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1. Àííîòàöèÿ

Ðàáîòà ïîñâÿùåíà ïðîáëåìå ïðèáëèæ¼ííîãî ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé
(ANNS) � ôóíäàìåíòàëüíîé çàäà÷å, âîñòðåáîâàííîé â ðåêîìåíäàòåëü-
íûõ ñèñòåìàõ, êîìïüþòåðíîì çðåíèè è îáðàáîòêå åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.
Îäíèì èç íàèáîëåå ýôôåêòèâíûõ ïîäõîäîâ ÿâëÿåòñÿ ïîñòðîåíèå ãðàôî-
âûõ èíäåêñîâ, îäíàêî íåðåãóëÿðíûé äîñòóï ê ïàìÿòè ïðè îáõîäå ãðàôà
ïðèâîäèò ê íèçêîé óòèëèçàöèè êýøà è çàìåäëåíèþ ïîèñêà.
Â ðàáîòå èññëåäóþòñÿ ìåòîäû ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí ãðàôîâî-
ãî èíäåêñà (graph reordering) äëÿ óëó÷øåíèÿ ïðîñòðàíñòâåííîé ëîêàëü-
íîñòè äàííûõ. Ðàññìîòðåíû ñîâðåìåííûå àëãîðèòìû GOrder è Rabbit
Order, à òàêæå ïðåäëîæåíà íîâàÿ ìåòðèêà êà÷åñòâà ðàçìåùåíèÿ, îñíî-
âàííàÿ íà ïîäñ÷¼òå ð¼áåð, çàìêíóòûõ â îäíîé êýø-ëèíèè. Äîêàçàíà NP-
ïîëíîòà çàäà÷è ìàêñèìèçàöèè ýòîé ìåòðèêè.
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2. Ââåäåíèå

Çàäà÷ó ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé (Nearest Neighbor Search) ìîæíî
ñôîðìóëèðîâàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ïóñòü äàíî ìíîæåñòâî D =
{x1, x2, . . . , xN}, ýëåìåíòû êîòîðîãî � âåêòîðû èç Rd, è çàäàíà ìåòðè-
êà áëèçîñòè ρ(x, y). Äëÿ çàïðîñà q ∈ Rd òðåáóåòñÿ íàéòè k áëèæàéøèõ ê
íåìó ýëåìåíòîâ D. Êà÷åñòâî ïðèáëèæ¼ííîãî ïîèñêà ïðèíÿòî îöåíèâàòü
ìåòðèêîé

Recall@k =
|A ∩ A∗|

k
,

ãäå A � ìíîæåñòâî âåðøèí, âîçâðàù¼ííûõ àëãîðèòìîì, à A∗ � ìíîæå-
ñòâî èñòèííûõ áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

2.1. Îáçîð ëèòåðàòóðû

Ïðîáëåìà ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé àêòèâíî èññëåäóåòñÿ íåñêîëüêî äå-
ñÿòèëåòèé, è çà ýòî âðåìÿ áûëî ïðåäëîæåíî ìíîæåñòâî ïîäõîäîâ. Èõ
ìîæíî ðàçäåëèòü íà ÷åòûðå îñíîâíûõ êëàññà: ìåòîäû íà îñíîâå õåøèðî-
âàíèÿ, äåðåâüåâ, âåêòîðíîãî êâàíòîâàíèÿ è ãðàôîâûå ìåòîäû.

� Ìåòîäû íà îñíîâå õåøèðîâàíèÿ (LSH). Ëîêàëüíî-÷óâñòâèòåëüíîå
õåøèðîâàíèå (Locality-Sensitive Hashing, LSH) èñïîëüçóåò ñïåöè-
àëüíûå õåø-ôóíêöèè, îòîáðàæàþùèå áëèçêèå âåêòîðû â îäíó êîð-
çèíó ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ. Áëèæàéøèå ñîñåäè çàïðîñà èùóòñÿ
ñðåäè âåêòîðîâ, ïîïàâøèõ â òó æå êîðçèíó. Ñóùåñòâóåò ìíîæå-
ñòâî óëó÷øåíèé áàçîâîãî ïîäõîäà, âêëþ÷àÿ ìíîãîçîíäîâûå ìåòîäû,
data-dependent LSH è äð. [19, 2, 24]. Ðàçðàáîòàíû òàêæå ìåòîäû, îñ-
íîâàííûå íà ïîäñ÷¼òå ÷èñëà êîëëèçèé áåç âû÷èñëåíèÿ ðàññòîÿíèé,
÷òî óñêîðÿåò îòáîð êàíäèäàòîâ [3].

� Ìåòîäû íà îñíîâå äåðåâüåâ (KD-äåðåâî, Annoy). Ýòè ìå-
òîäû ðåêóðñèâíî ðàçáèâàþò ïðîñòðàíñòâî ãèïåðïëîñêîñòÿìè. Èõ
ãëàâíûé íåäîñòàòîê � ðåçêîå ïàäåíèå ýôôåêòèâíîñòè ñ ðîñòîì ðàç-
ìåðíîñòè äàííûõ. Ñóùåñòâóþò àëãîðèòìû, ñïîñîáíûå ðåøàòü çà-
äà÷ó òî÷íî çà O(poly(c) ·N), ãäå c õàðàêòåðèçóåò âíóòðåííþþ ðàç-
ìåðíîñòü äàòàñåòà [6, 15]. Îäíàêî íà ïðàêòèêå ïðè d > 20 îíè ÷àñòî
âûðîæäàþòñÿ â ëèíåéíûé ïåðåáîð. Ïîýòîìó, íåñìîòðÿ íà óñïåõè â
îòäåëüíûõ ïðèëîæåíèÿõ [16], äåðåâüÿ óñòóïàþò áîëåå ñîâðåìåííûì
ìåòîäàì.

� Ìåòîäû âåêòîðíîãî êâàíòîâàíèÿ (IVF-PQ, FAISS). Èäåÿ ñî-
ñòîèò â ñæàòèè âåêòîðîâ ñ ïîìîùüþ êâàíòîâàíèÿ è ïîñòðîåíèè
èíâåðòèðîâàííûõ èíäåêñîâ. Áàçîâûé ìåòîä Product Quantization
(PQ) [11] ðàçáèâàåò âåêòîð íà ïîäâåêòîðà è äëÿ êàæäîãî ñòðîèò
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êîäîâîå ñëîâî. Ðàññòîÿíèå àïïðîêñèìèðóåòñÿ ïî ïðåäâàðèòåëüíî
âû÷èñëåííûì òàáëèöàì, ÷òî ïîçâîëÿåò áûñòðî ñêàíèðîâàòü ñæà-
òûå ïðåäñòàâëåíèÿ. Äëÿ ìèëëèàðäíûõ êîëëåêöèé ïðèìåíÿåòñÿ èí-
âåðòèðîâàííûé ôàéë (IVF): ïðîñòðàíñòâî ðàçáèâàåòñÿ íà êðóïíûå
êëàñòåðû, è âíóòðè êàæäîãî êëàñòåðà èñïîëüçóåòñÿ PQ. Áèáëèîòå-
êà FAISS ðåàëèçóåò ýòè òåõíèêè. Ãëàâíîå ïðåèìóùåñòâî � êðàéíå
íèçêîå ïîòðåáëåíèå ïàìÿòè, îäíàêî ïî òî÷íîñòè è ñêîðîñòè ïðè
çàäàííîì áþäæåòå ïàìÿòè ìåòîäû êâàíòîâàíèÿ íåðåäêî óñòóïàþò
ãðàôîâûì, îñîáåííî ïðè âûñîêèõ òðåáîâàíèÿõ ê recall.

� Ãðàôîâûå ìåòîäû (HNSW, HCNNG). Ãðàôîâûå èíäåêñû
ñòðîÿò ðàçðåæåííûé ãðàô áëèæàéøèõ ñîñåäåé è âûïîëíÿþò ïî
íåìó æàäíûé èëè ëó÷åâîé ïîèñê. Îíè íå òðåáóþò àïðèîðíûõ ïðåä-
ïîëîæåíèé î ðàñïðåäåëåíèè äàííûõ è ðàáîòàþò â ïðîèçâîëüíûõ
ìåòðè÷åñêèõ ïðîñòðàíñòâàõ. Îäíèì èç ïåðâûõ óñïåøíûõ ïîäõîäîâ
ñòàë Navigable Small World (NSW) [17]. Äàëüíåéøèì ðàçâèòèåì ÿâ-
ëÿåòñÿ Hierarchical Navigable Small World (HNSW) [1], â êîòîðîì
ââîäèòñÿ èåðàðõèÿ ñëî¼â, ïîçâîëÿþùàÿ áûñòðî ñóæàòü îáëàñòü ïî-
èñêà. HNSW äåìîíñòðèðóåò ðåêîðäíûå ïîêàçàòåëè Recall@k ïðè
ìèíèìàëüíîì ÷èñëå âû÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé è äå-ôàêòî ÿâëÿåò-
ñÿ ñòàíäàðòîì â îáëàñòè. Àëüòåðíàòèâíûé àëãîðèòì HCNNG [21]
ñòðîèò ãðàô ñ ïîìîùüþ ìíîãîêðàòíîé èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçà-
öèè è èñïîëüçóåò ýâðèñòèêó íàïðàâëåííîãî îáõîäà, óìåíüøàþùóþ
êîëè÷åñòâî ïðîñìàòðèâàåìûõ ñîñåäåé. Ãðàôîâûå ìåòîäû ñòàáèëü-
íî ëèäèðóþò â áåí÷ìàðêàõ ann-benchmarks [5] ïî ñîîòíîøåíèþ ñêî-
ðîñòü/òî÷íîñòü íà äàííûõ âûñîêîé ðàçìåðíîñòè.

Àíàëèç ëèòåðàòóðû ïîêàçûâàåò, ÷òî èìåííî ãðàôîâûå ìåòîäû
(ïðåæäå âñåãî HNSW è åãî âàðèàíòû) äîñòèãàþò ëó÷øèõ ðåçóëüòàòîâ â
çàäà÷å ïðèáëèæ¼ííîãî ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, îñîáåííî â ïðîñòðàí-
ñòâàõ áîëüøîé ðàçìåðíîñòè. Îäíàêî èõ ïðàêòè÷åñêàÿ ïðîèçâîäèòåëü-
íîñòü ëèìèòèðóåòñÿ íå ñòîëüêî âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòüþ, ñêîëüêî
ïàòòåðíàìè äîñòóïà ê ïàìÿòè. Îáõîä ãðàôà íåðåãóëÿðåí: ïåðåõîäû ìåæ-
äó âåðøèíàìè îïðåäåëÿþòñÿ äèíàìè÷åñêè, ÷òî ïðèâîäèò ê ÷àñòûì êýø-
ïðîìàõàì (cache misses). Ñîãëàñíî [23], äî 70% âðåìåíè çàïðîñà ìîæåò
óõîäèòü íà îæèäàíèå äàííûõ èç DRAM. Ñëåäîâàòåëüíî, äàæå îïòèìàëü-
íûé ñ àëãîðèòìè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ èíäåêñ ìîæåò ðàáîòàòü ìåäëåííî
èç-çà íåýôôåêòèâíîãî ðàçìåùåíèÿ âåðøèí ãðàôà â îïåðàòèâíîé ïàìÿòè.

Òàêèì îáðàçîì, àêòóàëüíîé çàäà÷åé ÿâëÿåòñÿ îïòèìèçàöèÿ ðàçìå-
ùåíèÿ ãðàôîâîãî èíäåêñà â ïàìÿòè êîìïüþòåðà ñ öåëüþ ïîâûøåíèÿ ëî-
êàëüíîñòè äàííûõ è ñîêðàùåíèÿ ÷èñëà êýø-ïðîìàõîâ ïðè ïîèñêå. Ìàëîå
÷èñëî ðàáîò, íåïîñðåäñòâåííî îöåíèâàþùèõ êà÷åñòâî ïåðåóïîðÿäî÷èâà-
íèÿ âåðøèí ãðàôà ñ ïîìîùüþ ôîðìàëüíûõ ìåòðèê, äîïîëíèòåëüíî ìî-
òèâèðóåò íàñòîÿùåå èññëåäîâàíèå.
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3. Óñòðîéñòâî êîìïüþòåðíîé ïàìÿòè è åãî

âëèÿíèå íà ãðàôîâûå àëãîðèòìû

3.1. Óñòðîéñòâî êîìïüþòåðíîé ïàìÿòè

Ýôôåêòèâíîñòü àëãîðèòìîâ ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé ïî ãðàôîâûì èí-
äåêñàì êðèòè÷åñêè çàâèñèò íå òîëüêî îò âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè, íî
è îò õàðàêòåðà îáðàùåíèé ê ïàìÿòè. Â ñîâðåìåííûõ ïðîöåññîðíûõ àð-
õèòåêòóðàõ âðåìÿ äîñòóïà ê äàííûì ìîæåò ðàçëè÷àòüñÿ íà ïîðÿäêè â
çàâèñèìîñòè îò óðîâíÿ èåðàðõèè ïàìÿòè, â êîòîðîì îíè íàõîäÿòñÿ. Â
äàííîì ïîäðàçäåëå ìû ðàññìîòðèì êëþ÷åâûå àñïåêòû îðãàíèçàöèè ïà-
ìÿòè, âëèÿþùèå íà ïðîèçâîäèòåëüíîñòü ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ.

Èåðàðõèÿ ïàìÿòè

Ñîâðåìåííûå âû÷èñëèòåëüíûå ñèñòåìû èñïîëüçóþò ìíîãîóðîâíåâóþ
èåðàðõèþ ïàìÿòè äëÿ áàëàíñèðîâêè ìåæäó ñêîðîñòüþ äîñòóïà, îáú¼ìîì
è ñòîèìîñòüþ õðàíåíèÿ äàííûõ. Íà ðèñ. 1 ïðåäñòàâëåíà óïðîù¼ííàÿ ñõå-
ìà ïàìÿòè òèïè÷íîãî ïðîöåññîðà.

Ðèñ. 1: Èåðàðõèÿ ïàìÿòè ñîâðåìåííîãî ïðîöåññîðà. Èñòî÷íèê: àäàïòèðî-
âàíî èç [13].

Êîãäà ïðîöåññîð ïîëó÷àåò èíñòðóêöèþ çàãðóçèòü äàííûå ïî îïðå-
äåë¼ííîìó àäðåñó, ýòè äàííûå äîëæíû áûòü ïåðåìåùåíû èç îñíîâíîé
ïàìÿòè (DRAM) â ðåãèñòðû CPU ïåðåä òåì, êàê ñ íèìè ìîæíî áóäåò
âûïîëíÿòü îïåðàöèè. Äëÿ óñêîðåíèÿ ýòîãî ïðîöåññà ìåæäó ÿäðîì ïðî-
öåññîðà è îïåðàòèâíîé ïàìÿòüþ ðàñïîëàãàþòñÿ ïðîìåæóòî÷íûå óðîâíè
õðàíåíèÿ � êýø-ïàìÿòü óðîâíåé L1, L2 è L3.

Êàê âèäíî èç òàáëèöû 1, äîñòóï ê äàííûì â DRAM ìîæåò áûòü â
100 ðàç ìåäëåííåå, ÷åì äîñòóï ê äàííûì â êýøå L1. Ïîñêîëüêó ãðàôî-
âûå àëãîðèòìû õàðàêòåðèçóþòñÿ íåðåãóëÿðíûì ïàòòåðíîì äîñòóïà ê ïà-
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Òàáëèöà 1: Îòíîñèòåëüíàÿ ñòîèìîñòü äîñòóïà ê ðàçëè÷íûì óðîâíÿì ïà-
ìÿòè äëÿ ïðîöåññîðà Intel Core i7. Äàííûå èç [13].

Óðîâåíü Òàêòû ïðîöåññîðà Çàäåðæêà (ïðèáë.)

L1 êýø 4 ∼1 íñ
L2 êýø 10 ∼3 íñ
L3 êýø 40 ∼10 íñ
Îïåðàòèâíàÿ ïàìÿòü (DRAM) 400 ∼100 íñ

ìÿòè, ìèíèìèçàöèÿ ïðîìàõîâ êýøà ñòàíîâèòñÿ êðèòè÷åñêè âàæíîé äëÿ
äîñòèæåíèÿ âûñîêîé ïðîèçâîäèòåëüíîñòè.

Îðãàíèçàöèÿ êýø-ïàìÿòè

Êýø-ïàìÿòü îðãàíèçîâàíà â âèäå íàáîðà êýø-ëèíèé � íåáîëüøèõ áëî-
êîâ äàííûõ ôèêñèðîâàííîãî ðàçìåðà (îáû÷íî 64 áàéòà), êîòîðûå âñåãäà
ïåðåìåùàþòñÿ ìåæäó óðîâíÿìè ïàìÿòè ñîâìåñòíî. Êîãäà ïðîöåññîð çà-
ïðàøèâàåò ñëîâî äàííûõ, â êýø çàãðóæàåòñÿ âñÿ êýø-ëèíèÿ, ñîäåðæàùàÿ
ýòî ñëîâî. Ýòî ñâîéñòâî ëåæèò â îñíîâå ïðîñòðàíñòâåííîé ëîêàëüíîñòè:
åñëè ïðîãðàììà ïîñëåäîâàòåëüíî îáðàùàåòñÿ ê ñîñåäíèì àäðåñàì ïàìÿ-
òè, âåðîÿòíîñòü êýø-ïîïàäàíèÿ ñóùåñòâåííî âîçðàñòàåò.

Ïðè êýø-ïðîìàõå (cache miss) îäíà èç ñóùåñòâóþùèõ êýø-ëèíèé
âûòåñíÿåòñÿ äëÿ îñâîáîæäåíèÿ ìåñòà ïîä íîâóþ. Â áîëüøèíñòâå ñèñòåì
èñïîëüçóåòñÿ ïîëèòèêà âûòåñíåíèÿ Least Recently Used (LRU) � óäàëÿ-
åòñÿ ëèíèÿ, ê êîòîðîé äîëüøå âñåãî íå îáðàùàëèñü.

Îïðåäåëåíèå 1 (Ïðèíöèï ëîêàëüíîñòè). Àëãîðèòì äåìîíñòðèðóåò ïðî-
ñòðàíñòâåííóþ ëîêàëüíîñòü, åñëè îáðàùàåòñÿ ê ýëåìåíòàì ïàìÿòè, ôè-
çè÷åñêè ðàñïîëîæåííûì áëèçêî äðóã ê äðóãó. Âðåìåííàÿ ëîêàëüíîñòü
íàáëþäàåòñÿ, êîãäà ïðîãðàììà ìíîãîêðàòíî îáðàùàåòñÿ ê îäíèì è òåì
æå àäðåñàì ïàìÿòè. Àëãîðèòìû, ñîáëþäàþùèå ïðèíöèï ëîêàëüíîñòè,
ïîëó÷àþò ìàêñèìàëüíóþ âûãîäó îò èåðàðõèè êýø-ïàìÿòè.

Âàæíî îòìåòèòü, ÷òî ïðîñòðàíñòâåííàÿ ëîêàëüíîñòü ìîæåò óñêî-
ðÿòü âûïîëíåíèå ïðîãðàììû äàæå â òîì ñëó÷àå, êîãäà îòäåëüíûå îáú-
åêòû äàííûõ ïðåâûøàþò ðàçìåð êýø-ëèíèè. Íàïðèìåð, ïðè îáðàáîòêå
ìàññèâà ñòðóêòóð, äàæå åñëè êàæäàÿ ñòðóêòóðà çàíèìàåò íåñêîëüêî êè-
ëîáàéò, êýø ìîæåò óñêîðèòü äîñòóï ê âñïîìîãàòåëüíûì ïîëÿì (òàêèì
êàê óêàçàòåëè íà ñîñåäåé â ãðàôå), êîòîðûå ïîìåùàþòñÿ â îäíó ëèíèþ.

Ìîäåëü èäåàëüíîãî êýøà

Äëÿ òåîðåòè÷åñêîãî àíàëèçà àëãîðèòìîâ, ðàáîòàþùèõ ñ èåðàðõèåé ïà-
ìÿòè, ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ ìîäåëü èäåàëüíîãî êýøà (Ideal Cache Model),
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ïðåäëîæåííàÿ â êëàññè÷åñêîé ðàáîòå ïî cache-oblivious àëãîðèòìàì [8].
Â ýòîé ìîäåëè êýø ñîñòîèò èç M êýø-ëèíèé ïî B îáúåêòîâ â êàæäîé
(îáû÷íî ñëîâ). Ïðîãðàììà âçàèìîäåéñòâóåò òîëüêî ñ êýøåì; åñëè çàïðî-
øåííûé îáúåêò íàõîäèòñÿ â êýøå, ïðîèñõîäèò êýø-ïîïàäàíèå, èíà÷å �
êýø-ïðîìàõ, âûçûâàþùèé çàãðóçêó ñîîòâåòñòâóþùåé ëèíèè èç îñíîâ-
íîé ïàìÿòè. Âûòåñíåíèå âûïîëíÿåòñÿ ïî îïòèìàëüíîé o�-line ñòðàòåãèè
Áåëàäè (âûòåñíÿåòñÿ ëèíèÿ, äîñòóï ê êîòîðîé ïðîèçîéä¼ò ïîçæå âñåõ).
Ïðåäïîëàãàåòñÿ òàêæå, ÷òî êýø ïîëíîñòüþ àññîöèàòèâåí è âûïîëíÿåò-
ñÿ óñëîâèå ¾âûñîêîãî êýøà¿ (M = Ω(B2)), êîòîðîå îáû÷íî ñïðàâåäëèâî
äëÿ ðåàëüíûõ ñèñòåì.

Ýòà ìîäåëü ïîçâîëÿåò àíàëèçèðîâàòü êýø-ñëîæíîñòü àëãîðèòìà
� ÷èñëî êýø-ïðîìàõîâ Q(n;M,B) íà çàäà÷å ðàçìåðà n. Äëÿ ãðàôîâîãî
ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, íàïðèìåð, âàæíî, ÷òîáû ñîñåäè âåðøèíû,
ê êîòîðûì âåðîÿòåí ïåðåõîä, ðàñïîëàãàëèñü â îäíîé èëè ñîñåäíèõ êýø-
ëèíèÿõ. Êàê ïîêàçàíî â òåîðåòè÷åñêîé ÷àñòè (ãë. 7), îïòèìèçàöèÿ ðàçìå-
ùåíèÿ ãðàôà ïîä ìîäåëü èäåàëüíîãî êýøà ýêâèâàëåíòíà ìàêñèìèçàöèè
÷èñëà ð¼áåð, çàìêíóòûõ âíóòðè ëèíèé, è ÿâëÿåòñÿ NP-ïîëíîé çàäà÷åé.
Ýòî ìîòèâèðóåò ðàçðàáîòêó ýâðèñòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ ïåðåóïîðÿäî÷è-
âàíèÿ, òàêèõ êàê Gorder è ïðåäëàãàåìûé â ðàáîòå CLAR, êîòîðûå ïðè-
áëèæàþò îïòèìàëüíîå ðåøåíèå.

Àïïàðàòíîå è ïðîãðàììíîå ïðåäâûáîðêà äàííûõ

Ñîâðåìåííûå ïðîöåññîðû ðåàëèçóþò ìåõàíèçìû ïðåäâûáîðêè (prefetching)
äàííûõ äëÿ ñêðûòèÿ çàäåðæåê äîñòóïà ê ïàìÿòè. Ïðåäâûáîðêà ìîæåò
îñóùåñòâëÿòüñÿ êàê àïïàðàòíî, òàê è ïðîãðàììíî:

� Àïïàðàòíàÿ ïðåäâûáîðêà èñïîëüçóåò ýâðèñòèêè èëè ïðîñòûå
ìîäåëè îáó÷åíèÿ äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëåíèÿ êýø-ëèíèé, êî-
òîðûå ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ ïîíàäîáÿòñÿ â áëèæàéøåì áóäóùåì,
è çàáëàãîâðåìåííî çàãðóæàåò èõ â êýø.

� Ïðîãðàììíàÿ ïðåäâûáîðêà ðåàëèçóåòñÿ ïóò¼ì ÿâíîé âñòàâêè
â êîä ñïåöèàëüíûõ èíñòðóêöèé (compiler intrinsics), óêàçûâàþùèõ
ïðîöåññîðó çàãðóçèòü äàííûå ïî çàäàííîìó àäðåñó.

Õîòÿ êîìáèíàöèÿ îáîèõ ïîäõîäîâ òåîðåòè÷åñêè ìîæåò äàòü íàèëó÷-
øèé ðåçóëüòàò, íà ïðàêòèêå âçàèìîäåéñòâèå ìåæäó àïïàðàòíîé è ïðî-
ãðàììíîé ïðåäâûáîðêîé ìîæåò áûòü ñëîæíûì è äàæå àíòàãîíèñòè÷å-
ñêèì [12]. Ïîýòîìó óëó÷øåíèå ïðîñòðàíñòâåííîé ëîêàëüíîñòè äîñòóïà ê
ïàìÿòè îñòà¼òñÿ áîëåå íàä¼æíûì ñïîñîáîì ïîâûøåíèÿ ïðîèçâîäèòåëü-
íîñòè, ÷åì ïîïûòêè òîíêîé íàñòðîéêè ïðåäâûáîðêè.
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Âèðòóàëüíàÿ ïàìÿòü è TLB-êýø

Ïðè îáðàùåíèè ê ïàìÿòè ïðîöåññîð îïåðèðóåò âèðòóàëüíûìè àäðåñà-
ìè, êîòîðûå äîëæíû áûòü òðàíñëèðîâàíû â ôèçè÷åñêèå àäðåñà îïåðà-
òèâíîé ïàìÿòè. Ýòîò ïðîöåññ îñóùåñòâëÿåòñÿ áëîêîì óïðàâëåíèÿ ïàìÿ-
òüþ (Memory Management Unit, MMU). Ïîñêîëüêó ïîëíàÿ òðàíñëÿöèÿ
äëÿ êàæäîãî îáðàùåíèÿ ê ïàìÿòè áûëà áû ñëèøêîì çàòðàòíîé, ðåçóëü-
òàòû ïðåîáðàçîâàíèÿ êýøèðóþòñÿ â ñïåöèàëüíîì áóôåðå � Translation
Lookaside Bu�er (TLB).

TLB, ïîäîáíî êýøàì äàííûõ, ïîä÷èíÿåòñÿ ïðèíöèïó ëîêàëüíîñòè:
åñëè ïðîãðàììà îáðàùàåòñÿ ê àäðåñàì, ïðèíàäëåæàùèì îäíîé è òîé æå
ñòðàíèöå ïàìÿòè, êîëè÷åñòâî ïðîìàõîâ TLB ñíèæàåòñÿ. Äëÿ ãðàôîâûõ
àëãîðèòìîâ ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ðàçìåùåíèå ñìåæíûõ âåðøèí ãðàôà â ïðå-
äåëàõ îäíîé èëè ñîñåäíèõ ñòðàíèö ïàìÿòè ìîæåò äîïîëíèòåëüíî óñêî-
ðèòü âûïîëíåíèå çà ñ÷¼ò ñíèæåíèÿ íàêëàäíûõ ðàñõîäîâ íà òðàíñëÿöèþ
àäðåñîâ.

NUMA-àðõèòåêòóðû

Â ìíîãîïðîöåññîðíûõ ñåðâåðíûõ ñèñòåìàõ øèðîêî èñïîëüçóåòñÿ àðõè-
òåêòóðà ñ íåðàâíîìåðíûì äîñòóïîì ê ïàìÿòè (Non-Uniform Memory
Access, NUMA). Êàæäûé ïðîöåññîð èëè ãðóïïà ÿäåð èìååò ëîêàëüíóþ
ïàìÿòü, äîñòóï ê êîòîðîé îñóùåñòâëÿåòñÿ áûñòðî, òîãäà êàê îáðàùåíèå
ê ïàìÿòè äðóãîãî ïðîöåññîðà ïðîèñõîäèò ñ áîëüøåé çàäåðæêîé. Òàêàÿ
òîïîëîãèÿ äåëàåò ëîêàëüíîñòü ðàçìåùåíèÿ äàííûõ åù¼ áîëåå êðèòè÷-
íîé: âåðøèíû ãðàôà, ðàñïîëîæåííûå â ¾÷óæîì¿ áàíêå ïàìÿòè, áóäóò
çàãðóæàòüñÿ â êýø ñ çàìåòíûìè ïîòåðÿìè âðåìåíè. Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå
âåðøèí ñ ó÷¼òîì NUMA-ãðàíèö (íàïðèìåð, ãðóïïèðîâêà âåðøèí, ÷àñòî
ïîñåùàåìûõ îäíèì ïîòîêîì, â îäíîé NUMA-çîíå) ìîæåò äîïîëíèòåëüíî
ñíèçèòü ñðåäíþþ çàäåðæêó îáõîäà ãðàôà.

Âëèÿíèå íà ãðàôîâûå àëãîðèòìû

Ãðàôîâûå àëãîðèòìû, âêëþ÷àÿ ïîèñê áëèæàéøèõ ñîñåäåé ïî èíäåêñàì
HCNNG, HNSW, õàðàêòåðèçóþòñÿ ñëåäóþùèìè îñîáåííîñòÿìè äîñòóïà
ê ïàìÿòè:

1. Íåðåãóëÿðíûé ïàòòåðí îáõîäà: ïåðåõîäû ìåæäó âåðøèíàìè
ãðàôà îïðåäåëÿþòñÿ ñòðóêòóðîé äàííûõ, à íå ïîñëåäîâàòåëüíûì
äîñòóïîì, ÷òî çàòðóäíÿåò ïðåäñêàçàíèå ñëåäóþùèõ îáðàùåíèé.

2. Êîñâåííàÿ àäðåñàöèÿ: äëÿ ïîëó÷åíèÿ äàííûõ âåðøèíû íåîáõî-
äèìî ñíà÷àëà ïðî÷èòàòü óêàçàòåëü èëè èíäåêñ, ÷òî ñîçäà¼ò äîïîë-
íèòåëüíûå çàâèñèìîñòè ïî äàííûì.
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3. Ðàçíîðîäíûé ðàçìåð îáúåêòîâ: âåðøèíû ãðàôà ìîãóò ñîäåð-
æàòü êàê ôèêñèðîâàííûå ìåòàäàííûå, òàê è ïåðåìåííîå êîëè÷å-
ñòâî ð¼áåð, ÷òî óñëîæíÿåò ýôôåêòèâíîå ðàçìåùåíèå â ïàìÿòè.

Ýòè îñîáåííîñòè ïðèâîäÿò ê íèçêîìó êîýôôèöèåíòó ïîïàäàíèé â
êýø è, êàê ñëåäñòâèå, ê ñóùåñòâåííûì çàäåðæêàì èç-çà îáðàùåíèé ê
ìåäëåííîé ïàìÿòè. Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå ãðàôà (graph reordering) � òåõ-
íèêà îïòèìèçàöèè ðàçìåùåíèÿ âåðøèí â ïàìÿòè, ïðè êîòîðîé ñìåæíûå
èëè ÷àñòî ñîâìåñòíî ïîñåùàåìûå âåðøèíû ïîëó÷àþò áëèçêèå àäðåñà �
ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî óëó÷øèòü ëîêàëüíîñòü äîñòóïà. Êîãäà ïîèñê ïå-
ðåõîäèò â íîâóþ âåðøèíó, âûñîêà âåðîÿòíîñòü, ÷òî å¼ ñîñåäè (èëè õîòÿ
áû ÷àñòü èç íèõ) óæå íàõîäÿòñÿ â êýøå, ïîñêîëüêó èõ àäðåñà ðàñïîëî-
æåíû ðÿäîì. Â ðàáîòå [7] ïîêàçàíî, ÷òî ïðèìåíåíèå Gorder è Reverse
Cuthill-McKee ê ãðàôó HNSW ñíèæàåò äîëþ ïðîìàõîâ L3-êýøà ñ 13.5%
äî 8.3%, à TLB-ïðîìàõîâ � ñ 3.85% äî 2.14%, ÷òî äà¼ò óñêîðåíèå ïîèñêà
äî 40%. Òàêèì îáðàçîì, çàäà÷à ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ íàïðÿìóþ ñâÿçàíà ñ
ìàêñèìèçàöèåé ÷èñëà ð¼áåð, çàìêíóòûõ â ïðåäåëàõ êýø-ëèíèè, è èññëå-
äîâàíèå ýôôåêòèâíûõ ìåòîäîâ òàêîãî ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ äëÿ ãðàôîâ
áëèæàéøèõ ñîñåäåé ñîñòàâëÿåò îñíîâíîå ñîäåðæàíèå äàííîé ðàáîòû.
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4. Çàäà÷à ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé

4.1. Âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ

Âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå îáúåêòîâ (ýìáåääèíãè) ÿâëÿåòñÿ ôóíäàìåí-
òàëüíûì èíñòðóìåíòîì âî ìíîãèõ îáëàñòÿõ êîìïüþòåðíûõ íàóê, âêëþ-
÷àÿ ìàøèííîå îáó÷åíèå, êîìïüþòåðíîå çðåíèå, îáðàáîòêó åñòåñòâåííî-
ãî ÿçûêà è ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû. Êàæäûé îáúåêò (èçîáðàæåíèå,
òåêñò, àóäèîçàïèñü) îòîáðàæàåòñÿ â òî÷êó ìíîãîìåðíîãî åâêëèäîâà ïðî-
ñòðàíñòâà Rd. Òàêîå ïðåäñòàâëåíèå ïîçâîëÿåò ñðàâíèâàòü îáúåêòû ïî èõ
ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñ ïîìîùüþ ìåòðèê ðàññòîÿíèÿ.

Îïðåäåëåíèå 2 (Âåêòîðíàÿ áàçà äàííûõ). Ïóñòü D ⊂ Rd � êîíå÷íîå
ìíîæåñòâî âåêòîðîâ, íàçûâàåìîå âåêòîðíîé áàçîé äàííûõ, ãäå d ∈ N �
ðàçìåðíîñòü ïðîñòðàíñòâà, à N = |D| � êîëè÷åñòâî âåêòîðîâ â áàçå.
Êàæäûé ýëåìåíò v ∈ D ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé âåêòîð v = [v1, v2, . . . , vd]

⊤,
ãäå vi ∈ R.

4.2. Òî÷íûé ïîèñê áëèæàéøèõ ñîñåäåé

Çàäà÷à ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé (Nearest Neighbor Search, NNS) çà-
êëþ÷àåòñÿ â íàõîæäåíèè â áàçå äàííûõ D âåêòîðîâ, íàèáîëåå áëèçêèõ ê
çàäàííîìó çàïðîñó â ñìûñëå íåêîòîðîé ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ.

Îïðåäåëåíèå 3 (Ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ). Ôóíêöèÿ dist : Rd ×Rd → R≥0

íàçûâàåòñÿ ìåòðèêîé ðàññòîÿíèÿ, åñëè äëÿ ëþáûõ x,y, z ∈ Rd âûïîëíÿ-
þòñÿ ñâîéñòâà:

� dist(x,y) = 0 ⇐⇒ x = y (òîæäåñòâåííîñòü),

� dist(x,y) = dist(y,x) (ñèììåòðè÷íîñòü),

� dist(x, z) ≤ dist(x,y) + dist(y, z) (íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà).

Îäèí èç ñàìûõ ðàñïðîñòðàíåííûõ ðàññòîÿíèé ÿâëÿåòñÿ ñòàíäàðòíàÿ åâ-
êëèäîâàÿ ìåòðèêà:

dist(x,y) = ∥x− y∥2 =

√√√√ d∑
i=1

(xi − yi)2. (1)

Îïðåäåëåíèå 4 (Ïîèñê k áëèæàéøèõ ñîñåäåé (k-NN)). Äëÿ çàäàííî-
ãî çàïðîñà q ∈ Rd è öåëîãî k ≥ 1 çàäà÷à k-NN ñîñòîèò â íàõîæäåíèè
ìíîæåñòâà A∗ ⊂ D òàêîãî, ÷òî |A∗| = k è

∀v ∈ A∗, ∀u ∈ D \ A∗ : dist(q,v) ≤ dist(q,u). (2)
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Íàèâíûé àëãîðèòì ðåøåíèÿ k-NN � ïîëíûé ïåðåáîð âñåõ âåêòîðîâ
áàçû ñ âû÷èñëåíèåì ðàññòîÿíèé äî çàïðîñà. Åãî âðåìåííàÿ ñëîæíîñòü
ñîñòàâëÿåò O(d ·N), ÷òî äëÿ ñîâðåìåííûõ ìàñøòàáîâ äàííûõ (ìèëëèîíû
è ìèëëèàðäû âåêòîðîâ â ñîòíÿõ èçìåðåíèé) äåëàåò åãî íåïðèìåíèìûì íà
ïðàêòèêå. Áîëåå òîãî, èçâåñòíîå ÿâëåíèå ¾ïðîêëÿòèÿ ðàçìåðíîñòè¿ [10]
ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî äàæå ïðîäâèíóòûå ñòðóêòóðû äàííûõ (íàïðèìåð,
KD-äåðåâüÿ) ïðè d > 20 âûðîæäàþòñÿ äî ëèíåéíîãî ñêàíèðîâàíèÿ.

4.3. Ïðèáëèæåííûé ïîèñê áëèæàéøèõ ñîñåäåé

Äëÿ ïðåîäîëåíèÿ âû÷èñëèòåëüíûõ îãðàíè÷åíèé òî÷íîãî ïîèñêà ïðèìå-
íÿþòñÿ ìåòîäû ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé (Approximate
Nearest Neighbor Search, ANNS), êîòîðûå æåðòâóþò ãàðàíòèåé òî÷íîñòè
ðàäè çíà÷èòåëüíîãî óñêîðåíèÿ âûïîëíåíèÿ çàïðîñîâ.

Îïðåäåëåíèå 5 (Ïðèáëèæåííûé ïîèñê k áëèæàéøèõ ñîñåäåé). Äëÿ çà-
äàííîãî çàïðîñà q ∈ Rd, öåëîãî k ≥ 1 è ïîñòðîåííîãî èíäåêñà I íàä D
çàäà÷à ANNS ñîñòîèò â íàõîæäåíèè ìíîæåñòâà A ⊂ D, |A| = k, êîòîðîå
àïïðîêñèìèðóåò òî÷íîå ðåøåíèå A∗. Êà÷åñòâî àïïðîêñèìàöèè îöåíèâà-
åòñÿ ìåòðèêîé Recall@k:

Recall@k =
|A ∩ A∗|

k
. (3)

Öåëü àëãîðèòìà � ìàêñèìèçèðîâàòü Recall@k ïðè ìèíèìàëüíîì êîëè-
÷åñòâå âû÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé.

Ñîâðåìåííûå ìåòîäû ANNS ìîæíî ðàçäåëèòü íà íåñêîëüêî êëàñ-
ñîâ [22, 14]:

� Ìåòîäû íà îñíîâå õåøèðîâàíèÿ (LSH): èñïîëüçóþò ñåìåéñòâà
ëîêàëüíî-÷óâñòâèòåëüíûõ õåø-ôóíêöèé äëÿ îòîáðàæåíèÿ áëèçêèõ
âåêòîðîâ â îäíè è òå æå êîðçèíû ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ.

� Ìåòîäû íà îñíîâå äåðåâüåâ (KD-tree, Annoy): ðåêóðñèâíî
ðàçáèâàþò ïðîñòðàíñòâî ãèïåðïëîñêîñòÿìè èëè êëàñòåðàìè, ñóæàÿ
îáëàñòü ïîèñêà.

� Ìåòîäû âåêòîðíîãî êâàíòîâàíèÿ (IVF-PQ, OPQ): êëàñòåðè-
çóþò ïðîñòðàíñòâî è ñæèìàþò âåêòîðû ñ ïîìîùüþ êîäîâûõ êíèã
äëÿ áûñòðîãî âû÷èñëåíèÿ ïðèáëèæåííûõ ðàññòîÿíèé.

4.4. Ãðàôîâûå ìåòîäû ANNS

Ãðàôîâûå ìåòîäû íà ñåãîäíÿøíèé äåíü äåìîíñòðèðóþò íàèëó÷øèé êîì-
ïðîìèññ ìåæäó òî÷íîñòüþ è ñêîðîñòüþ ïîèñêà, îñîáåííî íà äàííûõ âû-
ñîêîé ðàçìåðíîñòè [9, 1]. Â îñíîâå ãðàôîâîãî ïîäõîäà ëåæèò ïîñòðîåíèå
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îðèåíòèðîâàííîãî èëè íåîðèåíòèðîâàííîãî ãðàôà G = (V,E), ãäå âåð-
øèíû V ñîîòâåòñòâóþò âåêòîðàì èç D, à ð¼áðà E ñîåäèíÿþò âåðøèíû,
êîòîðûå ñ÷èòàþòñÿ ¾áëèçêèìè¿ ñîãëàñíî âûáðàííîé ìåòðèêå. Êàê ïðà-
âèëî, òàêèìè ð¼áðàìè ÿâëÿþòñÿ k áëèæàéøèõ ñîñåäåé êàæäîé âåðøèíû,
ïðîøåäøèå ïðîöåäóðû ïðîðåæèâàíèÿ è äèâåðñèôèêàöèè äëÿ óëó÷øåíèÿ
íàâèãàöèîííûõ ñâîéñòâ ãðàôà.

Îïðåäåëåíèå 6 (Ãðàôîâûé èíäåêñ äëÿ ANNS). Ãðàôîâûé èíäåêñ ïðåä-
ñòàâëÿåò ñîáîé ãðàô G = (V,E), ïîñòðîåííûé íà ìíîæåñòâå âåêòîðîâ D,
ãäå:

� V = D � êàæäàÿ âåðøèíà ñîîòâåòñòâóåò óíèêàëüíîìó âåêòîðó
äàííûõ;

� E ⊆ V × V � ìíîæåñòâî ð¼áåð, îïðåäåëÿþùèõ îòíîøåíèå ñîñåä-
ñòâà (íàïðèìåð, k áëèæàéøèõ ñîñåäåé èëè ð¼áðà, óäîâëåòâîðÿþùèå
óñëîâèþ ðàçðåæåííîñòè).

Ïîèñê ïî ãðàôó âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ëó÷åâîãî ïîèñêà (beam search)
� àëãîðèòìà, êîòîðûé ïîääåðæèâàåò äèíàìè÷åñêèé ñïèñîê êàíäèäàòîâ
è èòåðàòèâíî ðàñøèðÿåò íàèáîëåå ïåðñïåêòèâíûå íàïðàâëåíèÿ.

Ëó÷åâîé ïîèñê (beam search)

Â îòëè÷èå îò ïðîñòîãî æàäíîãî ïîèñêà (greedy search), êîòîðûé íà êàæ-
äîì øàãå ïåðåõîäèò ê ëó÷øåìó ñîñåäó òåêóùåé âåðøèíû è îñòàíàâëèâà-
åòñÿ â ëîêàëüíîì ìèíèìóìå, ëó÷åâîé ïîèñê ïîääåðæèâàåò îãðàíè÷åííîå
ìíîæåñòâî êàíäèäàòîâ. Ôîðìàëüíî, ïóñòü q � çàïðîñ. Àëãîðèòì èñïîëü-
çóåò î÷åðåäü ñ ïðèîðèòåòîì Q è ìíîæåñòâî óæå îáðàáîòàííûõ âåðøèí.
Íà êàæäîì øàãå èç Q èçâëåêàåòñÿ âåðøèíà v ñ ìèíèìàëüíûì ðàññòî-
ÿíèåì dist(v,q), ïîñëå ÷åãî âñå å¼ íåïîñåù¼ííûå ñîñåäè u ∈ N(v) äî-
áàâëÿþòñÿ â î÷åðåäü. Ïàðàëëåëüíî ïîääåðæèâàåòñÿ ìíîæåñòâî ëó÷øèõ
ef êàíäèäàòîâ, ãäå ef çàäà¼ò øèðèíó ëó÷à. Ïîèñê çàâåðøàåòñÿ, êîãäà
î÷åðåäü èñ÷åðïàíà èëè êîãäà ëó÷øèé êàíäèäàò â î÷åðåäè óæå íå ìîæåò
óëó÷øèòü òåêóùåå ìíîæåñòâî ðåçóëüòàòîâ. Â êà÷åñòâå îòâåòà âîçâðàùà-
þòñÿ k âåðøèí ñ íàèìåíüøèì ðàññòîÿíèåì äî çàïðîñà ñðåäè ïîääåðæè-
âàåìûõ êàíäèäàòîâ.

Â èíäåêñå HNSW ëó÷åâîé ïîèñê èñïîëüçóåòñÿ íà áàçîâîì ñëîå
è óïðàâëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì efSearch, êîòîðûé çàäà¼ò ðàçìåð î÷åðåäè
êàíäèäàòîâ è òåì ñàìûì ðåãóëèðóåò êîìïðîìèññ ìåæäó òî÷íîñòüþ ïî-
èñêà è âðåìåíåì âûïîëíåíèÿ. Óâåëè÷åíèå efSearch îáû÷íî ïîâûøàåò
Recall@k, íî òðåáóåò áîëüøåãî ÷èñëà âû÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé è ñëó÷àé-
íûõ îáðàùåíèé ê ïàìÿòè.

Äëÿ HCNNG èñïîëüçóåòñÿ äðóãîé ìåõàíèçì ïîèñêà: îí îïèðàåòñÿ
íà èåðàðõè÷åñêóþ êëàñòåðèçàöèþ, ñîåäèíåíèå òî÷åê âíóòðè êëàñòåðîâ ñ
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ïîìîùüþMST è ïîëó÷åíèå ñòàðòîâûõ âåðøèí ÷åðåç ãëîáàëüíûå KD-tree,
ïîýòîìó åãî íå ñëåäóåò îïèñûâàòü êàê ïðÿìîå ïðèìåíåíèå beam search.

Îñíîâíûå ïðåäñòàâèòåëè ãðàôîâûõ ìåòîäîâ

� HCNNG (Hierarchical Clustering-based Nearest Neighbor Graph) [21]
� ñòðîèò ãðàô ïóò¼ì ìíîãîêðàòíîé èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçàöèè
è ñëèÿíèÿ MST-ïîäãðàôîâ; ïðè ïîèñêå ïðèìåíÿåò ýâðèñòèêó íà-
ïðàâëåííîãî îáõîäà, ñîêðàùàþùóþ ÷èñëî âû÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé.

� HNSW (Hierarchical Navigable Small World) [1] � ìíîãîóðîâíåâûé
ãðàô, ãäå âåðõíèå óðîâíè ñîäåðæàò ìàëî âåðøèí è äëèííûå ð¼á-
ðà, ïîçâîëÿÿ áûñòðî ïðèáëèçèòüñÿ ê îêðåñòíîñòè çàïðîñà; íèæíèå
óðîâíè óòî÷íÿþò ðåçóëüòàò.

� NSG (Navigating Spreading-out Graph) [9] � ñòðîèò ãðàô ñ îãðà-
íè÷åíèåì íà ìàêñèìàëüíóþ ñòåïåíü âåðøèí è êîíòðîëåì óãëîâîãî
ðàçíîîáðàçèÿ ñîñåäåé.

Ïðîèçâîäèòåëüíîñòü è ïðîáëåìà ðàçìåùåíèÿ ãðàôà â ïàìÿòè

Íåñìîòðÿ íà àëãîðèòìè÷åñêóþ ýôôåêòèâíîñòü, ïðàêòè÷åñêîå âðåìÿ âû-
ïîëíåíèÿ çàïðîñîâ â ãðàôîâûõ èíäåêñàõ ñóùåñòâåííî çàâèñèò îò ïàòòåð-
íîâ äîñòóïà ê ïàìÿòè. Ïðè ëó÷åâîì ïîèñêå ïåðåõîäû ìåæäó âåðøèíà-
ìè îïðåäåëÿþòñÿ äèíàìè÷åñêè, ÷òî ïîðîæäàåò íåðåãóëÿðíûé äîñòóï â
îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü. Òàêèå ñëó÷àéíûå îáðàùåíèÿ âûçûâàþò âûñîêóþ
÷àñòîòó êýø-ïðîìàõîâ (cache misses) è ïðîìàõîâ TLB, ÷òî, êàê áûëî ïî-
êàçàíî â ãëàâå 3, ìîæåò çàìåäëÿòü ïîèñê âïëîòü äî òîãî, ÷òî äî 70%
âðåìåíè óõîäèò íà îæèäàíèå äàííûõ èç DRAM [23].
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5. Ãðàôîâûå èíäåêñû

Ãðàôîâûå èíäåêñû ÿâëÿþòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå ýôôåêòèâíûõ êëàññîâ
ñòðóêòóð äëÿ ïðèáëèæ¼ííîãî ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé â ïðîñòðàí-
ñòâàõ âûñîêîé ðàçìåðíîñòè. Èõ îñíîâíàÿ èäåÿ ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïðåä-
ñòàâèòü ìíîæåñòâî îáúåêòîâ â âèäå ðàçðåæåííîãî ãðàôà, â êîòîðîì âåð-
øèíû ñîîòâåòñòâóþò âåêòîðàì ïðèçíàêîâ, à ð¼áðà ñîåäèíÿþò ¾áëèçêèå¿
îáúåêòû. Ïðè ïîèñêå íîâûé çàïðîñ íå ñðàâíèâàåòñÿ ñî âñåìè ýëåìåíòàìè
êîëëåêöèè; âìåñòî ýòîãî àëãîðèòì ïåðåìåùàåòñÿ ïî ãðàôó, ïîñëåäîâà-
òåëüíî ïåðåõîäÿ ê áîëåå ïåðñïåêòèâíûì âåðøèíàì.

Â êîíòåêñòå äàííîé ðàáîòû îñîáûé èíòåðåñ ïðåäñòàâëÿþò äâà èí-
äåêñà: HNSW (Hierarchical Navigable Small World) è HCNNG. Îáà ìåòî-
äà èñïîëüçóþò ãðàôîâóþ ñòðóêòóðó è îðèåíòèðîâàíû íà ýôôåêòèâíûé
ïðèáëèæ¼ííûé ïîèñê áëèæàéøèõ ñîñåäåé, îäíàêî îòëè÷àþòñÿ ïðèíöè-
ïîì ïîñòðîåíèÿ, îðãàíèçàöèåé îáõîäà è òðåáîâàíèÿìè ê ïàìÿòè. HNSW
ñòðîèò ìíîãîñëîéíûé íàâèãàöèîííûé ãðàô è îáåñïå÷èâàåò î÷åíü âûñî-
êîå êà÷åñòâî ïîèñêà ïðè óìåðåííûõ çàòðàòàõ íà ïîñòðîåíèå. HCNNG, â
ñâîþ î÷åðåäü, îïèðàåòñÿ íà èåðàðõè÷åñêóþ êëàñòåðèçàöèþ è íàïðàâëåí-
íûé îáõîä.

5.1. HCNNG

Èíäåêñ HCNNG ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ãðàôîâûé ìåòîä ïðèáëèæ¼ííîãî ïî-
èñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé (ANNS), ñî÷åòàþùèé èåðàðõè÷åñêóþ êëàñòå-
ðèçàöèþ è ýâðèñòè÷åñêèé íàïðàâëåííûé îáõîä. Åãî êëþ÷åâàÿ èäåÿ çà-
êëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè ðàçðåæåííîãî íàâèãàöèîííîãî ãðàôà, â êîòîðîì
êàæäàÿ âåðøèíà ñîåäèíåíà ëèøü ñ îãðàíè÷åííûì ÷èñëîì ñîñåäåé. Áëà-
ãîäàðÿ ýòîìó ïîèñê ìîæåò áûñòðî ïðèáëèæàòüñÿ ê îáëàñòè, ñîäåðæàùåé
îòâåò, íå ðàññìàòðèâàÿ âñþ êîëëåêöèþ îáúåêòîâ.

5.1.1. Ïîñòðîåíèå ãðàôà

Ïîñòðîåíèå HCNNG ñîñòîèò èç äâóõ îñíîâíûõ ýòàïîâ [21]:

1. ìíîãîêðàòíîå ïðèìåíåíèå ïðîöåäóðû èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçà-
öèè ê èñõîäíîìó ìíîæåñòâó âåêòîðîâ;

2. îáúåäèíåíèå ëîêàëüíûõ ãðàôîâ, ïîëó÷åííûõ âíóòðè êëàñòåðîâ, â
åäèíûé ãëîáàëüíûé ãðàô.

Ïðîöåäóðà èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçàöèè. Ðåêóðñèâíàÿ ïðîöåäó-
ðà HierarchicalClustering ïðèíèìàåò íà âõîä ìíîæåñòâî òî÷åê P è
ìèíèìàëüíûé ðàçìåð êëàñòåðà n. Åñëè |P | < n, ðåêóðñèÿ çàâåðøàåò-
ñÿ, à òî÷êè âíóòðè êëàñòåðà ñîåäèíÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ ìîäèôèöèðîâàí-
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íîãî ìèíèìàëüíîãî îñòîâíîãî äåðåâà ñ îãðàíè÷åíèåì ñòåïåíè âåðøèí
(MST3). Îãðàíè÷åíèå ñòåïåíè òðåìÿ ðåáðàìè ïîçâîëÿåò ñîõðàíèòü ðàç-
ðåæåííîñòü ãðàôà è ïðè ýòîì èçáåæàòü ÷ðåçìåðíîé ïîòåðè ñâÿçíîñòè.

Åñëè ðàçìåð ìíîæåñòâà ïðåâûøàåò n, ñëó÷àéíûì îáðàçîì âûáè-
ðàþòñÿ äâå òî÷êè p1 è p2, ïîñëå ÷åãî ìíîæåñòâî P ðàçáèâàåòñÿ íà äâà
ïîäìíîæåñòâà:

P1 = {p ∈ P | D(p, p1) < D(p, p2)}, P2 = {p ∈ P | D(p, p1) ≥ D(p, p2)},

ãäå D � ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ, îáû÷íî åâêëèäîâà ìåòðèêà. Äàëåå ïðîöå-
äóðà ðåêóðñèâíî ïðèìåíÿåòñÿ ê P1 è P2. Òàêîé ïîäõîä íå òðåáóåò çàðàíåå
çàäàâàòü ÷èñëî êëàñòåðîâ è õîðîøî àäàïòèðóåòñÿ ê ñòðóêòóðå äàííûõ.

Ñëèÿíèå ãðàôîâ. Îäíîêðàòíîå âûïîëíåíèå èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðè-
çàöèè äà¼ò ñèëüíî íåñâÿçíûé ãðàô, ïîñêîëüêó ð¼áðà ôîðìèðóþòñÿ òîëü-
êî âíóòðè êîíå÷íûõ êëàñòåðîâ. ×òîáû ïîâûñèòü ñâÿçíîñòü, êëàñòåðèçà-
öèÿ âûïîëíÿåòñÿ m ðàç, ïîñëå ÷åãî âñå ð¼áðà îáúåäèíÿþòñÿ. Ôîðìàëü-
íî, ïóñòü C = {c1, c2, . . . , ck} � ìíîæåñòâî êëàñòåðîâ, ïîëó÷åííûõ â ðå-
çóëüòàòå îäíîãî çàïóñêà ïðîöåäóðû. Äëÿ êàæäîãî ci ñòðîèòñÿ ëîêàëüíûé
ãðàô Gi = (Vi, Ei), ãäå Vi � âåðøèíû êëàñòåðà, à Ei � ð¼áðà, ñôîðìèðî-
âàííûå àëãîðèòìîì MST3. Èòîãîâûé ãðàô îïðåäåëÿåòñÿ êàê

V ′ =
k⋃

i=1

Vi, E ′ =
k⋃

i=1

Ei.

Ïàðàìåòð m îïðåäåëÿåò, íàñêîëüêî ïëîòíûì è ñâÿçíûì ïîëó÷èòñÿ
èòîãîâûé ãðàô: óâåëè÷åíèå ÷èñëà çàïóñêîâ ïîâûøàåò âåðîÿòíîñòü ïî-
ÿâëåíèÿ äîïîëíèòåëüíûõ ¾ìîñòîâ¿ ìåæäó îáëàñòÿìè äàííûõ, íî îäíî-
âðåìåííî óâåëè÷èâàåò âðåìÿ ïîñòðîåíèÿ è îáú¼ì ïàìÿòè. Ïàðàìåòð n
îáû÷íî âûáèðàåòñÿ ïðîïîðöèîíàëüíî

√
N , ãäå N � ðàçìåð êîëëåêöèè.

Ñ òî÷êè çðåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè ïîñòðîåíèå HCNNG
ÿâëÿåòñÿ çàòðàòíîé ïðîöåäóðîé, îäíàêî ïîëó÷àåìûé ãðàô èìååò ìàëóþ
ñðåäíþþ ñòåïåíü âåðøèí, ÷òî îáåñïå÷èâàåò ëèíåéíóþ ñëîæíîñòü õðàíå-
íèÿ ïî ÷èñëó îáúåêòîâ. Ýòî îñîáåííî âàæíî äëÿ áîëüøèõ êîëëåêöèé,
ãäå èìåííî îáú¼ì ïàìÿòè è õàðàêòåð äîñòóïà ê íåé ÷àñòî ñòàíîâÿòñÿ
îñíîâíûì îãðàíè÷åíèåì ïðîèçâîäèòåëüíîñòè.

5.1.2. Íàïðàâëåííûé ïîèñê (Guided Search)

Â êëàññè÷åñêîì æàäíîì ïîèñêå íà ãðàôå íà êàæäîì øàãå ïðèõîäèòñÿ âû-
÷èñëÿòü ðàññòîÿíèÿ îò çàïðîñà äî âñåõ ñîñåäåé òåêóùåé âåðøèíû. Ïðè
âûñîêîé ñòåïåíè âåðøèí ýòî ïðèâîäèò ê çíà÷èòåëüíûì íàêëàäíûì ðàñ-
õîäàì. Àëãîðèòì íàïðàâëåííîãî ïîèñêà â HCNNG ñíèæàåò ÷èñëî âû-
÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé çà ñ÷¼ò ãåîìåòðè÷åñêîé ýâðèñòèêè, ïîçâîëÿþùåé
îòñåèâàòü çàâåäîìî íåïåðñïåêòèâíûõ ñîñåäåé.
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Ãåîìåòðè÷åñêàÿ ýâðèñòèêà. Íàõîäÿñü â âåðøèíå p, ïîèñê ðàññìàò-
ðèâàåò òîëüêî òåõ ñîñåäåé v ∈ N(p), êîòîðûå ëåæàò â òîì æå íàïðàâ-
ëåíèè îòíîñèòåëüíî p, ÷òî è çàïðîñ q. Ôîðìàëüíî, ñîñåä v ñ÷èòàåòñÿ
ïåðñïåêòèâíûì, åñëè

(v − p) · (q − p) > 0.

Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî íàïðàâëåíèå ê ñîñåäó îáðàçóåò ñ íàïðàâëåíèåì ê çà-
ïðîñó îñòðûé óãîë, òî åñòü ïåðåõîä ê íåìó ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ ïðè-
áëèæàåò ïîèñê ê öåëè. Åñëè ñðåäè îòîáðàííûõ ñîñåäåé íå íàõîäèòñÿ áî-
ëåå áëèçêîé âåðøèíû, àëãîðèòì ðàñøèðÿåò îáëàñòü ïðîñìîòðà, âêëþ÷àÿ
ñîñåäíèå íàïðàâëåíèÿ è âîçâðàùàÿñü ê ðàíåå ïîñåù¼ííûì âåðøèíàì.

Âûáîð íà÷àëüíîé âåðøèíû. Ýôôåêòèâíîñòü ïîèñêà ñóùåñòâåííî
çàâèñèò îò ñòàðòîâîé òî÷êè. Âìåñòî ñëó÷àéíîãî âûáîðà HCNNG èñïîëü-
çóåò àíñàìáëü KD-äåðåâüåâ, ïîñòðîåííûõ íà ñëó÷àéíûõ ïîäâûáîðêàõ
äàííûõ. Äëÿ çàïðîñà q âûïîëíÿåòñÿ ñïóñê ïî êàæäîìó äåðåâó äî ëèñòà,
ïîñëå ÷åãî ñðåäè ïîëó÷åííûõ êàíäèäàòîâ âûáèðàåòñÿ áëèæàéøàÿ òî÷êà,
êîòîðàÿ è ñòàíîâèòñÿ íà÷àëüíîé âåðøèíîé ãðàôîâîãî îáõîäà. Òàêàÿ èíè-
öèàëèçàöèÿ ïîâûøàåò âåðîÿòíîñòü ñòàðòà âáëèçè èñòèííîãî áëèæàéøåãî
ñîñåäà è óìåíüøàåò ÷èñëî òðåáóåìûõ ñðàâíåíèé [21].

Àëãîðèòì îáõîäà. Ïîèñê âûïîëíÿåòñÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì î÷åðåäè ñ
ïðèîðèòåòàìè è ìåõàíèçìà backtracking. Íà êàæäîì øàãå èç òåêóùåé
âåðøèíû ðàññìàòðèâàþòñÿ òîëüêî òå ñîñåäè, êîòîðûå óäîâëåòâîðÿþò ãåî-
ìåòðè÷åñêîé ýâðèñòèêå. Åñëè íàéäåí áîëåå áëèçêèé êàíäèäàò, àëãîðèòì
ïåðåõîäèò ê íåìó è ïðîäîëæàåò îáõîä. Åñëè ïåðñïåêòèâíûõ ïåðåõîäîâ
íåò, ïðîèñõîäèò âîçâðàò ê ðàíåå ïîñåù¼ííûì âåðøèíàì è ðàñøèðåíèå
îáëàñòè ïîèñêà äî äîñòèæåíèÿ ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà [21].

Âëèÿíèå ïàðàìåòðîâ ïîèñêà. Êëþ÷åâûì ïàðàìåòðîì ÿâëÿåòñÿ ìàê-
ñèìàëüíîå ÷èñëî âû÷èñëåíèé ðàññòîÿíèé T , êîòîðîå çàäà¼ò êîìïðîìèññ
ìåæäó ñêîðîñòüþ è ïîëíîòîé ïîèñêà. Óâåëè÷åíèå T îáû÷íî ïîâûøàåò
recall, íî ïðèâîäèò ê ðîñòó âðåìåíè îòâåòà. Â ýêñïåðèìåíòàëüíûõ èñ-
ñëåäîâàíèÿõ HCNNG äåìîíñòðèðóåò áîëåå âûñîêîå êà÷åñòâî ïîèñêà ïî
ñðàâíåíèþ ñ ðÿäîì áëèçêèõ ãðàôîâûõ ìåòîäîâ ïðè ôèêñèðîâàííîì áþä-
æåòå âû÷èñëåíèé, îñîáåííî â çàäà÷àõ 1-NN è 10-NN.

Òàêèì îáðàçîì, HCNNG ñî÷åòàåò êîìïàêòíûé ðàçðåæåííûé ãðàô
è ãåîìåòðè÷åñêè íàïðàâëåííûé îáõîä. Äëÿ äàííîé ðàáîòû îí âàæåí
ïðåæäå âñåãî êàê ïðèìåð èíäåêñà, â êîòîðîì ñòðóêòóðà ãðàôà è ïîðÿ-
äîê ðàçìåùåíèÿ âåðøèí â ïàìÿòè òåñíî ñâÿçàíû ñ ïðîèçâîäèòåëüíîñòüþ
ïîèñêà.
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5.2. HNSW

Àëãîðèòì HNSW (Hierarchical Navigable Small World), ïðåäëîæåííûé
Ìàëüêîâûì è ßøóíèíûì [1], ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå ýôôåêòèâ-
íûõ ìåòîäîâ ïðèáëèæ¼ííîãî ïîèñêà K áëèæàéøèõ ñîñåäåé â ïðîñòðàí-
ñòâàõ âûñîêîé ðàçìåðíîñòè. Â îòëè÷èå îò êëàññè÷åñêèõ äåðåâüåâ ïîèñêà,
HNSW ïîëíîñòüþ îñíîâàí íà ãðàôîâîé ñòðóêòóðå è íå òðåáóåò îòäåëüíî-
ãî ýòàïà ãðóáîãî îòáîðà êàíäèäàòîâ. Åãî ýôôåêòèâíîñòü äîñòèãàåòñÿ çà
ñ÷¼ò ìíîãîñëîéíîé îðãàíèçàöèè ãðàôà: âåðõíèå óðîâíè ñîäåðæàò íåìíî-
ãî âåðøèí è ñëóæàò äëÿ áûñòðîãî ïåðåìåùåíèÿ ìåæäó óäàë¼ííûìè îá-
ëàñòÿìè ïðîñòðàíñòâà, à íèæíèé óðîâåíü îáåñïå÷èâàåò òî÷íîå ëîêàëüíîå
óòî÷íåíèå îòâåòà.

5.2.1. Ñòðóêòóðà èíäåêñà

Èíäåêñ HNSW ñîñòîèò èç ñëî¼â l = 0, 1, . . . , L, ãäå L � ìàêñèìàëüíûé
óðîâåíü ãðàôà. Íèæíèé ñëîé l = 0 ñîäåðæèò âñå ýëåìåíòû êîëëåêöèè, à
íà áîëåå âûñîêèõ óðîâíÿõ êîëè÷åñòâî âåðøèí ýêñïîíåíöèàëüíî óìåíüøà-
åòñÿ. Äëÿ êàæäîãî îáúåêòà ïðè âñòàâêå ñëó÷àéíî âûáèðàåòñÿ ìàêñèìàëü-
íûé óðîâåíü, íà êîòîðîì îí áóäåò ïðèñóòñòâîâàòü. Òàêîå ðàñïðåäåëåíèå
óðîâíåé ïîçâîëÿåò ñôîðìèðîâàòü ñòðóêòóðó ñ õîðîøèìè íàâèãàöèîííû-
ìè ñâîéñòâàìè è íåáîëüøèì ÷èñëîì äëèííûõ ïåðåõîäîâ.

Íà êàæäîì ñëîå ñòðîèòñÿ ðàçðåæåííûé proximity graph, êîòîðûé
ïðèáëèæàåò ãðàô áëèæàéøèõ ñîñåäåé íà ñîîòâåòñòâóþùåì ìàñøòàáå.
Âåðõíèå ñëîè ñîäåðæàò áîëåå äëèííûå ð¼áðà è ïîìîãàþò áûñòðî ïåðåìå-
ùàòüñÿ ïî ãðàôó, à íèæíèå ñëîè óòî÷íÿþò îòâåò â ëîêàëüíîé îêðåñòíî-
ñòè çàïðîñà [1].

5.2.2. Ïîñòðîåíèå èíäåêñà

Ïîñòðîåíèå HNSW ðåàëèçóåòñÿ êàê ïîñëåäîâàòåëüíàÿ âñòàâêà ýëåìåí-
òîâ. Äëÿ êàæäîãî íîâîãî îáúåêòà:

1. ñëó÷àéíûì îáðàçîì âûáèðàåòñÿ åãî ìàêñèìàëüíûé óðîâåíü;

2. íà÷èíàÿ ñ âåðõíåãî óðîâíÿ, âûïîëíÿåòñÿ æàäíûé ïîèñê áëèæàé-
øåé âåðøèíû, êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ êàê òî÷êà âõîäà íà ñëåäóþùèé
ñëîé;

3. íà ñëîÿõ íèæå ìàêñèìàëüíîãî âûïîëíÿåòñÿ áîëåå òùàòåëüíûé ïî-
èñê êàíäèäàòîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì ïàðàìåòðà efConstruction;

4. èç íàéäåííûõ êàíäèäàòîâ âûáèðàåòñÿ îãðàíè÷åííîå ÷èñëî ñîñåäåé,
ñ êîòîðûìè óñòàíàâëèâàþòñÿ äâóíàïðàâëåííûå ñâÿçè;

5. ïðè ïðåâûøåíèè äîïóñòèìîé ñòåïåíè ó ñîñåäåé âûïîëíÿåòñÿ îáðåç-
êà ñïèñêà ñâÿçåé.
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Ýòà ñõåìà ïîçâîëÿåò ïîääåðæèâàòü ãðàô äîñòàòî÷íî ðàçðåæåííûì
è â òî æå âðåìÿ ñîõðàíÿòü âûñîêîå êà÷åñòâî íàâèãàöèè.

5.2.3. Ïîèñê ïî èíäåêñó

Ïîèñê K áëèæàéøèõ ñîñåäåé â HNSW íà÷èíàåòñÿ ñ òî÷êè âõîäà íà
âåðõíåì óðîâíå. Íà êàæäîì óðîâíå âûøå íóëåâîãî âûïîëíÿåòñÿ æàäíûé
ñïóñê äî ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà, ïîñëå ÷åãî òî÷êà âõîäà îáíîâëÿåòñÿ. Íà
íèæíåì óðîâíå ïðèìåíÿåòñÿ ëó÷åâîé ïîèñê ñ ïàðàìåòðîì efSearch, êî-
òîðûé îïðåäåëÿåò ÷èñëî êàíäèäàòîâ, ðàññìàòðèâàåìûõ îäíîâðåìåííî.

Èíòóèòèâíî HNSW ñíà÷àëà áûñòðî ïðèáëèæàåòñÿ ê íóæíîé îáëà-
ñòè ïðîñòðàíñòâà, à çàòåì àêêóðàòíî óòî÷íÿåò îòâåò íà íèæíåì ñëîå.
Áëàãîäàðÿ ýòîìó ïîèñê îñòà¼òñÿ áûñòðûì äàæå ïðè áîëüøèõ îáú¼ìàõ
äàííûõ. Íà ïðàêòèêå ñëîæíîñòü çàïðîñà îáû÷íî ðàñò¼ò çíà÷èòåëüíî ìåä-
ëåííåå, ÷åì ëèíåéíî, õîòÿ òî÷íûå îöåíêè çàâèñÿò îò ðàçìåðíîñòè äàí-
íûõ, âûáîðà ïàðàìåòðîâ è ñòðóêòóðû êîëëåêöèè.

5.2.4. Ïàðàìåòðû HNSW

Êëþ÷åâûìè ïàðàìåòðàìè àëãîðèòìà ÿâëÿþòñÿ:

� M � ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî ñâÿçåé, óñòàíàâëèâàåìûõ äëÿ âåðøèíû
íà ñëîå. Îí âëèÿåò íà ñòåïåíü ãðàôà, îáú¼ì ïàìÿòè è ñêîðîñòü
ïîèñêà;

� efConstruction � ðàçìåð äèíàìè÷åñêîãî ñïèñêà êàíäèäàòîâ ïðè
ïîñòðîåíèè èíäåêñà. ×åì îí áîëüøå, òåì âûøå êà÷åñòâî ãðàôà, íî
òåì äîðîæå ïîñòðîåíèå;

� efSearch � ðàçìåð ñïèñêà êàíäèäàòîâ ïðè âûïîëíåíèè çàïðîñà.
Óâåëè÷åíèå ýòîãî ïàðàìåòðà ïîâûøàåò recall, íî óâåëè÷èâàåò âðåìÿ
îòâåòà;

� mL � ïàðàìåòð ðàñïðåäåëåíèÿ óðîâíåé âåðøèí;

� Mmax èMmax 0 � îãðàíè÷åíèÿ íà ÷èñëî ð¼áåð ó âåðøèíû íà âåðõíèõ
óðîâíÿõ è íà áàçîâîì ñëîå.
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6. Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå âåðøèí ãðàôà

Îäíèì èç îñíîâíûõ ïðåïÿòñòâèé íà ïóòè ïîâûøåíèÿ ïðîèçâîäèòåëüíî-
ñòè ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ ÿâëÿåòñÿ íèçêàÿ ëîêàëüíîñòü îáðàùåíèé ê ïà-
ìÿòè, îáóñëîâëåííàÿ íåðåãóëÿðíîé ñòðóêòóðîé ãðàôîâ [4]. Ïðè îáõîäå
ãðàôà, íàïðèìåð, â ïðîöåññå ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, äîñòóï ê âåð-
øèíàì è èõ ð¼áðàì ÷àñòî ïðèâîäèò ê ïðîìàõàì êýøà è òðàíñëÿöèè àä-
ðåñîâ (TLB misses), ÷òî ñóùåñòâåííî çàìåäëÿåò âûïîëíåíèå çàïðîñîâ [7].
Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå âåðøèí (graph reordering) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òåõ-
íèêó îïòèìèçàöèè ðàçìåùåíèÿ äàííûõ â ïàìÿòè, ïðè êîòîðîé áëèçêèå
â ãðàôå âåðøèíû ïîëó÷àþò áëèçêèå èäåíòèôèêàòîðû è, ñëåäîâàòåëüíî,
õðàíÿòñÿ â ñìåæíûõ ÿ÷åéêàõ ïàìÿòè. Ýòî óëó÷øàåò ïðîñòðàíñòâåííóþ è
âðåìåííóþ ëîêàëüíîñòü, ïîçâîëÿÿ ýôôåêòèâíåå èñïîëüçîâàòü èåðàðõèþ
êýøåé öåíòðàëüíîãî ïðîöåññîðà.

Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî ïîäõîäîâ ê ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèþ ãðàôîâ:
îò ïðîñòûõ ýâðèñòèê (ñîðòèðîâêà ïî ñòåïåíè) äî ìåòîäîâ, îñíîâàííûõ
íà ðàçðåçàíèè ãèïåðãðàôîâ èëè ñïåêòðàëüíîé êëàñòåðèçàöèè. Îäíàêî
ìíîãèå èç íèõ ëèáî íå îáåñïå÷èâàþò äîñòàòî÷íîãî êà÷åñòâà óïîðÿäî÷è-
âàíèÿ äëÿ ãðàôîâ áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ëèáî òðåáóþò íåïðèåìëåìî áîëü-
øîãî âðåìåíè íà ïåðåñòðîåíèå èíäåêñà. Àëãîðèòì Rabbit Order [4] áûë
ïðåäëîæåí êàê ïåðâûé ìåòîä just-in-time ïàðàëëåëüíîãî ïåðåóïîðÿäî÷è-
âàíèÿ, ñïîñîáíûé îäíîâðåìåííî äîñòèãàòü âûñîêîé ëîêàëüíîñòè è ìàëîãî
âðåìåíè ðàáîòû, ÷òî êðèòè÷åñêè âàæíî äëÿ äèíàìè÷åñêè îáíîâëÿåìûõ
ãðàôîâ è ñöåíàðèåâ ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ãäå èíäåêñ ìîæåò ïåðå-
ñòðàèâàòüñÿ ñ êàæäûì èçìåíåíèåì ìîäåëè.

6.1. Rabbit Order

Rabbit Order ðåøàåò çàäà÷ó ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí ãðàôà ñ ïîìî-
ùüþ äâóõ êëþ÷åâûõ èäåé: (1) èåðàðõè÷åñêîå óïîðÿäî÷èâàíèå íà îñíî-
âå ñîîáùåñòâ (hierarchical community-based ordering) äëÿ ìàêñèìèçàöèè
ëîêàëüíîñòè è (2) ïàðàëëåëüíàÿ èíêðåìåíòàëüíàÿ àãðåãàöèÿ (parallel
incremental aggregation) äëÿ áûñòðîãî èçâëå÷åíèÿ ñîîáùåñòâ.

6.1.1. Èåðàðõè÷åñêîå óïîðÿäî÷èâàíèå íà îñíîâå ñîîáùåñòâ

Ðåàëüíûå ãðàôû, â òîì ÷èñëå ãðàôû áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ÷àñòî îáëàäà-
þò èåðàðõè÷åñêîé ñîîáùåñòâåííîé ñòðóêòóðîé: ïëîòíûå ãðóïïû âåðøèí
îáúåäèíÿþòñÿ â ñîîáùåñòâà, êîòîðûå, â ñâîþ î÷åðåäü, ôîðìèðóþò áî-
ëåå êðóïíûå ñîîáùåñòâà. Âíóòðè ñîîáùåñòâà âåðøèíû èìåþò âûñîêóþ
ñâÿçíîñòü, è ïðè îáõîäå ãðàôà àëãîðèòì ïîèñêà áóäåò ÷àñòî ïåðåõîäèòü
ìåæäó âåðøèíàìè îäíîãî ñîîáùåñòâà. Rabbit Order ýêñïëóàòèðóåò ýòî
ñâîéñòâî, ðåêóðñèâíî ðàçìåùàÿ âåðøèíû îäíîãî ñîîáùåñòâà â ñìåæíûõ
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ó÷àñòêàõ ïàìÿòè, ïðè÷¼ì âëîæåííûå ñîîáùåñòâà îòîáðàæàþòñÿ íà ñîîò-
âåòñòâóþùèå óðîâíè êýø-ïàìÿòè (L1, L2, L3). Òàêîé ïîäõîä ãàðàíòèðóåò,
÷òî ïðè îáðàùåíèè ê îäíîé âåðøèíå ñîîáùåñòâà å¼ ñîñåäè ñ âûñîêîé âå-
ðîÿòíîñòüþ óæå áóäóò íàõîäèòüñÿ â êýøå, ÷òî ñíèæàåò êîëè÷åñòâî ïðî-
ìàõîâ è ìåæïðîöåññîðíûõ êîììóíèêàöèé.

6.1.2. Ïàðàëëåëüíàÿ èíêðåìåíòàëüíàÿ àãðåãàöèÿ

Äëÿ áûñòðîãî ïîñòðîåíèÿ èåðàðõèè ñîîáùåñòâ Rabbit Order èñïîëüçó-
åò òåõíèêó èíêðåìåíòàëüíîé àãðåãàöèè, èçíà÷àëüíî ðàçðàáîòàííóþ äëÿ
äåòåêòèðîâàíèÿ ñîîáùåñòâ ïî ìîäóëÿðíîñòè [20]. Àëãîðèòì ïîñëåäîâà-
òåëüíî âûáèðàåò âåðøèíû (â ïîðÿäêå âîçðàñòàíèÿ ñòåïåíè) è ñëèâàåò
êàæäóþ ñ òåì ñîñåäîì, êîòîðûé äà¼ò íàèáîëüøèé ïðèðîñò ìîäóëÿðíî-
ñòè ∆Q(u, v), âû÷èñëÿåìûé êàê

∆Q(u, v) = 2

{
wuv

2m
− d(u)d(v)

(2m)2

}
,

ãäå wuv � âåñ ðåáðà ìåæäó u è v, d(·)� âçâåøåííàÿ ñòåïåíü âåðøèíû, àm
� îáùåå ÷èñëî ð¼áåð â èñõîäíîì ãðàôå. Åñëè ∆Q > 0, âåðøèíà u ïîãëî-
ùàåòñÿ âåðøèíîé v, êîòîðàÿ ñòàíîâèòñÿ ïðåäñòàâèòåëåì ñîîáùåñòâà; â
ïðîòèâíîì ñëó÷àå u îñòà¼òñÿ ñàìîñòîÿòåëüíîé âåðøèíîé âåðõíåãî óðîâ-
íÿ. Ïðîöåññ ïîâòîðÿåòñÿ äëÿ âñåõ âåðøèí, ïðè÷¼ì óæå îáúåäèí¼ííûå
ñîîáùåñòâà ìîãóò äàëåå ñëèâàòüñÿ äðóã ñ äðóãîì. Â ðåçóëüòàòå ñòðîèòñÿ
äåíäðîãðàììà ñîîáùåñòâ, ãäå ëèñòüÿ ñîîòâåòñòâóþò èñõîäíûì âåðøèíàì,
à êîðíè � ñîîáùåñòâàì âåðõíåãî óðîâíÿ.

Äëÿ óñêîðåíèÿ ðàáîòû íà ìíîãîÿäåðíûõ ïðîöåññîðàõ Rabbit Order
ðåàëèçóåò ëåíèâóþ àãðåãàöèþ (lazy aggregation) è èñïîëüçóåò àòîìàðíûå
îïåðàöèè âìåñòî áëîêèðîâîê. Ïðè ñëèÿíèè âåðøèíû u â v èíôîðìàöèÿ
î ïîãëîùåíèè çàïèñûâàåòñÿ â ñïåöèàëüíûé ìàññèâ dest, à ôàêòè÷åñêîå
îáíîâëåíèå ð¼áåð îòêëàäûâàåòñÿ äî ìîìåíòà, êîãäà ýòè äàííûå ïîòðåáó-
þòñÿ ïðè âû÷èñëåíèè ïðèðîñòà ìîäóëÿðíîñòè äëÿ äðóãèõ âåðøèí. Ýòî
ïîçâîëÿåò ìèíèìèçèðîâàòü îáú¼ì äàííûõ, ìîäèôèöèðóåìûõ àòîìàðíî,
è îáåñïå÷èâàåò âûñîêóþ ìàñøòàáèðóåìîñòü (óñêîðåíèå äî 17.4× íà 48
ïîòîêàõ).

6.1.3. Ãåíåðàöèÿ ôèíàëüíîãî ïîðÿäêà

Ïîñëå ïîñòðîåíèÿ äåíäðîãðàììû ñîîáùåñòâ Rabbit Order ãåíåðèðóåò íî-
âóþ íóìåðàöèþ âåðøèí ïóò¼ì îáõîäà äåíäðîãðàììû â ãëóáèíó (DFS) íà-
÷èíàÿ ñ êàæäîãî êîðíåâîãî ñîîáùåñòâà. Âåðøèíû, ïðèíàäëåæàùèå îäíî-
ìó ñîîáùåñòâó è åãî ïîäñîîáùåñòâàì, ïîëó÷àþò ïîñëåäîâàòåëüíûå èäåí-
òèôèêàòîðû, ÷òî îòðàæàåò èåðàðõè÷åñêóþ áëèçîñòü. Ïîëó÷åííûé ïîðÿ-
äîê èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ ìàññèâîâ CSR-ïðåäñòàâëåíèÿ
ãðàôà.
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6.1.4. Ïðèìåíèìîñòü ê ãðàôàì áëèæàéøèõ ñîñåäåé

Õîòÿ Rabbit Order èçíà÷àëüíî îöåíèâàëñÿ íà çàäà÷àõ PageRank, BFS
è äðóãèõ êëàññè÷åñêèõ ãðàôîâûõ àëãîðèòìàõ [4], åãî ñâîéñòâà äåëàþò
åãî ïðèâëåêàòåëüíûì è äëÿ ãðàôîâ áëèæàéøèõ ñîñåäåé. Ãðàôû HNSW,
PANNG è äðóãèå, èñïîëüçóåìûå â ïîèñêå, îáëàäàþò âûðàæåííîé êëà-
ñòåðíîé ñòðóêòóðîé, ñîîòâåòñòâóþùåé îáëàñòÿì ïðîñòðàíñòâà ïðèçíà-
êîâ ñ âûñîêîé ïëîòíîñòüþ. Èåðàðõè÷åñêîå óïîðÿäî÷èâàíèå Rabbit Order
åñòåñòâåííûì îáðàçîì ãðóïïèðóåò âåðøèíû îäíîãî êëàñòåðà, óëó÷øàÿ
ëîêàëüíîñòü ïðè beam search. Ïðÿìûå ýêñïåðèìåíòû ñ Rabbit Order íà
èíäåêñàõ áëèæàéøèõ ñîñåäåé â ëèòåðàòóðå ïîêà îòñóòñòâóþò, îäíàêî åãî
ñïîñîáíîñòü ïåðåóïîðÿäî÷èâàòü ãðàôû ñ ìèëëèàðäîì ð¼áåð çà äåñÿòêè
ñåêóíä è äîñòèãíóòîå óñêîðåíèå PageRank â ñðåäíåì â 2,2 ðàçà [4] ïîçâî-
ëÿþò ðàññìàòðèâàòü åãî êàê ïåðñïåêòèâíûé ìåòîä. Äëÿ ñðàâíåíèÿ, àëãî-
ðèòì Gorder (ðàññìîòðåííûé íèæå) óæå áûë óñïåøíî ïðèìåí¼í ê HNSW
è äàë ñîêðàùåíèå âðåìåíè çàïðîñà äî 40% [7], ÷òî ïîäòâåðæäàåò ýô-
ôåêòèâíîñòü îáúåêòíî-îðèåíòèðîâàííîãî ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ â çàäà÷å
ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé.

Òàêèì îáðàçîì, Rabbit Order ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ýôôåêòèâíûé è
ìàñøòàáèðóåìûé ìåòîä ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ, êîòîðûé ìîæåò áûòü èíòå-
ãðèðîâàí â ñèñòåìû ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé äëÿ ñíèæåíèÿ çàäåðæåê
è ïîâûøåíèÿ ïðîïóñêíîé ñïîñîáíîñòè.

6.2. Gorder

Îäíèì èç íàèáîëåå ýôôåêòèâíûõ ïîäõîäîâ ê îïòèìèçàöèè ðàçìåùåíèÿ
ãðàôà â ïàìÿòè ÿâëÿåòñÿ àëãîðèòì Gorder (Graph Ordering), ïðåäëî-
æåííûé Âýé è äð. [23]. Â îòëè÷èå îò ëåãêîâåñíûõ ìåòîäîâ, îñíîâàí-
íûõ òîëüêî íà ëîêàëüíûõ õàðàêòåðèñòèêàõ âåðøèí (íàïðèìåð, ñîðòè-
ðîâêà ïî ñòåïåíè), Gorder ÿâíî ôîðìóëèðóåò çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè êýø-
ëîêàëüíîñòè è ñòðîèò óïîðÿäî÷èâàíèå, ïðèáëèæàþùåå ãëîáàëüíî îïòè-
ìàëüíîå ðåøåíèå.

6.2.1. Ôîðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà

Ïóñòü äàí îðèåíòèðîâàííûé èëè íåîðèåíòèðîâàííûé ãðàô G = (V,E),
ãäå V � ìíîæåñòâî âåðøèí, E � ìíîæåñòâî ð¼áåð. Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå
ñîñòîèò â íàõîæäåíèè áèåêöèè P : V → {1, 2, . . . , |V |}, êîòîðàÿ êàæ-
äîé âåðøèíå v ∈ V ñòàâèò â ñîîòâåòñòâèå óíèêàëüíûé èíäåêñ (àäðåñ â
ïàìÿòè). Öåëü � ðàñïîëîæèòü âåðøèíû, êîòîðûå ÷àñòî èñïîëüçóþòñÿ
ñîâìåñòíî â õîäå ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ, â áëèçêèõ ïîçèöèÿõ, ÷òîáû ïðè
çàãðóçêå êýø-ëèíèè â ïðîöåññîð âìåñòå ñ çàïðîøåííîé âåðøèíîé â êýø
ïîïàäàëè è å¼ ïîòåíöèàëüíûå ñîñåäè.
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Gorder îïòèìèçèðóåò ñëåäóþùóþ öåëåâóþ ôóíêöèþ:

PGO = argmax
P

∑
u,v∈V

|P (u)−P (v)|<w

(
Ss(u, v) + Sn(u, v)

)
, (4)

ãäå w � ðàçìåð îêíà (ãèïåðïàðàìåòð àëãîðèòìà), à ñëàãàåìûå Ss è Sn

îïðåäåëåíû êàê:

� Ss(u, v) � êîëè÷åñòâî îáùèõ ð¼áåð ìåæäó u è v (äëÿ îðèåíòèðî-
âàííîãî ãðàôà � ñóììà ïðÿìûõ ñâÿçåé â îáîèõ íàïðàâëåíèÿõ);

� Sn(u, v) = |Nin(u) ∩Nin(v)| � ÷èñëî îáùèõ âõîäÿùèõ ñîñåäåé.

Òàêèì îáðàçîì, Gorder ïîîùðÿåò ðàçìåùåíèå ðÿäîì âåðøèí, êîòîðûå
ëèáî ñîåäèíåíû ðåáðîì, ëèáî èìåþò ìíîãî îáùèõ ¾ðîäèòåëåé¿, ÷òî õà-
ðàêòåðíî äëÿ ãðàôîâ ñî çíà÷èòåëüíûì ïåðåêðûòèåì îêðåñòíîñòåé.

6.2.2. Æàäíûé àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ

Ïîñêîëüêó çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè (4) ÿâëÿåòñÿ NP-òðóäíîé, àâòîðû
Gorder ïðåäëàãàþò ýôôåêòèâíûé æàäíûé ýâðèñòè÷åñêèé àëãîðèòì, ãà-
ðàíòèðóþùèé àïïðîêñèìàöèþ ñ ôàêòîðîì 1/(2w) [23]. Ïðîöåäóðà èòå-
ðàòèâíî ñòðîèò óïîðÿäî÷èâàíèå, íà êàæäîì øàãå âûáèðàÿ ñëåäóþùóþ
âåðøèíó äëÿ ðàçìåùåíèÿ.

Ïóñòü íà òåêóùèé ìîìåíò óæå óïîðÿäî÷åíî ïîäìíîæåñòâî U ⊂ V
è èì ïðèñâîåíû ïåðâûå |U | èíäåêñîâ. Äëÿ êàæäîé åù¼ íå ðàçìåù¼ííîé
âåðøèíû v ∈ V \ U âû÷èñëÿåòñÿ ïîêàçàòåëü áëèçîñòè ê óæå óïîðÿäî-
÷åííûì âåðøèíàì, ïîïàäàþùèì â îêíî äëèíîé w îò êîíöà ïîñòðîåííîé
ïîñëåäîâàòåëüíîñòè:

score(v) =
∑

u∈Uwindow

(
Ss(u, v) + Sn(u, v)

)
, (5)

ãäå Uwindow � ïîñëåäíèå min(w, |U |) âåðøèí, óæå ïîëó÷èâøèõ èíäåêñû.
Âåðøèíà ñ ìàêñèìàëüíûì çíà÷åíèåì score(v) âûáèðàåòñÿ ñëåäóþùåé è
ïîëó÷àåò î÷åðåäíîé ïîðÿäêîâûé íîìåð. Ïðè ðàâåíñòâå î÷êîâ ïðåäïî÷òå-
íèå îòäà¼òñÿ âåðøèíå ñ áîëüøåé ñòåïåíüþ. Íà÷àëüíàÿ âåðøèíà âûáèðà-
åòñÿ êàê âåðøèíà ñ ìàêñèìàëüíîé ñòåïåíüþ.

Âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü àëãîðèòìà ñîñòàâëÿåò O
(
(|V | + |E|) ·

w · log |V |
)
ïðè èñïîëüçîâàíèè î÷åðåäè ñ ïðèîðèòåòîì äëÿ îòñëåæèâàíèÿ

íàèëó÷øåãî êàíäèäàòà, ÷òî íà ïðàêòèêå ïðèåìëåìî äëÿ ãðàôîâ ñ ìèë-
ëèîíàìè âåðøèí. Âðåìÿ ðàáîòû Gorder ðàñò¼ò ñ óâåëè÷åíèåì w, îäíàêî
êà÷åñòâî ðåçóëüòèðóþùåãî óïîðÿäî÷èâàíèÿ ïðè ýòîì óëó÷øàåòñÿ ëèøü
äî îïðåäåë¼ííîãî ïðåäåëà. Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçûâàþò, ÷òî çíà÷åíèÿ w
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â äèàïàçîíå îò 64 äî 2048 äàþò íàèëó÷øèé êîìïðîìèññ ìåæäó ñêîðî-
ñòüþ âû÷èñëåíèÿ è äîñòèãàåìûì óñêîðåíèåì ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ [23,
7]. Ïðè èñïîëüçîâàíèè ìåíüøåãî îêíà, íàïðèìåð w = 5, àëãîðèòì ðàáîòà-
åò áûñòðåå è èìååò ëó÷øóþ ãàðàíòèþ àïïðîêñèìàöèè, íî ìîæåò óñòóïàòü
áîëåå øèðîêèì îêíàì ïî èòîãîâîé ëîêàëüíîñòè.

6.2.3. Ïðèìåíåíèå ê ãðàôàì áëèæàéøèõ ñîñåäåé

Â êîíòåêñòå ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé ãðàôû (íàïðèìåð, HNSW èëè
k-NN ãðàôû) îáëàäàþò ñïåöèôè÷åñêîé ñòðóêòóðîé: îíè îòíîñèòåëüíî
ïëîòíû, íî áëàãîäàðÿ ýâðèñòèêàì ïðîðåæèâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèå ñòåïåíåé
äàëåêî îò ðåãóëÿðíîãî [7]. Gorder, â îòëè÷èå îò ìåòîäîâ, îïèðàþùèõñÿ
òîëüêî íà ñòåïåíü âåðøèíû, ñïîñîáåí óëàâëèâàòü íåòðèâèàëüíûå çàêî-
íîìåðíîñòè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè âåðøèí â õîäå ïîèñêîâîãî ëó÷à
(beam search). Êàê ïîêàçàíî â ðàáîòå [7], ïðèìåíåíèå Gorder ê HNSW-
ãðàôó íà íàáîðàõ äàííûõ ìàñøòàáà SIFT100M è DEEP100M ïðèâîäèò ê
ñîêðàùåíèþ âðåìåíè çàïðîñà íà 20�40%, ïðè÷¼ì âûèãðûø ðàñò¼ò ñ óâå-
ëè÷åíèåì ðàçìåðà íàáîðà è òðåáóåìîé ïîëíîòû (recall). Äîïîëíèòåëüíûå
èçìåðåíèÿ ñ ïîìîùüþ àïïàðàòíûõ ñ÷¼ò÷èêîâ (perf) ïîäòâåðæäàþò, ÷òî
óñêîðåíèå îáóñëîâëåíî çíà÷èòåëüíûì ñíèæåíèåì äîëè êýø-ïðîìàõîâ íà
óðîâíÿõ L1, L2 è L3, à òàêæå ïðîìàõîâ TLB [7].

Òàêèì îáðàçîì, Gorder ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ìîùíûé è õîðîøî îáîñ-
íîâàííûé ìåòîä ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ, êîòîðûé îñîáåííî ýôôåêòèâåí
äëÿ çàäà÷ ñ èíòåíñèâíûì îáõîäîì ãðàôà, òàêèõ êàê ïîèñê áëèæàéøèõ
ñîñåäåé. Íåñìîòðÿ íà áîëåå âûñîêóþ âû÷èñëèòåëüíóþ ñòîèìîñòü ïî ñðàâ-
íåíèþ ñ ëåãêîâåñíûìè ýâðèñòèêàìè, åãî ïðèìåíåíèå îïðàâäàíî òåì, ÷òî
âðåìÿ ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ íà ïîðÿäîê ìåíüøå âðåìåíè ïîñòðîåíèÿ ñà-
ìîãî èíäåêñà, à óñêîðåíèå çàïðîñîâ îêóïàåò ýòè çàòðàòû ïðè ìíîãîêðàò-
íîì èñïîëüçîâàíèè èíäåêñà.

25



7. Òåîðåòè÷åñêèé àíàëèç ïåðåóïîðÿäî÷èâà-

íèÿ âåðøèí ãðàôà

Â äàííîì ðàçäåëå ìû ôîðìàëèçóåì çàäà÷ó îïòèìèçàöèè ïåðåóïîðÿäî÷è-
âàíèÿ ãðàôà ñ òî÷êè çðåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè èñïîëüçîâàíèÿ êýø-ïàìÿòè,
äîêàæåì å¼ NP-ïîëíîòó è ïðîâåä¼ì òåîðåòè÷åñêèé àíàëèç ñóùåñòâó-
þùèõ àëãîðèòìîâ, âêëþ÷àÿ Gorder è Rabbit Order. Îñíîâíîå âíèìà-
íèå óäåëÿåòñÿ ñâÿçè ìåæäó êîìáèíàòîðíîé ìåòðèêîé M(P ) (÷èñëî ð¼-
áåð, ïîïàäàþùèõ â îäíó êýø-ëèíèþ) è áîëåå òîíêîé õàðàêòåðèñòèêîé
CEDFS(P ), âîçíèêàþùåé â èäåàëèçèðîâàííîé ìîäåëè êýøà. Ýòîò àíàëèç
ïîçâîëÿåò ñòðîãî îáîñíîâàòü âûñîêóþ ýôôåêòèâíîñòü Gorder è îäíîâðå-
ìåííî îáúÿñíèòü, ïî÷åìó ðÿä äðóãèõ ýâðèñòèê íå äà¼ò ãàðàíòèðîâàííîãî
óñêîðåíèÿ.

7.1. Ôîðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷è è ìåòðèêà êà÷å-
ñòâà

Ïóñòü çàäàí íåîðèåíòèðîâàííûé ãðàô G = (V,E), ïðåäñòàâëÿþùèé èí-
äåêñ ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ãäå |V | = N . Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå âåð-
øèí çàäà¼òñÿ áèåêöèåé

P : V → {1, 2, . . . , N},

êîòîðàÿ îïðåäåëÿåò ïîðÿäîê ðàçìåùåíèÿ âåðøèí â ïàìÿòè: âåðøèíà v
ðàçìåùàåòñÿ ïî àäðåñó P (v).

Ñîâðåìåííûå ïðîöåññîðû çàãðóæàþò äàííûå èç îñíîâíîé ïàìÿòè
â êýø áëîêàìè ôèêñèðîâàííîãî ðàçìåðà, íàçûâàåìûìè êýø-ëèíèÿìè.
Ïóñòü ðàçìåð êýø-ëèíèè ñîñòàâëÿåò B âåðøèí.

Îïðåäåëåíèå 7 (Íîìåð êýø-ëèíèè). Äëÿ âåðøèíû v ∈ V îïðåäåëèì
íîìåð êýø-ëèíèè, â êîòîðóþ îíà ïîïàäàåò ïðè ïåðåñòàíîâêå P :

LP (v) =

⌊
P (v)− 1

B

⌋
.

Ïðè îáõîäå ãðàôà (íàïðèìåð, ïðè ïîèñêå â øèðèíó èëè beam
search) ïðîöåññîð çàãðóæàåò â êýø íå òîëüêî çàïðîøåííóþ âåðøèíó, íî
è âñþ êýø-ëèíèþ, ñîäåðæàùóþ ýòó âåðøèíó. Åñëè ñëåäóþùàÿ ïîñåùà-
åìàÿ âåðøèíà íàõîäèòñÿ â òîé æå êýø-ëèíèè, ïðîèñõîäèò ïîïàäàíèå â
êýø (cache hit), ÷òî çíà÷èòåëüíî áûñòðåå ïðîìàõà (cache miss).

Îïðåäåëåíèå 8 (Èíäèêàòîð êýø-ïîïàäàíèÿ). Äëÿ ðåáðà e = (u, v) ∈
E îïðåäåëèì èíäèêàòîð òîãî, ÷òî îáå âåðøèíû ïîïàäàþò â îäíó êýø-
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ëèíèþ:

mP (u, v) = 1{LP (u) = LP (v)} =

1, åñëè
⌊
P (u)−1

B

⌋
=

⌊
P (v)−1

B

⌋
,

0, èíà÷å.

Îïðåäåëåíèå 9 (Ôóíêöèÿ ýôôåêòèâíîñòè êýøà). Ýôôåêòèâíîñòü ïå-
ðåñòàíîâêè P õàðàêòåðèçóåòñÿ ÷èñëîì ð¼áåð, êîíöû êîòîðûõ ïîïàäàþò
â îäíó êýø-ëèíèþ:

M(P ) =
∑

(u,v)∈E

mP (u, v). (6)

Îïðåäåëåíèå 10 (Çàäà÷à MCLE). Çàäà÷à Maximum Cache-Line

Edges (MCLE): äëÿ çàäàííîãî ãðàôà G = (V,E) è ðàçìåðà êýø-ëèíèè
B íàéòè ïåðåñòàíîâêó P ∗, ìàêñèìèçèðóþùóþ M(P ):

P ∗ = argmax
P

M(P ).

Çàäà÷à MCLE åñòåñòâåííûì îáðàçîì âîçíèêàåò ïðè îïòèìèçàöèè
ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ: ìàêñèìèçàöèÿ M(P ) ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè
÷èñëà ïðîìàõîâ êýøà ïðè îáõîäå ãðàôà, òàê êàê êàæäîå ðåáðî, ïîïàâøåå
â îäíó êýø-ëèíèþ, ïîòåíöèàëüíî èçáåãàåò îäíîãî ïðîìàõà.

7.2. NP-ïîëíîòà çàäà÷è MCLE

Äîêàæåì, ÷òî çàäà÷à MCLE ÿâëÿåòñÿ âû÷èñëèòåëüíî òðóäíîé óæå ïðè
íåáîëüøèõ çíà÷åíèÿõ B.

Òåîðåìà 1. Çàäà÷à ðàçðåøåíèÿ äëÿ MCLE ÿâëÿåòñÿ NP-ïîëíîé ïðè
B = 3.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ðàññìîòðèì ñîîòâåòñòâóþùóþ çàäà÷ó ðàçðåøåíèÿ:

Cache-Reordering

Âõîä: ãðàô G = (V,E), ðàçìåð êýø-ëèíèè B, öåëîå ÷èñëî K.
Âîïðîñ: ñóùåñòâóåò ëè ïåðåñòàíîâêà P òàêàÿ, ÷òî M(P ) ≥ K?

Ïðèíàäëåæíîñòü êëàññó NP. Åñëè ïåðåñòàíîâêà P äàíà â êà÷åñòâå
ñåðòèôèêàòà, çíà÷åíèå M(P ) âû÷èñëÿåòñÿ çà ïîëèíîìèàëüíîå âðåìÿ
O(|E|) ïóò¼ì îäíîêðàòíîãî ïðîñìîòðà âñåõ ð¼áåð ãðàôà è ïðîâåðêè óñëî-
âèÿ LP (u) = LP (v) äëÿ êàæäîãî ðåáðà. Ñëåäîâàòåëüíî, çàäà÷à ïðèíàä-
ëåæèò êëàññó NP.

NP-òðóäíîñòü. Âûïîëíèì ïîëèíîìèàëüíîå ñâåäåíèå îò êëàññè÷åñêîé
NP-ïîëíîé çàäà÷è Triangle Partition [18].
Triangle Partition:
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Âõîä: ãðàô H = (VH , EH), ãäå |VH | = 3q äëÿ íåêîòîðîãî q ∈ N.
Âîïðîñ: ìîæíî ëè ðàçáèòü VH íà q ïîïàðíî íåïåðåñåêàþùèõñÿ

ìíîæåñòâ T1, . . . , Tq, êàæäîå èç êîòîðûõ èíäóöèðóåò ïîëíûé ïîäãðàô
K3 (òðåóãîëüíèê)?

Ïîñòðîåíèå ýêçåìïëÿðà Cache-Reordering. Ïî äàííîìó ýêçåìïëÿðó
H çàäà÷è Triangle Partition ïîñòðîèì ýêçåìïëÿð çàäà÷è Cache-

Reordering:

� G := H (òîò æå ãðàô);

� B := 3 (ðàçìåð êýø-ëèíèè);

� K := 3q (öåëåâîå çíà÷åíèå).

Çàìåòèì, ÷òî ïîñòðîåíèå âûïîëíÿåòñÿ çà âðåìÿO(1). Ïîñêîëüêó |V | = 3q
è B = 3, ïðè ëþáîé ïåðåñòàíîâêå P âåðøèíû ðàçáèâàþòñÿ ðîâíî íà q
êýø-ëèíèé ïî 3 âåðøèíû â êàæäîé.
Ïðÿìîå íàïðàâëåíèå. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî H äîïóñêàåò ðàçáèåíèå íà q
íåïåðåñåêàþùèõñÿ òðåóãîëüíèêîâ T1, . . . , Tq. Ïîñòðîèì ïåðåñòàíîâêó P ,
ðàçìåùàÿ âåðøèíû êàæäîãî òðåóãîëüíèêà Ti ïîäðÿä â îäíîé êýø-ëèíèè.
Ïîñêîëüêó êàæäûé òðåóãîëüíèê ñîäåðæèò ðîâíî 3 ðåáðà, ïîëó÷àåì:

M(P ) =

q∑
i=1

|E(Ti)| = 3q = K.

Ñëåäîâàòåëüíî, îòâåò íà ýêçåìïëÿð Cache-Reordering ïîëîæèòåëåí.
Îáðàòíîå íàïðàâëåíèå. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî ñóùåñòâóåò ïåðåñòàíîâêà P ,
äëÿ êîòîðîé M(P ) ≥ 3q. Ïðè B = 3 ìíîæåñòâî âåðøèí ðàçáèâàåòñÿ
ðîâíî íà q êýø-ëèíèé ïî 3 âåðøèíû. Âíóòðè îäíîé êýø-ëèíèè íà òð¼õ
âåðøèíàõ ìîæåò íàõîäèòüñÿ íå áîëåå 3 ð¼áåð (ìàêñèìóì äîñòèãàåòñÿ íà
ïîëíîì ãðàôå K3). Ñëåäîâàòåëüíî,

M(P ) ≤
∑

ëèíèé ℓ

|E(G[ℓ])| ≤ 3q.

Èç óñëîâèÿ M(P ) ≥ 3q âûòåêàåò M(P ) = 3q, à çíà÷èò, êàæäàÿ êýø-
ëèíèÿ èíäóöèðóåò ðîâíî 3 ðåáðà, òî åñòü ïîëíûé ãðàô K3. Òàêèì îáðà-
çîì, âåðøèíû H ðàçáèâàþòñÿ íà q íåïåðåñåêàþùèõñÿ òðåóãîëüíèêîâ.

Òåì ñàìûì, Triangle Partition ≤p Cache-Reordering, è çà-
äà÷à Cache-Reordering NP-òðóäíà. Âìåñòå ñ ïðèíàäëåæíîñòüþ êëàñ-
ñó NP ïîëó÷àåì NP-ïîëíîòó.

Ñëåäñòâèå 1. Çàäà÷à îïòèìèçàöèè MCLE ÿâëÿåòñÿ NP-òðóäíîé.

Çàìå÷àíèå 1. Òåîðåìà 1 ïîêàçûâàåò, ÷òî òî÷íîå ðåøåíèå çàäà÷è MCLE
íåöåëåñîîáðàçíî óæå ïðè B = 3. Ïîñêîëüêó ðåàëüíûé ðàçìåð êýø-ëèíèè
îáû÷íî áîëüøå, ñëåäóåò ïðèìåíÿòü ýâðèñòè÷åñêèå àëãîðèòìû, íå ãàðàí-
òèðóþùèå îïòèìàëüíîñòè, íî õîðîøî ðàáîòàþùèå íà ïðàêòèêå.
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8. ×èñëåííûå ýêñïåðèìåíòû

Ïîäðîáíîå èññëåäîâàíèå âëèÿíèÿ ðàçëè÷íûõ òåõíèê ïåðåñòàíîâêè âåð-
øèí ãðàôà íà êà÷åñòâî ðàáîòû HNSW ñîäåðæèòñÿ â ðàáîòå [7]. Â ýòîì
ðàçäåëå ìû ñîñðåäîòî÷èìñÿ íà èíäåêñå HCNNG.

Áóäåì èñïîëüçîâàòü äàòàñåò SIFT1M, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ ïîïóëÿð-
íûì â çàäà÷àõ ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé. Äàííûé äàòàñåò ñîäåðæèò
1, 000, 000 áàçîâûõ âåêòîðîâ (base) è 10, 000 âåêòîðîâ ïîèñêà (query). Âñå
âåêòîðû èìåþò ðàçìåðíîñòü 128.

Îñíîâíûìè ìåòðèêàìè êà÷åñòâà ðàáîòû àëãîðèòìà ïîèñêà áóäóò
âûñòóïàòü:

� Ñðåäíåå âðåìÿ ïîëó÷åíèÿ îòâåòà íà çàïðîñ. Ñ÷èòàåì ñðåäíåå âðåìÿ
ïîëó÷åíèÿ îòâåòà íà çàïðîñ äî è ïîñëå ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí
ãðàôà.

� Âðåìÿ ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ. Âðåìÿ, çàòðà÷èâàåìîå íåïîñðåäñòâåí-
íî íà ïðîöåññ ãåíåðàöèè íîâîé ïåðåñòàíîâêè âåðøèí ãðàôà

� Recall@k äëÿ çàïðîñîâ.

Ýêñïåðèìåíò áóäåò âûñòðîåí ñëåäóþùèì îáðàçîì. Íà ïåðâîì ýòà-
ïå áóäåò ïðîâåäåíà ñåðèÿ êîíòðîëüíûõ òåñòîâ êîëè÷åñòâîì ðàâíûì 10,
â êîòîðûõ HCNNG-èíäåêñ èñïîëüçóåòñÿ â ñâîåé ñòàíäàðòíîé êîíôèãó-
ðàöèè, áåç ïðèìåíåíèÿ Rabbit Order è Gorder. Öåëüþ ýòîé ñòàäèè ñòà-
íåò óñòàíîâëåíèå áàçîâîãî óðîâíÿ ïðîèçâîäèòåëüíîñòè � âðåìåíè, çàòðà-
÷èâàåìîãî íà âûïîëíåíèå çàïðîñîâ ïðèáëèæåííîãî ïîèñêà â îòñóòñòâèå
êàêèõ-ëèáî äîïîëíèòåëüíûõ îïòèìèçàöèé, ñâÿçàííûõ ñ óëó÷øåíèåì ëî-
êàëüíîñòè äàííûõ. Ýòî ïîçâîëèò ïîëó÷èòü ðåïðåçåíòàòèâíûå äàííûå î
áàçîâîé ýôôåêòèâíîñòè àëãîðèòìà ïîèñêà. Äàëåå, èíäåêñ áóäåò ïåðåóïî-
ðÿäî÷åí ñ ïîìîùüþ Rabbit Order è Gorder, è çàíîâî ïîñ÷èòàíû ìåòðèêè.

Õàðàêòåðèñòèêè ñèñòåìû, íà êîòîðîé áóäóò ïðîâîäèòüñÿ òåñòû:

� Öåíòðàëüíûé ïðîöåññîð Intel(R) Core (TM) i3-8130U CPU @
2.20GHz 2.21 GHz

� Îïåðàòèâíàÿ ïàìÿòü: 4,00 Ãá

� Îïåðàöèîííàÿ ñèñòåìà: x64 Windows, WSL2 Debian

� L1 cache: 128 ÊÁ

� L2 cache: 512 ÊÁ

� L3 cache: 4,0 ÌÁ

� 2 ÿäðà, 4 ëîãè÷åñêèõ ïðîöåññîðà
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9. Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ

Ïîëíûå ÷èñëåííûå ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ (âðåìÿ âûïîëíåíèÿ, óñêî-
ðåíèå, ìåòðèêè êà÷åñòâà) ïðèâåäåíû â Ïðèëîæåíèè À.

Êàê âèäíî èç òàáëèö Ïðèëîæåíèÿ À, ïðèìåíåíèå àëãîðèòìîâ óïî-
ðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí ãðàôà ïîçâîëÿåò äîñòè÷ü óñêîðåíèÿ ïîèñêà íà 8�
9% ïðè íåçíà÷èòåëüíîì ñíèæåíèè êà÷åñòâà (Recall@5 îñòà¼òñÿ âûøå
99.7%).

Íà ðèñóíêå 2 ïîêàçàíî ñðàâíåíèå âðåìåíè ïåðâîíà÷àëüíîãî ïîñòðî-
åíèÿ èíäåêñà HCNNG è âðåìåíè, çàòðà÷èâàåìîãî íà ïåðåóïîðÿäî÷èâà-
íèå âåðøèí ñ ïîìîùüþ Rabbit Order è Gorder. Êàê âèäíî, àëãîðèòìû
ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí òðåáóþò íà ïîðÿäîê ìåíüøå âðåìåíè ïî
ñðàâíåíèþ ñ ïîëíûì ïîñòðîåíèåì èíäåêñà, ÷òî äåëàåò èõ ïðèìåíåíèå
ïðàêòè÷íûì äàæå ïðè íåîáõîäèìîñòè ïåðèîäè÷åñêîãî îáíîâëåíèÿ ãðàôà.
Òàê êàê â ñèñòåìàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ òðåáóåòñÿ ÷àñòî îáðàùàòüñÿ ê
ðåøåíèþ çàäà÷è ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé, òî ïðåäîáðàáîòêà èíäåêñà
áûñòðî îêóïèò ñåáÿ.

Ðèñ. 2: Ñðàâíåíèå âðåìåíè ïîñòðîåíèÿ èíäåêñà HCNNG è ïåðåóïîðÿäî-
÷èâàíèÿ âåðøèí
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10. Âûâîäû

Â äàííîé ðàáîòå áûëè ðàññìîòðåíû ñîâðåìåííûå ïîäõîäû ê ðåøåíèþ
çàäà÷è ïîèñêà áëèæàéøèõ ñîñåäåé íà îñíîâå ïîñòðîåíèÿ ãðàôîâûõ èí-
äåêñîâ. Îñíîâíîå âíèìàíèå óäåëåíî ìåòîäó ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí
ãðàôà êàê ñïîñîáó óëó÷øåíèÿ ïðîñòðàíñòâåííî-âðåìåííîé ëîêàëüíîñòè
äîñòóïà ê ïàìÿòè è, êàê ñëåäñòâèå, ïîâûøåíèÿ ïðîèçâîäèòåëüíîñòè ïî-
èñêîâûõ çàïðîñîâ.

Â òåîðåòè÷åñêîé ÷àñòè ðàáîòû áûëà ôîðìàëüíî ïîñòàâëåíà çàäà-
÷à Maximum Cache-Line Edges (MCLE), â êîòîðîé òðåáóåòñÿ íàéòè
òàêóþ ïåðåñòàíîâêó âåðøèí ãðàôà P : V → {1, . . . , N}, ÷òîáû ìàêñèìè-
çèðîâàòü ÷èñëî ð¼áåð, îáà êîíöà êîòîðûõ ïîïàäàþò â îäíó êýø-ëèíèþ
ðàçìåðà B. Äîêàçàíî, ÷òî ñîîòâåòñòâóþùàÿ çàäà÷à ðàçðåøåíèÿ ÿâëÿåòñÿ
NP-ïîëíîé óæå ïðè B = 3, ïóò¼ì ñâåäåíèÿ ê êëàññè÷åñêîé NP-ïîëíîé
ïðîáëåìå Triangle Partition. Ýòîò ðåçóëüòàò îáîñíîâûâàåò íåîáõîäè-
ìîñòü ðàçðàáîòêè ýâðèñòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ, ñïî-
ñîáíûõ íàõîäèòü áëèçêèå ê îïòèìàëüíûì ðåøåíèÿ çà ïðèåìëåìîå âðåìÿ.

Íà îñíîâå èäåàëèçèðîâàííîé ìîäåëè êýøà ïîêàçàíà ñâÿçü ââå-
ä¼ííîé ìåòðèêè M(P ) ñî ñëîæíîñòüþ êýøà CDFS ïðè îáõîäå ãðàôà:
ìàêñèìèçàöèÿ M(P ) âåä¼ò ê ñîêðàùåíèþ íèæíåé ãðàíèöû ÷èñëà êýø-
ïðîìàõîâ. Ïðîâåä¼ííûé àíàëèç ïîçâîëèë òåîðåòè÷åñêè îáúÿñíèòü óñïåõ
ñóùåñòâóþùèõ ýâðèñòèê, â ÷àñòíîñòè àëãîðèòìà Gorder, ÷üÿ îêîííàÿ
öåëåâàÿ ôóíêöèÿ âûñòóïàåò ïðîêñè äëÿ óêàçàííîé ìåòðèêè, à òàê-
æå âûÿâèòü îãðàíè÷åíèÿ community-îðèåíòèðîâàííûõ ïîäõîäîâ (Rabbit
Order), íå èìåþùèõ, íà äàííûé ìîìåíò, ôîðìàëüíûõ ãàðàíòèé óëó÷øå-
íèÿ êýø-ýôôåêòèâíîñòè.
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Ïðèëîæåíèå À. Ðåçóëüòàòû ÷èñëåííûõ ýêñïåðèìåí-
òîâ

Â äàííîì ïðèëîæåíèè ïðèâåäåíû ïîëíûå ðåçóëüòàòû áåí÷ìàðêèíãà èí-
äåêñà HCNNG íà äàòàñåòå SIFT1M. Ïîèñê îñóùåñòâëÿëñÿ äëÿ k = 5
áëèæàéøèõ ñîñåäåé, êàæäîå èçìåðåíèå ïîâòîðåíî 10 ðàç.

Òàáëèöà 2: Îáùåå âðåìÿ îáðàáîòêè 10 çàïðîñîâ (ñåê)

Áàçîâûé ïîèñê Rabbit Order Gorder

1090.98 1016.54 1005.79

1089.07 1007.51 997.94

1090.80 1008.09 996.27

1090.83 1011.75 999.63

1096.44 1009.34 997.33

1127.41 1009.80 1002.35

1090.01 1003.41 996.38

1102.71 1005.17 997.02

1090.75 1005.69 997.75

1091.46 1009.82 997.79

1096.05 1008.71 998.82

Òàáëèöà 3: Âðåìÿ îáðàáîòêè îäíîãî çàïðîñà (ñåê)

Áàçîâûé ïîèñê Rabbit Order Gorder

1.09098 1.01654 1.00579

1.08907 1.00751 0.99794

1.09080 1.00809 0.99627

1.09083 1.01175 0.99963

1.09644 1.00934 0.99732

1.12741 1.00980 1.00235

1.09001 1.00341 0.99638

1.10271 1.00517 0.99702

1.09075 1.00569 0.99775

1.09146 1.00982 0.99779

1.0960 1.0087 0.9988
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Òàáëèöà 4: Óñêîðåíèå è çàòðàòû íà ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå

Rabbit Order Gorder

Óñêîðåíèå ñðåäíåãî âðåìåíè çàïðîñà 8.0% 8.9%

Âðåìÿ ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèÿ âåðøèí (ñåê) 20.512 36.391

Òàáëèöà 5: Ñðåäíèé Recall@5 ïî 10 çàïóñêàì

Ìåòîä Recall@5

Îðèãèíàëüíûé èíäåêñ 99.82

Ïîñëå Rabbit Order 99.80

Ïîñëå Gorder 99.74
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