÉÊ Ë ÌÍÎ Ï Ð Ñ ÉÏÒ Î ÓÎÒ Ï ÔÍÓÊ Ë Î ÉÊ Ë ÌÍÎ Ò ÓÎÕÖ ×ØÙØÚÛ Ü ÝÞß àáâ ã àäßåæ ç çèéêë ìíî ïðñò óô õ ö ÷÷ ø ùú ûûü ýþÿ� �� � �� � � ��	�
���
����������� ����� ��������  �! "! #$% �&! " & '!"()* & * %+ & �)! ,! -� !, �),!) #" !()#"�( *!"�./.01.23 415467 8 9:;<=9>?@ABCDEF GGHI JCK LM @N DOHGPDEQRSTUVWW XYZ[\X]^_`abcde ffgh ibj kh _l cmgfncdopqrstuu vwxyzv{|}~����� ���� ��� �� �� ������������� � ���������� � ¡¢£¤¥¦§§ ¨©ª«¬¨­®¯°±²³´µ ¶¶·¸ ¹²º »¸ ¼½ ³¾·¶¿³´ÀÁÂÃÄÅ Æ ÇÈÉÊËÇÌÍÎÏÐÑÒÏÓÔÕÖ×ØÙ ÚÚÛÜ ÝÞßÛàáâ ãäãåæ çãåæ áäáèéãåæ çã æêë áâã ìåíæìîã çãî ìïâçêë ã æêë áâãî çãðñòóôóõö ÷øùúûüýþûÿú�����



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 67 

��� ��	
��
�� � � �� � �� ������� �� � � � ! " #$�%"&'()*+,-./0123 /4456 77898:;< =9> ?> @AB 8C> ?=C D>?EFG=C G=B H =C :F> I> J< >I 8FI>F @?= J8G@F G>?<KLKMNKOP QNRQST U VWXYZV[\]^_`abc ddef g`h ij ] akedlabmnopqr s t uvwxtyz{| }~������� � � �������������� ���� ��� �� �� ���������� ¡¢£ £ ¤ ¥¦§¨¤©ª«¬­®¯°± ²²³´ µ®¶ ·¸ ¹º ¯»³²¼¯°½¾¿ ÀÁÂ Ã ÄÅÆÇÈÄÉÊËÌ ÍÎÏÐÑ Ñ Ò ÓÔÕÖÒ×ØÙÚÛÜÝÞß ààáâ ãÜä åâ æç ÝèáàéÝÞêëìíîï ð ñòóôõñö÷øùúûüùýþÿ ���� ���� ��	�
�� �
��
 ���
 �
�����
 ���
��� ��� �	���� � 
�� ���� ��� ������������������ !""#$%& '()*+,-../////////000000000000000000000000000011 2324567 89: 7 ;<:646= >82 <: 4:7 86?5>82 < 4;3<56?@@AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAABCDE FGHII JJ KLDMENLOEPHII QRCEI STUV WWXYZ[\ X[ ]X\^X_`abc d eabcfe g ech `abcijjklmn opq rstquv wwxyz{|}~ � �x|w�� u�� xw|u�� � u� � {�� ~|� � �|x u�� ����� �



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 68 

��� ������ � ������ ����� ���� ������ ������ ¡¢£¤�¤ ¥�¦§¨© ª«¬¨­®¯ ° ±²³´µ¶·¸¹º´µ»¼´½»² ¾¿ÀÁÁÂÃ ÄÂ ÅÆÇ ÈÉÂ ÈÉÃÂ ÊÂÃË ÂÊÌ ÍÎÎÏÐÑ ÒÓÔÕ Ö ×ØÙ Ö Ú ÛÙ ÖÜÜÝÞßßàáâ ãäåæçè éêãêàë ì ìíîè íîíàæäâ ãìá ìêáëáïðñòóôõö ÷øù ú ûüý þÿöü ������� � ��	
����� ��
������ ���� �� ��� ���� ���� � ! � "#$%&'( )*+,,-./ 0 11234516 718 1 371 397 :;<=>3;?@AB@CDADEFDE@F GHIJKLHMNOP QRSTPUSVWXX YZ[SX\Z]^_`abbcccccccccccccccccccccccccccccccccccccdd efg hijklhm nop q rig sijttuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuvvvvvvvvvwxyz{ |}~zz �� �� ��ywxyz �wxyz {�� wxyz {���~z�}� ��} ��yz�� ���� ��� �w� ����� w��� � � �� �� �� ��� ���  ¡¢£�� ¤���¥¦ �¦§ ¨ ©ª«« ¬­ ®¯° ±²³´µ¶± ·² ¸²¹ ° ¶ ·º »¯° ¶±º µ±º ·²¼ ½²°¸²¾¾ ¿À ÁÂÃÄÅÆÇÈÉÇ ÊÅÇÅ ËÄÌ ÉÇÅ ÉÇÍÂÇ ËÉ ÁÂÃÄÉ ÎÏÐÑÒ



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 69 

Ó ÔÓÕÖÓ Ô×Ø Ù×ÚÛ×Ø ÜÝÞßÞ ÛÝÖÞÖÚ ÕàÓ Ú Õ ÞàßÕá âãäåæç èéêëìíîïðêéî ñ ò ðèòëò óô õ ô ö ô÷ ø ÷ ù ÷úûüüýþÿ ��������� ������ 	�
��	 
 ����
��
� �	 ������� ���� �� ��� !"#$%& '() *) *) *) *+,-. /012 3/456789 :;<= > ? @@ ABC DDEFGHIJKLM N OPQRSOTUVWXYZ [ \]^_`\abcd efghijkl mn opqrst u vwxyzv{|}~��� � ������������������� �� ��������� �  ¡¡ ¢£¤ ¥¥¦ §¨©ª«¬­® ¯ °±²³´°µ¶·¸¹º» ¼½¾¿ÀÁÂÃ Ä ÅÆÇÈÉÅÊËÌÍÎÏÐ Ñ ÒÓÔÕÖÒ×ØÙÚÛÜÝÚÞßàáâ ãä åæçèéêëìí î ï ðð ñòó ôôõö÷øùúûüý þ ÿ����ÿ�����	
 ��
����� � �������������  ! "#$%&'()* + , -- ./0 112 3



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 70 

456789: ; <=>?@<ABCDEFG HIJKLMINOPQ RSTUVWXY Z[ \]^_`a b cdefgchijklmn op qrstuvww xy z {|xy} ~ xy �z}y} x �y� ��| ��| z|�� � ���|� xy � �}y xy� �z}y�} ~|� xy� z{|xy�} xy� z|x��|��� ������� ���� � � ���������  ¡¢£¤¥¦§ ¨© ª«¬­®¯¬° ± ²³´µ­²°¶·¸¹º»¸¼½¾¿À ÁÂÂ ÃÄ ÃÅÆ Ä Ç ÈÆÉÊ ËÌÆ ÍÎÆÏÃÐÄ Ç ËÆ ÑÌÄ ÇÅÆ ÑËÆ ÍÃÒ ÓÔÕ Ö× ØÕÔÙÔ ÚÛÜ ÔÝÙÞ ß×Ùàáâã äåæçáèäéêáèë ì íéêáèî ææåïðëêñç òá äåæçáèóôõõ ö÷øù øúúûüýþ÷ÿö �÷ûÿýÿýúþ ý� �� �� � ö÷þ ýþ� ��� ÷þü 	�
 � �� ÷þü 	�
�
 ���� �������� ���� � � ��  !" ##$%&'()*+,*+)-. /(0 (123-(40 '()-5678 9:;<=>?@ AABC D >EF G?AHI? J<=>? K> LMNOPQROSNTUVWXYZ [\ ] ^_ \ ` abc deZfagdY\agh_ \iijk llmnmopq rns ts uvw mxs trx ystz{|rx |rw}rx o{s ~s �q s~ m{~s{ utr �m|u{ ys~q�������� ���� �� ���������������� ���� ��� �� � � ��¡��¢£¤¥¦§ ¨ ©ª«¬­©®¯°± ²³´µ¶·¸¹ºº »¼½¾¿»ÀÁÂÃÄÅÆÇÈ ÉÉÊË ÌÅÍ ÎË Â ÆÏÊÉÐÆÇÑÒÓÔÕÖ × ØÙÚÛÜØÝÞßàáâãàäåæçèéé êëìíîêïðñòóôõö÷ øøùú ûôü ýþ ÿ� �õ�ùø�õö�����	 
 ��
������� ������� ������� !"#$%&' (()* +$, -* ./ 0%1)(2%&345678 9 :;<=>:?@ABCDEBFG GH



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 71 

IIJK LMNJOMP QRQSO TQSO MRMUVQSO TQ OWX MPQ TQ LNQOTWMTY OTQ LPKJZJ TQS[\]^]_` abcdefghi jjkl mno pq r stkjusv wxyz{|}~ ���� �{� �� �� �������� ���� ��� �� � ������� ������ ¡ ¢¢£¤ ¥�¦ §¤ ¨©ªª«¬
­® ¯°±²³´µ¶· ¸¹ ºº »¼½ ¾¾¿ ÀÁÂÃÄÅÆÇÅÆÄÈÉ ÊÃË ÃÌÍÎÈÃÏË ÂÃÄÈÐÑÒÓ ÔÕÖ×ØÙÚÛ ÜÜÝÞ ß Ùàá âÚÜãäÚ å×ØÙÚ æÙ çèéêëìíêîéïðñòóôõ ö÷ ø ùú ÷ û üýþ ÿ�õ�ü�ÿô÷ü ��ú ÷���� ���	�
�� 
	� �� ��� ��� �
� ������
� �
��
� 
�� �� �� �� ����� ��
 �������
���� � ��!�"# $!%$&' ()*+,-)./0123456 7789 :3; <= 0> 4?87@45ABCDEFGG HIJKLHMNOPQRSTU VVWX YRZ [X O S\WV]ST^_`abc d efghiejklmnopmqrstuvv wxyz{w|}~������ ���� ��� �� �� ������������� � ����������  ¡¢£¤¥¦§¨¨ ©ª«¬­©®¯°±²³´µ¶ ··¸¹ º³» ¼¹ ½¾ ´¿¸·À´µÁÂÃÄÅÆ Ç ÈÉÊËÌÈÍÎÏÐÑÒÓÐÔÕÖ ××ØÙ ÚÛÜØÝÛÞ ßàßáÝ âßáÝ ÛàÛãäßáÝ âß Ýåæ ÛÞß âß ÚÜßÝâåÛâç Ýâß ÚÞÙØèØ éêëìíîïîðñ òóôõö÷øùú ûûüý þÿ� �� � ø�üû�øù ���	
��
 ���� �
� �� �� �������� �� ! "#$ %! & �' �(�� )*+,-./0 1123 4-5 63 7



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 72 

899:;<= >?@ABCDEF G H II JKL MMNOPQRSTUVTUSWX YRZ R[\]WR^Z QRSW_`a bbcdUeUfQXgUX \]Q^hg Ui Xhg WQj Rklmnopqrs ttuv w qxy zrt{|r }o~�� �� �������������� ������ ���� �� ��� ��� � � ����� ��� � ¡ ¢£ ¤ ¥¦ £ § ¨©ª «¬¡­¨®« £¨®¯¦ £°°±² ³³´µ´¶·¸ ¹µº »º ¼½¾ ´¿º »¹À ÁÂÃÄÅÆÇÀ ÆÇÈÉÇÀ ÊÅÂ ËÂ ÌÍ ÂË ÎÅËÂÅ ÏÃÇ ÂÄÅÏÃÎÄÇÐÑÒÓ ÒÔÒÑÕÒÖ× ØÕÙØÚÛ ÜÝÞßàáÝâãäåæçèéê ëëìí îçï ðñ äò èóìëôèéõö÷øùúûû üýþÿ�ü � �������	 

�� 
�� �� �� ���
����������� ������� !"#$%&' (()* +$, -. /0 %1)(2%&345678 9 :;<=>:?@AB CDEFGHIJKK LMNOPLQRSTUVWXY ZZ[\ ]V^ _\ `a Wb[ZcWXdefghi j klmnokpqrstuvswxyz{|} ~~�� ������� ����� ���� �������� �� ��� ��� �� ��������� ��� ������ ���������� ��� ¡¢£¤¥ ¦¦§¨ ©ª« ¬­ ® £¯§¦°£¤ ±²³´µ¶·¸ ¹¹º» ¼µ½ ¾¿ ÀÁ ÂÃÄÅÆÇÈÉ ÊÊËÌ ÍÎÏ ÐÌ Ñ ÇÒËÊÓÇÈ ÔÕÖ×ØÙÚÛ ÜÜÝÞ ßØà áÞ âãääåæçè éêëìí



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 73 

îïðñ ò ó ôô õö÷ øøùúûüýþÿ��ÿ�þ�� �ý � ý����ý	� üýþ�
��
 �������� ���� � ��� ������ �����  � !"#$%&'$(#)*+,-./ 01 2 34 1 5 678 9:/;6<9.16<=4 1>>?@ AABCBDEF GCH IH JKLBMH IGM NHIOPQGM QGLRGM DPH SH TF HS BPSHP UVW XYZU[ Z\V]^_^`a^bc daed fg hijklminopqrstuv wwxy zs{ |} p t~xw�tu������ � ���������� ���������� �������� ¡¢£¤¥¦ §§¨© ª£« ¬©  ­ ¤®¨§¯¤¥°±²³´µ¶¶ ·¸¹º»·¼½¾¿ÀÁÂÃÄ ÅÆÇÈ ÉÊË ÌÍ ÎÏ ÐÑÇÆÒÐÓÔÕÖ×ØÙ Ú ÛÜÝÞßÛàáâã äåæçèè éêëìíéîïðñòóôõö ÷÷øù úóû üù ýþ ôÿø÷�ôõ ������ � �	
���
�������������� ���� �� �!�" #$#%! &#%! �$�'(#%! &# !)* +,- .- /0-1.2 +.3 1.- /,4565 .-789:;:<= >?@ABCDEF GGHI JKL MN O DPHGQDE RSTUVWXY ZZ[\ ]V^ _` ab cdefghij kklm nop qm r hslkthi uvwxyz{| }}~� �y� �� �������� ��� �� �� �������������� ����  �¡ ¢£ ¤¤ ¥¦¢§¨¨ ©ª�����« ¬­®¯°±²³ ´ µ« ¶· ¸¹ º·»¼½¾·¿ÀÁÂÃÄÅ Æ ÇÈÉÊËÇÌÍÎÏ ÐÑÒÓÔÔÕÖ×× ØÙÚ ÛÜ ÝÞßàáâÞãäåæçèéêë ììíî ïèð ñò óó ôéõíìöéê÷øùúûü ý þÿ�������� �	
��
������� ����� � ��� �� !"#$%$&$ '( )*+,$)&-./01234 5567 8 99:;0<02 :1261 30 3:=:>3610 ?@1=AB 6/ 0A:<C :>0>C : 30DE FG HGI JFKLGIMKN O PQK LG HKFORL RGSOTUVWXYUZ[\]^_`ab ccde f gh ijkl mnopq



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 74 

rstuvsw wxyzz{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{{|| } ~������ � ���� � ~� �� �~��������� �� �~��� ����� ��������������������������������������������� ����� �� ��������� ��� ¡¢��� £�¤ ��� ��¥�¦§¨ ©ª« ¬­®¯ ° ± ²³ ° ´ µ¶·¸¹³ °ºº» ¼¼½°¾ ¿¾¸¹¶ ¶À¾ ¶·°·¶µÁ Â¾¸¹ÁÃÄ Å¾Æ¶° ¶À¾ ¸¾ÅÇÈÉÊËÌ ÍÎÏÐ ÑÒÓÔÕ Ö× ØÙÚÛÜÝÞ ßàá ââ ãä ååæ ççèéê ëéì íî ÝÝéïð ñò óô õö÷øùúûøü÷ýþ ÿ��� ����� ���� 	�
 ���� �
�� �� ��
���� � � �� � ����������� !! " #"$ %%&' �(�� & ()��*' �  �' &�+ �,-. /012 0345 0 6 1789:;<=:>9?@A >BBCDEFGH II J KJ II LMNOPQRST UVWX YZ[ \] ^^ _ ` _ ^^ abcdefghi jjkl mfn ol pp qr qstuvwx yy z{|} ~����� �� ������������ ��������� �� �� � � �� ��� ¡¢£¤¥ ¦¦§¨ ©ª«¬­ ®® ¯ ¨ ° ¯ ®® £ ±²³´µ¶·¸ ¹¹º» ¼½¾ ¿» ÀÀ ÁÂÃ ÄÅÆÇÈ ÉÊËÌÊ ÍÎ ÏÐ ÑÒÓÔÕÖ×ÔØÓÙÚÛÛÜÝ ÞÞßàÓ áßÓ ßâßØ ÚØã ßØàäåæçè éé êëæìíèî ï ê éé ð éé êñò óô



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 75 

õ öö÷øùú ûü ýþÿ��þ������� �	 
� �
����� ��� �� ����� ����� ����� ���� �!��" ##$%&' (( )*%+,'- . ) (( ,/01234526178 99 : ; 67< =6> 678 : 99 1?@ABCD EE F GB F EE HIJKLMN OPQRS TUVW XX YZ Y XX [\]^_`a bb c d_ c bb efghijk l mnopqrspt uuv wprxyz { |} ~������ ������� ��������� ���� ���� � � � �������� �¡¢£  ¤¤¥¦§¨©ª «« ¬ ­¬ «« ® ¯°±²³´µ¶ ··¸¹ º³» ¼½ ¾¾ ¿ À ¿ ¾¾ ´ ÁÂÃÄÅÆÇÈ ÉÉÊË ÌÅÍ ÎË ÏÏ ÐÑ ÐÒÓÔÕÖ× ØØ ÙÚÛÜ ÝÞßàáâãäåæçè éêãëåæçì í åî ïðåñòì óôõ ö÷õ øùúûüýþûÿú �������� �� 	
����
 � 	 �� � ������������ �� � ������ �  ! "#$%& '()* ( + ,- ( . /- (00123456789:;3<< =5>?@ABCD EBFG DHIJA K LMNOPQROSTUVWXYZ[\ ]^[_ `a`b`c deZ\f g_hi jklm nn op qrs t uo nn svwxyyz{|| }x~ {� �� � � � �� ~��������� ��� �� �� �� � �� � ����� �� ���������  ¡¢ £��£�� ¤ ¥� �� �¦§¨©©ª«¬­®¯ «° ±± ² ³ ² ±± ´µ¶·¸¸¹ º»¼½¾ º¿ ÀÀ ÁÂ Ã ÄÅ ÆÇÈÉÊË ÌÌ ÍÎ ÏÐ ÏÑÊÑ ÒÉÏÐË Ó ÔÍ ÌÌ ÐÕÖ×ØØÙ ÚÛ ÜÝÞ Úß àà á â á àà Ýãäåææç èé êëì èí îî ïð ñ òó ôõö÷øù úú ûüýþ ÿ� ø� �÷ÿ� ù � �û úú ������	 
���
 
� �� � � � �� ��������� ��� �� �� �� �  ! "#$%&''(((((((((((((((((((((((((((((((((((((



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 76 

)) * +,-./.0 1 ,2134+5 6,7,50,580 9999: 57 /+;<: =2>53 09??@@@@@@@@@@AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAABCDEFG HIJKK LL MJFNIOIPIFQIFRQ STEGK UNV FNI GKWIXYZ [\] ^_`a _ b cd _ e fghaid _jjklmnopq rstu vwxyz {| }~����� ��� �� ������ ���������� ������������� ¡� ¢£ ¤¥ ¦§¨©ª«¬ ­®¯ °± ²³´´µ¶ ·¸¹º»¼ ½¾¿À¹ÁÂ¸Ãº ÄÅÆ ÇÈÉÊËÌ ÍÎÏÐ Î Ñ ÒÓ Î Ô ÕÓ ÎÖÖ×ØÙÚÛÜÝÞßàáÙââ ãÛäåæçèéê ëèìí êîïðç ñ òóôõö÷øõùúûüýþÿÿ ��������������������������������������� ������� �	
 � ��
���
 ��� �
 �������
 � �������������������������������������������������� ����� �� �������� �!��� "#��� $%&' (()*+,-./0.1020,034 567789::;<=>?@=6ABCD EF GHIJKLM NOP QR STUUV WXYZY[Y\]^_`aYY bcdefghij klmn o



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 77 

pqrqsq tuvwxy z{| }~���� ������� ������������� �� ������� ��  ¡¢ £¤¥¥¦ §¨©ª©«©¬­®¯°±©© ²³´µ¶·¸¹º »¼½¾ ¿ÀÁÂÁÃÁ ÄÅÆÇÈÉ ÊËÌ ÍÎÏÐÑÒ ÓÔÕÖ×ØÙ ÚÛÜÝÝÞßààáâãä åæ çèéêëìí îïð ñò óôõõö ÷øùúùûùüýþÿ��ùù �������	
 ��
� ������� ������ ��� ��� !" #$%&'() *+,--./001234 56 789:;<= >?@ AB CDEEF GHIJIKILMNOPQII RSTUVWXYZ [\]^ _`abaca defghi jkl mnopqr stuvwxy z{|}}~����������������������������������������������������������������������������������������� ����� ����������������� ������� ����� ����� ���� ��� ����¡�¢£��� ¢£� �¢¤�¥¦ §¨© § ª«¬­®¯° ± ²³´µ ± ²³¶ µ ± ·¸´µ ± ·¸¶ ¹º»»¼½¾¿ÀÁÂÃÄ ÅÅÆÇ È ÂÉÊ ËÃÅÌÍÃ ÎÀÁÂÃ ÏËÁÐÉÑÒÓÔÕ Ö×ØÙÚ × Û Ü×ÝÞÚ ×ßßà á ââãä×Õåæ çÔÜä ÜçÔ×èÞ×ä äãÔ çÔ äÕèÞ×Ô ÔÜÔ Þ×åä× çÔ éäçäÜ×êëìíîîïðñòóôõö÷ øøùú ûôü ýþ ÿ �ùöù�óôõö� ûôü û�ü ������	
��
�� ���� ��� �� � �������
�� ��� ����



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 78 

����� !"#$%&#'"() * )'+,-. /01 2 3/045 /01 67889: ;< =>? @ A=>BC =>? DEFFGH IJ KLM N OPQRSKLM TUVVWX YZ [\] ^ _`abcdef ghiijk lmmnopqr stuv wrxr tn yotnx r pprz{|} ~���� � � ����� ���� � �����}�� �|�� ��|����� ��| �| �}���| |�| ����� �| ��������������������� ���  ¡�¢ £¤ ¥ ¦����§¨©ª«¬­® ¯¯°± ²«³ ´µ ¶ · ¸¹º »¼ ½·¾¿º ÀÁ ÂÃÄÅ ÆÇÈÈÉÊËÌÍÎÏÐÑ ÒÒÓÔ ÕÖ× ØÔ Ù ÚÛÜÜÝÞßàáâãäå ææçè éâê ëè ì í îïð ñò óíôõð ö÷ øùúû üýþ ÿ�� � �ÿ��� ÿ�� ����	
 �� 
�� � �
��� 
�� ������ �� ��� � � !"# ��� $%&&'( ) *+********** , - .. /  '0&1'  '2 �! �% '0� 3' 4 516 &441%7 89: ; <=>?@ 89: ABCCDE F GHGGGGGGGGGG I J KK L MNOPQN MNR ST SUMNOV WNMX YQZ PXXQU[\]^_`\ ab__]c d e^fc d e^g c d hif jk lmn o k pqr st uvwxyzz{|} u~���u�u ��� |������������������������ � ����� ������� ���� �� � ��� � ¡¡¢£¤¥¤¤¦§¨©¤£¢¤¥¤§¢¤§ª¢«¬­«®¯¬¯°±¯°«± ²³´´µ¶·
¹̧¹ººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººººº»»¼½¾¿ÀÁÂ¼Â ÃÄÅ Ã¿ÆÀ¾ÇÆ Á¿ ¼ÂÈ ÇÆ¿ ¿ÃÄ Ç¾¿ ¿ÀÉ ÇÆÄ Ê Á¿ ÃÇÀ¾¿ ¼ÁÄ ÃÀË ÁÄ ÊÄÈ ÌÄ



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 79 

ÍÎÏ ÐÏÑÒÒ ÓÓ ÔÕÖ×ØÑÕÙ ØÍÚÒ ÛÜÝÖÑÞ ßÍÚÒÎÖÙ Òà áÏÑâÜÏ ã Õ×ÒÞ ÑÕÕÏäå æçèéêç ëìíîç çïð ñòóôõö÷øùú ôûüýþÿ �ý������ ���	
 ��
����� ��� ������� � �� ! � ��" ! � #$ ! � #$" %&' ()'*+ ,&-.*+/0 *1 -)2 33-+4566/+)-70/ /89 *-):;< =<> ?;@AB>CD =EEF GH II JKLMNOPPQRSTUVWXY ZZ[\ ] W^_ `XZabX cdeWX f`eg^hijkl mnopq n r sntuq nvvwx yyz{|}~� ���{ ���|� �|{ {z� �� {}� �|� ��� �|~{| �� �{�{�|����� �� ��� ��� �� ��� � �� ������������� ����  �¡ ¢ �£¤�¥¦§̈ ©ª¨« ¬­®¯°± ²³´µ¯ ¯¶° ¶¬·¯ °¸· ®¯¬¹° ±®º·»¼ ½¾¿ÀÁ ÀÂÃÄ ÅÆÇÈÉÀÃ ÆÊËÌÍ ÎÏ ÐÑÒÓÔ



ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

 80 

ÕÖÖ×ØÙÚÛÜÝÞÛßÚàá â áßãäåææ çèéêëì íîïð ñ òðó ô õ ö÷ø ñ òðù ô õö÷ø ñ úûó ô õ ö÷ø ñúûù ô õ ö÷øüý þÿ�� ����� ��� ��		
�� ����� ��
 ��		
�� ����� ��� ��		
�� ��� �� ��
 ��		
���� ��� � ����� ��� ������ ��  !" # $ !%&  !" '())*+ ,- ./0 1 23456 ./0 7899:; < = >========== ? @ AA B 3:C9D: 3:E .4 .83:C- F:3G HDI 9GGD8J KLM N OPQRS KLM TUVVWX Y Z [ZZZZZZZZZZ \ ] ^^ _ `abcda `ae fg fh`abi ja`k ldm ckkdhnopqrso turrpv w xqyv w xqz v w {|y }~ ��� � ~ ��� �� ���������� �������� ��� ����������� ���� ¡� ¢£  �¤ ¥¦�¡§ ¦�¨ ¢£  �©ª«¬­® ¯°±²³ °±´ µ¶··¸¹º»¼½¾ ¿ÀÁÂÃ ÄÅÆ ÇÈÉÉÊËÌÍÎÏÐÑ ÎÏÒ ÓÔÕÕÖ×ØÙÚÛÜÝÞßàá âãä åæççèéêëìíîï ìíð ñòóóôõö÷øùõúûûüòý ìþóÿóì�ì ôó� òóóô�óî� ø�� ����	
� ��		�
 ���
� ��� ��		��
 ���
� ��� ��		��
 ���
���� ��		�������� ��� ���� !"#$%&'()* +,--./012345 236 7899:;;<==>8? 2@9A92B2 :9C 899:D94EFGHHIJKLMNOPMQLRS T SQUVW XXYVSVR Z[\] RM LMY^[_
``abcdccefghcbacdcfacfiajkljmnknopnojp qrssntuvwxy vz {|}w~�

 



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

 81 

6 ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 
W. Wang, J. Yang and R.Muntz, “STING: A statistical information grid 

approach to spatial data mining” Proceedings of the International Very Large 

Databases Conference, pages 186-195, 1997. 

M.H. Dunham, “Data Mining introductory and advanced topics” Prentice Hall 

2004. 

R. Xu, and D. Wunsch II, “Survey of Clustering Algorithms”, IEEE 

Transactions on Neural Networks, Vol. 16, No. 3, May 2005. 

Han, J., & Kamber, M. (2001). “Data mining: concepts and techniques 

(Morgan-Kaufman Series)”. San Diego: Academic Press. 

H. Samet. Recent developments in linear quadtree-based geographic 

information systems. Image and Vision Computing, 5, (3), pp.187-197, Aug. 1987. 

H. Samet. The design and analysis of spatial data structures. Addison-Wesley 

Publishing Co., 1989. 

A. Guttman. R-trees: A dynamic index structure for spatial searching. Proc. A 

CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data, pages 47-57, 1984. 

 


