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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Multimedia-Datenbanken (MMDB) sind eine Unterkategorie von Datenbanken, die auf
komplexen Objekten arbeiten. Datenbanken speichern traditionell Tabellen iiber einfache
Datentypen oder Referenzen auf externe Medien. MMDBs hingegen speichern nicht nur
die Medien an sich, sondern auch Vektoren, die die Eigenschaften von Objekten beschrei-
ben (Feature-Vektoren). Auf Basis dieser Feature-Vektoren kann dann indirekt mit den
Objekten gearbeitet werden - vorausgesetzt die Feature-Vektoren driicken Informationen
iiber die Objekte aus, die fiir den Benutzer relevant sind. So kann beispielsweise nach zu
einem Referenzobjekt dhnlichen Objekten in der Datenbank gesucht werden, indem man
nach Feature-Vektoren mit einer geringen Distanz sucht. Die Ahnlichkeit zwischen zwei
Vektoren, das heifit die geringe euklidische Distanz zwischen den durch sie représentier-
ten Punkten, lisst Riickschliisse auf die Ahnlichkeit ihrer Objekte zu. Dadurch ist es
sinnvoll, Ahnlichkeitsanfragen auf Feature-Vektoren in MMDBs zu unterstiitzen.

K-Nearest-Neighbor-Anfragen (kNN-Anfragen) sind neben Bereichsanfragen ein
haufig im Gebiet MMDBs auftretender Anfragetyp, der nach dhnlichen Objekten sucht.
Sie ermitteln zu einem gegebenen Anfrageobjekt die k &hnlichsten Objekte aus der Daten-
bank - also die k Feature-Vektoren, die die geringste Distanz zu dem Feature-Vektor des
Anfrageobjektes haben. In Vergleichen von mehrdimensionalen Indexstrukturen werden
sie haufig als Basis fiir Benchmarks verwendet und sind daher auch in dieser Arbeit der
Anfragetyp, anhand derer verglichen wird [WB97, IM98, [FTAEA00L [CZPC02, YHT0].

Wie bei allen Datenbanken ist auch bei MMDBs die Leistungsfahigkeit ein wichtiges
Giitekriterium. Dabei werden drei kritische Bereiche unterschieden: Durchsatz, Antwort-
zeit und Ressourcenverbrauch. Der Durchsatz ist dabei die Anzahl von Anfragen, die in
einem gegebenen Zeitintervall abgearbeitet werden kénnen. Um diesen Durchsatz von
kNN-Anfragen zu erhohen, konnen Indexstrukturen (Indexe) angewandt werden. Um
eine kNN-Anfrage zu bearbeiten, miisste ohne einen Index die gesamte MMDB sequen-
tiell durchsucht werden. Die Distanz jedes Vektors zum Anfragevektor muss ermittelt
werden, um sicher sagen zu konnen, welche Objekte die nédchsten Nachbarn sind. In-
dexe versuchen, mithilfe einer moglichst starken Reduktion der Anzahl an Kandidaten
fiir das Ergebnis einer kNN-Anfrage die Bearbeitungszeit zu reduzieren und somit den
Durchsatz zu erhohen.

Eine direkt auf den Anwendungsfall MMDBs ausgelegte Indexstruktur ist das 1997
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von Weber und Blott vorgestellte Vector Approximation File (VA-File) [WB97]. Im
Gegensatz zu dem Grofiteil der existierenden Indexstrukturen setzt es keine Auftei-
lung des Raumes oder der Datenpunkte ein, sondern agiert als Filter, der die An-
zahl der bei einer sequentiellen Suche zu betrachtenden Punkte verringert. Es liefert
inbesondere auf hochdimensionalen Feature-Vektoren im Vergleich zu konkurrierenden
Ansétzen gute Ergebnisse. In Folge dessen wurden mehrere Varianten und Erweiterun-
gen des VA-File entwickelt, die es als Ziel haben, dessen Leistung zu verbessern. Eine
Auswahl dieser wurde im Zuge dieser Arbeit implementiert und gegeneinander getestet
[ETAEAQQ, [CZPC02, [YH10].

Es ist iiblich, dass Leistungsverbesserung einer neuen Indexstruktur gegeniiber der
sequentiellen Suche und gegeniiber dem urspriinglichen VA-File gemessen werden. Die-
se Arbeit vollzieht diese Ergebnisse in einer einheitlichen Testumgebung nach und
ermoglicht es daher, die Varianten untereinander zu vergleichen. Dariiber hinaus werden
teilweise auch Leistungsindikatoren erfasst, die in den Arbeiten der respektiven Autoren
nicht erfasst wurden. Die abschlieBende Evaluation der Variationen gegeneinander ist
darauf ausgelegt, gut funktionierende Ansétze zu identifizieren. Sie soll damit Entwick-
ler und Administratoren von MMDB-Systemen bei Entscheidungsfindungen beziiglich
Indexen unterstiitzen.

1.2 Zielstellung

Ziel dieser Arbeit ist die Evaluation von Varianten des VA-File [WB97]. Diese Varianten
sind das CMVAI-File [YHI0], das LPC-File [CZPC02] und das VA™-File [FTAEAQQ].
Auflerdem werden die sequentielle Suche und die beiden Algorithmen auf dem urspriing-
lichen VA-File, der 'Simple-Search’-Algorithm und der Near-Optimal Search Algorithm,
in die Evaluation integriert. Sie dienen als Referenzpunkte fiir die Bewertung.

Es soll eine Aussage zur Leistung der Varianten im Hinblick auf eine Reihe von Bewer-
tungsaspekten erfolgen, die die Kriterien Durchsatz und Antwortzeit représentieren, aber
auch das Gebiet Ressourcenverbrauch im Hinblick auf CPU-Zeit und Festplattenzugrif-
fe betreffen. Diese Bewertungsaspekte sind einerseits die CPU-Zeiten fiir das Anlegen
des Indexes sowie die kNN-Suche nach zufélligen Punkten. Andererseits werden auch
die Leistung des Indexes beim Filtern der zu betrachtenden Punkte und, daraus resul-
tierend, die Anzahl der von der Festplatte geladenen Seiten (Seitenfehler), gemessen.
Damit wird neben konventionellen Datenbanken, bei denen die Anzahl von Seitenfehlern
ausschlaggebend ist und die CPU-Zeit vernachléssigbar, auch den vermehrt auftreten-
den Hauptspeicherdatenbanken Rechnung getragen. Diese haben so geringe Kosten fiir
Datenzugriffe, dass die Rechenzeiten wieder relevant werden [GMS92].

Aus den Ergebnissen fiir die einzelnen VA-File-Varianten werden anschlieend Eva-
luationen der Leistung der untersuchten Indexstrukturen im Bezug auf die Bewertungs-
aspekte abgeleitet. Diese werden dann wiederum zu einer Bewertung der Eignung fiir
generelle Anwendungsgebiete verkniipft.
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1.3 Gliederung

Kapitel 2 beginnt mit einer kurzen Erlduterung der Begriffe ,,Hochdimensionalitéat*
und ,,Fluch der hohen Dimensionen“. Anschlieend werden einige Indexstrukturen fiir
MMDBs vorgestellt, die aber nicht auf hochdimensionale Rdume ausgelegt sind, um eine
Ubersicht iiber konkurrierende Ansétze zu den betrachteten Indexstrukturen zu geben.
Deren Ansétze werden anschlieend erlautert. Dabei wird zunéchst das VA-File ausfiihr-
lich beschrieben. Anschlieend werden fiir die Varianten jeweils nur die Unterschiede
erklart.

In Kapitel 3 werden die Konzepte hinter dem Auswahlverfahren fiir die untersuch-
ten Indexstrukturen und deren Implementation beleuchtet. Weiterhin werden das Test-
verfahren und der dafiir verwendete Datensatz erlautert. AbschlieSend folgt eine kurze
Diskussion der Werte der Parameter fiir den Test sowie der gemessenen Grofen.

Kapitel 4 beschreibt die Implementation der Testumgebung und der Indexstruktu-
ren, einschlieBlich der Abweichungen von den Spezifikationen der jeweiligen Autoren.
Auch hier wird zunéichst die Implementation des VA-File beschrieben, um dann davon
ausgehend die Varianten zu erlautern.

Die Evaluation der Testergebnisse befindet sich in Kapitel 5. Dabei werden zunéchst
interessante Sachverhalte anhand der Ergebnisse einer Parameterkonfiguration genannt.
Anschlieflend wird betrachtet, wie sich diese Phdnomene bei wechselnden Testparametern
andern, um Riickschliisse auf die Ursachen ziehen zu kénnen.

Kapitel 6 fasst die Ergebnisse der Untersuchung zusammen und liefert Ansétze fiir
zukiinftige Forschung.
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Kapitel 2

Grundlagen

Dieses Kapitel beginnt mit einer Einfithrung zu den Themen Hochdimensionalitdt und
kNN-Anfragen, um dann kurz auf einige Ansétze und konkrete Beispiele fiir multidi-
mensionale Indexstrukturen einzugehen. Abschliefend werden alle in den nachfolgenden
Tests verwendeten Indexe in Aufbau und Funktionsweise beschrieben.

2.1 Hochdimensionale Raume und der Fluch der ho-
hen Dimensionen

Bohm et al. weisen darauf hin, dass es keine einheitliche Definition gibt, wieviele Dimen-
sionen ein Raum besitzen muss, um , hochdimensional* zu sein [BBKO01]. Sie gehen jedoch
von der iiblicherweise betrachteten Anzahl von 10 bis 16 aus. In der Literatur lassen sich
haufig Werte von 10 oder mehr finden, die jeweils an die praktischen oder literarischen
Erfahrungen der Autoren angelehnt zu sein scheinen. Auflerdem scheint die Grenze mit
der Zeit weiter gestiegen zu sein. So gehen 1997 Weber und Blott ab 10 Dimensionen von
Hochdimensionalitdt aus und testen bis 45, wihrend Friedman 20 Dimensionen betrach-
tet [WB97, [E1i97]. Cha et al. verwenden 2002 hingegen schon einen 256-dimensionalen,
Ye und Hua 2010 einen 512-dimensionalen Datenraum [CZPC02, [YH10)].

Aufgrund des generellen Konsens beziiglich der Grenze 10 als Beginn des Hochdi-
mensionalen wird diese Definition auch im Folgenden verwendet. Die Grenze der Tests
wird bei 270 liegen.

Der Fluch der hohen Dimensionen (Curse of Dimensionality) bezeichnet zusammen-
fassend eine Reihe von Eigenheiten hochdimensionaler Rdume, die das Arbeiten in ihnen
erschwert. Die zugrundeliegende Ursache ist dabei, dass die Grofie des Raumes exponen-
tiell mit der Anzahl der Dimensionen wéchst. Da die Anzahl der Punkte gleich bleibt,
wird die Dichte der Fiillung des Raumes verringert. Auflerdem liegt der Grof3teil der
Punkte nah an den Grenzen eines begrenzten Raumabschnittes: wenn ein Punkt mit
Wahrscheinlichkeit p in einer Dimension im mittleren Bereich des Raumes liegt und die
Punkte in allen Dimensionen der gleichen Verteilung folgen, dann ist die Wahrschein-
lichkeit fiir einen Punkt, in d Dimensionen mittig zu liegen p?. Die Anzahl der in allen
Dimensionen im mittleren Bereich liegenden Punkte sinkt in diesem Fall also exponen-
tiell.

Der letzte und wohl fiir KNN-Anfragen (siche Abschnitt kritischste Effekt ist der,
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dass die Abstéinde zwischen Punkten @hnlicher werden (Abbildung[2.1]). Selbst wenn zwei
Punkte in einigen Dimensionen sehr nah beieinander liegen, wird das durch eine durch-
schnittliche Distanz in den restlichen Dimensionen soweit ausgeglichen, dass es sich auch
um eine zufillige Abweichung handeln konnte. Die Zusammengehéorigkeitsinformationen
gehen im Rauschen verloren. Da die Distanzen aller Punkte zu einem Anfragepunkt et-
wa gleich grof sind, ergeben sich Probleme bei kNN-Anfragen. Indexstrukturen haben
Schwierigkeiten, bei der Suche nach Losungskandidaten Punktgruppen auf Basis ihrer

zu hohen Distanz auszuschlieffen. Dadurch miissen mehr Punkte besucht werden und die
Antwortzeit wird schlechter [BGRS99].

Anzahl der Distanzen « 10*
8000 - — 8000 - 8
go00 b I s000 b - ] & ]
4000} ] 4000} M ] 4
2000t 2000} : 2
0 0 ol .
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1

Abbildung 2.1: Der Fluch der hohen Dimensionen: alle zwischen 256 gleichverteilten
Datenpunkten auftretenden Distanzen in einem Histogramm; im (v.l.n.r.) 2, 4 und 32-

dimensionalen Raum. Im hochdimensionalen Raum haben alle Punkte untereinander
sehr dhnliche Absténde. (nach [Str02])

2.2 k-Nearest-Neighbor-Anfragen und die Bewer-
tung ihrer Ergebnisse

K-Nearest-Neighbor-Anfragen (kNN-Anfragen) sind neben Bereichsanfragen und Punk-
tanfragen ein hdufig auftretender Anfragetyp, insbesondere in Multimedia-Datenbanken.
Sie ermitteln zu einem gegebenen Objekt die k dhnlichsten Objekte in der Datenbank
- also die k Vektoren, die die geringste Distanz zu einem Anfragevektor haben. Um die
Ahnlichkeit zwischen den Feature-Vektoren von Objekten messen zu kénnen, wird eine
Distanzfunktion fiir jede der Eigenschaftsdimensionen definiert. Diese einzelnen Distan-
zen werden dann in einer Distanzfunktion fiir Objekte aggregiert. Das konnen beispiels-
weise die euklidische oder die Manhattan-Distanz sein. In Vergleichen von mehrdimen-
sionalen Indexstrukturen werden kNN-Anfragen hiufig als Basis fiir Leistungsvergleiche
verwendet [WBI7, [FTAEAQQ, BS02, [CZPC02, LJW™07, YHI10]. Das Qualitatskriterium
ist dabei héufig die durchschnittliche Antwortzeit auf Anfragen, die ein Indikator fiir den
Durchsatz von Anfragen ist. Weitere mogliche Kriterien sind die CPU-Zeit, die Zeit fiir
IO-Operationen, die Anzahl an Seitenfehlern sowie der Speicherbedarf.
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’ Losungskandidaten H zuriickgegeben \ nicht zuriickgegeben ‘

erwartet fu J10
nicht erwartet f01 fo()
’ Name \ Berechnung \ Bedeutung ‘
Precision % Anteil der zuriickgegebenen Punkte, der korrekt
ist
Recall % Anteil der erwarteten Punkte, der zuriickgegeben
wurde
Accuracy % Anteil der Punkte, der korrekterweise zuriickgege-
ben bzw. nicht zuriickgegeben wurde
Jaccard-Index m Groe der Schnittmenge zwischen erwarteten und
zuriickgegebenen Punkten im Verhéltnis zu deren
Vereinigungsmenge
F-Measure %ﬁggzz% Harmonisches Mittel zwischen Precision und Re-
call

Tabelle 2.1: Eine Auswahl an Mafzahlen fiir die Bewertung der Qualitit einer Menge
von Losungskandidaten. Die Ergebnisse liegen jeweils im Intervall [0, 1] und héhere Werte
sind besser.

Es existieren auch Indexstrukturen, die fiir kKNN-Anfragen nicht garantiert die beste
Losung finden, sondern nur eine Menge von Losungskandidaten liefern. Die Losungs-
kandidaten einer solchen Anfrage stimmen im Idealfall mit der richtigen Losung iiberein,
aber es muss auch der Fall betrachtet werden, dass es eine Differenz gibt. Die Indexstruk-
tur muss dann deren Ausmafl nach schlechter bewertet werden. Um die Abweichung von
der richtigen Losung zu quantifizieren, kann eine Maflzahl verwendet werden. In Ta-
belle wird eine Auswahl der bekanntesten Mafizahlen fiir diesen Zweck vorgestellt
IMKSW99, Rea99]. MaBe, die fiir die Berechnung fy, verwenden, haben bei dem vorlie-
genden Anwendungfall das Problem, dass dieser Wert in der Regel wesentlich groler ist,
als die iibrigen Werte, und daher das Ergebnis stark in eine Richtung verzieht. Bei den
vorgestellten Maflen ist das zum Beispiel bei der Accuracy der Fall; das Ergebnis einer
Evaluation ist immer nahe 1. Anstatt eine aufwéndige Skalierung vorzunehmen, werden
Mafzahlen ohne diese Eigenschaft verwendet.

Bei kNN-Anfragen gilt immer k& = fi1 + fio = fi1+ for und somit fio = fo1 (unter der
Annahme, dass bei mehreren Losungskandidaten mit dem gleichen Abstand nicht alle
in die Menge der erwarteten Punkte aufgenommen werden). Folglich sind Precision und
Recall immer gleich grofi. Da das F-Measure nur das harmonische Mittel zwischen diesen
beiden Werten ist, ist es auch identisch zu Precision und Recall. Und auch der Jaccard-
Index liefert durch die genannte Eigenschaft nicht mehr Informationen als Precision und
Recall. Wir werden daher im Folgenden diese beiden Mafizahlen verwenden und sie der
Einfachheit halber nur als Precision bezeichnen.

Wie sehr die Bewertungsaspekte Antwortzeit, Speicherbedarf und Precision in die
Gesamtbewertung einer Indexstruktur einflieflen, ist vom Einsatzzweck abhéngig.
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2.3 Multidimensionale Indexstrukturen

Indexe sind Konstrukte, die es als Ziel haben, Anfragen auf einer Datenbank zu be-
schleunigen. Multidimensionale Indexstrukturen sind Indexe, die es ermoglichen, in Da-
tenbanktabellen bei einer Anfrage mehrere Dimensionen gleichzeitig mit einen Indexzu-
griff zu berticksichtigen [SHS05]. Durch sie sollen Anfragen mit weniger Seitenzugriffen
bearbeitet werden konnen, als bei der Suche mit einem eindimensionalen Index. Um
jedoch diese Leitungssteigerung erhalten zu konnen, miissen ein Grofiteil der im Index
beriicksichtigten Dimensionen auch in der Suche eingeschréankt sein.

Mehrdimensionale Anfragen, die dieses Kriterium erfiillen, treten in MMDBs auf.
Komplexe Objekte sind dort als Feature-Vektoren kodiert. Anfragen suchen nach den
Objekten, die moglichst stark einem Anfrageobjekt, das von Nutzer der MMDB gegeben
wird, dhneln. Dies wird als Vergleich der Feature-Vektoren der Objekte in der Datenbank
mit dem des Referenzobjektes verwirklicht. Da bei diesem Vergleich alle Dimensionen
fiir die Einschréankung der Menge der Antwortkandidaten beriicksichtigt werden kénnen,
kommen multidimensionale Indexe bei MMDBs héufig zum Einsatz.

2.4 Konkurrierende Ansatze

Multidimensionale Indexstrukturen, die darauf ausgelegt sind, auch in hochdimensio-
nalen Rédumen effektiv zu arbeiten, verfolgen eine von fiinf generellen Ansatzweisen
[CDMV05, [CZPC02]: (1) Eine logische Erweiterung bestehender Lésungen im Eindimen-
sionalen sind mehrdimensionale Baume. Analog zum B-Baum und dessen Verwandten
werden die Datenpunkte auf mehreren Ebenen partitioniert, um Zugriffe in logarith-
misch mit der Grole der Datenmenge wachsender Zeit zu bearbeiten. (2) Der Datenraum
kann mittels raumfiillender Kurven in eine Dimension projeziert werden, woraufhin Al-
gorithmen fiir 1-dimensionale Raume angewandt werden kénnen. (3) Um dem Fluch der
hohen Dimensionen auszuweichen, kénnen dimensionreduzierende Raumtransformatio-
nen durchgefiithrt werden. (4) Approximate-Nearest-Neighbor-Algorithmen finden nicht
zwingend das beste Ergebnis auf eine Anfrage, sondern garantieren nur, dass die Antwort
maximal um einen festgelegten Faktor schlechter ist. Dadurch kénnen beispielsweise bei
Baumstrukturen Aste bei der Suche eingespart werden, was die Anzahl der Speicherzu-
griffe reduziert. (5) Es kénnen Annéherungen (Approximationen) fiir alle Datenpunkte
berechnet werden, die ausreichend wenig Speicherplatz benétigen, um im Hauptspeicher
gehalten werden zu konnen. Anschliefend kénnen schon auf Basis der Approximatio-
nen Punkte ausgeschlossen werden, die nicht in den k néchsten Nachbarn enthalten sein
konnen. Im Folgenden sollen zur Illustration kurz einige typische multidimensionale In-
dexstrukturen vorgestellt werden, die verschiedene Kategorien abdecken.

2.4.1 R-Biume

Der R-Baum wurde 1984 von Guttman vorgestellt und ist ein multidimensionaler Baum,
der die Idee des B-Baums unmittelbar auf das Multidimensionale tibertragt [Gut84]. In
ihm werden die Punkte des Datenraumes auf die Blattknoten aufgeteilt, die Hyperquader
reprasentieren. Alle inneren Knoten sind rdumliche Obermengen ihrer Kinder. Knoten
im R-Baum werden wie beim B-Baum bei einem Uber- oder Unterlauf in Richtung
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der Wurzel gespalten bzw. verschmolzen und wachsen bzw. schrumpfen auch nur an
der Wurzel. Im Gegensatz zu B-Bédumen konnen sich die Partitionen von Knoten in R-
Baumen jedoch iiberlappen. Daher miissen bei der Suche nach einem Punkt nicht nur die
Knoten auf dem Abstiegspfad des Punktes besucht werden, sondern auch alle Knoten,
deren Regionen sich mit ihren Regionen iiberlappen. Da im hochdimensionalen Raum
die Uberlappungen zahlreich werden konnen, degeneriert der Suchaufwand dort schnell
zu dem der sequentiellen Suche [SREF8T7].

Es existiert eine Reihe von Indexstrukturen, die Modifikationen des R-Baums mit dem
Ziel der Leistungssteigerung darstellen. Beispiele dafiir sind der RT-Baum [SRE87], der
R*-Baum [BK96] oder der X-Baum [BKSS90]. Sie adressieren diverse Probleme des R-
Baums, wie beispielsweise Leistungseinbriiche durch iiberlappende Regionen im hochdi-
mensionalen Bereich, ineffiziente Knotenspaltungen und die Beschriankung auf die Grofe
der umschliefenden Hyperquader als einziges Spaltungskriterium.

2.4.2 Grid Files

Grid Files sind Einteilungen eines Raumes in Hyperquader (Regionen). Im Gegensatz
zum R-Baum und seinen Derivaten arbeiten sie nicht daten- sondern raumteilend. Bei
der Initialisierung eines Grid File ist der gesamte Raum die einzige Region. Nachfolgend
werden Punkte eingefiigt und immer dann, wenn die in einer Region enthaltene Menge
an Punkten einen vom Benutzer gegebenen Grenzwert iiberschreitet, wird die Region
aufgeteilt. Dabei wird an genau einer Dimension geteilt, die laut Aufteilungshistorie zu
denen gehort, an denen bis dahin am wenigsten geteilt wurde. Die Grenze zwischen den
beiden neuen Regionen wird so gelegt, dass jeweils die Hélfte der Punkte der aufgeteilten
Region in einer neuen liegen [NHS84].

Die Regionen des Grid File sind im Grid Directory gespeichert. Jeder Region sind
dort Verweise auf die Seiten angefiigt, auf denen sich ihre Punkte befinden. Dabei kann
eine Seite Punkte mehrerer Regionen enthalten, aber nicht umgekehrt. Bei einer Punk-
tanfrage, also bei einer Abfrage, ob sich ein gegebener Punkt in der Datenbank befindet,
werden dadurch im Idealfall nur zwei Seitenzugriffe benotigt. Solange das Grid Directory
nur auf einer Seite liegt, kann die Region des Anfragepunktes und daraus folgend auch
dessen Seite mit einem Zugriff darauf ermittelt werden. Ein weiterer Zugriff kann dann
die Seite des Punktes selbst laden. Fiir kNN-Anfragen kann unter diesen Umsténden kein
Limit von zwei Festplattenzugriffen garantiert werden: falls rechnerisch die Moglichkeit
besteht, dass auBerhalb der Region des Anfragepunktes noch kNN-Kandidaten liegen,
miissen die betroffenen Nachbarregionen auch betrachtet werden. Somit biifit das Grid-
File hier einen seiner bedeutendsten Vorteile ein.

2.4.3 Locality-Sensitive Hashing

Locality-Sensitive Hashing (LSH) ist ein Ansatz, der sowohl der Gruppe der
Approximate-Nearest-Neighbor-Algorithmen als auch der dimensionsreduzierenden Vor-
gehensweisen zugeordnet werden kann. Er kann nicht die Richtigkeit der gefundenen
Ergebnisse garantieren, dafiir aber einen Suchaufwand, der unter dem der linearen Su-
che liegt, sowie eine Wahrscheinlichkeit, dass das Ergebnis richtig ist [IM9§].

LSH verwendet eine Familie von Hash-Funktionen, die dhnliche Punkte auf d&hnliche
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Hash-Werte abbilden. Zur Bildung des Index’ wird die Hashfunktion auf alle Punk-
te der Datenbank angewendet und die Ergebnisse bucket-weise gespeichert, sodass in
anndhernd konstanter Zeit darauf zugegriffen werden kann. Um eine Anfrage zu bear-
beiten, wird der Hashwert des Anfragepunktes ermittelt und ein zufélliger Punkt aus
diesem Bucket betrachtet. Sollte die Ahnlichkeit des Anfragepunktes einen gegebenen
Grenzwert iiberschreiten, wird er als Ergebnis zuriickgegeben. Andernfalls wird kein Er-
gebnis zuriickgegeben. Das Gleiche ist der Fall, wenn der Bucket leer ist.

Die fiir das LSH verwendeten Hash-Funktionen sind austauschbar und damit an spe-
zifische Probleme anpassbar. Diese Flexibilitdt wird noch erweitert duch verschiedene
Varianten, die es beispielsweise ermoglichen, schnellere Suchen zugunsten geringeren
Speicherbedarfs [LIJWT07] oder Exaktheit [DIIM04] einzutauschen. Eine charakteristi-
sche Eigenschaft ist jedoch stets die Eignung fiir Datensétze mit stark unterschiedli-
chen Distanzwerten, also fiir geclusterte Daten [DIIMO04]. Dies steht im Kontrast zu den
nachfolgend beschriebenen VA-File-Varianten, die auf gleichverteilten Daten die hochste
Leistung bringen.

2.5 Das Vector-Approximation File

Dieser Abschnitt behandelt nach einer Einleitung zum Thema Vector-Approximation File
dessen Aufbau und die Formeln zur Berechnung der minimalen und maximalen Distanz
eines Punktes zu einer Zelle. Diese werden dann fiir die anschliefende Erlauterung der
Funktionsweise der beiden fiir das VA-File vorgesehenen Algorithmen - ’Simple-Search’
Algorithm und Near-Optimal Search Algorithm - verwendet.

2.5.1 Einleitung

Vector-Approzimation Files (VA-Files) sind eine 1997 von Weber und Blott vorgestell-
te Indexstruktur, die explizit geschaffen wurde, um den Fluch der hohen Dimensionen
zu iberwinden [WBO7]. Die Basisidee besteht darin, dass die Menge der fiir eine kNN-
Anfrage moglichen Losungskandidaten vor der Suche auf den Vektoren durch ein Fil-
terverfahren reduziert wird. Dieser Filter verwendet eine gitterformigen Menge an Be-
reichen, die jeweils Approximationen fiir die Vektoren darstellen, die in den Bereichen
liegen. Auf Basis der Bereichsgrenzen kann ermittelt werden, welchen minimalen und
maximalen Abstand Punkte in einem bestimmten Bereich zu einem gegebenen Punkt -
dem Anfragepunkt der kNN-Anfrage - haben. Diese Abstéinde wiederum werden genutzt,
um komplette Bereiche ausschliefen zu konnen. Das heif3t, wenn bei dem sequentiellen
Durchlauf iiber die Approximationen aller Punkte in der Datenbank eine minimalmégli-
che Distanz gefunden wird, die die als maximal moglich berechnete Distanz iibersteigt,
dann kann der zugehorige Punkt bereits an dieser Stelle als Losungskandidat ausgeschlos-
sen werden.

Weber und Blott stellen zwei Algorithmen vor, die auf VA-Files arbeiten konnen;
‘Simple-Search’ Algorithm (VA-SSA) und Near-Optimal Search Algorithm (VA-NOA).
Beide weisen in ihren Testmessungen zur Antwortzeit das gleiche Verhalten bei einer
Erhohung der Dimensionsanzahl auf (linearer Anstieg), aber der VA-NOA ist im hochdi-
mensionalen Bereich schneller. Er hat jedoch im Gegenzug auch eine Menge von ,,dege-
nerierten, nicht-optimalen Bedingungen®, unter denen er nicht die optimalen Ergebnisse
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liefert [WBO7]. Um die Funktionsweise dieser Algorithmen besser erkldaren zu konnen,
werden jedoch zunéchst der generelle Aufbau des VA-File beschrieben.

2.5.2 Aufbau eines VA-File

Das VA-File enthélt fiir jeden Punkt in der Datenbank eine Approximation. Zu diesem
Zweck wird fiir jede Dimension j eine Menge von b; Bits Speicher reserviert, die die
Dimension in 2% Regionen teilt. Die Regionen werden dann binir mit den Werten 0 bis
2% — 1 durchnummeriert. Die Approximation eines Punktes in einer Dimension ist der
Bit-Wert, der der Region entspricht,in dem der Punkt liegt. Die gesamte Approximation
des Punktes wird dann gebildet, indem die Teilapproximationen aller Regionen zu einer
Bitfolge zusammengefiigt werden (Abb. [2.2)).

A
Datenraum
11 ’4 21 o
2 Vektordaten Approximation
o
5 Il e 09 0.1 1100
10 ° 2l o| 06 08 10 11
3| @ 0.1 04 00 01
01 | 4| @ 0.1 09 0011
5| © 03 07 0110
00 .1
=

00 01 10 11

Abbildung 2.2: Aufbau eines VA-File: Approximationen sind die Konkatenation der Bit-
Werte der Regionen in denen ihre Punkte liegen iiber alle Dimensionen. (nach [WB97])

Die Anzahl der Bits pro Dimension b; berechnet sich aus der Gesamtanzahl Bits, die
fiir eine Approximation verwendet werden sollen, b und der Anzahl Dimensionen d:

bj:HJr{l falls j < (b mod d)

d 0 sonst

Die Menge der verfiigbaren Bits wird also moglichst gleichméfig auf alle Dimensionen
aufgeteilt.

Anschliefend werden die Grenzen der Regionen in jeder Dimension so festgesetzt,
dass moglichst die gleiche Anzahl von Punkten in jeder Region liegt. Fiir diesen Zweck
wird auf die Algorithmen zur Erhaltung eines balancierten Histogramms [GMP97] oder
zum Aufbau eines Grid Files [NHS84] verwiesen.
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2.5.3 Berechnung der minimalen und maximalen Schranken

Fiir die Algorithmen, die auf dem VA-File arbeiten, miissen die minimalen und maxi-
malen Absténde berechnet werden kénnen, die ein gegebener Punkt zu einem beliebigen
Punkt in einer gegebenen Approximation haben kann (Abbildung [2.3). Um die untere
und obere Schranke /; und w; fiir die Approximation a; und die Anfrage ? berechnen zu
konnen, wird zunédchst eine Formel fiir die Schranken in einer Dimension j, {; ; und wu; ;,
aufgestellt. Hierbei gilt, dass [; ; der Abstand von ¢; zur néher an g; liegenden der beiden
Begrenzungen der Region a; ; ist und u; ; der Abstand zur entfernteren. Eine Ausnahme
ist der Fall, dass ¢; in Region a; ; liegt, in dem [; ; = 0 ist. Wenn m;[k] die untere Grenze
der k-ten Region ist und r, ; die Region, in der ¢; liegt, dann gelten die folgenden Formeln:

q; —myla;; + 1] falls  a;; <1y

li; =140 falls a;; =1y,

m;la; ;| — gq; falls  a;; > ry;
m;la; ;] — q; falls a;; <1q;
w;j =  max(q; — mjla;; + 1], mila; ;] — g;) falls @, ; =1y,
q; —mjla;; + 1] falls  a;; > ry;

Im euklidischen Raum kénnen daraus die minimal und maximal moglichen Absténde
errechnet werden:

2.5.4 ’Simple-Search’ Algorithm

Der ’Simple-Search’ Algorithm (SSA) ist ein einfacher Algorithmus, der das kNN-
Problem fiir beliebige Punkte auf Basis eines VA-File 16st. Wihrend er urspriinglich
von Weber und Blott eher als didaktische Vorstufe zum eigentlichen Algorithmus des
VA-File (dem Near-Optimal Search Algorithm) vorgesehen war, dient er an dieser Stelle
als Vergleichsbasis fiir die Leistung anderer Algorithmen.

Der SSA initiiert zunéchst eine Kandidatenliste von k Eintréigen, die jeweils aus ei-
nem Punkt und der Distanz dieses Punktes zum Anfragepunkt bestehen. Dabei sind die
Distanzen zu Beginn alle mit +o00 belegt. Die Kandidatenliste ist nach den Distanzen
sortiert. Der SSA betrachtet dann sequentiell die Approximationen aller Punkte und
berechnet die minimal mogliche Distanz zum Anfragepunkt. Falls diese Distanz gréfer
ist als die letzte (und damit groBite) Distanz in der Kandidatenliste, kann der Punkt
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Abbildung 2.3: Der minimale und der maximale Abstand, den der Anfragepunkt q vom
Punkt p auf Basis von dessen Approximation ,,1101“ haben kann

als Losungskandidat ausgeschlossen werden. Andernfalls wird der Punkt in den Haupt-
speicher geladen und die wirkliche Distanz berechnet. Diese wird dann genutzt, um den
Punkt in die Kandidatenliste einzutragen. Das Ergebnis der Suche ist die Kandidatenliste
nach der Betrachtung aller Approximationen.

Der Vorteil des SSA ist der geringere Bedarf an CPU-Zeit und Hauptspeicher im Ver-
gleich zu allen anderen betrachteten Algorithmen durch den Verzicht auf eine mehrstufige
Filterung, welche sonst das Speichern und Sortieren von Zwischenergebnissen notwendig
machen. Dadurch wird der SSA zu einer Option als Indexstruktur fiir hauptspeicherba-
sierte Datenbanken, die von Natur aus einen geringeren Fokus auf das Leistungskriterium
der Anzahl der Seitenzugriffe setzen.

2.5.5 Near-Optimal Search Algorithm

Der Near-Optimal Search Algorithm (NOA) wurde von Weber und Blott als Algorithmus
fiir das VA-File vorgesehen. Im Gegensatz zum SSA berechnet er fiir die Approximatio-
nen nicht nur die minimale, sondern auch die maximal mogliche Distanz. Diese Distanzen
werden fiir eine Vorauswahl der Punkte in der ersten Phase des Algorithmus verwendet.
Dafiir wird wieder eine k Eintrdge lange, sortierte Kandidatenliste angelegt. In diese
werden - analog zum SSA - die k kleinsten maximalen Distanzen der besuchten Approxi-
mationen eingetragen. Punkte werden als Losungskandidaten ausgeschlossen, wenn ihre
minimalen Distanzen grofler sind als der letzte Eintrag der Liste. Nicht ausgeschlossene
Punkte werden zusétzlich zusammen mit ihren minimalen Distanzen in einen Heap ein-
gefiigt, der nach den minimalen Distanzen sortiert ist. In der zweiten Phase werden die
Punkte aus dem Heap entfernt und in eine neue k Eintriage lange, sortierte Kandidaten-
liste eingetragen, die diesmal aber die wahren Distanzen enthélt. Um diese zu ermitteln,
wird auf den jeweiligen Punkt zugegriffen. Der Vorgang wird abgebrochen, sobald die
abgespeicherte minimale Distanz eines Punktes aus dem Heap grofer ist als die Distanz
des letzten Punktes auf der Kandidatenliste. Die dann vorhandene Kandidatenliste ist
das Ergebnis.
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Die Autoren des Algorithmus’ geben an, dass er optimal im Bezug auf die Anzahl
der besuchten Punkte ist, aufler in ,,wenigen, hochgradig degenerierten Féllen*.

2.6 CMVAI-File

Das Collecting and Multi-Vector-Approximation Indexed-File (CMVAI-File) ist eine
2010 von Ye und Hua vorgeschlagene Erweiterung des VA-File, die primér den NOA
um eine zweiten Filterphase mit einer héheren Anzahl Bits pro Approximation erweitert
[YHI10].

Beim Aufbau des Index’ werden fiir jeden Punkt in der Datenbank zwei Approxima-
tionen mit verschiedenen verfiigharen Anzahlen an Bits berechnet - die Autoren verwen-
den 3 und 6 Bits fiir einen Test mit 140.000 Punkten und 512 Dimensionen. In der ersten
Phase des Algorithmus wird wie beim NOA ein Heap mit Losungskandidaten erstellt,
zunéchst auf Basis der kleineren Approximationen. Die gréfleren Approximationen wer-
den dann in einem weiteren Vorfilterschritt verwendet, um die Menge der Kandidaten zu
reduzieren (Abbildung . Dabei werden analog zur zweiten Phase des NOA solange
Kandidaten aus dem Heap geholt, bis eine aus dem Heap geholte minimale Distanz die
als grofitmoglich bekannte Distanz iiberschreitet. Diese wird durch den letzten Eintrag
einer sortierten Liste von k Punkten und ihren maximal moglichen Distanzen bestimmt,
in die alle aus dem Heap erhaltenen Punkte eingetragen werden. Auflerdem werden alle
Punkte, deren minimal mégliche Distanz zum Anfragepunkt die maximal moégliche be-
kannte Distanz nicht {iberschreitet, zusammen mit der minimalen Distanz in einen neuen
Kandidatenheap eingefiigt. Dieser wird nach dem Einteffen des Abbruchkriteriums an
die dritte Phase iibergeben, die in ihrer Funktionsweise der zweiten Phase des NOA
entspricht.

Obwohl die Autoren nicht explizit darauf eingehen, stellt sich die Frage, ob die beiden
Stufen der Approximationen des CMVAI-File auf dem gleichen Speichermedium liegen
sollen, oder ob die Struktur mit den gréfleren Approximationen iiber das Seitenverwal-
tungssystem auf die Festplatte ausgelagert werden konnen soll. Die erste Variante wird
durch die Tatsache unterstiitzt, dass die Autoren in ihrem Testfall nur einen Faktor von
2 fiir die Erhohung der Anzahl Bits von der ersten zur zweiten Stufe gewéhlt haben.

Abgesehen von der zusétzlichen Filterphase unterscheidet sich das CMVAI-File noch
in zwei weiteren Aspekten vom VA-File. Einerseits ist das die Aufteilung des Indexes im
logisch separate Subindexe, die parallel durchsucht werden kénnen. Dadurch wird den
Anforderungen verteilter Datenbanken Rechnung getragen. Auf der anderen Seite werden
gleiche Approximationen zusammengruppiert, um sie nicht mehrmals abspeichern zu
miissen. Diese Mainahme wird damit begriindet, dass eine Abbildung von einer reellen
Zahl auf eine ganze Zahl stattfindet und dass es folglich viele Kollisionen geben muss.
Diese beiden Eigenschaften des CMVAI-File wurden bei der fiir diese Arbeit verwendeten
Version nicht implementiert (siche Abschnitt [1.2.2)).

2.7 LPC-File

Das Local Polar Coordinate-File (LPC-File) verringert den Abstand zwischen minimalen
und maximalen Grenzen bei der Ausfithrung des NOA, indem als Teil der Approxima-
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tionen zusétzlich zur Zelle eines Punktes auch Informationen zu dessen Lage innerhalb
der Zelle gespeichert werden. Diese Informationen sind einerseits der Abstand des Punk-
tes zu einer festen Ecke der Zelle, gespeichert als 16-Bit-Wert. Andererseits ist es der
Winkel zwischen der Zelldiagonalen und dem Vektor von der gleichen Ecke zum Punkt,
in 8 Bit. Unabhéngig von der Anzahl der Dimensionen allokiert das LPC-File also fiir
die zusétzlichen Informationen 24 Bit je Approximation [CZPC02].

Durch Abstand und Winkel wird der Bereich begrenzt, in dem der Punkt zu einer
gegebenen Approximation liegen kann (Abbildung . Dieser Bereich ist eine Menge
von Punkten auf der Oberfliche einer Hyperkugel. Mit steigender Anzahl Dimensionen
wichst die Grofle der Hyperkugeloberfliche und damit der Bereich, in dem der Punkt
liegen kann.

Im Gegensatz zu den iibrigen vorgestellten VA-File-Varianten 16st das LPC-File das
kNN-Problem nicht exakt. Der Grund dafiir ist die Reduktion der Zusatzinformationen
auf 24 Bit, durch die die Berechnung der minimalen und maximalen Distanz ungenau
wird. Der mogliche Fehler ist implementationsabhéngig, aber stets wesentlich grofer,
als er bei der Verwendung von Gleitkommazahlen mit doppelter Genauigkeit (mit einer
tiblichen Grofie von 64 Bit) wére. Durch die Ungenauigkeit bei der Grenzberechnung
kénnen richtige Kandidaten félschlicherweise nicht in Phase 2 des NOA {ibernommen
werden, was zu einem fehlerhaften Ergebnis fiihren kann.

2.8 VAT"-File

Das VA*-File setzt drei Anderungen gegeniiber dem VA-File ein, um den Abstand zwi-
schen minimal und maximal méglicher Distanz bei der Ausfithrung des NOA zu verrin-
gern. Zunéchst wird eine Karhunen-Loeve-Transformation (KLT) auf dem Datenraum
ausgefiithrt, um Korrelationen zwischen den Dimensionen aufzuheben. Anschliefend wer-
den die fiir eine Approximation verfiighare Menge an Bits nicht gleichméfliig auf die
Dimensionen verteilt, sondern auf Basis der Varianzen dynamisch vergeben. Zuletzt wer-
den die Regionsgrenzen zur Leistungssteigerung im Fall von geclusterten Daten mithilfe
von Lloyds Algorithmus flexibel ermittelt [FTAEA00]. Die Effekte dieser Anderungen
illustriert Abbildung [2.6]

Die KLT ist eine distanzerhaltende Transformation, bei der die Korrelationsmatrix
eines Datensatzes abgeschéiitzt wird, um ihn zu dekorrelieren. Der transformierte Da-
tensatz kann dann in den nachfolgenden vom VA*-File modifizierten Arbeitsschritten -
der nicht-gleichméfligen Bitallokierung und der skalaren Quantisierung - effektiver ver-
arbeitet werden. Zusétzlich zur Dekorrelation hat die KLT die Eigenschaft, dass die
Dimensionen im transformierten Datenraum absteigend nach ihrem Informationsgehalt
geordnet sind. Ferhatosmanoglu et al. merken daraus folgernd an, dass die weniger aus-
sagekraftigen Dimensionen entfernt werden koénnen, um eine Dimensionsreduktion mit
geringem Informationsverlust zu erhalten. Dieser Gedanke wird im VA™-File jedoch nicht
umgesetzt.

Bei dem VA*-File wird die Gesamtmenge an fiir Approximationen verfiigharen Bits
nicht wie beim VA-File gleichméBig iiber auf die Dimensionen aufgeteilt, sondern dy-
namisch allokiert. Dies trigt der Moglichkeit Rechnung, dass sich Dimensionen unter-
schiedlich gut fiir die Identifikation von Punkten im Datensatz eignen. So kénnte es bei-



16 2.8. VAT-FILE

spielsweise sein, dass viele Punkte in einer Dimension den gleichen Wert haben. Wenn bei
einem VA-File dieser Fall auftritt, dann konnen auf Basis des Vergleiches dieser Dimen-
sion nur wenige Losungskandidaten ausgeschlossen werden. Das VA™-File wiirde schon
bei der Konstruktion fiir diese Dimension weniger Bits allokieren und sie stattdessen auf
andere, besser nutzbare Dimensionen verteilen. Der verwendete Algorithmus legt eine
Liste von Bewertungen der Streuung der Werte in den jeweiligen Dimensionen an. Sie
wird mit den Varianzen des Datensatzes in allen Dimensionen initialisiert. Anschliefend
wird so lange der héchste Eintrag der Liste ermittelt, der entsprechenden Dimension ein
zuséatzliches Bits zugewiesen und der Listeneintrag dann durch 4 geteilt, bis alle Bits
vergeben sind.

Lloyds Algorithmus ist eine auf eindimensionale Daten spezialisierte Variante des
K-Means-Algorithmus [L1o82]. Er wird fiir alle Dimensionen auf den entsprechenden
Komponenten der Datenvektoren ausgefithrt und ermittelt an die Datenverteilung an-
gepasste Skalen. Das heifit, dass je Dimension 2% Grenzen fiir die Approximationen
ermittelt werden, wobei b; die Anzahl der fiir die Dimension allokierten Bits ist. Zu die-
sem Zweck legt der Algorithmus eine entprechend grofie Liste von temporaren Grenzen
an, die gleichméfig iiber den Datenraum verteilt sind. Somit liegt die erste Grenze auf
dem kleinsten Wert und das Intervall, das von der gréfiten Grenze begonnen wird, endet
unmittelbar iiber dem hochsten Wert. Auflerdem wir eine ebenfalls 2% Eintriige lange
Liste fiir die Zentroiden - also die Mittelpunkte der Intervalle - angelegt. Nun werden
fortlaufend abwechselnd alle Zentroiden auf die arithmetischen Mittel der Werte in ihren
Intervallen gesetzt und dann alle Intervallgrenzen auf die Mittelwerte ihrer anliegen-
den Zentroiden gelegt. Eine Ausnahme bildet die unterste Grenze, die immer auf dem
kleinstmoglichen Wert bleibt. Wahrend der Ausfithrung der Schleife verschieben sich die
Zentroiden in Richtung dicht besetzter Gebiete, sodass die Intervalle etwa gleich stark
mit Werten besetzt sind. Das Abbruchkriterium des Algorithmus verwendet die Summe
der Fehlerquadrate (SSE), die die Summe iiber die quadrierten Absténde aller Punkte zu
ihren jeweils zugehorigen Zentroiden ist. Wenn die normierte Differenz des aktuellen SSE
und des SSE des letzten Durchlaufes einen festen Schwellwert unterschreiten, werden die
aktuellen Intervalle iibernommen.

Um die Berechnungen zur Erstellung eines VAT-File, im Konkreten die KLT, die
Berechnung der Varianzen der Dimensionen und die skalare Quantisierung, ausfiihren
zu konnen, muss der Inhalt der Datenbank bereits vorliegen. Dies steht im Kontrast
zum VA-File und den iibrigen vorgestellten Varianten, die sich auch kumulativ aufbauen
konnen. Wenn nachtriglich Punkte in den Datensatz unter einem VAT-File eingefiigt
werden, wird die Leistung des Indexes degradiert und er muss unter Umsténden komplett
neu aufgebaut werden.
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Abbildung 2.4: Das CMVAI-File hat zwei Stufen. Die Kandidatenliste des ersten Filter-
vorganges wird an einen weiteren, feingranularen Filter weitergegeben. Die Approxima-
tionen von p sind ,,1101“ und ,,111011%, respektive.
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Abbildung 2.5: Der minimale und der maximale Abstand, den der Anfragepunkt q bei der
Verwendung des LPC-File vom Punkt p haben kann. Im 2-dimensionalen Raum gibt es
durch die Zusatzinformationen nur maximal zwei Moglichkeiten, wie ein Punkt innerhalb
der Zelle liegen kann. Diese Positionen sind durch die Pfeile in der Zelle dargestellt.

50

40

30

20

I I I I I I
0 10 20 30 40 50

Abbildung 2.6: Die Verteilung der Zellen auf einem Beispieldatensatz durch das VA-File
(links) und das VA*-File (rechts). Die Punkte des VAT-File wurden zur Illustration in
den urspriinglichen Datenraum zuriicktransformiert. (nach [FTAEAQ0])
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Kapitel 3

Konzept

Um aussagekriftige Messergebnisse zu erzielen, muss ein geeignetes Konzept fiir den
Test erstellt werden. Dieses Kapitel erlautert zunéchst die Auswahlkriterien fiir die un-
tersuchten Varianten des VA-File. AnschlieBend wird die Herangehensweise an die Imple-
mentation der Indexstrukturen und der darauf laufenden Tests vorgestellt. Abschliefend
werden die Griinde fiir die Wahl der Parameter und Messgréfien des Tests dargelegt.

3.1 Untersuchte Indexstrukturen

Alle untersuchten Indexe - VA*-File, LPC-File und CMVAI-File - sind Weiterentwicklun-
gen des VA-File. Die Autoren der jeweiligen Arbeiten schrianken den Verwendungsbereich
nicht ein, sodass die Testparameter frei den Anforderungen realweltlicher Anwendungen
nach wahlbar sind [YHI10, [CZPC02, FTAEAQQ]. Im Gegensatz dazu existieren auch
spezialisierte Modifikationen des VA-File, wie beispielsweise das OVA-File [LOSX06].
Diese Indexstrukturen wurden nicht betrachtet, da sie je nach Wahl des Testdatensatzes
inhdrent bevor- oder benachteiligt werden wiirden. So ist zu erwarten, dass das OVA-
File bei Videodaten sehr gut und bei anderen Daten unterdurchschnittlich abschneiden
wiirde. Um derartige Verzerrungen der Testergebnisse zu vermeiden, wird ein gleichver-
teilter Datensatz verwendet. Die Griinde fiir diese Entscheidung werden in Abschnitt
dargelegt. Bei gleichverteilten Daten gibt es dennoch einen Fall von Bevorteiligung. Bei
dem LPC-File tritt nicht das Problem auf, dass seine Festlegung der Bereichsgrenzen die
Datenverteilung ignoriert. Bei einem Test mit geclusterten Daten wiirden alle anderen
Indexe flexibler reagieren und daher wahrscheinlich weniger Leistung einbiilen. Auf der
anderen Seite verwenden die anderen Indexe Verfahren fiir die Festlegung ihrer Regions-
grenzen, die Rechenzeit beanspruchen und auf einem gleichverteilten Datensatz keinen
relevanten Vorteil bringen. Da das LPC-File nicht explizit auf gleichverteilte Daten auf-
gelegt ist, sondern einen Anspruch auf Allgemeingiiltigkeit erhebt, wurde es dennoch
implementiert und getestet.
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Indexstruktur ‘ Anderungen gegeniiber dem VA-File mit NOA

VA-File mit SSA | - keine zweite Suchphase

VA*-File - KL-Transformation des Datenraumes

- Aufteilung der verfiigbaren Bits auf die Dimensionen basierend
auf ihren Varianzen

- Verteilung der Regionsgrenzen mit Lloyd’s Algorithmus
LPC-File - Zellen sind Wiirfel gleicher Kantenlidnge statt Quader

- Informationen iiber die Lage der Punkte innerhalb der Zelle
zuséatzlich in Approximationen gespeichert

CMVAI-File - Zusiétzliche Filterebene mit mehr Bits

- Index in logisch separate Subindexe unterteilt

- Gruppierung gleicher Approximationen

Tabelle 3.1: Zusammenfassung der Anderungen der untersuchten Indexstrukturen ge-
geniiber dem VA-File

3.2 Implementation

Die Indexstrukturen stellen Modifikationen des VA-File dar, die jeweils an einer oder
mehreren Stellen abweichen. Die verdnderten Stellen sind in Tabelle zusammenge-
fasst. Um eine bessere Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten, ist zunéchst das VA-File mit
dem NOA implementiert worden. Die iibrigen Indexe wurden anschlieBend davon abge-
leitet. Dabei wurde der Quelltext an Stellen ohne Modifikationen direkt {ibernommen.
Somit kann weitgehend gewéhrleistet werden, dass keine Verunreinigung der Messergeb-
nisse dadurch entstehen kann, dass gleiche Funktionalitéit mit Methoden verschiedener
Leistung erreicht wurde.

Fiir die Implementation wurde aufgrund seiner Popularitidt Java (Version 1.6.0_24)
verwendet. Java bereitet durch verschiedene Besonderheiten in der Funktionalitét
Schwierigkeiten bei der Durchfithrung von Leistungstests. Einerseits werden Klassen stets
erst bei Bedarf geladen, sodass der erste Durchlauf jeder Testreihe langsamer ist als die
nachfolgenden [LB9§|. Das kann verhindert werden, indem von allen verwendeten Objek-
ten schon vor den Tests Instanzen erzeugt werden. Dadurch wird das Laden der Klassen
im Vorhinein erzwungen und veréndert nicht die Messergebnisse. Auflerdem optimiert
Java das Programm wihrend der Ausfithrung, wodurch spétere Testdurchlaufe einer
Messung bessere CPU-Zeiten erhalten [BSPF01]. Um dieses Problem abzuschwichen
und gleichzeitig das bereits erwidhnte Laden aller Klassen zu erzwingen, kann vor dem
eigentlichen Test ein Durchlauf gemacht werden, dessen Ergebnisse verworfen werden.

3.3 Testverfahren

Indexstrukturen werden Leistungstests unterworfen, indem sie auf einem Datensatz er-
stellt und fiir Anfragen verwendet werden. Dabei werden die gewiinschten Leistungsindi-
katoren, wie beispielsweise CPU-Zeit, Speicherbenutzung oder Qualitdt der Ergebnisse,
gemessen. Die Tests unterscheiden sich also in dem System, auf dem sie durchgefiihrt
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werden konnen, dem Datensatz, der Art der Anfragen und den erfassten Leistungsin-
dikatoren. Auf welchem System die Messung ausgefiihrt wird ist dabei nicht von hoher
Bedeutung, solange die relative Qualitdt seiner Hardware &hnlich ist zu der des Systems,
auf dem die Indexstruktur in der Praxis eingesetzt werden soll.

Als Testdatensatz konnen generierte oder reale Datensétze verwendet werden. Die
Benutzung realer oder ungewohnlicher generierter Datensétze wirft dabei die Frage auf,
ob die Testergebnisse verallgemeinert werden kénnen oder ob eine Besonderheit in der
Verteilung die Ergebnisse verfilscht hat. Da diese Arbeit keinen Fokus auf ein spezifi-
sches Anwendungsgebiet legt, wird ein einfacher, durch eine Gleichverteilung generierter
Datensatz verwendet. Die Gleichverteilung ist eine der bekanntesten und bestuntersuch-
testen Optionen fiir eine Verteilung. Es muss jedoch angemerkt werden, dass in einem
solchen Datensatz weder Cluster noch korellierte Attribute enthalten sind, weshalb er im
Hinblick auf reale Datensétze einen Extremfall darstellt. Auflerdem stellt eine Gleichver-
teilung den Idealfall fiir die betrachteten Indexstrukturen dar: sie minimiert die Varianz
bei der Verteilung der Datenpunkte auf die Zellen und maximiert dadurch die Aussa-
gekraft der Approximationen (siehe auch Abschnitt [3.1)). Dennoch stellt sie eine ange-
messen neutrale Testumgebung dar und ist daher unter Beriicksichtigung der genannten
Eigenschaften fiir den Vergleich von Indexstrukturen geeignet.

3.4 Testparameter und Messgroflen

Im Abschnitt wurde dargelegt, warum kNN-Anfragen fiir MMDBs und somit auch
fiir multidimensionale Indexstrukturen von Bedeutung sind. Sie sind folglich der fiir die
Messung gewéhlte Anfragetyp. Hierbei muss das Problem der Wahl des Parameters k
betrachtet werden. Héufig wird ohne Erkldrung von Autoren ein fester Wert gewéhlt,
der im Allgemeinen 10 oder ein dhnlicher Wert der gleichen Groéfenordnung ist [WBIT,
CZPC02, EFTAEAQQ]. Es ist jedoch anzumerken, dass auch grofiere Werte relevant sein
konnen. So rechnet beispielsweise Friedman bei einer konstuierten Aufgabe aus dem
Data Mining-Bereich mit 3200 Datenobjekten und 20 Dimensionen aus, dass 500 < k <
2000 gelten sollte [Fri97]. An dieser Stelle wird jedoch - nicht zuletzt zwecks besserer
Vergleichbarkeit der Messergebnisse - der Wert k£ = 10 verwendet.

Ein gleichverteilter Datensatz hat 4 Parameter beziiglich der Erzeugung: minimaler
und maximaler Wert der Verteilung, Grofle und Dimensionalitét. Bei der Verwendung
von Gleitkommazahlen sind die Grenzen der Verteilung von geringer Bedeutung und wur-
den daher auf 0 und 1 festgelegt. Die Gréfle des Datensatzes wird von 1.000 bis 1.000.000
Datenpunkte variiert. Dadurch wird eine Einschétzung der Anderung der Leistung bei
einer Verdnderung der Gréfenordnung der Anzahl der Datenpunkte méoglich, ohne dass
der Test unnotig viel Zeit beansprucht. Das Problem der Definition von ,,Hochdimensio-
nalitdt“ wurde bereits im Abschnitt angesprochen. Auf Basis dessen wird die Anzahl
Dimensionen in den Tests zwischen 10 und 270 liegen.

Alle untersuchten Varianten des VA-File benttigen als einzigen Parameter die Anzahl
Bits, die sie fiir eine Approximation verwenden sollen. Der urspriingliche Vorschlag von
Weber und Blott ist 4-6 Bit je Dimension bei 50.000 Datenpunkten. Um besser extra-
polieren zukoénnen, wird bei diesem Test bis zu 7 Bits je Dimension getestet, was 10,9%
der GroBe der eigentlichen Daten (64 Bit) entspricht.
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Um den Einfluss von Messartefakten zu verringern, miissen Tests mehrfach wiederholt
und die Unterschiede ausgewertet werden. Fine Faustregel im Bereich Statistik ist die
Durchfithrung von mindestens 30 Wiederholungen. Fiir diesen Test werden daher 100
verwendet.

Zuletzt miissen noch die zu erfassenden Messgréfien bestimmt werden. Der Speicher-
verbrauch der Indexe muss nicht gemessen werden, da er sich fast genau als Produkt des
Speicherplatzes je Approximation und der Anzahl der Datenpunkte berechnen lésst. In-
teressant sind hingegen die benotigten Zeiten fiir den Aufbau des Indexes und die Suche
nach einem zufélligen Punkt. Diese Zeiten lassen sich weiterhin aufteilen in die CPU-Zeit
und die 10-Zeit. Beide lassen sich getrennt messen, indem alle Daten im Hauptspeicher
gehalten werden und die theoretisch benétigten Festplattenzugriffe am Ende ausgewer-
tet werden. Die so erhaltenen Ergebnisse werden dann jedoch von der fiir die zusétz-
lichen Hauptspeicherzugriffe benttigten Zeit beeintréchtigt. Die Anzahl der theoretisch
fiir den Aufbau der Indexe benotigten Festplattenzugriffe ist die am wenigsten interes-
sante Grofle, da die Ergebnisse absehbar sind. Alle Indexstrukturen aufier dem VA'-File
miissen jeden Punkt ein einziges Mal lesen. Das CMVAI-File muss zusétzlich die fein-
granularen Approximationen schreiben, wenn diese auf der Festplatte gehalten werden
sollen. Das VA™-File muss je nach Implementation unterschiedlich hiufig auf die Daten
zugreifen, insbesondere bei der Ausfiithrung von Lloyd’s Algorithmus. Als Messwerte er-
fasst werden demzufolge die CPU-Zeiten fiir den Aufbau des Indexes auf dem Datensatz
sowie die CPU-Zeit und die Anzahl der Festplattenzugriffe fiir die Bearbeitung einer
Anfrage.

3.5 Zusammenfassung

Es werden im Test nur Indexstrukturen betrachtet, die nicht auf ein spezifisches Auf-
gabengebiet zugeschnitten sind. Bei ihrer Implementation wird zunéichst das VA-File
mit dem NOA realisiert; die anderen Varianten werden jeweils davon abgeleitet. Java ist
nicht ohne Weiteres als Basis fiir Leistungsvergleiche einsetzbar: es muss vor den Tests
eine , Aufwarmphase® durchgefiihrt werden.

Um moglichst neutrale Testergebnisse zu erhalten, wird auf gleichverteilten Daten
getestet. Ziel dieser Mafinahme ist es, Messartefakte durch Besonderheiten im Datensatz
zu vermeiden. Dabei muss jedoch beachtet werden, dass auch ein solcher Datensatz be-
sondere, aber bekannte Eigenschaften hat (wie zum Beispiel der Mangel an Korellationen
und Clustern).

Als Parameter fiir den Test werden Datensétze mit Groflen von 1.000 bis 1.000.000
Eintrdgen und mit 10 bis 270 Dimensionen verwendet. Auf diesem Datensatz wird dann
wiederholt eine Indexstruktur erstellt, auf der dann eine Anfrage ausgefiihrt wird. Die
Lange der Approximationen der Indexe wird von 4 bis 7 Bits je Dimension variiert.
Die Anfragen sind kNN-Anfragen mit k& = 10. Gemessen werden die Erstellungszeit des
Indexes, die fiir die Anfrage benotigte CPU-Zeit und die Anzahl der Seitenfehler, die bei
der Bearbeitung der Anfrage auftreten wiirden.
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Kapitel 4

Implementation

Dieses Kapitel beschreibt ausgewéhlte Details der Implementation der Testumgebung
und der Indexstrukturen. Der Fokus liegt dabei auf der Wahl von Werten und Teilal-
gorithmen, die nicht oder nicht ausreichend genau durch die Spezifikation bestimmt
werden.

4.1 Testumgebung

Fiir die Entwicklung des Tests stand eine Testumgebung eines fritheren Forschungs-
projektes zur Verfiigung. Diese enthielt nicht nur Funktionen zur automatischen
Durchfithrung von Tests, sondern auch Implementationen des LPC-File und einer Va-
riante des VA-File. Andererseits verwendete die Umgebung ausschliefilich ganzzahlige
Daten und und lud die Datensétze einzeln. Das ist insofern problematisch, als dass die
betrachteten Indexstrukturen in den Originalvorschlégen jeweils fiir reelle Zahlen kon-
zipiert sind und nur mit Einschrankungen auf ganzzahlige Werte umstellbar sind. Das
separate Laden der Datensétze kann in der Praxis vorkommen, aber da die Zellgrenzen
des VA-File und dessen Varianten aus den vorhandenen Daten abgeleitet werden, soll-
ten sie nach grofen Anderungen neu berechnet werden. Folglich ist die zeitlich optimale
Strategie das Anlegen des Indexes nach dem Einfiigen aller Datensétze. Beide Varianten
haben Anwendungsfille, aber dem gemeinsamen Einfiigen wurde der Vorzug gegeben,
da es der anzustrebende Fall ist. Diese Anderung und die Umstellung auf reelle Zahlen
hitten tiefgreifender Anderungen in der Testumgebung bedurft. Der einfacher realisier-
bare Plan war daher die Erstellung einer neuen Umgebung und die Portierung von Teilen
des LPC-File.

Fiir einen Testdurchlauf generiert die Testumgebung einen Datensatz und einen An-
fragevektor. AnschlieBend werden alle betrachteten Indexstrukturen auf dem Datensatz
erzeugt und erhalten den Vektor als Anfrage. Die fiir Aufbau und Anfrage benétigten
Zeiten werden gemessen, indem die Systemzeit unmittelbar vor der Aktion mit der un-
mittelbar nach der Aktion verglichen wird. Um die Anzahl der benétigten Leseoperatio-
nen auf der Festplatte zu ermitteln, wird ein Durchlauf im Hauptspeicher durchgefiihrt,
bei dem die theoretischen Seitenzugriffe erfasst werden. Dabei wird davon ausgegangen,
dass die Seiten 4 KB grof§ sind und alle Werte fortlaufend ohne Liicken geschrieben sind
(sodass eine Seite 512 Zahlen enthélt). Anschliefend wird daraus die Anzahl der einzigar-
tigen gelesenen Seiten ermittelt. Diese Anzahl ist identisch mit der Anzahl Seitenfehler;
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also der Seiten, die tatséchlich gelesen werden wiirden. Dabei wird die Eigenschaft des
VA-Files und seiner Varianten ausgenutzt, dass die Seiten sequentiell besucht werden. Sie
fithrt dazu, dass die Wahl der Seitenauswechslungsstrategie bei einer isoliert betrachteten
Anfrage keine Auswirkungen auf die Anzahl der Seitenfehler hat, solange die letzte Seite
immer im Hauptspeicher gehalten wird. Das Ergebnis des Tests sind somit die reinen
CPU-Zeiten fiir die Erstellung der Indexstruktur sowie die Bearbeitung einer Anfrage
und die Anzahl der Seitenfehler.

In Abschnitt wurden Messartefakte beschrieben, die in Java auftreten konnen.
Um sie zu umgehen, wird vor den Testldufen ein Leerlauf durchgefiihrt, dessen Ergebnis-
se verworfen werden. Dadurch werden nicht nur alle benétigten Klassen geladen, sondern
es konnen auch schon die Codeoptimierungen des Java Just-In-Time-Compilers vorge-
nommen werden.

4.2 Implementation der Indexstrukturen

Dieser Abschnitt beginnt mit einer Erkldrung einzelner Implementationsdetails des
VA-File. Anschlieffend werden die Unterschiede der Implementationen der Variationen
erldutert.

4.2.1 VA-File

Das VA-File teilt den Datenraum entlang aller Dimensionen in Regionen. Fiir diese Auf-
teilung schlagen Weber und Blott die Verwendung der Techniken des Grid-File [NHS84]
oder der Erhaltung balancierter Histogramme [GMP97] vor. Hier wird eine modifizierte
Version des Algorithmus’ des Grid-File verwendet: die Datenpunkte werden gleichméfig
auf die Regionen aufgeteilt, sodass sich nur in der hochstwertigen Region eine andere An-
zahl befinden kann. Diese Verbesserung ist moglich, weil keine nachtrédglichen Einfiige-
oder Loschoperationen durchgefiihrt werden, die das Umbauen des gesamten Indexes
noétig machen wiirden. Nach der Festlegung der Regionsgrenzen konnen die Approxima-
tionen der Punkte berechnet werden.

Approximationen sind eine Folge von Bits, die einen Punkt représentieren. Es ist
jedoch bei géngigen Computern nicht moglich, einzelne Bits zu adressieren oder zu bele-
gen: die kleinste Speichereinheit ist ein Byte. Folglich miissen die Bitfolgen in mindestens
bytegrofle Stiicke zerlegt werden, bevor sie verarbeitet werden konnen. Wie diese Zer-
legung aussehen soll, wird in der Spezifikation des VA-File nicht erldutert. Bei dieser
Implementation werden die Bits der gesamten Approximation auf 32-Bit Integerwerte
aufgeteilt, da der Testcomputer ein 32-Bit-System ist. Dadurch kénnen je nach Gréfe pro
Approximation bis zu 31 Bit ungenutzt bleiben. Bei den verwendeten Testparametern
sind das bis zu 37,5% des verwendeten Speichers (fiir 10 Dimensionen, 4 Bits pro Dimen-

sion). Die Aneinanderreihung der Teilapproximation und die Aufteilung kann mithilfe
von Shift-Operationen vorgenommen werden (Abb. [4.1)).

Auf dem VA-File kénnen jetzt kNN-Anfragen bearbeitet werden. Dazu miissen die
minimal und (fiir den NOA) maximal moglichen Distanzen der Approximationen zum
Anfragepunkt berechnet werden. Dafiir wird die Approximation aus der Bitfolgendar-
stellung rekonstruiert und mit der des Anfragepunktes verglichen (Abbildung [4.2)). Der
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// FEingabe: Werte der Teilapprozimationen
// Ausgabe: komprimierte, zusammengefigte Teilapprozimationen (Bitfolge)
private int[] encodeApprox(int[] in) {

int [] approx = new int[intsPerApproximation()];

int shortIndex = 0; // Zeiger auf approz

int bitsAvailable 32; // werbleibende Bits in approz[shortindez]

for (int i = 0; i < in.length; i++) {
int bitsToStore = bitsInDim(i); // Anzahl zu speichernder Bits fiir diese Dimension
int bits = in[i];

while (bitsToStore > 0) {
int storeBits = Math.min(bitsToStore, bitsAvailable);
approx [shortIndex] <<= storeBits;
int tBits = bits >> (bitsToStore - storeBits);
approx [shortIndex] |= tBits;
bits -= tBits << (bitsToStore - storeBits);

bitsToStore -= storeBits;
bitsAvailable -= storeBits;
if (bitsAvailable == 0) {
shortIndex++;
bitsAvailable = 32;
}
}
}
approx [approx.length - 1] <<= bitsAvailable;
return approx;

}

Abbildung 4.1: Die Verarbeitung der Teilapproximationen zu einer Bitfolge

genaue Algorithmus wurde in Abschnitt beschrieben. Auf Basis der Distanzbegren-
zungen werden anschliefend gemé&fl der Spezifikation Losungskandidaten gesucht und
iiberpriift.

4.2.2 CMVAI-File

Das CMVAI-File verwendet die gleichen Methoden wie der NOA des VA-File, hat aber
zwei Stufen von Approximationen. Die bestehenden Methoden wurden mit einem zusétz-
lichen Parameter versehen, der zwischen den beiden Stufen des Indexes umschaltet. Bei
der Erstellung der Approximationen und der Bearbeitung einer kNN-Anfrage werden
dann die entsprechenden Methoden mit wechselnden Parametern aufgerufen. Die Auto-
ren des CMVAI-File gehen davon aus, dass nicht alle Approximationen eines VA-File
gleichzeitig im Speicher gehalten werden kénnen [YHI10]. Somit wird angedeutet, aber
nicht explizit beschrieben, dass nur die grobgranulare Stufe im Hauptspeicher gehal-
ten wird. Die fiir den Test implementierte Version verwendet diese Interpretation. Die
Approximationen der feingranulare Stufe miissen somit erst von der Festplatte geladen
werden und konnen folglich Seitenfehler verursachen. Um gegeniiber der Art der Seiten-
verwaltung neutral zu bleiben, geht die Implementation des CMVAI-File davon aus, dass
nur die zuletzt besuchte Seite im Index gehalten wird. Die Anzahl der Bits pro Appro-
ximation fiir die feingranulare Stufe wurde geméafl dem Beispiel der Autoren jeweils auf
den doppelten Wert der grobgranularen Stufe festgelegt.

Per Spezifikation ist der Index in logisch separate Subindexe unterteilt, um verteilte
Systeme besser zu unterstiitzen. Da das Testsystem nicht verteilt arbeitet, wurde keine
Teilung des Indexes vorgenommen. Dieses Verhalten ist dquivalent zur Erzeugung eines
einzigen Subindexes und weicht damit nicht stark von der intendierten Implementation
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private double getLowerBound(int[] qApprox, double[] gData, int[] pApprox) {
double dist = 0;
for (int cO = 0; cO < gApprox.length; cO++) {
if (qApprox[c0] < pApprox[c0]) {
dist += Math.pow(getBorder (cO, pApprox[cO]) - qDatal[cO0], 2);
} else if (qApprox[c0] > pApprox[c0]) {
dist += Math.pow(gData[cO] - getBorder(cO, pApprox[cO] + 1), 2);
}
// else +=0;
}
return Math.sqrt(dist);
}

private double getUpperBound(int[] qApprox, double[] gData, int[] pApprox) {
double dist = 0;
for (int cO = 0; cO < gApprox.length; cO++) {
if (qApprox[c0] < pApprox[c0]) {
dist += Math.pow(getBorder (cO, pApprox[cO] + 1) - gDatalcO0], 2);
} else if (qApprox[cO] > pApprox[c0]) {
dist += Math.pow(gDatal[cO0] - getBorder (cO, pApprox[c0]l), 2);
} else {
dist += Math.pow(Math.max(qData[cO]
- getBorder (cO, pApprox[cO0]),
getBorder (cO, pApprox[cO] + 1) - gDatalc0l), 2);
}
}
return Math.sqrt(dist);
}

Abbildung 4.2: Die Methoden des VA-File zur Berechnung der minimalen und maximalen
Absténde, die der Punkt gData mit der Approximation qApprox von einem Punkt mit
der Approximation pApprox haben kann.

ab, hat aber weniger Verwaltungsaufwand. Die andere Abweichung von der Spezifikation
betrifft die vorgesehene Gruppierung gleicher Approximationen, um Speicher zu spa-
ren. Die Wahrscheinlichkeit, dass zwei Punkte die gleiche Approximation haben, ist fiir
einen Datenraum mit zehn oder mehr Dimensionen und die empfohlene Menge von 4-6
Bits pro Approximation sehr unwahrscheinlich. Daher wurde diese Modifikation nicht
implementiert.

4.2.3 LPC-File

Das LPC-File unterscheidet sich vom VA-File insbesondere darin, dass die lokale Posi-
tion jedes Punktes in seiner Zelle Teil der Approximation ist. Dabei werden 16 Bit fiir
den Abstand von einer Zellecke und 8 Bit fiir den Winkel zwischen der Zelldiagonalen
und dem lokalen Vektor des Punktes beziiglich der gleichen Ecke reserviert. Diese 24
Bit werden von den Bits fiir die Approximationen abgezogen. Da das LPC-File nur hy-
perwiirfelférmige Zellen zulédsst, konnen die restlichen Bits nicht genutzt werden. Es sei
ein Beispiel mit zehn Dimensionen gegeben, bei dem dem VA-File 4 Bits pro Dimensi-
on, also 40 Bits pro Approximation, zur Verfiigung stehen. Das LPC-File reserviert 24
Bits fiir die lokalen Koordinaten, wodurch noch 1 Bit pro Dimension iibrig bleibt. Die
restlichen 6 Bits bleiben ungenutzt. Das fiihrt zu einer Benachteiligung des LPC-File ge-
geniiber den anderen Indexstrukturen, die aber mit einer hoheren Anzahl Dimensionen
oder Bits pro Dimension geringer wird.

Die Autoren des LPC-File beschreiben keine konkrete Vorschrift zur Umwandlung
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der lokalen Koordinaten in Bitfolgen. Diese Implementation speichert den Winkel im
Gradmaf, abgerundet. Dabei wird die Eigenschaft ausgenutzt, dass der Winkel nur Werte
von 0° bis 90° annehmen kann. Der Abstand von der Zellecke wird mit der Lénge der
Zelldiagonalen normalisiert und auf den verfiigharen Wertebereich von 0 bis 2!6 — 1
skaliert. Auch hier wird abgerundet.

Der letzte verbleibende Unterschied ist die Anderung der Funktionen fiir den mini-

mal und maximal moglichen Abstand. Sie schlieflen geméfl der Spezifikation die lokalen
Koordinaten der Punkte in die Berechnung ein (Abbildung [4.3)).

private double getLowerBound (double p_len, double g_len, double thetal,
double theta2) {
return Math.sqrt(p_len * p_len + gq_len * gq_len - 2 * p_len * g_len
* Math.cos(Math.abs(thetal - theta2)));
}

private double getUpperBound(double p_len, double g_len, double thetal,
double theta2) {
return Math.sqrt(p_len * p_len + g_len * gq_len - 2 * p_len * qg_len
* Math.cos(thetal + theta2));

Abbildung 4.3: Die Methoden des LPC-File zur Berechnung der minimalen und maxima-
len Absténde. p_len und thetal sind die in den Approximationen gespeicherten Winkel
und Abstédnde. g_len und theta2 sind analog der Abstand des Anfragepunktes zur Ecke
der Zelle, die betrachtet wird, und der Winkel zwischen diesem Abstandsvektor und der
Zelldiagonalen. Die Winkel sind jeweils im Bogenmaf.

4.2.4 VAT*-File

Das VA'-File unterscheidet sich vom VA-File mit dem NOA in drei Punkten: der dy-
namischen Aufteilung der Bits auf die Dimensionen, der Verteilung der Regionsgrenzen
innerhalb der Dimensionen mit Lloyd’s Algorithmus und der Durchfiihrung einer KLT
auf den Daten.

Lloyd’s Algorithmus benétigt als Parameter ein e, das bestimmt, wann das Verhéltnis
zwischen alter und neuer Qualitit einer Regionsverteilung als ausreichend gering fiir den
Abbruch angesehen wird. Fiir € kann ein beliebiger kleiner Wert verwendet werden. Da
die Autoren keinen Standardwert vorgeben, wurde ¢ = 1075 gewihlt.

Es ist weiterhin anzumerken, dass den Indexen in den Tests jeweils eine bestimmte
Anzahl von Bits pro Dimension zugewiesen wird. Dieser Wert besitzt fiir das VA™-
File keine konkrete Bedeutung, da es die Gesamtmenge der Bits dynamisch auf die
Dimensionen verteilt. Angaben zu Bits pro Dimension dienen nur zu Vergleichszwecken.

Die KLT und die damit verbundenen Matrixoperationen wurden mit dem Open-
Source-Paket JAMA, Version 1.0.1, realisiert]l]

Thttp://math.nist.gov/javanumerics /jama,/
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4.3 Zusammenfassung

Bei der Implementation der Testumgebung wurde darauf geachtet, Messartefakte zu
vermeiden, die durch die Verwendung von Java entstehen kéonnen. Die Indexstrukturen
selbst wurden, wie in Kapitel 3 beschrieben, weitgehend auf der Implementation des VA-
File basiert. Fiir die jeweiligen Modifikationen der Varianten wurden nur die betroffenen
Teile gedndert. Bei Mehrdeutigkeiten oder Auslassungen in den Spezifikationen wurden
sinnvolle Algorithmen oder Werte eingesetzt, die in den Sektionen iiber die Indexstruk-
turen beschrieben sind. Hervorzuheben ist die Implementation des CMVAI-File, die zwei
der von den Autoren beschriebenen Eigenschaften ausliasst. Alle sonstigen Indexstruktu-
ren wurden der Spezifikation getreu implementiert.
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| | Erstellungszeit [ms] | Anfragezeit [ms] | Seitenfehler |

seq. Suche 0 8,59 1954
VA-File (SSA) 251,75 73,49 149,51
VA-File (NOA) 251,66 113,74 44,83
CMVAI 884,71 137,58 46,6
LPC 148,93 134,76 1617,71
VAplus 71146,14 116,07 69,89

Tabelle 5.1: Das Testergebnis fiir den Referenzdurchlauf auf einem Datensatz von 100.000
Punkten und 10 Dimensionen bei 4 Bits pro Dimension fiir die Approximationen. Die
Werte sind jeweils der Durchnittswert von 100 Durchlaufen.

Kapitel 5

Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse des Tests vorgestellt und Erklarungsanséitze
fiir auftretende Phanomene geliefert. Dabei wird zunéchst eine einzelne Parameterkon-
figuration betrachtet, auf deren Ergebnissen interessante Effekte beschrieben werden.
Anschlieend wird beobachtet, wie sich diese Effekte dndern, wenn die Testparameter
variiert werden.

5.1 Vergleich der Indexstrukturen

Um eine Basis fiir die Auswertung der Parametervariationen zu schaffen, soll zunéchst
das Ergebnis eines Referenzdurchlaufes betrachtet werden (Tabelle [5.1]). Wir verwenden
dafiir einen Datensatz mit 100.000 Punkten zu je 10 Dimensionen. Es werden Appro-
ximationen mit 4 Bits pro Dimension erstellt. Gemessen werden die CPU-Zeit, die fiir
den Aufbau benétigt wird, und die Leistung bei der Ausfithrung einer KNN-Anfrage mit
k = 10. Diese Leistung ist unterteilt in die Anfragezeit ohne Festplattenzugriffe und die
Anzahl der Seitenfehler (die der normalerweise benétigten Anzahl von Festplattenzu-
griffen entspricht). Es wurden 100 Replikationen augefiihrt. Die Ergebnisse sind deren
Mittelwerte. Sie sind grafisch in den Abbildungen und dargestellt.
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Abbildung 5.1: Erstellungs- und Anfragezeiten fiir den Referenzdurchlauf
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Abbildung 5.2: Anzahl der Seitenfehler fiir den Referenzdurchlauf

Bei den Erstellungszeiten ist auffillig, dass die Werte fiir das VAT-File wesentlich
hoher sind als die der iibrigen Datenstrukturen, die etwa in der gleichen Groflenordnung
liegen. Unter ihnen wiederum ist das LPC-File trotz der aufwéndigen Winkelberechnun-
gen schneller als die iibrigen Varianten. Das ist primér dem Umstand geschuldet, dass es
fiir diese Kombination von Parametern wesentlich weniger Bits pro Approximation ver-
wendet (siehe auch Abschnitt . Die Berechnung der Approximation eines Punktes
und deren Codierung als Bitfolge ist damit schneller.

Bei der reinen CPU-Zeit fiir die Anfragen ist die sequentielle Suche allen Indexstruk-
turen um eine Groflenordnung voraus. Unter diesen ist wiederum das VA-File mit dem
SSA am schnellsten, da es nur eine Filterphase ausfiihren muss. Bemerkenswert ist die
Tatsache, dass das VA*-File trotz Raumtransformation nur wenig langsamer ist, als das
VA-File mit dem NOA.
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Im Bereich der gelesenen Seiten kommen die Probleme durch die geringere Anzahl der
verfiigharen Bits fiir die Speicherung der Zellen beim LPC-File zum tragen. Aulerdem
zeigt sich im groflen Unterschied zwischen NOA und SSA die Wichtigkeit der zweiten
Filterstufe fiir das VA-File. Interessant ist aulerdem, dass sich die zusétzliche Filterstufe
des CMVAI-File nicht positiv auf die Anzahl der Festplattenzugriffe auswirkt. Es werden
mehr Seitenfehler durch den Zugriff auf die feingranulare Indexstufe verursacht, als durch
die genaueren Approximationen verhindert werden.

Zuletzt sei angemerkt, dass das LPC-File bei allen Parameterkonfigurationen eine
Precision von 1 auswies. Die in Abschnitt beschriebene Mdglichkeit, dass durch Re-
chenungenauigkeiten falsche Ergebnisse auftreten konnten, trat also nicht auf.

Zusammengefasst gibt es sieben Effekte, deren Auftreten im Folgenden bei der Pa-
rametervariation betrachtet werden soll:

1. Das VA*-File hat eine hohere Erstellungszeit als alle anderen Indexstrukturen
(reine CPU-Zeit).

2. Das LPC-File hat durch die geringere Anzahl an verfiigharen Bits fiir die Zellen
eine niedrige Erstellungszeit und eine hohe Anzahl an Seitenfehlern.

3. Die Anfragezeit der sequentiellen Suche ist niedriger als die aller Indexstrukturen.
4. Unter den Indexstrukturen hat das VA-File mit SSA die niedrigste Anfragezeit.
5. Das VA*-File hat keine wesentlich hohere Anfragezeit als das VA-File.

6. Der Unterschied bei der Anzahl der Seitenfehler zwischen SSA und NOA ist erheb-
lich.

7. Das VA-File mit NOA hat weniger Seitenfehler als das CMVAI-File.

5.2 Parametervariationen

Die genannten Effekte reagieren unterschiedlich auf die Variation der drei Testparameter
(GroBe und Dimensionalitéit des Datensatzes, Bits je Dimension fiir die Approximatio-
nen). In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse bei der Variation der jeweils interes-
santen Parameter betrachtet.

1. Das VAT-File hat eine hohere Erstellungszeit als alle anderen Indexstrukturen
(reine CPU-Zeit).
Dieser Effekt bleibt auch bestehen, wenn die Anzahl Datenpunkte oder Dimensionen
steigt (Abbildung . Das Verhéltnis der Erstellungszeiten ist dabei etwa konstant.
Die naheliegende Erklarung ist die Durchfithrung der aufwéindigen KLT, die die gesamte
Menge an Datenpunkten transformiert. Weitere Untersuchungen haben jedoch gezeigt,
dass der Grofiteil der Rechenzeit durch Lloyd’s Algorithmus verbraucht wird. Dieser
iteriert bis zur Konvergenz in jedem Verfeinerungsschritt iiber die Gesamtheit der Werte
in der jeweiligen Dimension. Dadurch ist er wesentlich rechenintensiver als das Verfahren
zur Festlegung der Regionsgrenzen des VA-File, das nur eine Iteration benotigt.
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Abbildung 5.3: Verdinderung der Erstellungszeit bei der Erhohung der Anzahl Daten-
punkte (links) und der Anzahl Dimensionen (rechts)

2. Das LPC-File hat durch die geringere Anzahl an verfigbaren Bits fir die Zellen
eine niedrige Erstellungszeit und eine hohe Anzahl an Seitenfehlern.
Bei der Erhohung der verfiigbaren Bits fiir die Approximationen nimmt die Leistung des
LPC-File im Bezug auf die verursachten Seitenfehler rapide zu, insbesondere im Vergleich
zu den anderen Indexstrukturen (Abbildung [5.4). Der Trend impliziert, dass es bei noch
grofferen Approximationen besser sein kann als die Konkurrenten. Dabei muss jedoch
beachtet werden, dass ein Index nur einen Bruchteil des Speicherplatzes des Datensatzes
einnehmen sollte und dass 7 Bits pro Dimension bereits 10,9% von dessen Gréfie entspre-
chen. Wihrend die Anzahl der Seitenfehler bei einer grofleren Menge verfiigharer Bits
sinkt, bleibt die Erstellungszeit fast konstant. Das ist insbesondere damit zu erklaren,
dass das LPC-File im Gegensatz zu den {ibrigen Indexstrukturen keine dynamischen
Regionsgrenzen hat. Dadurch, dass keine Iterationen iiber den Datensatz vorgenommen
werden miissen, steigt die Rechenzeit nicht durch die Erhohung der Anzahl an Regio-
nen. Dabei sei angemerkt, dass die Erstellung auch die Berechnung der Approximationen
beinhaltet und somit durchaus bei einem Datensatz mit mehr Punkten oder Dimensionen
steigt (sieche Abbildung |5.3]).

3. Die Anfragezeit der sequentiellen Suche ist niedriger als die aller Indexstrukturen.

und

4. Unter den Indexstrukturen hat das VA-File mit SSA die niedrigste Anfragezeit.
Da die Anzahl der Seitenfehler fiir normale Datenbanken eine bedeutende Komponen-
te der Anfragezeit (einschliefllich Festplattenzugriffe) ist, sind diese Effekte primér fiir
Hauptspeicherdatenbanken relevant. Es zeigt sich, dass keine der untersuchten Index-
strukturen eine Verbesserung der CPU-Zeit fiir die Bearbeitung von Anfragen bewirkt.
Die sequentielle Suche ist unabhingig von allen durchgefiihrten Parametervariationen
stets um etwa eine GroBlenordnung schneller als die beste Indexstruktur. Diese wieder-
um ist generell das VA-File mit dem SSA, solange der Datensatz nur 10 Dimensionen
hat. Bei hoheren Dimensionen wird es vom LPC-File iiberholt (Abbildung [5.5). Es ist
anzunehmen, dass dieser Effekt auftritt, weil die zusétzlichen 24 Bit durch die hohere



KAPITEL 5. EVALUATION 33

10000000 10000
1000000 7
<
) 1000
100000,
'
£ 10000 5 ~seq. Suche
5 5 100 ~-VA-File (S5A)
& g N V- VA-File (NOA)
5 1000 3 \ 4 CMVA
@ I . v T 2 ——— % *>LPC
- 100 v Il <VAplus
10
10
’ 1
4 5 6 7 4 5 6 7

Anzahl Bits pro Dimension Anzahl Bits pro Dimension
Abbildung 5.4: Verédnderung der Erstellungszeit (links) und der Seitenfehler (rechts) bei
der Erhohung der Anzahl an Bits pro Dimension fiir die Approximationen

Gesamtanzahl von Bits je Approximation mit steigender Anzahl Dimensionen weniger
Gewicht haben. Augenscheinlich ist das Verhéltnis von Bits fiir die Lokalisierung der
Zelle zu Bits fiir die Einengung des Ortes innerhalb der Zelle dadurch besser. Da das
VA-File mit SSA dennoch weniger Punkte abruft, ist die naheliegendste Erklarung fiir
die bessere Anfragezeit des LPC-File die Verwendung wiirfelférmiger, gleichgroer Zellen.
Durch sie kann die Approximation des Anfragepunktes direkt berechnet werden, ohne
iiber die Regionen iterieren zu miissen. Dadurch wiederum kann eine Anfrage schneller
bearbeitet werden.
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Abbildung 5.5: Verdnderung der Anfragezeit bei der Erhchung der Anzahl der Dimen-
sionen
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5. Das VAT -File hat keine wesentlich hohere Anfragezeit als das VA-File.
Die CPU-Zeit fiir die Bearbeitung einer Anfrage durch das VA-File ist bei allen getesteten
Parameterkonfigurationen niedriger als das entsprechende Resultat des VAT-File. Dabei
unterschreitet das Verhéltnis jedoch nicht den Faktor 0,72. Dieses Leistungsverhéltnis
ist im Hinblick auf den Einfluss der Anzahl der Seitenfehler auf die Gesamtanfragezeit
nicht ausschlaggebend. Somit kann gesagt werden, dass der negative Einfluss auf den
CPU-Anteil der Anfragezeit durch die Verwendung der KLT vernachléssigbar ist.

6. Der Unterschied bei der Anzahl der Seitenfehler zwischen SSA und NOA ist er-
heblich.
Das Verhéltnis zwischen den Anzahlen der Seitenfehler beim Vergleich von SSA und
NOA liegt in den Tests zwischen 1,27 und 5,39 (Abbildung [5.6). Das Verhéltnis steigt
bei einer Erhohung der Anzahl von Datenpunkten oder der Anzahl Bits pro Dimension
und sinkt bei mehr Dimensionen. Eine Aussage zur Ursache dieses Verhaltens ist schwie-
rig, da viele Effekte zusammenwirken. Scheinbar bewirkt aber eine Erhéhung der Dichte
der Punkte im Raum eine relative Verbesserung der Leitung des NOA. Die Ausnahme
bei der Erhéhung der Bits pro Dimension wird dann dadurch verursacht, dass der NOA
die zusétzlichen Informationen durch den zusétzlichen Filterschritt besser ausnutzt.
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Abbildung 5.6: Das Verhéltnis der Anzahlen der Seitenfehler von SSA zu NOA unter
Verdnderung der Anzahl Datenpunkte (links), Dimensionen (mitte) und Seitenfehler
(rechts)

7. Das VA-File mit NOA hat weniger Seitenfehler als das CMVAI-File.

Dieser Effekt wird bei einer Erhohung der Anzahl von Datenpunkten tendentiell verstérkt
und bei mehr Dimensionen umgekehrt (Abbildung . Inbesondere das zweite Verhal-
ten ist bemerkenswert: bei einem 270-dimensionalen Datenraum wiirde das CMVAI-File
durch die zusétzliche Filterstufe nur etwa halb so viele Festplattenzugriffe benttigen wie
das VA-File. Zusatzlich scheint sich der Unterschied zu verstédrken, sodass auch fiir Da-
tensdtze mit hoherer Dimensionalitit eine zweite Filterstufe, die nicht im Hauptspeicher
gehalten wird, empfehlenswert ist.
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5.3

Zusammenfassung

Es lassen sich aus den Ergebnissen einige generelle Schlussfolgerungen fiir die Leistung
der untersuchten Indexstrukturen im Hinblick auf die erfassten Messwerte treffen. Es
bleibt dabei die Einschrinkung bestehen, dass nur auf gleichverteilten Datensétzen ge-
testet wurde.

Die Modifikationen des VA*-File wirken sich nur geringfiigig auf die betrachte-
ten Leistungsindikatioren aus, haben dabei aber generell einen negativen Einfluss.
Inbesondere kann die Verwendung von Lloyd’s Algorithmus fiir die Ermittlung
einer guten Regionsverteilung genannt werden, die die Erstellung gegeniiber den
iibrigen Varianten des VA-File deutlich verlangsamt. Die Ausnahme ist die Ver-
wendung eines Datensatzes mit einer hohen Dimensionalitédt: ab 90 Dimensionen
hat das VAT-File die wenigsten Seitenfehler und eine akzeptable CPU-Zeit bei der
Bearbeitung von Anfragen. Es ist jedoch anhand der vorliegenden Testergebnisse
nicht moglich, eine Aussage dazu zu treffen, welchen Anteil an der hohen Leistung
den drei Modifikationen des VA™-File jeweils zuzuschreiben ist.

Die Verwendung einer zweiten Filterstufe, deren Approximationen auf der Fest-
platte abgelegt sind, verringert fiir Datensétze mit vielen Dimensionen die Anzahl
der Seitenfehler.

Das LPC-File kann den Vorteil der Speicherung von Informationen iiber die Po-
sition des Datenpunktes innerhalb der Zelle nur dann ausnutzen, wenn fiir die
Approximationen eine grofle Menge von Bits zur Verfiigung steht. Aber auch dann
sticht es unter den untersuchten Indexstrukturen nicht durch seine Leitung hervor.

In Hauptspeicherdatenbanken ist keine der untersuchten Indexstrukturen besser
als die sequentielle Suche.



36

5.3. ZUSAMMENFASSUNG




KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG 37

Kapitel 6

Zusammenfassung

Die Indexstrukturen CMVAI-File, LPC-File und VA"-File wurden auf gleichverteilten
Datensétzen gegen das ihnen zugrundeliegende VA-File getestet. Dabei wurden die CPU-
Zeiten fir den Aufbau und die Anfragebearbeitung sowie die theoretisch benétigten
Festplattenzugriffe gemessen. Der Test umschliefft auch eine Variation der Eigenschaften
des Datensatzes (Anzahl der Datenpunkte und Dimensionalitdt) und des Parameters
des VA-Files und seiner Variationen (die Anzahl der Bits pro Dimension, die fiir die
Approximation zur Verfiigung stehen).

Da fiir die Implementation des Tests Java verwendet wurde, mussten dessen besonde-
re Probleme bei der Durchfiithrung von Leistungstests beriicksichtigt werden. Um keine
Messartefakte durch die Laufzeitoptimierung des Compilers und das dynamische La-
den von Klassen zu erhalten, muss eine Aufwarmphase durchgefithrt werden. Zu diesem
Zweck wurde vor Testbeginn ein zusédtzlicher Durchlauf ausgefiihrt, dessen Ergebnisse
verworfen wurden.

Die Testergebnisse zeigen, dass die Ansétze der untersuchten Indexstrukturen ver-
schiedene Ausmafle von Erfolg und Misserfolg bei der Steigerung der Leistung erzielen.
Dabei kann auch die Beschaffenheit des Datensatzes entscheidend sein.

Das LPC-File, das zuséatzlich zur Zelle eines Punktes auch Informationen iiber die
Lage innerhalb des Punktes zur Abstandsberechnung verwendet, zeigt insgesamt eine
geringere Leistung als das VA-File mit dem NOA. CMVAI-File und VA*-File liegen bei
den im Test verwendeten Dimensionalitdten unter 90 hinter dem VA-File, haben dariiber
hinaus jedoch die bessere Leistung. Unter ihnen verursacht das VAT-File wiederum die
geringere Anzahl von Seitenfehlern, ben6tigt aber eine signifikant hohere Zeit zu Aufbau.
Als Ursache dafiir konnte die Verwendung von Lloyd’s Algorithmus zur Ermittlung der
Regionsgrenzen identifiziert werden.

Im Hinblick auf Hauptspeicherdatenbanken muss festgestellt werden, dass dort kei-
ne der getesteten Indexstrukturen Anfragen iiber die Geschwindigkeit der sequentiellen
Suche hinaus beschleunigt.

Ansétze fiir weitere Forschungsarbeit bietet eine genauere Untersuchung der Mo-
difikationen am VA-File, die die darauf basierenden Indexstrukturen vornehmen. Von
Interesse ist beispielsweise deren Rekombination: eine Variante des VAT-File mit einer
zusétzlichen Indexstufe geméfl dem CMVAI-File konnte deren Leistungen iibertreffen.

Ein weiterer Ansatzpunkt ist die Anpassung der Indexe an spezifische Aufgaben fiir
MMDBEs, sowie der Test auf entsprechenden Datensidtzen. Dabei konnen dann auch
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bereits bestehende, aufgabenspezifische Datenstrukturen untersucht werden, die dem
durchgefiithrten Test ausgelassen wurden.

Zuletzt konnen, um den Ansatz dieser Arbeit fortzufithren, Experimente durchgefiihrt
werden, die statt einer Ermittlung der Anzahl der Festplattenzugriffe diese tatsichlich
ausfithrt. Dadurch konnten bessere Aussagen iiber die erwartete Bearbeitungszeit fiir
Anfragen auf einem realen System gemacht werden. Dariiber hinaus ist es auflerdem
naheliegend, auch auf realen und anderen kiinstlichen Datensétzen zu testen.
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