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Inhaltsangabe

Aus mehrdimensionalen Daten wie sie zum Beispiel im Umfeld der Meteorologie, Bio-
informatik (Genanalyse) oder bei Unternehmen wie Google, Netflix oder Facebook
erzeugt werden, Wissen zu generieren, ist in der heutigen Zeit von unschitzbarer Be-
deutung. Hierbei liegt insbesondere der Fokus auf der Feststellung von Ahnlichkeiten
innerhalb der Daten, die fiir die Suche im Datenbestand notwendig sind. Aufgrund
des hohen Datenvolumen ist es notwendig Indexstrukturen zu verwenden um diese
Prozesse performant durchfiihren zu kénnen.

Indexe haben im Kern die Aufgabe, die Anzahl der Abrufe von Datenobjekten durch
eine Vorfilterung zu verringern. In den vergangen Jahren wurden vielfiltige Index-
strukturen verdffentlicht, die versuchen Probleme wie den Fluch der Dimensionen zu
16sen. Allerdings unterliegt die Evaluation neuer Verfahren keinen Richtlinien, wo-
durch der Vergleich der neuen Erkenntnisse untereinander nicht trivial ist. Allgemei-
ner Konsens ist es, neue Indexe mittels verschiedener Daten (real und synthetisch)
zu testen. Sowohl die Wahl der Kenngréfsen wie Anzahl der Festplattenzugriffe, Ge-
samtzeit oder Speicheraufwand als auch die Wahl der Anfragen unterscheiden sich
je nach Autor allerdings.

Als Anwender mit einem spezifischen Anwendungsfall ist es somit nicht ohne um-
fangreiche Recherche moglich, das fiir ihn beste Indexierungsverfahren zu bestim-
men. Eine Moglichkeit der Entscheidungshilfe wére ein Benchmark fiir mehrdimen-
sionale Indexstrukturen, um Indexstrukturen einheitlich vergleichen zu kénnen.

In der vorliegenden Arbeit wird dieser Ansatz bearbeitet. Hierzu werden Bestandtei-
le eines Benchmarks fiir Indexstrukturen definiert, die basierend auf der Recherche
bisheriger Verdffentlichungen im Bereich mehrdimensionaler Indexstrukturen not-
wendig erscheinen. Auf Grundlage dieser Analyse wird dann ein Konzept zum Tes-
ten von Indexstrukturen aufgestellt, welches im letzten Schritt auf die praktische
Eignung gepriift wird. Im Rahmen dieser Priifung wird auch ein Vergleich mit dem
Framework QuFval durchgefiihrt. Abschliefend werden Moglichkeiten der Weiter-
fiihrung des theoretischen und praktischen Teils dieser Arbeit gegeben.
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Kapitel 1

Einfuhrung

sAre you ready to create, consume, and manage 40
trillion gigabytes of data?*

— Gantz und Reinsel [GR12]

Dieses Zitat entstammt dem Bericht ,THE DIGITAL UNIVERSE IN 2020: Big
Data, Bigger Digital Shadows, and Biggest Growth in the Far East“ der EMC Cor-
poration, in dem geschitzt wird, dass sich das digitale Universum bis zum Jahr 2020
auf 40 Zettabytes vergrofern wird und sich somit um den Faktor 300 im Vergleich
zum Jahr 2005 vervielfacht. Eine weitere Studie der EMC Corporation schitzte das
Datenvolumen im Jahr 2011 auf 1,8 Zettabytes |[GR11]. Setzt man diese beiden
Quellen in Relation, hat sich das Datenvolumen zwischen 2005 und 2011 um mehr
als 1600 Exabytes vergrofert. Was aber viel erstaunlicher ist, ist der Anstieg von
iiber 38 Zettabytes bis zum Jahr 2020. Ein Grofteil dieses enormen Datenvolumens
fallt in die Rubrik unstrukturierte Daten, d.h. diese Daten miissen erst durch zum
Beispiel Data-Mining-Verfahren aufbereitet werden, damit sie fiir den Endanwender
nutzbar sind. So ist eine weitere Erkenntnis der ,DIGITAL UNIVERSE“Studie, dass
23% des Big-Data-Volumens im Jahr 2012 nutzbar gemacht hiatte werden konnen,
wenn diese entsprechend kategorisiert und analysiert worden wéaren. Durch diese
Analysen werden die unstrukturierten Daten um Metadaten angereichert, was sie
zu nutzbaren, wertvollen Informationen macht.

Beispiele fiir BigData finden sich in der Genetik, Meteorologie oder Kernphysik. So
werden mithilfe des Large Hadron Colliderﬂ 15 Petabytes an Daten jahrlich erzeugt
[CER13|. Zum Begriff BigData zéhlen weiterhin aber auch Mutlimediadaten wie
Bilder, Audio und Video. Problematisch ist hierbei, dass die klassischen relationalen
Datenbanksystem fiir diese Art der Daten ungeeignet sind. Stattdessen werden hier
neue Verfahren zur Datenhaltung und -analyse eingesetzt, wie es in Multimedia-
Datenbanksystemen umgesetzt wird.

!Der Large Hadron Collider ist der vom Kernforschungszentrum CERN betriebene Teilchenbe-
schleuniger.
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1.1 Multimedia-Retrieval

Multimedia-Retrieval beschreibt im Allgemeinen den computergestiitzten Prozess
der Informationsgewinnung aus Multimediadaten. Nach Schmitt [Sch04] sind die
Besonderheiten beziehungsweise Schwierigkeiten, die hierbei bewéltigt werden miis-
sen, die Folgenden.

e Ein Multimedia-Retrieval-System muss grofse Datenvolumen bearbeiten kon-
nen. Bilder konnen je nach Auflésung und Kompression mehrere hundert Me-
gabyte grofs sein, verlustfreie Lieder durchschnittlich 20-40 Megabyte und Vi-
deos erreichen Grofen im zweistelligen Gigabytebereich. Neben der reinen
Speicherung dieser Daten, muss das System also auch optimierte Verfahren
fiir eine effiziente Nutzung bereitstellen.

e Da Multimedia-Daten unstrukturierte Daten sind, ist ihre Semantik nur im-
plizit gegeben. Das heifst, dass durch verschiedene Analysen Informationen ge-
wonnen werden miissen, die im Rahmen des Retrieval-Systems relevant sind.
Daraus ergibt sich demzufolge auch, dass je nach Zielstellung des eigenen Sys-
tems die explizite Semantik unterschiedlich zu anderen Umgebungen ist.

e Die initialen Rohdaten liegen normalerweise in unterschiedlichen Formaten
vor. Populidre Formate bei Bildern sind zum Beispiel GIF, PNG, JPEG. Diese
Heterogenitiat der Daten muss zu Beginn der Datenimports beseitigt werden.

e Multimedia-Daten kénnen in komplexer Form vorliegen. So kénnen beispiels-
weise aus einem Video Szenen (Bilder), Untertitel (Text) und Musik (Audio)
extrahiert werden.

e Zum Import und zur Darstellung der Rohdaten sind Ein- und Ausgabegeré-
te notwendig. Je nachdem, welche Datenformate unterstiitzt werden sollen,
variiert die Anzahl der benétigten Geréte.

Retrievalysteme konnen im Wesentlichen in die 2 Kernprozesse Datenimport und Su-
che untergliedert werden. In [Abbildung 1.1 auf der nichsten Seite] sind die Abldufe
und ihre Teilprozesse aufgeschliisselt. Im ersten Schritt des Datenimports werden
die Rohdaten in die Datenbank eingepflegt, wobei hier Dateiformate und eventu-
ell existierende Metainformationen wie Erstellungsdatum beriicksichtigt werden. Es
folgt die Analyse der importierten Daten mittels Featureextraktion. Hierbei wer-
den Eigenschaften (Features) aus den Rohdaten extrahiert, die fiir die Nutzung des
Multimediasystems von Bedeutung sind. Ein Ausschnitt an mdglichen Features und

Verfahren kann [Tabelle 1.1 auf der nachsten Seitel entnommen werden.

Das Ergebnis der Featureextraktion eines Datenobjektes ist somit eine endliche Men-
ge an spezifischen Eigenschaften, die dargestellt als Featurevektor das analysierte
Objekt beschreiben. Mithilfe der Vektorschreibweise wird das Datenobjekt somit
in einen mehrdimensionalen Raum abgebildet. Basierend auf dieser Darstellung ist
es nun moglich den zweiten Kernprozess, die Ahnlichkeitssuche, durchzufithren. Die
Suchanfrage wird hierbei ebenfalls in die interne mehrdimensionale Darstellung {iber-
fiihrt, um dann gegen die Objekte in der Datenbank verglichen zu werden. Ist der
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’ m ortprozess . . Suchprozess

N Feature- ) Ahnlichkeits- <,‘:\ '
extraktion berechnung

Ranklng

_ ___ Anfrage-
B —) p :
— ——- Rohdaten Features

Abbildung 1.1: Allgemeiner Aufbau des Retrieval-Prozesses

Vergleichsprozess als sequentielle Suche implementiert, wird die Ahnlichkeit des An-
fragedatum zu jedem Objekt in der Datenbank berechnet. Die sequentielle Suche ist
aber kaum praxistauglich, da die Features aller Objekte geladen und verglichen wer-
den miissen, was zu einem hohen Lade- und Berechnungsaufwand fiihrt und somit
sehr zeitintensiv ist. Abhilfe schafft hier die Nutzung eines Indezes um die Anzahl
der Datenzugriffe und Vergleiche zu verringern.

Mediaformat Feature (-extraktion)

Bild Histogramme, Texturen, Texterkennung, Segmentierung
Audio Sprache, Instrumente, Klangfarbe, Lautstirke
Video Szenen-/Shoterkennung, Schliisselszenen, Audioanalyse

Tabelle 1.1: Auswahl an Features beziehungsweise Featureextraktionsverfahren

1.2 Indexierung mehrdimensionaler Daten

Indexstrukturen fungieren als Filter, indem fiir die Suchanfrage nicht relevante Date-
nobjekte aussortiert werden. So werden im Vergleich zur sequentiellen Suche weniger
Daten geladen, wodurch eventuell zeitintensive Zugriffe auf Speichermedien verrin-
gert werden konnen. Die Wahl der Indexstruktur ist allerdings nicht trivial. Viele
Verfahren degenerieren mit steigender Anzahl der Dimensionen zur sequentiellen
Suche (Fluch der Dimensionen) [B6h98, S. 11]. In diesem Fall ist die Nutzung von
Indexstrukturen sogar nachteilig, da diese im Vergleich zur sequentiellen Suche eine
komplexere Logik besitzen. Dies fiihrt dann zu hoherem Berechnungsaufwand und
somit im Endeffekt zu einer lingeren Laufzeit. Es existieren Veroffentlichungen, die
diese Degeneration eingrenzen oder beheben |[BBK98b|. Héufig sind diese Losungen
aber in ihrer Anwendung eingeschrinkt, weil zum Beispiel nur bestimmte Anfrage-
arten unterstiitzt werden oder Datenverteilungen existieren, die die Funktionsweise
stark beeintrichtigen. Ein Kernproblem bei der Wahl der Indexstruktur stellt die
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Art und Weise der Evaluation neuer Indexe in der Wissenschaft dar. Der Fokus bei
der Indexevaluation liegt meist in der Darstellung der Vorteile des neuen Verfahrens,
wodurch Limitationen in der Praxis unzureichend dargestellt werden. Da es keine
einheitliche Testbasis gibt, sind die Ergebnisse verschiedener Veroffentlichungen oft
nur schwer zu vergleichen. Ein Beispiel solch einer Evaluation ist die Vorstellung des
R-Baumes von Sellis, Roussopoulos und Faloutsos [SRF87|, die in [Abschnitt 2.4.3|
genauer betrachtet wird. In dieser Verdffentlichung wird die Index-
struktur nur sehr einseitig evaluiert, da als einzige Vergleichsgrofe die Anzahl der
Festplattenzugriffe genutzt wird. Dass der R™-Baum allerdings einen héheren Or-
ganisationsaufwand hat als der zum Vergleich herangezogene R-Baum, wird in der
Evaluation nicht beriicksichtigt.

Dieses Beispiel verdeutlicht, dass es schlussendlich ohne aufwindige Recherche nicht
moglich ist eine geeignete Indexstruktur fiir den eigenen Anwendungsfall zu bestim-
men.

1.3 Zielstellung der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Vereinheitlichung der Testdurchfiihrung von mehrdi-
mensionalen Indexstrukturen. Grundlage dafiir ist das Darstellen der gegenwirtigen
Arbeitsweise bei der Indexevaluation, indem entsprechende wissenschaftliche Publi-
kationen analysiert werden. Hier raus sollen sich Erkenntnisse ergeben, die in ein
Modell fiir einen Indexstrukturbenchmark einfliefen. Die folgenden fiinf Fragen ste-
hen dabei im Vordergrund beziehungsweise sind zur erfolgreichen Bewerkstelligung
der Aufgabenstellung zu beantworten.

1. Welche Gemeinsamkeiten gibt es bei der Evaluation von Indexstrukturen in
bisherigen Veroffentlichungen?

2. Existieren Unterschiede beziehungsweise gibt es widerspriichliche Herange-
hensweisen bei den recherchierten Testdurchfiihrungen?

3. Konnen diese Differenzen gelost werden ohne die Testumgebung einzuschrin-
ken?

4. Tst aus den gewonnenen Erkenntnissen ein Modell ableitbar?

5. Ist es moglich dieses Modell in der Praxis umzusetzen?

1.4 Gliederung der Arbeit

An dieses einleitende [Kapitel I] kniipfen die an, welche im Wesentli-

chen die Literaturrecherche mit dem Fokus auf den Evaluationen mehrdimensionaler
Indexstrukturen widerspiegeln. Zu Beginn des Grundlagenkapitels wird der Index-
strukturbegriff erldutert um danach die Themenbereiche Daten, Metriken und An-
fragen zu beleuchten. Diese stellen notwendige Informationen zum Verstdndnis von
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Indexstrukturen und deren Funktionsweise dar. Im Kernteil des Grundlagenkapitels
werden wichtige Indexe vorgestellt. Allerdings wird auf detaillierte Erlauterungen
der Verfahren verzichtet. Stattdessen steht die Art und Weise, wie die Indexstruktu-
ren jeweils getestet wurden im Fokus. Da das Ziel der Arbeit ein Benchmarkmodell
ist, wird das Grundlagenkapitel mit der Benchmarkdefinition beendet. Dabei wird
auch auf existierende Ansatze zum Indexvergleich eingegangen.

Die Kernaufgabe des ist die Darstellung der Testabldufe von Indexen
in wissenschaftlichen Publikationen. Diese Erkenntnisse sollen in zur Er-
stellung eines Benchmarkmodells genutzt werden. Dazu werden die in der Zielstel-
lung beschriebenen Fragen beziiglich Gemeinsamkeiten und Unterschiede aufgegrif-
fen und beantwortet. In werden die Komponenten aus dem zuvor definier-
ten Modell praktisch umgesetzt. Dabei wird auch gepriift, inwieweit das Modell in
QuEval [SGS+13|, ein Framework zum Indexstrukturvergleich, eingebunden werden
kann. Zur Evaluation der Arbeit werden eine Reihe Indexstrukturen getestet, um
die Anaylse basierend auf dem Benchmarkmodell zu erlautern. Die Arbeit schliefst
ab, in dem neben der Zusammenfassung weitere Ankniipfpunkte an diese
Arbeit gegeben werden.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden die fiir den notwendigen Informationen vermit-
telt. Um den Indexstrukturbegriff zu erlautert, werden zuerst die Themen Daten,
Metriken und Anfragen aufgegriffen um anschlieffend ausgewihlte Indexe in ihrer
Funktionsweise betrachten zu kénnen. Im Detail wird hierbei auf die Art und Weise
der Evaluation in den jeweiligen Originalveroffentlichung eingegangen. Auf diesen
Fakten wird in den dann folgenden Kapiteln aufgebaut. Das Kapitel wird durch
Erlduterungen zum allgemeinen Benchmarkbegriff und Beispielen von existierenden
Projekten mit dhnlichem Schwerpunkt wie diese Arbeit abgeschlossen.

2.1 Daten

Die Datengrundlage fiir die Indexstrukturen sind die in bereits erwidhnten
Featurevektoren. Die verbreitetste Darstellung ist die Abbildung in den reellen Da-
tenraum R. Eine solche Datenmenge DB im d-dimensionalen Datenraum DR mit
n Datenpunkten ist wie folgt definiert.

DB ={0y;..;0p_1};0; € DR;i=0,...,n — 1;DR C R? (2.1)

Die Datenbasis besteht also aus einer endlichen Anzahl an Datenobjekten, die je-
weils durch einen Vektor, welcher aus reellen Werten besteht, reprasentiert werden.
Natiirlich konnen die Eigenschaften der analysierten Daten auch in andere Daten-
rdume iiberfithrt werden. So nutzen Kushilevitz, Ostrovsky und Rabani [KOR9S|
den Hammingwiirfel (DR C {0,1}%), nach Bohm |[B5h98, S. 16] wird der R? -
Datenraum zur Vereinfachung hiufig auch auf den Unterraum [0, 1]? begrenzt. Im
Verlaufe dieser Arbeit werden zudem auch Datenbasen erwéhnt, die nicht auf der
Darstellung von Punkten im mehrdimensionalen Raum beruhen und stattdessen
eine rdumliche Ausdehnung besitzen. Es wird also deutlich, dass die Wahl der Da-
tengrundlage fiir Testdaten zur Indexstrukturevaluation sehr komplex ist. Testdaten
sollten natiirlich moglichst Realdaten der zukiinftigen Anwendungsgebiete des Inde-
xes darstellen, was aufgrund der Anwendungs- und Featurevielfalt und den daraus
resultierenden bereits angesprochenen Darstellungsmoglichkeiten kaum allgemein-
giiltig umsetzbar ist. Deshalb werden neben Realdaten primér eigene Datensétze
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generiert (synthetische Daten). Diese basieren auf Verteilungsfunktionen, die be-
stimmen wie die Datenobjekte im Raum angeordnet sind. Synthetischen Daten fiir
Testzwecke sind hdufig uniform (gleich) verteilt oder liegen in geclusterter Form vor.
Dass die Verteilung der Daten Einfluss auf die Performanz einer Indexstruktur ha-
ben kann, zeigen beispielsweise Dorok, Tobies und Zaske in , Einfluss von multivariat
schief normalverteilten Daten auf multidimensionale Indexstrukturen” [DTZ12].

2.2 Distanzmetriken

Durch die zuvor beschriebene Uberfiihrung der Rohdaten mittels Featureextraktion
in einen mehrdimensionalen Datenraum wird es nun moglich die Datenobjekte zu
vergleichen. Hierzu ist eine Distanzfunktion notwendig, mithilfe derer ein Distanz-
wert zwischen zwei Features oder Datenobjekten berechnet werden kann. Dieser
Distanzwert kann dann als Ma® fiir die Ahnlichkeit interpretiert werden. Je kleiner
der resultierende Wert ist, desto dhnlich sind sich die Objekte. Allgemein ist eine
solche Funktion wie folgt definiert [Sch04] S. 152].

df : DR x DR — R (2.2)

Eine Metrik kennzeichnet sich durch die folgenden vier Eigenschaften aus.

e Selbstidentitit (SI): YO € DR : df(0,0) =0

o Positivitit (POS): YO # P;0, P € DR : df(O, P) > 0

e Symmetrie (SY): YO, P € DR : df(O, P) = df (P, O)

e Dreiecksungleichung (DU): VO, P,Q € DR : df (0, Q) < df (O, P) + df (P, Q)

Basierend auf diesen Eigenschaften werden Distanzmake in Klassen eingeteilt, wie
sie in [Tabelle 2.1 zu sehen sind. Ist also basierend auf Anforderungen ein Distanzmaf
notwendig, welches keine negativen Abstidnde erzeugt, so sind die Klassen Pseudo-
Distanzfunktion und Semi-Pseudo-Distanzfunktion auszuschliefen. Ein weiteres Bei-
spiel, das die Relevanz dieser Klassen beschreibt, ist das in [Abschnitt 2.5.3 auf]
vorgestellte Projekt ,,Metric Similarity Search Implementation Framework
(MESSIF)*. Darin setzen die Entwickler zwingend die Erfiillung aller Eigenschaften
voraus.

Klasse SI POS SY DU
Distanzfunktion (D) v vV v
Pseudo-Distanzfunktion (PD) V vV oV
Semi-Distanzfunktion (SD) v VY Vv

\/

Semi-Pseudo-Distanzfunktion (SPD) /

Tabelle 2.1: Klassen von Distanzmalen
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Minkowski-Metriken

Die Minkowski-Familie stellt eine Menge von Distanzfunktionen fiir Punktdaten
dar, die mit der euklidischen, Manhattan- und Chebychev-Distanzfunktion drei der
populirsten Distanzmafe beinhaltet [Boh98| S. 17;/Sch04, S. 155|. Aus diesem Grund
werden diese Metriken nun genauer erlautert.

dfL,, (O, P) = (Z |0 —pz‘|m> (2.3)

1=0

In ist die Berechnungsvorschrift fiir die Minkowski-Funktionen zu sehen.
Mit Parameter m, welcher auch als Norm bezeichnet wird, wird der Vertreter der
Minkowski-Funktionen definiert. So werden die fraktionalen Metriken mit der Norm
m = {r € R|0 <z < 1}, Manhattan mit m = 1, die euklidische Distanz mit m = 2
und die Chebychev-Distanz mit m — oo definiert. Der Unterschied zwischen den
genannten Metriken kann durch die Gegeniiberstellung der jeweiligen Einheitskreise,
wie es in [Abbildung 2.1 zu sehen ist, veranschaulicht werden. Es ist sichtbar, dass
die fraktionale Distanz mit m = 0.5 zu einem konkaven Einheitskreis fiihrt und
somit die Dreiecksungleichung verletzt. Weiterhin ist auch eine Priorisierung von

—m=20,5

- m=1
— =

——m =2

<«—Mm=o°

Abbildung 2.1: Einheitskreise ausgewihlter Minkowski-Distanzen

einzelnen Dimensionen wie es bei der gewichteten Minkowski-Distanzfunktion der
Fall ist, denkbar. In [Formel 2.4]ist die Anpassung der Berechnung zu sehen.

df1s (O, P) (Zwm mm) (2.4)

Mittels Parameter w; kann eine Dimension entsprechend den Anforderungen ge-
staucht oder gestreckt werden. Durch die Moglichkeit Dimensionen zu entfernen
(w; = 0), verliert die gewichtete Minkowski-Distanz die Eigenschaft der Positivi-
tdt. Je nach Parametrisierung der Gewichtung und der Norm kann die gewichtete
Minkowski-Distanz demnach zu den Distanzfunktionen, Pseudo-Distanzfunktionen



10 2. Grundlagen

als auch Semi-Pseudo-Distanzfunktionen zugeordnet werden.

Die Wahl einer geeigneten Metrik zur Ahnlichkeitsberechnung ist also ebenfalls bei
der Evaluation von Indexstrukturen zu beriicksichtigen. In den Verdffentlichungen
wFractional distance measures for content-based image retrieval® [HRO05| und ,,On the
Surprising Behavior of Distance Metrics in High Dimensional Spaces* [AHKO01| wur-
de der Einfluss verschiedener Vertreter der Minkowski-Familie auf die Performanz
von Ahnlichkeitsanfragen betrachtet. Weitere Metriken, wie sie auch in der
lle 6.1 auf Seite 73|zu sehen sind, waren Teil der in ,Implementierung und Evaluierung
von Distanzfunktionen im Digi-Dak-Framework® [KTN12| durchgefiihrten Evaluati-
on. In dieser Ubersicht sind zudem auch Metriken zu finden, die nicht auf Punktdaten
beruhen. So sind Distanzen wie die Levenshtein-Distanz ebenfalls denkbar, sollte es
sich bei den Features um Zeichenketten handeln.

2.3 Anfragen

Mit dem Wissen iiber mogliche Datenrdume und entsprechende Distanzmetriken ist
es nun moglich Suchanfragen zu definieren. Je nach Darstellung der Datenobjekte
konnen sich die Anfragearten unterscheiden, was neben differenzierten Berechnungen
auch zu unterschiedlicher Namensgebung in wissenschaftlichen Verdffentlichungen
fiithrt. In den Verdffentlichungen |[GG98; Bsh98; BBKO1; Sch04] werden Ubersich-
ten und Erlduterungen zu dem Thema Anfragen bereitgestellt. Diese Ausfiihrungen
werden nachfolgend erldutert, wobei auf Berechnungsvorschriften verzichtet wird,
da diese aufgrund der Differenzen zwischen den Quellen schwierig einheitlich darzu-
stellen sind. Das Beheben der Unterschiede wird in [Abschnitt 3.1.2 auf Seite 40| im
Detail beschrieben, da diese Vereinheitlichung notwendig ist um das Benchmarkmo-
dell erstellen zu konnen.

Definitionen nach |[GG9S]|

Gaede und Giinther betrachten in ,Multidimensional access methods” [GG98| Daten
mit rdumlicher Ausdehnung. Aus dieser Tatsache lasst sich schlussfolgern, dass es
eine grofe Anzahl von Anfragearten gibt, da verschiedenste Fille abgedeckt werden
miissen. So wird die Objektanfrage (,Exact Match Query“, ,Object query®) als Prii-
fung auf enthalten sein des gegebenen Objektes in der Datenbasis beschrieben. Es
wird also eine Aussage dariiber getroffen, ob ein identisches Objekt zur Anfrage in
der Datenbasis existiert. Weiterhin wird von Gaede und Giinther die Punktanfrage
definiert, bei der gepriift wird, welche rdumlichen Datenobjekte mit dem Anfrage-
punkt iiberlappen.

Die Fensteranfrage (,\Window Query“, ,Range Query®) liefert alle Datenobjekte zu-
riick, die mit dem Anfragebereich iiberlappen. Die Ausdehnung der Anfrage ist hier-
bei in allen Dimensionen definiert und achsenparallel. Bei Bereichsanfragen (,,Region
Query“, Intersect Query“, ,Overlap Query“) hingegen ist die rdiumliche Auspriagung
der Anfrage beliebig. Weitere Anfragen mit rdumlicher Ausdehnung sind wie folgt
beschrieben.
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e Fingeschlossene Anfrage: Gesuchte Objekte umschliefen den Anfragebereich
jeweils vollstiandig (,Enclosure Query*).

o Fingrenzende Anfrage: Es werden Objekte zuriickgegeben, die vom Anfrage-
bereich vollstindig umschlossen werden (,Containment Query®).

o Angrenzende Anfrage: Gesuchte Objekte grenzen an den gegebenen Anfrage-
bereich an (,Adjacency Query®).

Neben diesen Typen beschreiben Gaede und Giinther auch die ,ndchster Nachbar
(NN)“Anfrage und den Ahnlichkeitsverbund. NN-Anfragen liefern das Objekt zu-
riick, welches zum gegebenen Objekt die kleinste Distanz aufweist. Bei den zuvor
erwahnten Anfragen ist das Kriterium um Datenobjekte auszuschliefen statisch, da
mit den Eingangsparametern wie Bereichsgrenzen fixe Werte existieren. Im Gegen-
satz dazu dndert sich die minimale Distanz bei einer NN-Anfrage im Verlauf der
Berechnung, wenn ein Objekt mit kleinerer Distanz zum Anfrageobjekt als dem
Bisherigen ermittelt wird.

Bei der Verbundanfrage sind als Eingabeparameter zwei Mengen anzugeben. Nach
Gaede und Giinther ist das Ergebnis des Ahnlichkeitsverbundes eine Menge von Ob-
jektpaaren mit je einem Kandidaten aus den Eingabemengen, wobei jedes Paar eine
definierte Funktion zu erfiillen hat. Dies konnte zum Beispiel eine Distanzfunktionen
fiir rAumliche Daten sein.

Definitionen nach [Sch04; B5h98; BBKO1|

Schmitt [Sch04], Bohm [Boh98| und Bohm, Berchtold und Keim [BBKO1| geben
Anfragebeschreibungen basierend auf Punktdaten an. Schmitt versucht allerdings so
weit wie moglich allgemeine Aussagen zu treffen. Gaede und Giinther unterschieden
zwischen exakter und Punktanfrage, was bei der Eingrenzung auf Punktdaten nicht
notwendig ist. Die Anfrage auf Enthalten sein in der Datenbasis wird von Bohm,
Berchtold und Keim als Punktanfrage oder Ezact-Match-Anfrage, von Schmitt als
Punktanfrage oder Complete-Match-Anfrage bezeichnet.

Unter dem Begriff Bereichsanfragen (,Region Query*) werden von Bohm, Berchtold
und Keim e-Distanzanfrage (,Range Query“) und Fensteranfrage (,Window Query*)
eingegliedert. e-Distanzanfragen werden mithilfe eines Datenpunktes, einer Metrik
und eines Distanzwertes definiert. Es werden alle Punkte gesucht, die innerhalb
des Abstandes zum gegebenen Punkt liegen. Die Erlduterung zur Fensteranfrage
deckt sich mit der Ausfilhrung der Fensteranfrage von Gaede und Giinther, da
ein achsenparalleler Suchraum definiert wird, indem alle Dimensionen mit Werten
belegt sind. Allerdings wird die Fensteranfrage von Bohm, Berchtold und Keim
als e-Distanzanfrage mit einer gewichteten Chebychev-Metrik realisiert(vgl.
bildung 2.1 auf Seite 9)). Zudem beschreibt Bohm |[Boh98, S. 20| Partial-Range-
Anfragen bei denen nicht alle Dimensionen betrachtet werden, was ebenfalls durch
eine gewichtete Metrik umgesetzt werden kann. Die Gewichtung in den nicht rele-
vanten Dimensionen ist dann null. Schmitt definiert die Bereichsanfrage ebenfalls
als Obermenge, gibt aber nur allgemeine Aussagen beziiglich begrenzter und unbe-
grenzter Anfragen und die Moglichkeit der Priifung auf Inklusion oder Uberlappung
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an, wobei Letzteres wie bereits erwihnt bei Punktdaten nicht auftritt. Zusétzlich
wird von Schmitt die Partial-Match-Anfrage vorgestellt, bei der nur eine Untermen-
ge der Dimensionen angegeben wird, wie es auch bei der von Béhm vorgestellten
Partial-Range-Anfrage der Fall ist.

Beziiglich der NN-Anfrage werden sowohl von Schmitt als auch von Béhm, Berchtold
und Keim noch weitere Unterscheidungen getroffen als es bei Gaede und Giinther
der Fall war. So betrachtet Schmitt neben der NN-Anfrage auch die ,, approximier-
ter Ndchster Nachbar (aNN)“Anfrage und die ,inverser Ndchster Nachbar (,Re-
verse nearest neighbor‘) (rNN)“Anfrage. Bei der aNN-Anfrage kann im Rahmen
eines definierten Ungenauigkeitwertes das Resultat von der NN-Anfrage abweichen.
Die rNN-Anfrage gibt das Objekt zuriick, fiir die das gegebene Eingabeobjekt der
nichste Nachbar ist. Diese Anfrage ist aus dem Grunde sinnvoll, da die Relation des
néchsten Nachbarn nicht symmetrisch ist.

In seiner Dissertation ,Efficiently Indexing High-Dimensional Data Spaces® gibt
Bohm ausfiihrliche Erliuterungen zur Funktionsweise der NN-Anfrage an, indem mit
dem ,Roussopoulos-Kelly-Vincent (RKV)“ und ,,Hjaltason-Samet (HS)“-Algorithmus
zwei Verfahren zur Realisierung der NN-Anfrage beschrieben werden. Fiir weiter-
fiihrende Informationen wird an dieser Stelle auf die Originalveroffentlichungen des
RKV-Algorithmus [RKV95| und des HS-Algorithmus [HS95| verwiesen. Neben der
rNN-Anfrage beschreiben Bohm, Berchtold und Keim die , k-Ndchste Nachbarn
(kNN )“Anfrage und die Ranking-Anfrage. Bei der kNN-Anfrage werden die k& Ob-
jekte zuriickgegeben, die dem Anfrageobjekt am Ahnlichsten sind. Bei der Ranking-
Anfrage hingegen kann die Ergebnismenge iterativ vergrofert werden, sollte bei-
spielsweise der Benutzer des Retrievalsystems mit den bisherigen Ergebnissen nicht
zufrieden sein.

Abschliefiend sei erwihnt, dass der Ahnlichkeitsverbund, der schon von Gaede und
Giinther erwidhnt wurde, in ,Multimedia-Datenbanken: Retrieval, Suchalgorithmen
und Anfragebearbeitung” [Sch04, S. 243| genauer spezifiziert wird. So spricht Schmitt
explizit von einer Distanzmetrik, die den Verbund der Mengen bestimmt. Wertepaa-
re werden genau dann in das Ergebnis aufgenommen, wenn die betrachteten Objekte
innerhalb einer definierten Entfernung zueinander liegen.

2.4 Mehrdimensionale Indexstrukturen

Indexstrukturen sind Organisationsverfahren, die die Anzahl der Zugriffe auf die
Daten verringern, indem sie als Filter nicht relevante Datenobjekte ausschliefen. In
den klassischen, relationalen Datenbanksystemen ist der von Bayer und McCreight
[BM72| vorgestellte B-Baum die am weitesten verbreitete Indexstruktur. Dieser ein-
dimensionale Index iiberfithrt die zugrundeliegenden Daten in eine hierarchische
Ordnung. Im Gegensatz zur sequentiellen Suche, bei der alle Datenobjekte vergli-
chen werden, werden bei dieser hierarchischen Variante mit jedem Level weitere
Daten ausgeschlossen. Dadurch ergibt sich im Gegensatz zum linearen Laufzeitver-
halten der sequentiellen Suche eine logarithmische Laufzeit. Wie in der Einleitung
erwéahnt, ist die in dieser Arbeit im Fokus stehende Datenbasis allerdings mehrdi-
mensional, wodurch der B-Baum nicht ohne zusitzlichen Aufwand genutzt werden
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kann. Nach Schmitt [Sch04, S. 236] miissen mehrdimensionale Indexe die folgende
Anforderungen erfiillen.

e Suchanfragen miissen korrekte und vollstindige Ergebnisse liefern.

e Mehrdimensionale Indexstrukturen miissen hohe Dimensionsanzahlen effizient
unterstiitzen. Hier stellt der ,Fluch der Dimensionen” das priméire Problem
dar, weshalb viele Indexe unzureichend mit steigender Dimension skalieren.

e Aufgrund des mehrdimensionalen Datenraumes kénnen Objekte verschiedene
Ausprigungen wie Punkt (0D), Linie (1D), Flache (2D), Kérper (3D), Hyper-
korper (4D) etc. annehmen. Indexe miissen auf diesen Daten arbeiten konnen.

e Indexstrukturen dienen der verbesserten Suche auf Daten, indem die Zugriffe
auf Speichermedien verringert werden. Somit sollte der Aufwand der Indexe
maximal dem linearen Suchaufwand der sequentiellen Suche entsprechen.

e Mehrdimensionale Indexe sollten verschiedene Anfragearten wie Punktanfra-
gen, e-Distanzanfragen oder NN-Anfragen unterstiitzen.

e In dynamischen Umgebungen muss der Index Operationen wie Andern, Lo-
schen und FEinfiigen von Datenobjekten beherrschen.

e Die Vielfalt an verschiedenen Features und Anfragearten bedingt die Unter-
stiitzung verschiedener Distanzmetriken.

e Die Nutzung eines Indexes ist mit einem erhShten Speicherplatzaufwand ver-
bunden, welcher minimal zu halten ist.

Die Umsetzung all dieser Anforderungen erweist sich allerdings als sehr schwierig.
So existiert mit dem ,Approximating and Eliminating Search Algorithm (AESA)“
[Rui86| beispielsweise ein Verfahren, welches die Distanzen zwischen den Objek-
ten vorberechnet und in einer n x n-Matrix speichert. Die eigentliche Abarbeitung
von Anfragen kann dadurch sehr schnell geschehen, was allerdings auf Kosten ei-
ner aufwindigen Vorberechnung und einem hohen Speicheraufwand geschieht. Auch
Erweiterungen wie ,Linear AESA (LAESA)“ [MOV92|, ,Reduced Overhead AESA
(ROAESA)“|Vil95]| oder ,, Tree AESA (TLAESA)* [MOC96| konnen diese Proble-
me nur teilweise beheben. Detaillierte Ausfiihrungen hierzu sind in ,Index-driven
similarity search in metric spaces” [HS03| beschrieben.

Andoni und Indyk geben in ihrer Veroffentlichung , Near-optimal hashing algorithms
for approximate nearest neighbor in high dimensions* |[AI08| eine Einteilung von In-
dexstrukturen in approrimierende und exakte Verfahren an. Die Arbeit an approxi-
mierenden Verfahren, bei denen das Ergebnis von Anfragen nur ein an das korrekte
Ergebnis angenédhertes ist, spiegelt wider, wie schwer es ist die Anforderungen zu
erfiillen. Approximierende Verfahren versuchen die Laufzeit durch die Auflockerung
der Anforderung nach korrekten und vollstdndigen Ergebnissen zu verringern.

Eine andere Einteilung ist in ,A Quantitative Analysis and Performance Study for
Similarity-Search Methods in High-Dimensional Spaces* gegeben [WSB98|. Weber,
Schek und Blott unterscheiden darin zwischen Datenraum und Daten aufteilenden
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Indexstrukturen (,data partitioning®, ,space partitioning“). Daten aufteilende Ver-
fahren indexieren nur den Raum, der von den Datenobjekten aufgespannt wird, wo-
hingegen Datenraum aufteilende Verfahren den kompletten durch den Wertebereich
aller Dimensionen definierten Raum berticksichtigen. Dies sind somit zwei grundle-
gend unterschiedliche Herangehensweisen zur Losung der Probleme mit steigender
Dimension.

Ein drittes Unterscheidungskriterium von Indexstrukturen wurde in ,Anti-persistence:
History independent data structures“ [NTO1| betrachtet. Naor und Teague unter-
scheiden in ihrer Arbeit zwischen historisch abhéngigen und historisch unabhéangigen
Indexierungsverfahren. Bei Indexen, die als historisch abhéngig klassifiziert sind, ist
es moglich, basierend auf der aktuellen Ausprigung auf vergangene Anderungen des
indexierten Datenbestandes zu schliefen (Loschen, Einfiigen). Bei historisch unab-
hiangigen Indexen kann diesbeziiglich keine Aussage getroffen werden.

Wie sich mehrdimensionale Indexstrukturen in der Vergangenheit entwickelt haben,
kann der [Anmerkung auf Seite entnommen werden. Diese Veranschaulichung
basiert im Wesentlichen auf der Abbildung ,History of Multi-Dimensional Access
Methods* von Gaede und Giinther |[GG98, S. 5| und den Ausfiihrungen in ,, Foun-
dations of Multidimensional and Metric Data Structures von Samet [Sam05|. In
der Abbildung ist zu erkennen, dass es verschiedene Ansitze bei der Indexierung
von Daten gibt. Neben Baumverfahren existieren zum Beispiel Hashverfahren, die
dhnliche Daten mithilfe einer Hashfunktionen gruppieren.

Im Folgenden werden wichtige Indexierungsverfahren erldutert, wobei neben den
Originalverdffentlichungen auch Arbeiten mit umfangreichen Erlduterungen zu In-
dexen im Allgemeinen wie zum Beispiel [BDL-+12; |(GG98; |[SHS05; Boh98; [ BBKO1;
Sch04] herangezogen wurden.

2.4.1 Grid-File

Das Grid-File von Nievergelt, Hinterberger und Sevcik [NHS81; NHS84| ist ein da-
tenraumaufteilendes Indexierungsverfahren, welches den Datenobjekten einen ein-
deutigen Schliissel zuweist und kann somit als Hashverfahren angesehen werden.
Basierend auf diesen Schliisseln, die von den Dimensionswerten der Datenpunkte
abgeleitet sind, ldsst sich ein Objekt im Datenraum identifzieren. Der Datenraum

Seitel |«
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Abbildung 2.2: Grid-File im zweidimensionalen Raum

wird beim Grid-File in Grid-Zellen geteilt, was durch Aufteilen einzelner Dimensio-
nen in Abschnitte geschieht. Im zweidimensionalen Raum wird somit ein Gitter, das
Grid-Directory, mit Zellen variabler Grofe erstellt. So ein Grid-Directory ist in [Ab]
Ibildung 2.2 auf der vorherigen Seite| dargestellt, welches hier exemplarisch aus sechs
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Grid-Zellen besteht. Mithilfe der fiinf Grid-Regionen, die auch in Form einer konvexe
Vereinigung von Grid-Zellen existieren konnen, findet eine 1:1-Abbildung auf die Da-
tensatzseiten statt. Jeder Datenpunkt ist einer Zelle zugeordnet, welche sich eindeu-
tig durch die Abschnitte der zwei Dimensionen bestimmen ldsst. Die Schwierigkeit
des Indexes besteht in der optimalen Aufteilung der Dimensionen beziehungsweise
des Zusammenfiihrens von Hyperrechtecken bei Unterldufen (Datenobjekte werden

geloscht). Bei der Evaluation des Grid-Files, die in [Tabelle 2.2| dargestellt ist, wur-

Kategorie Beschreibung

Daten Gleich und nicht gleich verteilt, d = 2,3
Parametrisierung  Anzahl der Zellen (16 bis 100)
Kenngrofen Anzahl und Fiillgrad der Zellen

Vergleichsobjekte Strategien zum Zusammenlegen von Zellen und
Verhalten beim Einfiigen, Loschen

Anfragen -
Weiteres Implementierung in Pascal und Modula—

Tabelle 2.2: Evaluation des Grid-Files [NHS84]

den die drei Anwendungsfille Wachstum, Stagnation (Anzahl des Einfiigens gleich
Anzahl des Loschens) und Riickgang der Datengrofe betrachtet, wobei die maximale
Anzahl der Zellen variiert wurde. Dadurch konnten Kenntnisse {iber den Fiillgrad
der Zellen bei verschiedenen Zellengenerierungsstrategien gewonnen werden.

2.4.2 R-Baum
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Abbildung 2.3: R-Baum im zweidimensionalen Raum

Der von Guttman im Jahr 1984 veréffentlichte R-Baum |[Gut84] legte den Grundstein
fiir viele weitere mehrdimensionale, datenaufteilende Indexierungsverfahren wie in

!Modula-2 ist eine im Jahr 1978 von Niklaus Wirth verdffentlichte Programmiersprache, die auf
der Programmiersprache PASCAL aufbaut.
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[Anmerkung auf Seite [75]| zu sehen ist. Grundidee des R-Baumes ist es, die Daten-
punkte in ,minimal umgebende Rechtecke (,minimal bounding rectangle') (MBR)“
zu unterteilen. MBRs konnen wiederum weitere MBRs beinhalten, wodurch sich
eine hierarchische Baumstruktur ergibt, welche exemplarisch in [Abbildung 2.3 auf]
lder vorherigen Seite|zu sehen ist. Dieser Baum ist &hnlich dem B-Baum héhenbalan-
ciert. Die Wurzel des R-Baumes umfasst den gesamten Datenbestand und mit jedem

Kategorie Beschreibung

Daten Entwurf eines integrierten Schaltkreises des RISC-IT Chips
(1057 Rechtecke)

Parametrisierung Variation der maximalen und minimalen Knotengrofe,
15 verschiedene Parametrisierungen insgesamt

Kenngréfen CPU-Zeit (Einfiigen, Loschen und Suchen),
Seitenzugriffe (,,Pages touched®),
Speicherauslastung (,,Bytes required”)

Vergleichsobjekte Linearer, quadratischer und vollstdndiger Split
Anfragen Fensteranfrage (5% Selektivitét)

Weiteres Implementierung in C

Tabelle 2.3: Evaluation des R-Baumes |Gut84], Variation der Knotengrofen

absteigendem Level wird die Menge der Datenpunkte weiter eingeschrankt. Auf der
untersten Ebene, den Blattknoten, finden sich Verweise auf die eigentlichen Datenob-
jekte. Durch die von Guttman beschriebenen Einfiige- und Ldschalgorithmen kénnen
MBRs des gleichen Levels iiberlappen. Somit miissen bei der Suche nach Objekten
unter Umstédnden mehrere Pfade betrachtet werden, da Datenpunkte aufgrund der
Uberlappung potenziell in mehreren MBRs liegen koénnen. Die Wahrscheinlichkeit,
dass sich MBRs iiberlappen, steigt mit wachsender Dimensionsanzahl. Im schlimms-
ten Fall miissen alle Knoten abgefragt werden, wodurch der R-Baum aufgrund des
Mehraufwandes (Traversierung) im Hinblick auf die Performanz schlechter als die
sequentielle Suche abschneidet.

Die Evaluation des R-Baumes in ,R-Trees: A Dynamic Index Structure for Spatial
Searching® [Gut84] ist eine Intra-Indexstrukturanalyse, da keine weiteren Indexe zum
Vergleich herangezogen werden. Stattdessen steht die Parametrisierung der minima-
len und maximalen Knotengrofe (k,, und kys) im Fokus. Zudem werden Splitalgo-
rithmen der Knoten in Form des linearen, quadratischen und vollstdndigen Splits
betrachtet. In ist die Testdurchfiithrung zur Bestimmung der Werte fiir
die Knotengréfsen beschrieben, wohingegen in [Tabelle 2.4 auf der nachsten Seite| die
Evaluation mit variierendem Datenvolumen dargestellt wird.
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Kategorie Beschreibung

Daten 2 Entwiirfe integrierter Schaltkreise (real),
zusitzlich 2 weitere Entwiirfe aus diesen generiert
(1057, 2238, 3295 und 4559 Rechtecke)

Parametrisierung Maximale Knotengrofe fix (ky = 50),
Linearer Splitalgorithmus mit k,, = 2,

k
Quadratischer Splitalgorithmus mit &, = %

Kenngrofen CPU-Zeit (Einfiigen, Loschen und Suchen),
Seitenzugriffe (,Pages touched),
Speicherauslastung (,Bytes required”)

Vergleichsobjekte Linearer, quadratischer und vollstdndiger Split
Anfragen Fensteranfrage (5% Selektivitit)

Weiteres Implementierung in C

Tabelle 2.4: Evaluation des R-Baumes |Gut84|, Variation des Datenvolumens

2.4.3 RT-Baum

Das Problem der Uberlappung von MBRs lsen Sellis, Roussopoulos und Faloutsos
mit dem R™-Baum [SRF87|. Beim R*-Baum wird durch angepasste Algorithmen das
Uberlappen von Knoten des gleichen Levels verhindert. Im Falle einer Uberlappung
wird ein Split der Nachbarknoten vorgenommen, was allerdings dazu fiihren kann,
dass weitere Kinderknoten betroffen sind. Letztendlich kann diese Splitstrategie zu
einer hohen Anzahl an Blattknoten mit jeweils wenigen Objekteintragen fiihren.
Ein weiteres Problem tritt bei Objekten mit rdumlicher Ausdehnung auf, die im
schlimmsten Fall durch mehrere kleinere Blattknoten referenziert werden miissen.
Dieses Verhalten wird umfangreich in ,, Datenbanken — Implementierungstechniken®
[SHS05, S. 282-284] beschrieben. Diese erwihnten Nachteile fithren zu einem zeit-
und speicherintensiven Verhalten. Da der R"-Baum als optimierte Variante des R-

Kategorie Beschreibung

Daten Menge aus Segmenten,
generiert aus 2 Teilmengen

Parametrisierung Dichte und Grofe der Datenmenge

Kenngrofen Festplattenzugriff

Vergleichsobjekte R-Baum

Anfragen Punktanfrage, Segmentanfrage (,Segment query®)
Weiteres Keine Aussage iiber Knotengréfen

Tabelle 2.5: Evaluation des R*-Baumes |[SRF87]
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Baumes entwickelt wurde, haben Sellis, Roussopoulos und Faloutsos diese beiden
Indexe gegeneinander evaluiert. Bei dieser Inter-Indezanalyse, wie sie in
lauf’ der vorherigen Seite| zusammengefasst ist, wurde als Datengrundlage die Ver-
einigung zwei Mengen aus Segmenten (za,; Tpnq) verwendet. Die Segmente jeder
Menge haben dabei eine einheitliche Linge und sind zudem uniform verteilt, was
bedeutet, dass die Dichte der Daten im Datenraum konsistent ist. Diese Dichte ist
neben der Grofe der Datenmenge als Parametrisierung genutzt worden. Die Anzahl
der Festplattenzugriffe bei der Punkt- und Segmentanfrage (,Segment query®) wird
als Vergleichskriterium eingesetzt. Uber Einfiigeaufwand, Léschaufwand und die Pa-
rametrisierung der Indexstrukturen wurden keine Aussagen gemacht. Es kann aber
angenommen werden, dass die Parameter fiir R-Baum und R+-Baum gleich gew#hlt
worden sind.

2.4.4 R'-Baum

Auch der in ,,The R*-tree: an efficient and robust access method for points and
rectangles [BKS+90| vorgestellte R*-Baum basiert auf der im R-Baum vorgestell-
ten Idee den Datenraum in MBRs hierarchisch einzuteilen. Mithilfe neuer Algo-
rithmen beim Andern des indexierten Datenbestandes versuchen Beckmann et al.
das Uberlappen der MBRs zu reduzieren. Wird beim Einfiigen eines Datenobjektes
ein Uberlauf im entsprechenden Knoten festgestellt, werden eine bestimmte Anzahl
an Objekten aus dem Knoten entfernt und neu in den Baum eingefiigt. Erst bei
erneuter Uberlappung werden Knoten aufgeteilt. Dieser Ansatz fithrt zu besserer

Kategorie Beschreibung

Daten 6 Rechteckmengen im [0, 1)?-Datenraum:
Uniform, Cluster, Parcel, Gauss,
Real (Kartographiedaten), Gemischt uniform

Parametrisierung Knotengréfe 1024 Bytes

Kenngrofen Festplattenzugriff bei der Suche und beim Einfiigen,
Speicherauslastung

Vergleichsobjekte R-Badume (Linear, Quadratisch, Greene)

Anfragen Intersection (1%, 0.1%, 0.01%, 0.001% Selektivitét),
Punktanfrage, Enclosure, Ahnlichkeitsverbund

Weiteres Implementierung in Modula-2

Tabelle 2.6: Evaluation des R™-Baumes [BKS-+90], Rechteckdaten

Ausnutzung existierender Knoten und damit zu geringerem Speicherverbrauch und
schlussendlich zu einer optimaleren Indexierung des Datenbestandes. Zudem kom-
men beim Andern der Knoten durch Splits oder Loschung weitere Heuristiken zum
Einsatz. So lag der Fokus beim R-Baum darin, den Leerraum, der beim Wechsel
von Elternknoten zu Kindknoten auftreten kann, zu minimieren. Beckmann et al.
hingegen, beriicksichtigen beim R"-Baum zusitzlich die folgenden drei Punkte.
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e Minimierung der Uberlappung zwischen MBRs.
e Der Umfang von Elternknoten ist zu minimieren.

e Optimierung der Speicherausnutzung (Hohenminimierung des Baumes).

Da der R*-Baum eine Optimierung des R-Baumes darstellt, wurde er mithilfe des
R-Baumes evaluiert. Die in Modula-2 umgesetzten Indexe wurden mit einer Kno-
tengrohe von 1024 Bytes parametrisiert. Neben dem R*-Baum wurde die R-Baum-
Variante von Greene |Gre89|, der R-Baum mit quadratischem Split und der R-Baum
mit linearem Split zur Analyse herangezogen. Beim Splitverfahren von Greene wer-
den MBRs entlang der Dimension geteilt, bei der die groften Abstédnde zwischen
den Datenobjekten der zwei resultierenden MBRs erzielt werden.

Fiir die Evaluation wurden drei verschiedene Anfragen generiert, wie sie nachfolgend
beschrieben sind.

e Fensteranfrage, wobei alle Rechtecke gesucht werden, die mit dem gegebenen
Objekt tiberlappen (,Intersection Query®).

e Punktanfrage.

e Fensteranfrage, wobei alle Rechtecke gesucht werden, die vom gegebenen Ob-
jekt umschlossen werden (,Enclosure Query®).

Im ersten Testdurchlauf (Tabelle 2.6 auf der vorherigen Seite) wurden sechs Recht-
eckmengen mit verschiedenen Verteilungen als Testdaten genutzt. Basierend auf
diesen Daten und Anfragen wurden die Indexe mit den erzeugten Festplattenzugrif-
fen verglichen, wobei die Angabe der Ergebnisse relativ zum R*-Baum angegeben
wurden. Weiterhin wurden das Einfiigen von Daten und der Speicheraufwand der
Indexstrukturen verglichen.

Kategorie Beschreibung
Daten 7 Mengen von 2D-Punktdaten mit je
ca. 100.000 Punkten, stark korreliert
Parametrisierung -
Kenngrofen Festplattenzugriff bei Suche relativ zum R*-Baum,

Festplattenzugriff beim Einfiigen, Speicherauslastung
Vergleichsobjekte R-Baume (Linear, Quadratisch, Greene), Grid-File

Anfragen Fensteranfrage (0.1%, 1%, 10% Selektivitét),
zwei Partial-Match-Anfragen (Je eine Dimension beliebig)

Weiteres -

Tabelle 2.7: Evaluation des R*-Baumes [BKS+90|, Punktdaten

Als weitere Anfrageart haben Beckmann et al. den Ahnlichkeitsverbund verglichen,
wobei hier angepasste Datenmengen genutzt werden mussten. Fiir einen weiteren
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Testfall haben die Autoren neben den zuvor genutzten Indexen zusédtzlich das
File], welches in [Abschnitt 2.4.1 auf Seite 14| beschrieben wurde, herangezogen und
auf ihre Eignung fiir Punktdaten getestet. Die Zusammenfassung dieses Testfalls ist
in [Tabelle 2.7 auf der vorherigen Seite| beschrieben.

2.4.5 TV-Baum

Lin, Jagadish und Faloutsos entwickelten im Jahr 1994 den Teleskopvektor (TV)-
Baum |[LJF94], bei dem im Vergleich zu den bereits beschriebenen Indexen die Di-
mensionsanzahl der Daten reduziert wird um so auch in hohen Dimensionen per-
formante Ergebnisse zu erzielen. Hierzu findet eine Unterscheidung in aktive und
inaktive Dimensionen statt. In realen Daten finden sich hiufig korrelierte Dimen-

Abbildung 2.4: TV-Baum im zweidimensionalen Raum

sionen, d.h. sie hingen von anderen Dimensionen ab. Diese Dimensionen liefern nur
einen geringen zusétzlichen Informationsgehalt zur Unterscheidung der Datenobjek-
te. Beim TV-Baum wird versucht den Datenraum zuerst mithilfe von aussagekréf-
tigen Dimensionen (Gute Streuung der Daten im Raum) zu teilen. Lin, Jagadish
und Faloutsos verweisen auf die Karhunen-Loéve-Transformation [Fuk90] um aktive
Dimensionen zu bestimmen. Die Daten werden wie in den vorherigen Indexen in
Regionen eingeteilt (dhnlich der MBRs). Diese Regionen werden durch einen soge-
nannten Teleskopvektor, welcher durch den Mittelpunkt der Region definiert ist, und
einer Distanz beschrieben. Basierend auf der Distanzberechnungsvorschrift wird die
Form der Regionen definiert. So erreicht man zum Beispiel bei der Verwendung der
Chebychev-Distanz eine Einteilung in (Hyper-)Rechtecke wie beim R-Baum. In
bildung 2.4 ist ein TV-Baum mit zwei aktiven Dimensionen und der euklidischen
Distanzmetrik illustriert. Die Entfernung von Dimensionen mit geringerem Informa-
tionsgehalt wird herbeigefiihrt, indem die Teleskopvektoren, die in dem abgebildeten
Fall die Mittelpunkte der Kreise beschreiben um die entsprechenden Dimensionen
gekiirzt werden. Die Ausdehnung in diesen Dimensionen ist somit nicht vorhanden.

Die Evaluationen des TV-Baumes, die von Lin, Jagadish und Faloutsos durchge-
fiihrt wurden, fand in zwei Stufen statt und werden in [Tabelle 2.8 und [Tabelle 2.9|
lauf” der nachsten Seite] zusammengefasst. Als Datengrundlage kam ein Worterbuch
zum Einsatz, wobei die Worter basierend auf der Anzahl ihrer Buchstaben in den
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Kategorie Beschreibung

Daten Wortersammlung in 27-dimensionalen Raum basierend
auf Buchstabenanzahl transformiert

Parametrisierung  Worterbuchgrofe (2.000 bis 16.000 Worter)

Kenngrofen Blattzugriff

Vergleichsobjekte  Aktive Dimensionen (1-6)

Anfragen e-Distanzanfrage mit Distanz von 0 (Punktanfrage) bis 2
Weiteres Implementierung in C++, Manhattan-Metrik

Tabelle 2.8: Intra-Index-Evaluation des TV-Baumes [LJF94]

27-dimensionalen Raum abgebildet wurden. Der Umfang des Worterbuches vari-
ierte hierbei im Bereich von 2.000 und 16.000 Wortern. Zuerst wurde eine Intra-
Indexanalyse durchgefiihrt um zu bestimmen, welches ein vielversprechender Wert
fiir die Anzahl aktiver Dimensionen ist. Hierbei wurden sowohl e-Distanzanfragen
mit der Distanz zwei als auch mit null, welches einer Punktanfrage entspricht, durch-
gefiihrt. Die Kenngrofe, nach der verglichen wurde, war der Zugriff auf die Blatter
des TV-Baumes. Im zweiten Test, dem Vergleich des TV-Baumes mit dem R*-Baum,
wurde der Festplattenzugriff und der Speicheraufwand der Indexe betrachtet. Eben-
falls im Fokus stand der Festplattenzugriff beim FEinfiigen von Objekten in die In-
dexe.

Kategorie Beschreibung

Daten Wortersammlung in 27-dimensionalen Raum transformiert
Parametrisierung  Worterbuchgrofe (2.000 bis 16.000 Worter)

Kenngroéfen Blattzugriff bei Suche, Festplattenzugriff bei Suche
und Einfiigen, Speicherauslastung

Vergleichsobjekte R*-Baum
Anfragen e-Distanzanfrage mit Distanz von 0 (Punktanfrage) bis 2

Weiteres Implementierung in C+-+, Manhattan-Metrik

Tabelle 2.9: Inter-Index-Evaluation des TV-Baumes |[LJF94]

2.4.6 X-Baum

Der von Berchtold, Keim und Kriegel [BKK96| entwickelte X-Baum (,Extensible
Tree“) teilt den Datenraum wie die R-Baume in MBRs ein. Neu hingegen sind Su-
perknoten, die durch die Vereinigung normaler Knoten erstellt werden, sollte es nicht
moglich sein, beim Einfiigen eines neuen Datenobjektes die Uberlappung minimal zu
halten. In [Abbildung 2.5 auf der nachsten Seite|ist ein X-Baum dargestellt, dessen
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Knoten K5 bis K8 zu einem Superknoten vereinigt wurden. Mithilfe dieser Anpas-
sung kann einer schlechten Knotenauslastung aufgrund von hiufigen Splits entgegen
gewirkt werden.

K1 K2

[__\_:._b__.[____[___
K3 | K4 | ks | k6 | K7 | K8

A Sy

D1 D2 D3

1
|
|
|

Abbildung 2.5: X-Baum im zweidimensionalen Raum

Zur Evaluation des X-Baumes wurden der TV-Baum und der R*-Baum genutzt. Alle
genannten Indexe wurden in C++ implementiert. Als Testdaten nutzten Berchtold,
Keim und Kriegel drei unterschiedliche Datenséitze, wobei die maximale Dimensions-
anzahl bei allen Daten auf 16 beschrinkt war. Neben Fourierpunkten und rdumlichen

Kategorie Beschreibung

Daten Fourierpunkte und CAD-Daten: d = 2,4,8,16
Uniforme Daten: d = 2,3,4,6,8,10,12,14, 16

Parametrisierung  Blockgrofe 4 KByte, Reduktion der
Datengrofe mit steigender Dimension

Kenngrofen Seitenzugriff, CPU-Zeit, Gesamtsuchzeit
Vergleichsobjekte R*-Baum, TV-Baum

Anfragen Punktanfrage, NN-Anfrage (Nicht TV-Baum)
Weiteres Implementierung in C+-+

Tabelle 2.10: Evaluation des X-Baumes |[BKK96]

Objekten basierend auf CAD-Daten wurde auch eine synthetische, gleich verteilte
Datenmenge genutzt. Punktanfragen wurden an alle drei Indexe gestellt, wohingegen
die NN-Anfrage beim TV-Baum nicht moglich war. Zusétzlich zu den Kenngrofen
CPU-Zeit und Seitenzugriff wurde auch ein Vergleich zur absoluten Suchzeit durch-
gefiihrt. In ist die Evaluation nochmals zusammengefasst.

2.4.7 M-Baum

Die Familie der R-Bidume war in ihrer Nutzung auf den euklidischen Vektorraum
begrenzt, wohingegen der von Ciaccia, Patella und Zezula [CPZ97] beschriebene
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M-Baum (,metric space“) beliebige Metriken verwenden kann, solange diese die
Dreiecksungleichung einhalten. Die Daten werden basierend auf ihrer Entfernung
zu einem Mittelpunkt gruppiert, welche allerdings selber wieder basierend auf ih-
rer Entfernung in Regionen eingeteilt sind. Im euklidischen Raum entsprechen diese

Kategorie Beschreibung

Daten Synthetische, geclusterte Daten im Datenraum [0, 1]¢

Parametrisierung Knotengrofse 4 KByte, Variation der
Dimension (5-50), Datengrofe (10.000 bis 100.000)

Kenngrofen CPU-Kosten, I/O-Kosten, Distanz-
Selektivitit, Volumen der Seiten

Vergleichsobjekte Splitverfahren (Suche und Baumgenerierung)
Anfragen 10-NN-Anfrage

Weiteres Generalized Search Tree (GiST), Implementierung in C++,
Chebychev-Metrik

Tabelle 2.11: Intra-Index-Evaluation des M-Baumes |[CPZ97|

Regionen Hyperspharen. Zu den Regionen, die durch den Mittelpunkt und Radius
definiert sind, wird zusétzlich die Entfernung zum Elternknoten gespeichert. Mit-
hilfe dieser bereits vorberechneten, in den Routing-Knoten gespeicherten Distanzen
und der Dreiecksungleichung kénnen Datenobjekte bei Anfragen gefiltert werden,
wodurch die Anzahl der Distanzberechnungen reduziert wird.

Kategorie Beschreibung

Daten Synthetische, geclusterte Daten im Datenraum [0, 1]¢

Parametrisierung Knotengrofe 4 KByte, Variation der
Dimension (5 bis 50)

Kenngrofen CPU-Kosten, I/O-Kosten, Distanz-
selektivitat

Vergleichsobjekte R*-Baum

Anfragen Fensteranfrage (,square range query*),
Seitenlinge = v/0.01
Weiteres GiST, Implementierung in C+-+

Tabelle 2.12: Inter-Index-Evaluation des M-Baumes [CPZ97|

Fiir den M-Baum wurde dhnlich der Vorgehensweise beim TV-Baum zuerst eine
Intra-Index-Evaluation durchgefiihrt, wie sie in dargestellt ist. Der Fo-
kus bei dieser Testreihe war es, die besten Splitstrategien zu bestimmen, indem diese
in den Kategorien CPU-Aufwand (Anzahl der Distanzberechnungen), I/O-Aufwand
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(Seitenzugriffe), Volumen je Seite und Distanzselektivitét verglichen wurden. Letzte-
res ist ein Mak, welches den CPU-Aufwand in Verhéltnis zur Anzahl der Gesamtob-
jekte stellt. Bei der zweiten Testreihe ((Tabelle 2.12 auf der vorherigen Seite]) wurden
I/O-Kosten, CPU-Kosten und Distanzselektivitiit des R*-Baum und M-Baumes ge-
messen und verglichen. Alle Indexstrukturen wurden mithilfe des GiST-Projektes
(|BNZ07]) umgesetzt, welches in [Abschnitt 2.5.2 auf Seite 34] genauer betrachtet
wird.

2.4.8 SS- & SR-Baum

Ebenfalls datenaufteilende Baumverfahren sind der von White und Jain [WJ96b]
veroffentlichte SS-Baum und der SR-Baum, welcher in ,,The SR-tree: an index struc-
ture for high-dimensional nearest neighbor queries* [KS97| vorgestellt wurde. Der
SS-Baum nutzt im Gegensatz zum R"-Baum keine Einteilung in Hyperrechtecke son-
dern Hypersphéren, wohingegen der SR-Baum eine Kombination aus beiden Verfah-
ren nutzt. Beide Aufteilungen sind in [Abbildung 2.6| dargestellt. Es ist sichtbar, dass

jeder Knoten im SR-Baum aus zwei Regionen besteht.

Abbildung 2.6: SS-Baum (links) und SR-Baum (rechts) im zweidimensionalen Raum

Der Ubersicht halber wurden die Wurzelknoten beider Biume und die zusitzlichen
MBRs der zweiten Ebene im SR-Baum nicht abgebildet. Neben der Verwendung
anderer Regionen zur Dateneinteilung im Vergleich zum R-Baum nutzen White und
Jain auch angepasste Verfahren zum FEinfiigen von Objekten und dem Teilen der
Knoten. Diese Anderungen werden auch im SR-Baum umgesetzt.

Im Fokus von White und Jain stand die Performanz der NN-Anfrage im Vergleich
zum R*-Baum. Drei Datenverteilungen mit verschiedenen Dimensionen wurden fiir
diesen Zweck verwendet. Eine genauere Auflistung kann [Tabelle 2.13 auf der nachs-|
entnommen werden. Die in Katayama und Satoh [KS97| durchgefiihrte,
sehr umfangreiche Evaluation basierte ebenfalls ausschlieflich auf der NN-Anfrage.
Nach einer Analyse der Vor- und Nachteile von Hyperrechtecken und Hypersphé-
ren zur Motivation der Idee des SR-Baumes (Reduzierung der Speicherauslastung),
wurde der SR-Baum mit dem SS-Baum und dem VAM-Split-R-Baumf| [WJ96a] ver-

2Splits werden beim VAMSplit-R-Baum in der Dimension durchgefiihrt, die die h&chste
Streuung (,,variance) der Daten aufweist. Die genaue Splitposition ist ungefihr der Mittelwert
(,approximately the median“) [WJ96a].
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glichen. Hierfiir wurden gleichverteilte Punktdaten und reale von Bildern extrahierte
Features genutzt. Wahrend Datengrofe und Dimension variiert wurden, wurde un-
ter Anderem die CPU-Zeit, die Anzahl der Festplattenzugriffe und Volumen und
Durchmesser der Blattknoten erfasst (Tabelle 2.14). Eine weitere Arbeit, die in

Kategorie Beschreibung

Daten gleich-, normalverteilte Daten, Eigengesichter
Parametrisierung  Synthetischen Daten (d = [2,11]), Reale Daten (d = [10, 100])

Kenngrofen Blattknotenzugriffe (,leaf nodes”), davon Zugriffe mit Resultat-
dnderung (,useful leaf nodes“) und Zugriffe nach letzter
Anderung (,last useful leaf nodes“), Speicherauslastung,
Festplattenzugriffe und CPU-Zeit beim Einfiigen

Vergleichsobjekte R*-Baum
Anfragen 21-NN-Anfrage

Weiteres -

Tabelle 2.13: Evaluation des SS-Baumes [WJ96b)|

diesem Zusammenhang erwdhnt werden soll, ist die Veroffentlichung ,,Distributed
Continuous Range Query Processing on Moving Objects von Wang, Zimmermann
und Ku, in der R*-, SS- und SR-Baum unter Verwendung von GiST ausfiihrlich
evaluiert wurden. So wurden insgesamt 24 Kombinationen aus Indexstruktur und
verschiedensten Knotenanpassungsstrategien betrachtet. Dadurch konnten Erkennt-
nisse gewonnen werden, wie grofs der Einfluss der Strategien auf die Performanz ist
beziehungsweise inwieweit die zugrundeliegende Dateneinteilung (Hyperrechtecke,
-sphéren und Kombination) am Ergebnis beteiligt ist. Fiir weitere Informationen
wird auf die Veréffentlichung [WZKO06| verwiesen.

Kategorie Beschreibung

Daten Synthetische, gleichverteilte Punktdaten und
Punktdaten basierend auf Bildeigenschaften

Parametrisierung Variation der Dimension und Datengrofe

Kenngrofen CPU-Zeit, Festplattenzugriff,
Knotenzugriffe, Blattknotenzugriffe, Distanzwerte,
Volumen und Durchmesser der Blattknoten

Vergleichsobjekte SS-Baum, VAM-Split-Baum
Anfragen NN-Anfrage

Weiteres Implementierung in C+-+

Tabelle 2.14: Evaluation des SR-Baumes [KS97]
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2.4.9 k-d- & K-D-B-Baum

1975 entwickelte Bentley den k-d-Baum, welcher die Daten im Hauptspeicher in ei-
nem Suchbaum organisiert [Ben75|. Die Daten liegen hierbei direkt in den Knoten
vor. Mit jedem Levelabstieg wird alternierend eine weitere Dimension verglichen. So
liegen Daten, die in der ersten Dimension kleinere Werte haben als die Wurzel links
im k-d-Baum, wohingegen Elemente mit grofseren Werten rechts zu finden sind. Auf
der néchsten Baumebene wird nun die zweite Dimension verglichen. Nachdem die
letzte Dimension als Unterscheidungskriterium genutzt wurde, wird die Knotenein-
teilung wieder beginnend mit der ersten Dimension vorgenommen.

Mit dem adaptiven k-d-Baum wurde 1979 eine optimierte Variante vorgestellt [Ben79).
Da der originale Suchbaum sehr von der Einfiigereihenfolge der Daten abhingt und
im schlimmsten Fall stark entarten kann, wurde versucht mit einer optimierten Split-
strategie eine balancierte Variante zu generieren. Hierbei ist es allerdings notwendig

Kategorie Beschreibung

Daten Gleichverteilte Punktdaten im Bereich [0, 1),
d = {2; 3}, Datengrofe = 100.000

Parametrisierung Knotenanzahl, -grofe

Kenngrofen Speichernutzung, Seitenzugriff je Einfiigeoperation
Vergleichsobjekte -

Anfragen Fensteranfrage (13 unterschiedliche Gréfsen)
Weiteres -

Tabelle 2.15: Evaluation des K-D-B-Baumes [Rob81]

die Daten ausschliefslich in den Blattknoten zu speichern. Die Elternknoten bein-
halten den Funktionswert der entsprechend dem Level zu betrachtenden Dimension,
welcher notwendig ist um die Daten mdoglichst gleichméRig in zwei Mengen (dem
Pfad folgende Teilbdume) zu teilen. Der adaptive k-d-Baum ist in [Abbildung 2.7|
lauf der nachsten Seite| fiir den zweidimensionalen Fall dargestellt. Evaluationen zu
diesen beiden Indexierungsverfahren wurden in den Orginalverdffentlichungen nicht
durchgefiihrt [Ben75; Ben79|.

Robinson |[Rob81| entwickelte basierend auf dem adaptiven k-d-Baum und dem B
den K-D-B-Baum. Dieser ist ein ausgeglichener Baum, welcher als Knotenelemente
wieder Baume enthilt. Robinson fiihrte eine Intra-Indexanalyse mit dem Fokus auf
Speichernutzung und Seitenzugriffe bei Fensteranfragen durch, welche in[Tabelle 2.15|
dargestellt ist. Der K-D-B-Baum wurde hierbei mit gleichverteilten zwei- und drei-
dimensionalen Daten befiillt.
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Abbildung 2.7: Adaptiver kd-Baum im zweidimensionalen Raum

2.4.10 VA-File

Die bisher vorgestellten Verfahren unterliegen alle dem Fluch der Dimensionen. Das
bedeutet, dass sie in hohen Dimensionen zur sequentiellen Suche ausarten bezie-
hungsweise sogar schlechteres Laufzeitverhalten aufweisen [WB97b|. Das von We-
ber, Schek und Blott vorgestellte Vektorapproximation (VA)-File ist ein Ansatz,
der die sequentielle Suche optimiert und dadurch eine bessere Skalierung in hohen
Dimensionen erreicht [WB97a; WB97b; WSB98|. Basierend auf einen berechneten
Approximationensvektor der Datenpunkte kénnen nicht relevante Daten bei Anfra-
gen ausgeschlossen werden. Hierzu werden die Dimensionen in Bereiche aufgeteilt,
wobei jedem Bereich ein eindeutiger Bitwert zugewiesen wird.

° L °
11 o1 D2 D3 D4 p1 | 0011 || p1o| o101
EDg D2 | 0111 || D11 | 1001
[ ]

10 DS. D6 7 D3 | 1011 || D12 | 1101
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o D16 D18
QD13 D14 o D17 D9 | 0001 || D18 | 1100

00 01 10 11

Abbildung 2.8: Raumliche Ausprigung des VA-Files (links) und zugehorige Appro-
ximationsdatei (rechts)

In [Abbildung 2.§]ist eine zweidimensionale Darstellung eines VA-Files gegeben, wo-
bei jede Dimension in vier Abschnitte (zwei Bits) untergliedert ist. Die Datenobjekte
werden somit eindeutig einer Bitsequenz (Approximation) zugewiesen. Basierend auf
den Approximationen und den Grenzen der Zellen konnen Datenpunkte bei der Su-
che ausgeschlossen werden.
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Bei der Evaluation des VA-Files wurden synthetische, gleichverteilte Daten im Da-
tenraum [0, 1] und reale Daten basierend auf der Farbverteilung von Bildern ge-
nutzt. Betrachtet wurde das VA-File zum einen mit dem ,,Simple Search Algorithm
(SSA)“ und zum anderen mit dem ,Near-Optimal Search Algorithm (NOA)“ Im
nichsten Schritt wurde das VA-File dann mit dem R*-Baum und dem X-Baum ver-
glichen. Die detaillierte Aufschliisselung des Inter-Index-Vergleiches ist

zu entnehmen.

Aufbauend auf das VA-File entwickelten Ferhatosmanoglu et al. [FTA400] das VA™-
File, welches eine variable Anzahl an Bits fiir die Dimensionen zulésst. Dadurch
ist es moglich, Dimensionen feingranularer einzuteilen als Andere, sollten so die
Daten gleichméfiger verteilt werden kénnen. Somit wird ein dhnlicher Ansatz der
Dimensionsgewichtung gewéhlt wie schon beim TV-Baum im [Abschnitt 2.4.5 auf]

beschrieben worden ist.

Kategorie Beschreibung

Daten Synthetische uniform verteilte Daten ([0, 1]%),
Realdaten extrahiert von Bildern (Farbverteilung)

Parametrisierung  Variation der Grofe (50.000 bis 300.000) und
Dimension (2 bis 45)

Kenngrofsen Vektorenzugriffe (total und prozentual),
CPU-Zeit, Gesamtzeit (,Wall-Clock-Time")

Vergleichsobjekte SSA, NOA, R*-, X-Baum
Anfragen 10-NN-Anfrage
Weiteres Euklidische Metrik

Tabelle 2.16: Evaluation des VA-Files [WB97a; WSB98|

2.4.11 Pyramidentechnik

Bei der in ,,The Pyramid-Technique: Towards Breaking the Curse of Dimensiona-
lity“ von Berchtold, Bohm und Kriegel [BBK98b| vorgestellten Pyramidentechnik
wird der d-dimensionale Datenraum in 2 x d Pyramiden aufgeteilt, wobei die Spitze
jeder Pyramide das Zentrum des Datenraumes ist. Die Pyramiden selber werden
dann horizontal zur entsprechenden Pyramide in Ebenen untergliedert wie es in [AD]
Ibildung 2.9 aut der nachsten Seite| links zu sehen ist.

Diese Ebenen stellen die Regionen zur Gruppierung der Datenobjekte dar, womit
ein mehrdimensionales Datum durch einen Schliisselwert beschrieben werden kann.
Dieser besteht aus dem Paar Pyramide und Ebene, wobei die Ebene basierend auf
der Distanz zur Spitze bestimmt wird. Dieser Schliissel kann dann in einer eindi-
mensionalen Datenstruktur wie dem BT-Baum gespeichert werden, welcher effiziente
Algorithmen beim Andern der Daten mit sich bringt.
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Abbildung 2.9: Visualisierung der Pyramide nach [BBK98b| (links) und [LKO3]
(rechts) im zweidimensionalen Raum

Weiterhin wurden von Berchtold, Bohm und Kriegel Ansétze betrachtet, bei denen
die Spitze der Pyramiden aus dem Raummittelpunkt verschoben wird um Daten-
verteilungen, die nicht gleichméfig verteilt sind, besser aufteilen zu konnen. Um-
fangreich evaluiert wurde allerdings die statische Variante (Tabelle 2.17), die sowohl
mit realen als auch synthetischen Daten gegen den X-Baum, den Hilbert-R-Baum
(siehe [Abschnitt 2.4.14 auf Seite 31) und die sequentielle Suche verglichen wur-
de. Im Fokus standen hierbei CPU-Zeit, Seitenzugriffe und die Gesamtzeit bei e-
Distanzanfragen.

Kategorie Beschreibung

Daten synthetische uniform verteilte Daten,
Realdaten (Internetseiten, Data-Warehouse-Daten)

Parametrisierung  Variation der Grofe (500.000 bis 2.000.000) und
Dimension (8 bis 100)

Kenngrofen CPU-Zeit, Seitenzugriffe, Gesamtzeit,
zusatzlich prozentualer Vergleich zum X-Baum

Vergleichsobjekte X-Baum, Hilbert-R-Baum, Sequentielle Suche
Anfragen e-Distanzanfrage (Selektivitit 107°% bis 31%)

Weiteres -

Tabelle 2.17: Evaluation der Pyramidentechnik [BBK98b)|

Eine Anpassung an dieses Verfahren nehmen Lee und Kim [LK03| vor, indem sie die
Pyramiden nicht mit horizontalen Schnitten einteilen, sondern Sphéren nutzen. Die
rechte Darstellung in [Abbildung 2.9 zeigt diese Einteilung. Dadurch kann garantiert
werden, dass alle Punkte einer Region den gleichen Abstand zur Spitze besitzen,
wodurch verbesserte Algorithmen zur Bearbeitung von kNN-Anfragen umgesetzt
werden konnen.
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2.4.12 Prototyp-/Permutation-basiertes Verfahren

Beim Prototyp- respektive Permutations-basierten Verfahren von Chavez, Figueroa
und Navarro [CFNO8| wird die Ahnlichkeit von Objekten durch ihre Entfernung zu
definierten Punkten aus der Datenbasis, den sogenannten Prototypen, bestimmt.
So werden zu Beginn a Punkte als Prototypen definiert, die den Datenraum mog-
lichst gleichmékig beschreiben. Darauthin werden fiir alle im Datenraum liegenden
Punkte die Distanzen zu den Prototypen berechnet und der Entfernung nach auf-
steigend sortiert. Es ergibt sich fiir jeden Punkt eine Permutation aus Prototypen,
die als Approximationswert zur Bestimmung von Kandidaten bei Anfragen benutzt
werden kann. Ahnliche Punkte werden dadurch bestimmt, dass sich ihre Permuta-
tionen ebenfalls dhnlich sind. Daraus ist natiirlich zu schlussfolgern, dass die Per-
formanz dieses Verfahrens extrem von der Bestimmung der Prototypen abhingt.
Im schlimmsten Fall ist es moglich, dass die Mehrheit der Datenobjekte die gleiche
Permutation aufweisen, wodurch sich der sequentiellen Suche angenadhert wird.

P1P3P2

P3P1P2

D1 | P1P2P3
p2 | P1p3P2
D3 | P3P2P1
P3P2PIf [ pg | p2p3p1
D5 | P2p1p3
D6 | P2p1P3

P1P2P3

P3

D3
D4

P2P1P3 P2P3P1

Abbildung 2.10: Visualisierung des Prototyp-basierten Verfahrens

[Abbildung 2.10| veranschaulicht einen durch drei Prototypen aufgeteilten zweidi-
mensionalen Datenraum mit den aus der Aufteilung resultierenden Permutationen
fiir die sechs Datenobjekte D1-D6.

Die Evaluation wurde primér mithilfe der sequentiellen Suche und des von Bustos
und Navarro [BNO2| beschriebenen Pivot-basierten Verfahrens durchgefiihrt. Bei
dem pivot-basierten Verfahren wurde zudem die Metrik variiert. Im Rahmen des
Vergleichs mit Gesichtsdaten nutzten die Autoren weiterhin den k-d-Baum und AE-
SA. Eine Besonderheit dieser Evaluation ist die Nutzung von Metriken wie der frak-
tionalen Minkowski-Distanz und der Edit-Distanz. In [Labelle 2.18 auf der nachsten
ist die komplette Parametrisierung dieser Vergleichsdurchfiihrung dargestellt.

Da es sich bei dem Prototyp-basierten Verfahren um eine approximative Index-
struktur handelt wurden neben den haufig genutzten Kenngréfen CPU-Zeit und
Distanzberechnungen Aussagen iiber den Erfolg der Anfragen getroffen, indem re-
lative Fehler, korrekte Anfragen und der prozentuale Anteil korrekter Ergebnisse
gemessen wurden.
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Kategorie Beschreibung

Daten Uniform und multivariat normalverteilte Daten,
Reale Daten (Gesichterdaten, Dokumentensammlung)

Parametrisierung  a, = {126,256}, d = 128 bis 1024, n = 10.000

Kenngrofen CPU-Zeit, Vergleich der Datenobjekte, Erfolgreiche
Anfragen /Fehler, Prozent korrekter Ergebnisse

Vergleichsobjekte kd-Baum, AESA, Pivot-basiert, Sequentielle Suche

Anfragen e-Distanzanfrage (Selektivitit 0.05%,0.035%),
kNN-Anfrage (k = [1,20])
Weiteres Edit-Distanz, Minkowski (Fraktional, Euklid)

Tabelle 2.18: Evaluation des Prototyp-basierten Verfahrens [CENOS|

2.4.13 Locality Sensitive Hashing

Wie auch das VA-File oder das Prototyp-basierte Verfahren wird beim , Locali-
ty Sensitive Hashing (LSH)“, welches von Indyk und Motwani [IM98| beschrieben
wurde, ein Approximationsansatz zur Identifizierung der Datenobjekte gewahlt. Im
Gegensatz zur normalen Arbeitsweise von Hashfunktionen, bei denen es wichtig ist
moglichst kollisionsfrei auf der entsprechenden Datenmenge zu arbeiten, ist es beim
LSH gewiinscht, dass die Hashfunktionen Kollisionen verursachen. Datenpunkte sol-
len genau dann kollidieren beziehungsweise den gleichen Hashwert aufweisen, wenn
sie rdumlich nah beieinander liegen (,local sensitive”). Somit wird der mehrdimen-
sionale Datenraum auf einen eindimensionalen Hashwert abgebildet auf Grundlage
dessen dann Ahnlichkeitsbeziehungen hergestellt werden kénnen.

Evaluiert wurde dieses Verfahren in ,Similarity Search in High Dimensions via Ha-
shing® [GIM99]. Neben 20.000 Histogrammen mit bis zu 64 Dimensionen wurde auch
ein Datensatz bestehend aus Punktdaten mit 275.465 Objekten und einer maxima-
len Dimension von 60 genutzt. Nach der ersten Phase, in der verschiedene Variablen
des LSH-Verfahrens getestet wurden, haben Gionis, Indyk und Motwani die Aus-
wirkung der Grofse der Datenmenge und der Dimension auf den SR-Baum und LSH
evaluiert. Bei dieser Inter-Index-Evaluation wurden aNN-Anfragen gestellt und fiir
diese die Anzahl der Festplattenzugriffe und Genauigkeit berechnet (Tabelle 2.19 auf|
Ider néchsten Seite]). Die Wahl geeigneter Hashfunktionen ist entscheidend bei der
Nutzung dieses Verfahrens. An dieser Stelle wird auf die Arbeit ,Locality-sensitive
hashing scheme based on p-stable distributions” von Datar et al. [DII4-04] verwiesen,
die p-stabile Verteilungen fiir L,,, m = (0, 2| vorschlagen.

2.4.14 Raumfiillende Kurven

Mit dem TV-Baum in [Abschnitt 2.4.5 auf Seite 20l wurde bereits ein Verfahren be-
schrieben, welches den Fluch der Dimensionen 16st, indem zur Ahnlichkeitsberech-
nung nur eine Untermenge aller Features genutzt wird. Mit raumfiillenden Kurven
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Kategorie Beschreibung

Daten Histogramme, Punktdaten

Parametrisierung 8 KByte Blockgrofe, Variation der grofe der Hashzellen
(100 bis 1000), der Objektanzahl und Dimension

Kenngrofsen Geschwindigkeit (Anzahl von Festplattenzugriffen),
Genauigkeit (nur LSH)

Vergleichsobjekte SR-Baum
Anfragen aNN-Anfragen mit k& = {1, 10}

Weiteres -

Tabelle 2.19: Inter-Index-Evaluation des Local Sensitive Hashings |[GIM99|

existiert ein dhnlicher Ansatz der Dimensionsreduktion, bei dem die mehrdimen-
sionalen Daten in den eindimensionalen Raum abgebildet werden koénnen [Pea90;
Hil91|. Mit der Z-Kurve |[Mor66| und der Hilbert-Kurve [FR89| sind zwei dieser
raumfiillenden Kurven in [Abbildung 2.11] fiir den zweidimensionalen Raum abgebil-
det.

Anwendung findet die Z-Kurve im UB-Baum von Bayer [Bay97|, der die Datenob-
jekte mithilfe des Schliissels der Z-Kurve in den B-Baum integriert. Der Hilbert-
R-Baum hingegen, ist ein angepasster R-Baum, der die Hilbert-Kurve nutzt um
dhnliche Objekte in gleichen MBRs zu gruppieren |[KF94|. Dadurch kann eine Mini-
mierung der Fliche und des Umfangs der Regionen erreicht werden.

Abbildung 2.11: Z-Kurve (links) und Hilbert-Kurve (rechts) im zweidimensionalen
Raum

2.5 Benchmark

Der Prozess des Benchmarking beschreibt im allgemeinen Sprachgebrauch einen
Vergleichsprozess mit dem Ziel Erkenntnisse iiber die Fignung der betrachteten Ver-
gleichsobjekte oder -prozesse zu gewinnen. In ,, Benchmarking: Leitfaden fir die Pra-
zis |[SKO8, S. 8] wird der Begriff Benchmark als ,Referenzpunkt einer gemessenen
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Bestleistung® definiert. Die Schwierigkeit beim Benchmarking liegt in der Sicherstel-
lung von objektiven, validen und wiederholbaren Ergebnissen. Weiterhin ist die Wahl
eines geeigneten Bezugswertes von grundlegender Bedeutung fiir das Benchmarking.
Haufig basiert dieser Wert auf mehreren Kenngrofen, die im Laufe des Vergleich-
sprozesses gemessen werden. Dieser Bezugswert sollte fiir den Anwender mdoglichst
aussagekraftig sein.

Beispielsweise ist der Widerstandsbeiwert eines Autos (Stromungswiderstand) fiir
den Kéufer eines Kraftfahrzeugs eine wenig relevante Kenngrofe zum Vergleich, wo-
hingegen sich die komplexere Bezugsgrofse Spritverbrauch wesentlich mehr eignet.

Da das Ziel dieser Arbeit ein Benchmarkmodell fiir mehrdimensionale Indexstruk-
turen ist, werden im Folgenden einige Benchmarking-Projekte beschrieben, die sich
thematisch in den Bereich datenintensiver Systeme einordnen lassen. Weiterhin wird
jeweils der Bezug zur vorliegenden Arbeit hergestellt um so die Aufgabenstellung
im Vergleich zu den Projekten abgrenzen zu koénnen.

2.5.1 Datenbankbenchmarks
TPC

Das Transaction Processing Performance Council (TPC)P|ist ein Unternehmen, wel-
ches Benchmarks von Datenbanksystemen bereitstellt. Die Leistung der Systeme
wird basierend auf der Anzahl durchgefiihrter Transaktionen oder Anfragen in ei-
nem bestimmten Zeitintervall angegeben. Dariiber hinaus werden wirtschaftliche
Beziige in Form von Energieverbrauch und monetiren Kosten je Transaktion re-
spektive Anfrage gemessen. Das Unternehmen definiert mehrere Benchmarks aus
unterschiedlichen Anwendungsbereichen.

Im TPC-C-Benchmark wird ein System eines Zulieferers simuliert, welcher global
titig ist [CoulOa|. Parallele Transaktionen zum Andern von zum Beispiel Bestel-
lungen oder Bezahlungen sind ebenso integriert wie reine Uberwachungsanfragen.
TPC-E ist zwar ebenso wie TPC-C ein ,,Online Transaction Processing (OLTP)“
Benchmark, Daten, Transaktionsverteilungen und Datengeneration unterscheiden
sich allerdings [CoulOb|. Ein umfangreicher Vergleich wird von Chen et al. [CAA-+11]
durchgefiihrt.

Im Gegensatz dazu simulieren TPC-DS und TPC-H ,,Online Analytical Processing
(OLAP)“-Umgebung in Form von ,Decision Support“-Systemen [Coul2a; Coul2b].
In diesen Anwendungsfillen werden grofe Datenmengen angefordert und verarbei-
tet, was sich in hohem CPU- und I/O-Aufwand widerspiegelt.

PolePosition

An dieser Stelle sei der Open Source Benchmark PolePosition[] erwithnt, welcher in
Java geschrieben, ebenfalls Datenbanken auf ihre Performanz hin vergleicht. Aller-
dings haben sowohl die TPC-Benchmarks als auch PolePosition mit der Evaluation

3http://www.tpc.org/, Zugriff am 02.05.2013
4http://polepos.org/, Zugriff am 02.05.2013
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von Datenbanken einen anderen Geltungsbereich als die in dieser Arbeit mit mehr-
dimensionalen Indexstrukturen abgesteckte Aufgabenstellung.

2.5.2 GiST

,Generalized Search Tree (GiST)‘P|ist ein Projekt mit dem Ziel die vielfiltigen mehr-
dimensionalen Baumverfahren in einem Paket zu vereinen [HNP95|. Hierzu werden
Klassen bereitgestellt, die die generelle Funktionsweise von Baumstrukturen bereits
bereitstellen (Suche, Einfiigen, Loschen). Vom Anwender ist die Klasse der Date-
nobjekte anzugeben, die beispielsweise in Form von MBRs realisiert werden kann,
sollte der R-Baum umgesetzt werden wollen. In der zu implementierenden Klasse
sind die Methoden ,Consistent®, ,,Union®, ,Compress”, ,,Decompress”, ,,Penalty” und
,PickSplit* zu definieren.

GiST ist somit ein erster Ansatz Baumverfahren durch die Bereitstellung gemeinsa-
mer Klassen zu vergleichen. Weiterhin ist es leicht mdglich, existierende Verfahren
um neue Datenrdume zu erweitern. Allerdings wird der Entwickler durch die Nut-
zung von GiST auch eingeschrinkt. So sind die Nutzung der GPU, aber auch die
Parallelisierung der Baumverfahren aktuelle Forschungsgebiete [BKS96; [BBB+97;
LJC+11; YZ12; Her13|. Dies wire mit GiST nur schwer umzusetzen, da Kernalgo-
rithmen wie Suche und Einfiigen bereits vorgegeben sind.

2.5.3 MESSIF

Das ,,Metric Similarity Search Implementation Framework (MESSIF)“E] wurde von
Batko, Novak und Zezula [BNZ07| mit dem Ziel Indexstrukturen im metrischen
Raum zu evaluieren, entwickelt. Im Gegensatz zu GiST, welches in C++ geschrieben
ist, wurde MESSIF in Java implementiert. MESSIF besteht aus mehreren Modulen
von denen einige im Folgenden nédher erlautert werden.

e Operationen: Neben den Anderungsoperationen der Datenbasis (Einfiigen und
Loschen) werden in diesem Modul auch e-Distanzanfrage, kKNN-Anfrage und
Ranking-Anfrage spezifiziert.

e Speicher: Implementierungen zur Nutzung des Arbeitsspeichers als auch se-
kundérer Speicher zur Ablage der Datenobjekte sind umgesetzt worden.

e Indexe: Dieses Modul beinhaltet die fiinf Verfahren M-Baum [CPZ97], PM-
Baum [Sko04|, D-Index |[DGS+03|, aD-Index und Vantage Point Tree (VPT)
[ZAD+06].

e Uberwachung: Statistische Angaben zu den Algorithmen, Raumaufteilung und
Anfragen sind hier implementiert.

Shttp://gist.cs.berkeley.edu/, Zugriff am 02.05.2013
Shttp://lsd.fi.muni.cz/trac/messif /, Zugriff am 02.05.2013
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Da sich bei MESSIF allerdings auf den metrischen Raum beschrinkt wird, sind
zum Beispiel Berechnungsvorschriften wie die fraktionale Minkowski-Distanz ausge-
schlossen.

2.5.4 ELKI

y,Environment for DeveLoping KDD-Applications Supported by Index-Structures
(ELKI)]ist ein Framework zur Wissensentdeckung in Datenbanken, (,Knowledge
Discovery in Databases”) (KDD) und kann zur Evaluation von Indexstrukturen ge-
nutzt werden [AGK+12]. Um objektive Ergebnisse erzielen zu konnen, empfehlen die
Autoren die Nutzung von Java, gleichen Backend-Features, dhnlichen Abstraktionen
von Algorithmen und den jeweils besten Parametrisierungen von Indexverfahren.
Neben verschiedenen Moglichkeiten der Datengeneration werden Distanzmetriken,
Anfragen und die im Fokus des Benchmarking stehenden Clusteralgorithmen und
Indexstrukturen bereitgestellt.

2.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel sind die Grundlagen beschrieben worden, mithilfe derer in den
folgenden Kapiteln die Fragestellung aus [Abschnitt 1.3 aut Seite 4] gelost werden
soll. Zu Beginn dieses Kapitels wurden die Themenbereiche Daten, Anfragen und
Metriken erldutert, da sie fiir die darauf folgenden Beschreibungen verschiedener
Indexstrukturen notwendig waren. Dabei wurde jeweils kurz die Funktionsweise des
Indexes erlautert, um im Anschluss daran die Evaluationen im Detail darstellen
zu konnen. Im letzten Abschnitt ist auf den Benchmarkbegriff und ausgewéhlte
Benchmarkprojekte eingegangen worden.

Thttp://elki.dbs.ifi.lmu.de/, Zugriff am 02.05.2013


http://elki.dbs.ifi.lmu.de/

36

2. Grundlagen




Kapitel 3

Benchmark

In diesem Kapitel werden die Fragen zu Gemeinsamkeiten und Unterschieden beim
Vergleichen von Indexen, die in [Abschnitt 1.3 auf Seite 4] gestellt wurden, beant-
wortet. Als Grundlage dienen die im beschriebenen Evaluationen von
ausgewahlten Indexstrukturen. Das Ziel ist es ein Modell zum Benchmarking von
Indexstrukturen zu definieren um die Art und Weise der Testdurchfiihrung verein-
heitlichen zu kénnen. Dadurch soll es méglich werden, objektive, valide und wieder-
holbare Ergebnisse zu erhalten.

Aus den in [Abschnitt 2.4 erliuterten Evaluationen lassen sich Kernelemente ablei-
ten, die Bestandteil der Mehrheit der Testumgebungen waren. In den nachfolgenden
Abschnitten wir die Umsetzung dieser Elemente in den Evaluationen beschrieben.
Im letzten Teil einer jeden Beschreibung werden dann Ansétze definiert, wie die ent-
sprechenden Kernelemente in das Benchmarkmodell einflieffen konnen. Das Modell

selber wird dann in [Abschnitt 3.2 auf Seite 43 erldutert.

3.1 Kernkomponenten

Schritt eins aller Evaluationen ist die Festlegung der Datensdtze, auf Grundlage
derer die Indexstrukturen evaluiert werden. Diese Kernkomponente wird im folgen-
den|Abschnitt 3.1.1 auf der nachsten Seite|ndher betrachtet. Stehen die Daten bereit,
werden diese in die Indexstruktur(en) eingefiigt. Danach wird dann der eigentliche
Vergleichsprozess durchgefiihrt, welcher auf vielfdltige Weise parametrisiert werden
kann. So kommt bei einer Intra-Indexstrukturanalyse nur ein Indexstrukturverfah-
ren zum Einsatz, wie es beispielsweise beim TV-Baum, M-Baum oder dem VA-File
gehandhabt wurde. Hierbei handelt es sich allerdings héufig um die erste Phase der
Evaluation, in der Erkenntnisse iiber sinnvolle Parametrisierungen des betrachteten
Verfahrens gewonnen werden. Man kann sich dieses Vorgehen als einen Kalibrie-
rungsprozess von Indexstrukturen vorstellen. Die Variation von Parametrisierungen
ist nur ein Beispiel eines Intra-Indexvergleiches. So ist zum Beispiel die Variation
von dufseren Parametern wie Datengrofe oder Dimensionsanzahl bei gleicher In-
dexstruktur ebenfalls denkbar. Es existieren zudem auch Evaluationen, bei denen
die erste Phase nicht durchgefiihrt wird. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn be-
reits ausreichend Kenntnisse iiber die Parametrisierung des/der Index(e) exisitieren.
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In der zweiten Phase, dem Inter-Indexvergleich, werden die Informationen aus der
ersten Phase genutzt um aussagekriftige Ergebnisse im Vergleich zu anderen Inde-
xierungsverfahren zu erhalten.

Zum Testen der Indexe werden Anfragen generiert, die mithilfe der zu evaluierenden
Indexe beantwortet werden. Wie bereits in [Abschnitt 2.3 aut Seite 10| beschrieben,
existieren je nach zugrundeliegenden Daten vielfiltige Anfragearten. Diese zweite
Kernkomponente eines Indexstrukturbenchmarks wird in [Abschnitt 3.1.2 auf Sei-|
im Detail erlautert, wobei der Fokus auf der Generierung und der Wahl geeig-
neter Anfragearten liegt.

Bei der Beantwortung von Anfragen mithilfe von Indexstrukturen sind Metriken
notwendig, welche Ahnlichkeitsbeziehungen zwischen den Datenobjekten herstellen.

Das Ergebnis der Evaluation sind eine oder mehrere Kenngrifen, die die Basis des
Vergleich der Indexstruktur(en) sind. Aus den Informationen in [Abschnitt 2.4 auf]
wird ersichtlich, dass die die Wahl von Kenngrofen vielféltig ist. Laut
der Erlduterung des Benchmarkbegriffes aus [Abschnitt 2.5 aut Seite 32| ist eine
priméire Kenngrofe notwendig, um ein einheitliches Benchmarking sicher zu stellen.
Die Losung dieses Problems wird in [Abschnitt 3.1.4 auf Seite 42| beschrieben.

3.1.1 Daten

Es existieren vielfaltige Datenauspragungen, die bei der Evaluation von Indexstruk-
turen genutzt werden konnen. Diese Moglichkeiten werden nur durch die Indexstruk-
tur selber eingeschrénkt. Zum Beispiel arbeitet das in [Abschnitt 2.4.1| beschriebene
Grid-File auf Punktdaten, wohingegen der R-Baum und dessen Erweiterungen fiir
rdumliche Datenobjekte entwickelt wurden. So nutzte Guttman [Gut84] beim R-
Baum Entwiirfe der RISC II-Mikroarchitektur [KSP+84], wohingegen Kamel und
Faloutsos [KF94] zur Evaluation des Hilbert-R-Baumes auf umfangreiche, geografi-
sche Datensétze des ,, Topologically Integrated Geographic Encoding and Referencing
(TIGER)“-Projekteq| zuriick greifen konnten. Dass sich die R-Baum-Familie aller-
dings auch fiir Punktdaten eignet, wurde bei der Evaluation des R"-Baumes gezeigt
[BKS+90], indem sieben unterschiedlich verteilte 2D-Punktdaten zum Einsatz ka-
men.

Aus diesen Beispielen wird ersichtlich, dass nicht nur der Datenraum der Datensétze
an sich beachtet werden muss, sondern auch die Quelle aus der die Daten stammen.
Zum einen werden reale Daten genutzt, wobei allerdings keine Einigkeit bei der Wahl
der Herkunft besteht. So werden Features von Bildern unterschiedlichster Quellen
verwendet [AS10; Bri95; WB97a; [WSB9S; [YOT+01; ZOT04|. Bei Textdaten ist
dies ebenfalls der Fall |[Bri95; BBB-+97; BBK98a; | BBK98h; BBK+00]. Beispiels-
weise nutzen Berchtold, Bohm und Kriegel Internetseiten als Grundlage [BBK98b],
Brin hingegen verwendet Textpassagen der Tragodie Hamlet [Bri95|. Verschiedene
Datensitze des bereits erwdhnten TIGER-Projekt sind ebenfalls hdufig Grundlage
fiir Evaluationen |[KF94; BSO1; ABH-04].

Zum anderen greifen die Autoren neben realen Daten auf synthetische, also selbst

Thttp:/ /www.census.gov/geo/maps-data/data/tiger.html
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generierte Daten zuriick. Wie in [Abschnitt 2.1 auf Seite 7| bereits erwahnt, werden
zur Datengenerierung Verteilungsfunktionen genutzt. Mit der Gleichverteilung (uni-
form), der Normalverteilung (Gauss) und einem geclusterten Datensatz sind drei
der verbreitetsten Verteilungen in [Abbildung 3.1|abgebildet. Zur Generierung dieser
Daten kam zum Einsatz, welches zur Parametrisierung XML-Dateien bent-
tigt. Die zu den Abbildungen zugehorigen XML-Dateien sind in der Anmerkung auf]
zu finden. Die Gleichverteilung ist bis auf wenige Ausnahmen Teil jeder Eva-
luation. Die Normalverteilung wird ebenfalls oft genutzt [BKS+90; LK03; [W.J96b]|,
noch haufiger finden jedoch geclusterte Datenmengen Anwendung [BKS+90; |(CPZ97;
AS10; ABH-+04; WHL9S8; ZOT04; YOT+01|. Die Wahl der Verteilung bedingt zu-
dem den Umfang der notwendigen Parametrisierung bei der Datengenerierung. Un-
abhéngig von der Verteilung sind Parameter wie Anzahl der Datenobjekte und Di-
mensionen. Bei der Normalverteilung beispielsweise kann zudem der Mittelwert, die
Abweichung und die Korrelation zwischen den Dimensionen definiert werden.

*»

(a) Gleichverteilte Daten (b) Normalverteilte Daten (¢) Geclusterte Daten

Abbildung 3.1: Verbreitete Datenverteilungen in Evaluationen

Die erlauterte Datenvielfalt macht deutlich wie komplex das Thema Datengrundlage
bei der Evaluation von Indexstrukturen ist. Da Indexstrukturen in unzdhligen Be-
reichen Anwendung finden, ist es praktisch nicht moglich alle Realdaten zukiinftiger
Anwendungsgebiete in die Evaluation einzubeziehen.

Eine Funktionalitit eines Benchmarks fiir Indexstrukturen sollte die Generierung
von gleichverteilten, normalverteilten und geclusterten Daten mit dem entsprechen-
den Umfang an Parametern sein. Die Bereitstellung von Realdaten sollte exem-
plarisch nach Anwendungsgebiet und/oder Datentyp erfolgen wie es beispielsweise
beim Archiv der ,,UCI Knowledge Discovery in Databases (UCI KDD)* gehandhabt
wird?} Hochste Prioritéit muss hierbei den Punktdaten gegeben werden, da diese die
am héiufigsten genutzte Datenauspriagung ist.

Eine Erweiterung, die ebenfalls denkbar wire, ist die Einbindung von Dimensionsre-
duktionsverfahren wie die Singuldrwertzerlegung in die Datengenerierungsphase, da
dies ebenfalls ein Ansatz zum Losen der Probleme bei steigender Dimensionalitit
ist [RAS9S].

Zhttp:/ /archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html, Zugriff am 28.03.2013


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html

40 3. Benchmark

3.1.2 Anfragen

Im Bereich der Anfragen gestaltet sich ein dhnlich komplexes Bild. In
lauf Seite 10| wurden bereits die wichtigsten Anfragen beschrieben, wobei dort bereits
die Problematik der einheitlichen Namensgebung aufgegriffen wurde. So wurden
beispielsweise von Sellis, Roussopoulos und Faloutsos [SRF87] ,Segmentanfragen®
durchgefiihrt (siehe [Tabelle 2.5 auf Seite 17)), welche in der Ausdehnung doppelt so
grof sind wie die Segmente der Datenbasis. Dadurch ist diese Segmentanfrage eine
Anfrage mit rdumlicher Ausdehnung, obwohl der Name im Bezug zur Datenbasis
eher eine Exact-Match-Anfrage suggeriert.

Im Folgenden werden die Beschreibungen des Grundlagenkapitels vereinheitlicht und
jeweils Berechnungsvorschriften angegeben. Hierbei wird von einer allgemeinen Da-
tenbasis DB ausgegangen. Datenobjekte kdnnen also sowohl als Punktdaten als auch
als raumliche Objekte dargestellt sein. Sollten explizit rdumliche Daten beziehungs-
weise Punktdaten gefordert sein, werden diese entsprechend der im Verzeichnis der

mathematischen Symbole aufgefiihrten Darstellung gekennzeichnet (Seite xv)).

Wird ein genau definiertes Objekt in der Datenbasis gesucht, wird von einer Ob-
jektanfrage oa(O) gesprochen. Wie in zu sehen, ist das Ergebnis der
Objektanfrage ein Wahrheitswert, der Auskunft dariiber gibt, ob das Objekt in der
Datenmenge enthalten ist oder nicht.

0a(0) = (3.1)

wahr, O € DB
falsch, O ¢ DB
Die Punktanfrage par(P) wird hier ausschlieklich als rdumliche Anfrage definiert.
Wie von Gaede und Giinther [GG98| beschrieben, muss der Fall, dass ein Punkt
innerhalb von Objekten liegen kann, gepriift werden. Die Punktanfrage definiert sich
wie folgt, wobei O explizit rdumliche Objekte und Pp ein Punktdatum darstellen.

paR(Pp) = {VOR’PP N OR == Pp}, (32)

Der Begrift Bereichsanfrage wird als Oberbegriff fiir die im Folgenden definierten
Anfragen genutzt, wie es auch von Schmitt [Sch04] und Bohm, Berchtold und Keim
IBBKO1| gehandhabt wurde. Bereichsanfragen kennzeichnen sich dadurch aus, dass
eine Region des Datenraumes definiert wird. Zwei Vertreter der Bereichsanfragen
sind die Fensteranfrage fa(l) und die e-Distanzanfrage da(O, dist,df), die beide zu
den begrenzten Bereichsanfragen zuzuordnen sind. Die Fensteranfrage wird durch d
Intervalle beschrieben, die jede der d Dimensionen einschrinken. Die Berechnungs-

vorschrift der Fensteranfrage ist in angegeben.
fa(l) ={VP|P NI #0};1= [z, 1] x [v2,92] X ...[T4, Ya] (3.3)

Aus dieser Definition ist zu schlussfolgern, dass die Region in jeder Dimension ach-
senparallel ist. Bei rdumlichen Daten werden alle Objekte zuriickgegeben, die mit
dem Intervall iiberlappen. Im Falle von Punktdaten sind die Punkte Teil der Ergeb-
nismenge, die im Intervall liegen.
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Bei der e-Distanzanfrage da(O, dist,df), ebenfalls eine begrenzte Bereichsanfrage,
wird als Eingabeparameter eine Distanz, ein Punkt und eine Distanzfunktion ange-
geben.

da(O, dist,df) = {VP|df (O, P) < dist} (3.4)

Zwar beschreiben Gaede und Giinther [GG98| mit dem ,Intersection Query“,  En-
closure Query“, ,Containment Query“ und dem ,Adjacency Query“ noch weitere
Bereichsanfragen fiir spezielle rdumliche Fille, allerdings werden diese hier nicht
explizit vorgestellt. Die genauen Vorschriften decken sich mit den von Gaede und
Giinther erlduterten Definitionen.

Neben diesen begrenzten Bereichsanfragen gibt es auch Anfragen, bei denen die
Region nicht in jeder Dimension definiert ist. So wird aus der Objektanfrage eine
partielle Objektanfrage, wenn nur eine Untermenge der Dimensionen spezifiziert ist.
Dieser Fall existiert zudem auch fiir die Fensteranfrage. So kennzeichnet sich eine
partielle Fensteranfrage dadurch aus, dass weniger als d Intervalle definiert sind.
Partielle e-Distanzanfragen lassen sich mit gewichteten Metriken realisieren, bei de-
nen nicht relevante Dimensionen mit null gewichtet werden.

Neben Objekt-, Punkt- und Bereichsanfragen sind auch die verschiedenen NN-
Anfragen zu definieren. Nachfolgend sind die Berechnungsvorschriften fiir die NN-,
kNN-, aNN- und rNN-Anfrage angegeben, welche bereits in [Abschnitt 2.3 auf Sei
fte 10l beschrieben wurden.

(0. df) = {PVQ : df(P,0) < df(Q.0) AQ # O} (3.5)

knn(O, k?,df) = {Po...Pk_1| /HQ € DB \ {Pg...Pk_l}
A BLO<i <k df(PO) > df(QO)AQ£O}  (36)

ann(O,df,€) = {P|VQ : df (P,O) < (1 +¢) -df (Q,0) NQ # O} (3.7)
rnn(0, df) = {P|O = nn(P,df)} (3.8)

Da die Ranking-Anfrage nur eine iterative kNN-Anfrage mit wachsendem £k ist, wird
sie hier nicht genauer beschrieben.

Als letzte wichtige Anfrageart ist der Ahnlichkeitsverbund aev(Sy, Sy, df,dist) zu
definieren.

aev(Sy, Sa, df, dist) = {{(O, P)}JO € Sy AP € Sy ANdf(O, P) < dist} (3.9)

Die Anfragen, die hier nun im Detail mit Bildungsvorschrift erldutert wurden, soll-
ten von einem Indexstrukturbenchmark unterstiitzt werden. Besonders hervorheben
muss man hier die NN- und kNN-Anfrage als auch die begrenzten Bereichsanfragen,
da diese mehrheitlich genutzt wurden. Eine weitere, wiinschenswerte Eigenschaft
wire die Angabe der Selektivitdt bei begrenzten Bereichsanfragen, da diese hiu-
fig in Evaluationen zu finden ist [WB97b; PM9T7; |Gut84; ZOT04; BBK98b [KS03;
BBK98a; BBK+00; CPZ97; BKS+90; BNMO03|. Die Selektivitéit beschreibt den pro-
zentualen Anteil am gesamten Datenraum, der durch die Anfrage ausgefiillt wird.
Damit wire die Selektivitit ein guter Indikator, wie das Verhéltnis der Eingabemen-
ge zu den angeforderten Daten und zur Ergebnismenge ist.
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3.1.3 Metriken

Funktionen, die einen Ahnlichkeitswert zwischen zwei Datenobjekten berechnen,
sind ebenfalls als Kernkomponente eines Indexstrukturbenchmarks zu klassifizieren.
Ein Grofsteil der Indexstrukturverfahren nutzt die euklidische Distanz, explizit er-
wihnt wurde sie allerdings nur in wenigen Evaluationen [WB97bj |AS10; Bri95|. Aus
der Minkowski-Familie wurden zudem die Manhattan-Distanz und die Chebychev-
Distanz genutzt [LJF94; |(CPZ97|. Brin griff im Rahmen der Evaluation mit Textda-
ten auf die Editierdistanz zuriick [Bri95].

Wie auch schon bei der Beschreibung eines fairen Benchmarkings in der ELKI-
Umgebungﬂ kann die unterschiedliche Implementierung von Distanzen in Index-
strukturen zu einem erheblichen Ungenauigkeitsfaktor beim Vergleich werden. Fiir
das Benchmarking ist es also sinnvoll, hdufig genutzte Distanzmetriken zentral be-
reitszustellen.

3.1.4 Kenngroften

Die Praxistauglichkeit eines Benchmarks ist davon abhingig wie gut dieser inter-
pretiert werden kann. Die Bezugsgréfie muss ein aussagekriftiger Indikator dafiir
sein, wie performant eine Indexstruktur ist. Hier stellt sich nun die Frage, wie man
die Performanz beziehungsweise FEignung einer Indexstruktur auf eine Bezugsgrofe
abbilden kann. Ein dhnliches Bild wie bei den Anfragen ist nimlich auch bei den
Kenngroften gegeben. In der Literatur sind eine Vielzahl verschiedenster Kenngrofen
zu finden, wobei die Namensgebung nicht einheitlich ist.

Basierend auf der Recherche konnen die Kenngroften in drei Klassen eingeordnet
werden wie sie in Tabelle [Tabelle 3.1 mit Beispielen beschrieben sind.

Kategorie Beispiele

Rechenaufwand (CPU) Distanzberechnungen, CPU-Zeit

Kommunikationsaufwand (I/O) Seiten-, Festplatten-, Knotenzugriffe, I/O-Zeit

Weitere Kenngréfien Gesamtzeit, Speicherverbrauch, Prizision

Tabelle 3.1: Klassen von Kenngroften

Der Rechenaufwand wird in vielen Veroffentlichungen in Form der CPU-Zeit ange-
geben |[BBK98b; [LK03; CPZ97; BKS96; BKIK96|, aber auch die reine Angabe der
durchgefiihrten Distanzberechnungen wird angewendet [KS03; |AS10; Bri95|. Beziig-
lich des Kommunikationsaufwandes gestaltet sich ein etwas komplexeres Bild. So
ist die Anzahl der durchgefiihrten Seitenzugriffe weit verbreitet |Gut84; |[ZOT04;
BBKO98b; [KS03; BNMO03; [YOT+01]. Weiterhin wird auch die Bezeichnung Fest-
plattenzugriff haufig genutzt [WJ96b; [KF94; BKS+90; BKS96|. Bei Baumverfahren

3http:/ /elki.dbs.ifi.lmu.de/wiki/Benchmarking, Zugriff: 31.03.2013; ,juse the same level of ab-
straction/modularization (e.g. modular distance functions as opposed to hard-coded euclidean
distance)“


http://elki.dbs.ifi.lmu.de/wiki/Benchmarking

3.2. Modell 43

werden zudem eher Knotenzugriffe gezahlt |[PM97; WHLOS; [LJF94; [WSB9§| und
bei dem VA-File wurden Vektor- beziehungsweise Blockzugriffe gemessen [WB97b;
WSB9S8|. Aussagen iiber den Speicherverbrauch der jeweilgen evaluierten Verfah-
ren finden sich in |Gut84; [LJF94: AS10; WJ96b]. Neben dem Speicherverbrauch
als Vertreter der dritten Klasse finden sich auch Kenngrofen wie Suchzeit [WSB9S8;
BEK+98| oder Gesamtzeit [BNMO3; [YZ12; |[LKO03] in den Evaluationen.

Neben den hier im Detail erlauterten Kenngrofen existieren noch viele weitere Wer-
te wie sie beispielsweise bei Bulkloading-Techniken sinnvoll sind (Einfiige-, Lade-,
Bauzeit).

Die Klassen spiegeln sehr deutlich die Schwierigkeit bei der Wahl einer Kenngrofe
wieder. Der Grundgedanke bei der Entwicklung von Indexstrukturen war es eine per-
formante Alternative zur sequentiellen Suche bereit zu stellen. Die sequentielle Suche
kennzeichnet sich durch niedrigen Rechenaufwand, aber hohen Kommunikationsauf-
wand aus. Bei Indexstrukturen wird nun versucht den Kommunikationsaufwand zu
verringern, indem die notwendigen Zugriffe auf die Datenobjekte reduziert werden.
Dies wiederum geschieht aber zu Lasten des Rechenaufwands. Bei einer Evaluation
muss also sowohl der Rechenenaufwand als auch der Kommuniaktionsaufwand be-
trachtet werden. Ein Negativbeispiel wurde bereits in [Abschnitt 1.2 auf Seite 3| mit
der Evaluation des R"-Baumes angesprochen. Sellis, Roussopoulos und Faloutsos
verglichen den R- und R7-Baum nur auf Basis des Festplattenzugriffes. Da durch
komplexe Einfiige- und Loschverfahren die Uberlappung der MBRs beseitigt wurde,
konnte eine erhebliche Reduzierung des I/O-Aufwandes erreicht werden. Aufgrund
der komplexen Algorithmen ist beim R"-Baum allerdings ein hoherer Rechenauf-
wand zu verzeichnen, was nicht betrachtet wurde [SREF87].

Ein objektiver Benchmark sollte also sowohl den Rechen- als auch den Kommu-
nikationsaufwand beriicksichtigen, da ansonsten nur einseitige Ergebnisse generiert
werden. Beispiele fiir solche Kenngréfen sind zum Beispiel der Durchsatz oder die
Antwortzeit.

3.2 Modell

Der Kern dieser Arbeit ist die Erstellung eines Modells zum Benchmarking von
mehrdimensionalen Indexstrukturen. In [Abschnitt 2.5 aut Seite 32| wurden bereits
Projekte mit dhnlicher Aufgabenstellung beschrieben. Allerdings sind diese entwe-
der nicht direkt fiir Indexstrukturen ausgelegt (TPC) oder schrénken die Nutzung
von Indexstrukturen ein (GiST, MESSIF). Durch die folgenden Eigenschaften soll
sich das Modell von bisherigen Arbeiten abgrenzen. Diese Eigenschaften werden als
notwendig angesehen, damit der Benchmark beziehungsweise das allgemeine Modell
iiberhaupt eine praktische Relevanz hat.

e Der Benchmark schlieftt keine Indexstrukturen aus.

e Das Einbinden von Indexstrukturen soll mit minimalen Anpassungsaufwand
zu realisieren sein.
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e Es exisistiert eine primére Vergleichsgrofe (Benchmark).

e Evaluationen sollen reproduzierbar sein.

Im folgenden wird das Modell beschrieben, welches die vier Komponenten Daten,
Anfragen, Metriken und Kenngrofen unter Beriicksichtigung der genannten Eigen-
schaften umsetzt.

Daten

Bei den Daten wurden reale und synthetische Daten definiert, welche vor der eigent-
lichen Evaluation bereitzustellen sind. Die zu evaluierenden Indexierungsverfahren
miissen natiirlich die Datensétze unterstiitzen. Hierbei sollte der Fokus auf Punkt-
daten liegen, da diese die am weitesten verbreitete Klasse ist. Weiterhin sollte ein
Datenformat genutzt werden, welches bereits in anderen Projekten genutzt wird
und sich somit bewéhrt hat. Beispiel fiir solche Formate sind das ARFF-Format,
welches zum Beispiel von WEKA verstanden wird oder das in ELKI genutzte Ein-
gabeformatf!] Letzteres kann dann auch in GnuPlof| dargestellt oder mithilfe des
R-Projektd interpretiert werden. Durch diese Unterstiitzung kann dann beispiels-
weise ELKI auch als Datengenerator fiir die darin implementierten Verteilungen

(Uniform-, Normal- und Gammaverteilung) genutzt werden. In |[Quelltext 3.1|ist ein

Ausschnitt eines formatierten Datensatzes dargestellt.

#Gleichverteilung: Dimension=4;Anzahl=10;Min=0;Max=255
145 131 101 106

73 165 108 124

136 127 171 87

147 129 156 51

146 89 177 112

181 110 115 104

131 97 85 104

118 142 153 131

94 145 104 72
L J

Quelltext 3.1: Format eines Datensatzes

© 0 N o R W N e

=
o

Je Zeile wird ein Datensatz definiert, wobei Zahlen als Daten und Zeichenfolgen
zusitzliche Bezeichner darstellen. Kommentare konnen mit vorangestellter Raute
identifiziert werden. Eine andere Moglichkeit, Daten basierend auf Verteilungsfunk-
tionen zu generieren, bietet das R-Projekt. Diese Variante wurde bereits mit der
multivariat schiefen Normalverteilung in Form des ,RDataGenerator durchgefiihrt
IDTZ12|, wodurch ein weiteres Werkzeug zur Datenegenerierung herangezogen wer-
den kann.

4http:/ /elki.dbs.ifi.lmu.de/wiki/InputFormat, Zugriff: 02.05.2013
Shttp://www.gnuplot.info/, Zugriff: 09.05.2013
Shttp://www.r-project.org/, Zugriff: 02.05.2013
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Kenngrofien

Fiir die Komponente Kenngrofe wurde bereits der Durchsatz und die Antwortzeit
als mogliche primére Kenngrofen angesprochen. Der TPC-Benchmark nutzt als pri-
mire Vergleichsgrofe Transaktionen beziehungsweise Anfragen je Zeiteinheit. In EL-
KI wird mit der Laufzeit fiir definierte Workloads eine dhnliche Vergleichsmethodik
gewdhlt. Diese Grofen sind sowohl vom Rechenaufwand als auch vom Kommunika-
tionsaufwand abhéngig und bieten sich deshalb als Benchmark an. Allerdings sind
mit der Prézision und dem Speicherverbrauch sekundire Kenngrofen zu messen,
welche unter Umstdnden zur Interpretation der primdren Kenngrofen notwendig
sind. Beispiele fiir solche Evaluationen sind die Nutztung von approximierenden
Indexstrukturen oder im Falle des Speicherbrauchs der Vergleich mit Indexen mit
unverhéltnisméfig hohem Speicheraufwand (AESA).

Metriken

Die Metrikkomponente sollte mindestens aus der Minkowskifamilie in Form der
Manhattan-, Euklid- und Chebychevdistanz bestehen. Die Schwierigkeit bei dieser
Komponente liegt aber in der Bereitstellung dieser Distanzen. Wie bereits in [AD]
ischnitt 3.1.3 aut Seite 42| angesprochen, wiirde eine einheitliche Nutzung von Me-
triken zur besseren Vergleichbarkeit der Ergebnisse filhren. Werden allerdings die
Routinen der Metriken vorgegeben, fithrt das dazu, dass die moglichen Program-
miersprachen eingeschriankt werden. Hier ist also abzuwégen, ob die Entwickler der
Indexstrukturen diese Alghorithmen selber implementieren oder ob es sinnvoller ist
Metriken zentral bereit zu stellen.

Aus der Recherche konnten C++ und Java als die am haufigsten genutzten Sprachen
identifiziert werden. Im Fall der Vorgabe der Metriken sollten also Implementierun-
gen der Minkowski-Metriken in Java und C++ realisiert werden, wodurch bereits
ein hohes Mafs an Funktionalitit erreicht werden kann.

Anfragen

Um Indexstrukturen moglichst objektiv zu vergleichen, ist es zwingend notwendig,
dass Anfragetypen zum Einsatz kommen, die zukiinftige Anwendungsgebiete wei-
testgehend abdecken. Neben der einfachen Objektanfrage ist es sinnvoll Indexstruk-
turen auch beziiglich NN-Anfragen und Bereichsanfragen zu testen. Vetreter wie die
kNN-Anfrage und die e-Distanzanfrage werden zum einen sehr hiufig genutzt und
unterscheiden sich zudem in ihrer Funktionsweise, wodurch die Indexierungsverfah-
ren umfangreich getestet werden konnen. Hierbei ist es nicht zwingend erforder-
lich explizit die kNN-Anfrage oder die e-Distanzanfrage zu nutzen. rNN-Anfragen
oder Fensteranfragen wiirden beziiglich der Interpretierbarkeit der Ergebnisse ebenso
sinnvoll sein. Bei der Umsetzung dieser Komponente ist ebenso wie bei den Metriken
abzuschéitzen, inwieweit einheitlicher Code zum Beispiel in Form einer Schnittstelle
bereitgestellt werden muss um objektive Ergebnisse zu gewahrleisten. Bei dieser Va-
riante geht natiirlich wiederum die Progammiersprachenunabhéngigkeit verloren, da
die Implementierung einer Schnittstelle gefordert wird. Eine weitere Moglichkeit der
Umsetzung der Anfragen ergibt sich mit der Erlduterung der néchsten Komponente.
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Workloads

Die bisherigen Komponenten wurden fiir einen Indexstrukturbenchmark als notwen-
dig erachtet, da sie wiederholt in den betrachteten Evaluationen auftreten. Die nun
im Folgenden beschriebene Komponente begriindet sich in der geforderten Eigen-
schaft reproduzierbare Evaluationen bereitstellen zu wollen. Hierfiir ist es notwendig
die durchgefiihrte Evaluation und die berechneteten Ergebnisse (Kenngrofe(n)) in
einer einheitlichen Form darzustellen. Dieses Format sollte sich zum einen dadurch
auszeichnen, dass es einfach verteilt werden kann und zum anderen durch eine gut
lesbare Form. Durch letztere Eigenschaft kann gewédhrleistet werden, dass man sich
schnell einen Eindruck iiber den Umfang einer Evaluation und somit iiber die Inter-
pretierbarkeit der Ergebnisse machen kann. Diese Komponenten wird im Folgenden
Workloads genannt. Vor der Evaluation beschreibt ein Workload den gesammten
Umfang der Durchfiihrung. Es werden also alle Datensétze, Metriken, Anfragen,
Indexstrukturen und notwendige Konfigurationen aufgefiihrt. Nach der Evaluation
werden zuséatzlich die berechneten Kenngroflen in die Workloaddatei aufgenommen.
Durch diese Workloadkomponente eroffnet sich die Moglichkeit den Indexstrukturen
den Workload als Parameter zu iibergeben, wodurch es nicht mehr notwendig ist,
eine Schnittstelle fiir Anfragen zu definieren. Genauerere Ausfithrungen zu den hier
erwihnten Moglichkeiten werden in [Kapitel 4 auf Seite 49| gegeben.

Indexstrukturen

Die letzte Komponente eines Indexstrukturbenchmarks sind die Indexstrukturen sel-
ber, welche natiirlich ebenso Teil des Benchmarks sind. Im Gegensatz zu Projekten
wie GiST, bei dem unter diesem Punkt nur die Baumverfahren eingeordnet sind,
werden hier keine Einschrankungen gemacht.

Aus der bisherigen Arbeit ist deutlich geworden wie umfangreich die Evaluation von
Indexstrukturen ist und es nahezu unméglich ist alle Optionen in einem Modell fest-
zuhalten. Aus diesem Grund ist das Ergebnis des theoretischen Teils dieser Arbeit
ein Modell, welches den minimalen Umfang eines Indexstrukturbenchmarks dar-
stellt. Die in diesem Kapitel beschriebenen Komponenten resultieren in dem in [Ab|
lbildung 3.2 aut der nachsten Seite| dargestellten Modell, indem alle notwendigen
Komponenten zur Indexstrukturevaluation beschrieben sind.

3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel sind die aus [Kapitel 2 auf Seite 7| beschriebenen Ausfiihrungen in
die Kernkomponenten Daten, Kenngrofen, Metriken, Anfragen und Indexstruktu-
ren gruppiert worden. Hierzu war es insbesondere bei den Anfragen und Kenngrofen
notwendig, Differenzen in der Beschreibung und Namensgebung zu 16sen. Weiterhin
wurde mit dem Workload eine neue Komponente geschaffen um eine einheitliche

"Zur Darstellung wurde das Eclipse-Plugin ,FeatureIDE* genutzt [TKB+12].
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Benchmark

Indexstrukturen | KenngroBen Anfragen Metriken Daten | = Workloads
Primar Sekundar | Objekt kNN  Distanz =~ Manhattan = Euklid = Chebychev == Punktdaten
Durchsatz = Antwortzeit = Prazision | Speicherverbrauch Synthetisch |  Real

Gleichverteilung =~ Normalverteilung = Cluster

Abbildung 3.2: Modell des Indexstrukturbenchmarkdﬂ

Beschreibung von Evaluationen realisieren zu kénnen. Das Ergebnis dieser theoreti-
schen Erlduterungen ist das in [Abbildung 3.2/ abgebildete Modell eines Benchmarks
fiir mehrdimensionale Indexstrukturen. Zudem wurden zu Beginn von
Eigenschaften definiert, die bei der Umsetzung des Modells zu beachten
sind. Im folgenden Kapitel wird das Modell prototypisch implementiert, wobei neben
ebendiesen Eigenschaften auch die in diesem Kapitel bereits erwahnten Schwierig-
keiten beziiglich der Umsetzung der Metrik- und Anfragekomponente aufgegriffen
werden.
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Kapitel 4

Praktische Umsetzung

In [Abschnitt 3.2 auf Seite 43| wurden mit dem Modell und den zugehérigen Be-
schreibungen Richtlinien zur Umsetzung eines Benchmarks fiir mehrdimensionale
Indexstrukturen gegeben. Weiterhin wurden kurz Schwierigkeiten erldutert, in wie-
weit die Umsetzung einzelner Komponenten den Anpassungsaufwand an den In-
dexstrukturen bei der Einbindung in ein Benchmarkprojekt beeinflussen konnen,
beziehungsweise es sogar dazu fiihren kann, dass Indexstrukturen nicht umgesetzt
werden konnen. In diesem Kapitel wird eine prototypische Implementation des Mo-
dells beschrieben, wobei auf verschiedene Moglichkeiten der Umsetzungen einzelner
Komponenten eingegangen wird. Weiterhin wird ein Vergleich zum Projekt QuEval
gezogen und abschliefsend eine Evaluation durchgefiihrt um die Eignung der Imple-
mentation zu iiberpriifen.

4.1 Implementierung

Aus dem vorgestellten Modell kénnen ganz vereinfacht zwei Routinen abgeleitet
werden. Im ersten Schritt miissen Workloads definiert werden, die dann in der sich
anschlieflenden Phase mithilfe der Indexstrukturen umgesetzt werden. Beim Desi-
gnprozess dieser beiden Routinen sind zwei unterschiedliche Konzepte entstanden,
welche sich in der Anbindung der Indexstrukturen unterscheiden.

Blackbox

Beim ersten Ansatz, die Indexstruktur als Blackbox anzusehen, liegt der Fokus auf
der Erfiillung der Eigenschaft, keine Indexstrukturen auszuschliefen. Die Idee ist
hier, die Indexstruktur als eigenstindiges Programm zu definieren, welches iiber
die Kommandozeile gestartet werden kann. Hierdurch wird Programmiersprachenu-
nabhéngigkeit erreicht und zudem ein hoher Grad an Freiheit bei der Umsetzung
der Indexierungsverfahren gewéhrleistet. Der Ablauf dieses Konzeptes ist in
ldung 4.1 auf der nichsten Seite| dargestellt.

Im ersten Schritt wird fiir jede zu evaluierende Indexstruktur ein Workload erstellt
um die Indexstrukturen danach sequentiell auszufiihren. Die Workloads beinhalten
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bei dieser Variante Datensétze, Anfragen und die Parametrisierung der Indexstruk-
tur. Allerdings hat dieser Ansatz gravierende Nachteile, wodurch der Benchmark
kaum praktische Relevanz besife. So sind die Ergebnisse, die berechnet werden,
kaum objektiv, da diese von den Indexstrukturen selber gemessen werden. Weiterhin
muss die Indexstruktur neben der eigentlichen Basisfunktionalitit weitere zuséitzli-
che Routinen mitbringen. Zum einen miissen mit der Indexstruktur verschiedene Me-
triken bereitgestellt werden, welches aufgrund unterschiedlicher Implementationen
zwischen den Indexierungsverfahren zu weiterer Ungenauigkeit fiihren kann. Zum an-
deren miissen die Indexstrukturen Routinen besitzen um den Workload analysieren
zu konnen. Bei dieser Implementierungsvariante kann zudem nicht gesteuert werden,
wie auf die eigentlichen Daten zugegriffen wird (Hauptspeicher, Sekundérspeicher).
Im Endergebnis wiirde also viel unterschiedlicher Code mit gleicher Funktionalitét
erstellt werden, der zu kaum interpretierbaren Ergebnissen fiihrt.

Indexstrukturen evaluieren (Blackbox) N\

[Kein weiterer Index]

Ergebnisse
‘ [Weiterer Index] A/ &

Indexbez. & .
{Workloads erstellen Index evaluieren

Parameter

/

Abbildung 4.1: Aktivitatsdiagramm des Blackbox-Ansatzes

Schnittstelle

Um die Nachteile der ersten Variante zu beheben, ist es notwendig, die Messung
der priméren Vergleichsgrofe (Durchsatz, Antwortzeit) an zentraler Stelle durchzu-
fiihren. Zudem sollte der Code zur Workloadanalyse nicht Teil der Indexstrukturen
sein, was impliziert, dass eine zentrale Komponente die Evaluationen steuern muss.
Bei dieser Variante wird also im Gegensatz zur Blackbox eine Schnittstelle fiir In-
dexstrukturen bereitgestellt. Aufgrund der Notwendigkeit einer Schnittstelle ist die
Programmiersprachenunabhingigkeit allerdings nicht mehr gewahrleistet. Wie dieses
Problem gel6st wird, kann dem in [Abbildung 4.2 aut der nichsten Seite|dargestellten
Aufbau entnommen werden.

Die Idee ist es, fiir jede Programmiersprache einen sogenannten Scheduler bereit
zu stellen, welcher den Workload einliest und basierend auf diesem Indexstruktu-
ren instanziiert und die Evaluation entsprechend durchfiihrt. Der Vorteil hierbei
ist, dass mit dem Scheduler Metriken zentral bereit gestellt werden kénnen. Der
Scheduler iibernimmt zudem die Messung der Vergleichsgrofen. Der Unterschied
bei der Workloaddefinition im Gegensatz zum ersten Ansatz besteht darin, dass
ein Workload mehrere Indexstrukturen beinhalten kann, da ein Workload Schedu-
ler spezifisch ist und dieser mehrere Indexstrukturen unterstiitzen kann. Bei dieser
zweiten Variante liegt der Fokus also in der Generierung von objektiven Ergebnis-
sen, wodurch es allerdings notwendig wird, das Indexstrukturen eine Schnittstelle
implementieren und zudem weitere Abhingigkeiten wie zentrale Distanzmetriken
existieren.
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Abbildung 4.2: Aktivitdtsdiagramm des Schnittstellen- Ansatzes

J

Der Schnittstellenansatz ist prototypisch fiir die Programmiersprache Java umge-
setzt worden. Die Wahl der zweiten Variante ist mit der Wichtigkeit von objektiven
Ergebnissen zu begriinden. Zudem wird der Aufwand bei der Entwicklung einer In-
dexstruktur fiir den ersten Ansatz hoher eingeschétzt als fiir die zweite Variante, da
im Gegensatz zur Schnittstellenunterstiitzung und der Nutzung weiterer Pakete wie
Metriken bei der Blackbox-Variante die Workloadanalyse und Metriken selber um-
gesetzt werden miissen. Im Folgenden wird die Implementation beschrieben, wobei
hier zuerst auf die Klassen eingegangen wird, die notwendig sind um eine Index-
struktur anbinden zu kénnen. Danach werden die Workloadimplementation und der
Scheduler beschrieben. Abschliefend wird mit dem WorkloadConfigurator ein Bei-
spiel gegeben, wie Workloads mithilfe einer grafischen Benutzeroberfliche generiert
werden konnen. Der gesamte Aufbau ist in Form eines Komponentendiagramms
in [Abbildung 4.3 aut der nachsten Seite| grafisch dargestellt.

4.1.1 Indexstrukturanbindung

Um Indexstrukturen nutzen zu kdnnen, miissen diese eine Schnittstelle implementie-
ren, mit der es den Schedulern dann moglich ist, die Indexstrukturen zu instanziieren
und notwendige Methoden aufzurufen. Die Schnittstelle ist hier in Form einer ab-
strakten Klasse implementiert, da zur Instanziierung ein einheitlicher Konstruktor
gegeben sein muss. Die Klasse ist in |[Quelltext 4.1 aut der nichsten Seite| abgebil-
det. Finer Indexstrukturinstanz werden eine Konfigurationsdatei iibergeben, welche
Indexstruktur spezifische Parameter und eine Auspriagung einer Distanzmetrik bein-
haltet. Die Ubergabe der Metrik mithilfe des Konstruktor ist sinnvoll, da bei An-
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<<Klassen>> O > <<Komponente>>$:] | <<Klassen>> O
Metriken Scheduler Indexe
. ?Workload
c <<BBiinﬁthek;>$:] 5
Metric enchmar Index
<<Komponente>> £]
Workload-

Configurator

Abbildung 4.3: Komponentendiagramm des Benchmarking-Projektes

derung der Metrik die entsprechende Indexstruktur eventuell komplett neu erstellt
werden muss. Die Schnittstelle fordert zudem Methoden um Datenobjekte einzu-
fiigen, zu 16schen und Routinen zur Durchfiihrung der verschiedenen Anfragearten.
Weiterhin wird in deutlich, dass als Datentyp Punktdaten in Form von
double-Feldern umgesetzt werden. Der double-Datentyp wird hier genutzt um den
grofstmoglichen Wertebereich abzudecken.

s a
public abstract class Indexstructure {

protected Properties config;
protected DistanceMetric metric;

public Indexstructure(Properties config, DistanceMetric metric)
throws IndexPropertyException {
this.config = config;
this.metric = metric;
DistanceMetric.setInstance(metric);
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=
o

3

e
N =

public abstract boolean insert(double[] dataset);

public abstract boolean delete(double[] dataset);

public abstract boolean search(double[] datasetToSearch);

public abstract double[][] searchKNN(double[] dataltem, int k);

public abstract double[][] searchRange(double[] dataltem, double range);
}

- J

Quelltext 4.1: Schnittstelle der Indexstrukturen

T
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Neben dieser Schnittstelle sind in dem Projekt zur Schnittstellenanbindung, welches
in der Java-Variante JBenchmark genannt wurde, natiirlich auch Distanzmetriken
eingegliedert, da die Indexstrukturschnittstelle von Diesen abhéngig ist. Weiterhin
ist mit der Klasse Diskaccess die Funktionalitdt bereitgestellt, Zugriffe auf sekun-
dére Speichermedien simulieren zu konnen. Im Falle von Hauptspeicherindexen ist
die Nutzung dieser Klasse natiirlich nicht notwendig. Indexstrukturen, die auf Se-
kundérspeicher zugreifen, sollten zum Zugriff allerdings auf die Diskaccess-Methoden
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zuriickgreifen. Diese Bedingung ist notwendig um vergleichbare Ergebnisse bei der
Indexstrukturevaluation erhalten zu kénnen. Mit der Diskaccess-Klasse wird eine
Beispielimplementierung bereitgestellt.

Zusammenfassend kénnen folgende Abhéngigkeiten und Richtlinien angegeben wer-
den, die bei der Anbindung von Indexstrukturen zu beachten sind.

Implementierung der Indexstrukturschnittstelle

Nutzung der Distanzmetrik, soweit moglich

Parametrisierung der Indexstruktur mithilfe der Properties-Datei

Klasse)

4.1.2 Workloads

Als Auszeichnungssprache fiir die Workloads wurde XML gew#hlt, da es mit XML
moglich ist, komplexe Abldufe in menschenlesbarer Form zu definieren. Mit der De-
finition eines XML-Schemadefinition (XSD) kann eine umfangreiche und dennoch
strikte Workloadbeschreibung realisiert werden. Der Nachteil des Overheads bei der
Grofe einer XML-Datei im Vergleich zu zum Beispiel JavaScript Object Notation
(JSON) kann bei dieser Aufgabenstellung vernachlissigt werden.

Eine Workloaddatei muss alle notwendigen Daten fiir den Scheduler bereitstellen, da-
mit dieser die Evaluation durchfiihren kann. Diese Anforderungen an die Workload-
definition sind im Folgenden aufgelistet.

e Eine beliebige Menge von Datensétzen (Minimum ein Datensatz)

Eine beliebige Menge von Indexstrukturen (Minimum ein Index)

Eine beliebige Menge von Anfragen (Minimum eine Anfrage)

Eine beliebige Menge von Metriken (Minimum eine Metrik)

Angabe von Iterationen (Wiederholungen des Workloads)

e Ergebnisse, die vom Scheduler berechnet wurden.

Die XML-Beschreibung muss jede Moglichkeit, die sich aus den ersten vier Anfor-
derungen ergibt, unterstiizten, da der Fokus bei Indexstrukturevaluationen je nach
Anwender variieren kann. Beispielsweise fiihren Fragestellungen wie ,Welche Index-
struktur funktioniert am besten mit gleichverteilten Daten?* oder ,Wie beeinflussen
Distanzmetriken meine neu entwickelte Indexstruktur?* zu sehr unterschiedlichen
Workloaddefinitionen. Um diese Variabilitit zu gewéhrleisten, wird der Workload in
Testlaufe, den Runs, untergliedert. Ein Testlauf ist durch das Quartett Datensatz,
Indexstruktur, Anfragen und Metrik definiert. Bei der ersten Fragestellung wiirde
man nun iiber mehrere Testlaufe nur die Indexstrukturkomponente verédndern, wo-
hingegen bei der zweiten Fragestellung nur die Metrik variiert wird. Die Resultate

Simulation von Zugriffen auf Sekundérspeicher (zum Beispiel mithilfe der Diskaccess-
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werden dann vom Scheduler zu den jeweiligen Runs hinzugefiigt. Die Forderung, den
Workload beliebig wiederholen zu kénnen, wird durch das Attribut Iteration, welches
workloadspezifisch ist, umgesetzt. Die komplette XSD kann dem |Quelltext 6.4 autf|
Seite 77| entnommen werden, eine konkrete Ausprigung dieses Schemas ist in
dargestellt. Zur Umsetzung der Workloadkomponente kam die , Java A1-
chitecture for XML Binding (JAXB)“ zum Einsatz, eine Programmierschnittstelle,
mithilfe derer sowohl Java-Objekte aus einer XML-Datei generiert werden konnen als
auch XML-Dateien basierend auf Java-Objekten erstellt werden kénnen. Beispiels-
weise ist das bereits erwidhnte Workload-Schema auf Seite [[7] mithilfe des Befehls
,schemagen® basierend auf den implementierten Java-Workloadklassen automatisch
erstellt worden.

<?xml version="1" encoding="UTF —-8" standalone="yes"7>
<workload iteration="5" lang="java" >
<run>
<data>
<file>C:\datasets\20 1000 0 255.txt</file>
<minvalue>0</minvalue>
<maxvalue>255</maxvalue>
<maxsize>1000< /maxsize>
<dimension>5</dimension>
< /data>
<index>
<name>index.structures.Pyramidentechnik< /name>
< partitionsperpyramid>3< /partitionsperpyramid>
</index>
<metric>
< name>metrics.MinkowskiMetric< /name>
<norm>2< /norm>>
< /metric>
<knnquery k="3">
<searchobject>67 93 175 184 68</searchobject>
<searchobject>237 22 229 254 31< /searchobject>
<searchobject>164 172 232 26 255</searchobject>
<searchobject>87 1 204 87 125« /searchobject>
<searchobject>218 46 3 36 91</searchobject>
<throughput interval="NANOSECONDS" >1.2E—10< /throughput>
<time interval:"NANOSECONDS">8.3E9</time>
<precision>1.0</precision>
< /knnquery >
<objectquery >
<searchobject>T72 231 51 47 228 < /searchobject>
< searchobject>243 71 108 138 86</searchobject>
< searchobject>244 182 4 219 168< /searchobject>
<throughput interval:"NANOSECONDS">3.1E—5</throughput>
<time interval="NANOSECONDS" >32563.04< /time>
<precision>1.0< /precision>
< /objectquery>
<throughput interval="NANOSECONDS" >2.5E—5< /throughput>
<time interval:"NANOSECONDS">5.6E9</time>
<memoryUsage>138037264< /memoryUsage>
</run>
<time interval="NANOSECONDS">1.4E10</time>
< /workload >
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Quelltext 4.2: Beispiel einer Workloaddatei

Der Workloadknoten (Quelltext 4.2} [Zeile 2)) besteht also aus mehreren Testliufen
und besitzt zudem das Attribut ,Iteration”, welches die Wiederholungen des gesam-
ten Workloads angibt. Zudem kann optional die Programmiersprache (Attribut lang)
angegeben werden, da ein Workload Programmiersprachen spezifisch ist. Weiterhin
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ist die Gesamtzeit ein direkter Kindknoten des Workloads. Diese Zeit ist
optional, da sie erst in der Ergebnisvariante relevant ist.

Ein einzelner Testlauf, wie er in [Quelltext 4.2 auf der vorherigen Seite| ab [Zeile 3|zu
sehen ist, besteht mindestens aus den Knoten fiir Daten, Anfrage, Metrik und In-
dexstruktur. Der Datensatzknoten kann neben dem Pfad zur Datei weitere
Datensatz spezifische Parameter wie Datensatzgrofse oder Dimension besitzen. Die
Indexstruktur kennzeichnet sich durch ein Feld fiir den Name (Klassen-
namen) und weiterhin durch Indexstruktur spezifische Parameter aus. Bei der ab
dargestellten Metrik wird ebenso vorgegangen, da auch hier neben der ei-
gentlichen Namenskennung spezifische Parameter fiir die Metrik angegeben werden.
Jeder Durchlauf besitzt genau einen Datensatz, eine Metrik und eine Indexstruktur.
Die Definition der Anfragen ist allerdings komplexer, da ein Durchlauf mehrere
Anfragen unterstiitzen muss und zudem Anfragearten mehrfach und in beliebiger
Reihenfolge auftreten sollen. Nur dadurch kénnen alle méglichen Anfrageplédne un-
terstiitzt werden. Ein Durchlauf besitzt also mehrere Anfragen wie in
lauf der vorherigen Seite| ab [Zeile 19| sichtbar ist. Im XML-Schema resultiert diese
Variabilitat in der Nutzung des ,choice“-Elements fiir alle drei unterstiitzten Anfra-
gearten (Quelltext 6.4 auf Seite 77 [Zeile 20)). Ein Anfrageknoten beschreibt hierbei
allerdings nicht nur eine einzelne Anfrage, sondern einen Block von Anfrageobjekten
mit den gleichen Parametern. Der erste Anfrageblock in [Quelltext 4.2 auf der vor-|
umfasst beispielsweise fiinf knn-Anfragen, wobei jeder dieser Anfragen
mit k£ = 3 parametrisiert ist . Jeder Anfrageblock besitzt zudem die op-
tionalen Ergebnisparameter Zeit, Durchsatz und Prézision (Zeile 25| - [Zeile 27)). Der
Durchlauf besitzt ebenfalls optionale Ergebnisknoten. Neben dem Durchsatz und
der Zeit kann hier auch der Speicherverbrauch der Indexstruktur angegeben werden
(Zeile 37| - [Zeile 39)). Bei den Ergebnisknoten fiir Durchsatz und Zeit ist zudem als
Attribut die Angabe des Zeitintervalls notwendig um eine eindeutige Interpretier-
barkeit der FErgebnisse zu gewéhrleisten.

Die Java-Klassen der Workloadumsetzung sind in das JBenchmark-Projekt integriert
worden, welches bereits in [Abschnitt 4.1.1 auf Seite 51| erwdhnt wurde.

4.1.3 Scheduler

Aufbauend auf dem JBenchmark-Projekt, in dem die Indexstrukturanbindung, die
Metriken und die Schemadefinition des Workloads zusammengefasst sind, wird der
Scheduler als eigenes Projekt definiert. Folgende Routinen miissen im Scheduler
umgesetzt werden.

e Finlesen des Workloads
e Durchfiihren der einzelnen Testliufe

— Instanziierung der entsprechenden Indexstruktur mit Konfiguration und
Metrik

— Einfiigen der Datenobjekte

— Anfragedurchfithrung und Messen der Kenngrofsen
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— Eventuelles Wiederholen der Durchlaufe (Iterationsattribut)

e Zuriickschreiben des Workloads mit Ergebnissen

Mithilfe von JAXB wird im ersten Schritt die Workloaddatei vom Scheduler ein-
gelesen und auf die entsprechenden Java-Klassen, die im JBenchmark-Projekt er-
stellt wurden, abgebildet. Das daraus resultierende Workloadobjekt kann nun von
den folgenden Routinen genutzt und verdndert werden. Die Testlautknoten wer-
den sequentiell abgearbeitet, wobei jeder Testlauf so oft wiederholt wird, wie es im
Iterationsattribut spezifiziert ist. Bei jedem Testlauf wird eine Indexstruktur mit
der entsprechenden Konfiguration und Metrik instanziiert. Die Metrik kann selber
ebenfalls durch eine Konfigurationsdatei parametrisiert werden. Der Scheduler {iber-
nimmt die Umwandlung der spezifischen Eigenschaften des Indexes und der Metrik,
die in der XML-Datei angegeben sind, in eine Java-Properties-Datei. Zu der Index-
konfiguration fiigt der Scheduler zudem die Eigenschaften des Datensatzes hinzu.
So sind in der Indexstruktur Informationen wie Datensatzgrofe und Dimension ab-
rufbar. Nachdem die Indexstruktur erstellt worden ist, wird diese mit den Daten
befiillt um daran anschlieffend die Anfragen durchfiihren zu kénnen. Wiahrend der
Anfragenabarbeitung werden die Kenngrofen gemessen und an entsprechender Stel-
le ins Workloadobjekt eingefiigt. Die Berechnung der Ergebnisse wird nun im Detail
beschrieben um die korrekte Interpretation dieser sicher zu stellen.

Jeder Durchsatz- als auch Antwortzeitwert bezieht sich auf eine einzelne Anfrage.
Fiir jede Anfrage eines Blocks wird die Antwortzeit gemessen und iiber diese das
arithmetische Mittel gebildet. Dieses wird als Ergebnis in das Workloadobjekt zum
entsprechenden Anfrageblock hinzugefiigt. Basierend auf dieser gemittelten Ant-
wortzeit wird dann der Durchsatz berechnet. Die Angabe beider Kenngrofen ist
somit zwar redundant, da es sich aber um eine prototypische Umsetzung handelt,
werden beide Grofen angegeben um die verschiedenen Moglichkeiten aufzuzeigen.
Die Berechnung der priméiren Kenngrofen fiir einen gesamten Durchlauf gestaltet
sich komplexer, da mehrere Anfrageblocke mit unterschiedlicher Anfrageanzahl und
Anfrageart existieren konnen. Die einzelnen Ergebnisse der Blocke werden gewichtet
und aufaddiert. Die Gewichtung ist der prozentuale Anteil der Anfrageblockgrofe
an der gesamten Anfrageanzahl des Testlaufes. Die Berechnungsvorschrift fiir den
Durchsatz und fiir die Antwortzeit eines Testlaufes sind in [Formel 4.2lund [Formel 4.3]
gegeben.

anzAnfragen = Z blockGroesse; (4.1)
i=0
" blockGroesse;
Zeit = “ % block Zeit, 4.2
ergZei ZZ:; anzAn fragen x block Zei (4.2)
anzAnfragen
DS = 4.
ergDs ergZeit (43)

Durch diese Angabe der primédren Kenngrofe je Durchlauf ist es moglich Indexstruk-
turen basierend auf komplexen Anfragepldnen zu vergleichen. Ist man beispielsweise
auf der Suche nach dem besten Indexstrukturverfahren, wenn 25% der Anfragen Ob-
jektanfragen, 20% 3-NN-Anfragen und 55% 10-NN-Anfragen sind, kann dies durch
die Definition der folgenden drei Anfragebldcke realisiert werden.
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e 250 Objektanfragen
e 200 3-NN-Anfragen

e 550 10-NN-Anfragen

Die Indexstruktur, die fiir diesen Durchlauf die kleinste Antwortzeit zuriickliefert,
fiihrt die Suchanfragen im Mittel am Schnellsten aus. Da die Kenngrofen zudem je
Block angegeben werden, kann hier eine genaue Analyse auch nach einzelnen Anfra-
gekonfigurationen durchgefiihrt werden.

Neben den priméren Kenngrofen sind zur Interpretation aber auch Speicherver-
brauch und bei der Evaluation von approximierenden Indexen die Prézision rele-
vant. Der Speicherverbrauch der Indexe wird nach dem Ausfiihren aller Anfragen
mit der MemoryMeter-Klasse des jamm—Projekte{] gemessen und zum entsprechen-
den Durchlauf hinzugefiigt. Die Prézision wird je Anfrageblock angegeben und ist
als arithmetisches Mittel iiber die einzelnen Anfragen eines Blocks definiert. Da die
einzelnen Durchliufe beliebig wiederholt werden kénnen (Iterationen), werden die
Resultate in diesem Fall entsprechend iiber alle Iterationen gemittelt.
Abschliefsend wird das Workload-Objekt, welches nun um die Ergebnisse erweitert
wurde, mithilfe der JAXB.marshal()-Methode in ein XML-Dokument umgewandelt
und abgespeichert.

4.1.4 WorkloadConfigurator

Als letzte Komponente ist das WorkloadConfigurator-Projekt umgesetzt worden,
um Workloads iiber eine grafische Benutzeroberfliche erstellen zu konnen. Zwar
ist diese Komponente zur XML-Generierung in Java implementiert, sie kann aber
ebenso in beliebig anderer Form umgesetzt werden. Die Komponente muss lediglich
das definierte XML-Schema beachten und zudem iiber Informationen zu den mog-
lichen Programmiersprachen, Indexstrukturen und Metriken verfiigen. Im Falle des
WorkloadConfigurators sind die Zugriffspfade zu den entsprechenden Informationen
mittels Properties-Datei zu iibergeben, welche in dargestellt ist.

#list of the progamming languages (comma seperated), no duplicates
lang=java

#path to java metrics & indexes

java.metric=./java/metricpool/
java.metric.pool=./java/metricpool/_metric_pool.properties
java.index=java/indexpool/

java.index.pool=./java/indexpool/_index_pool.properties
U J

Quelltext 4.3: Konfiguration des WorkloadConfigurators

N o s WN e

In der ,Pool“Datei der Indexe beziehungsweise der Metriken befindet sich eine
Auflistung aller Namenskennungen (Quelltext 4.3| |Zeile 5| & . Unter den mit
mjava.metric” (Zeile 4) beziehungsweise ,java.index* (Zeile 4)) spezifizierten Pfaden

Thttps://github.com/jbellis/jamm), Zugriff: 29.04.2013
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finden sich die eigentlichen Klassen und ihre ihre Properties-Dateien mit Default-
Werten. Diese Klassen sind im Komponentendiagramm (Abbildung 4.3 auf Seite 52))
als Klassenartifakte dargestellt.

Mit diesen Informationen ist es nun moglich, Workloads zu generieren. Die grafi-
sche Oberfliche ist in drei Tabs zur Datensatz-, Anfrage- und Indexparametrisie-
rung eingeteilt. Datensitze werden mithilfe eines Dateiauswahldialogs bestimmt. Je
Datei miissen dann die zugehorigen Datensatz spezifischen Eigenschaften Grofe,
Dimension, Wertebereichsgrenzen (min, max) angegeben werden. Da Datensétze
einem bestimmten Format, wie in [Abschnitt 3.2 auf Seite 43| bereits beschrieben,
unterliegen, wire es natiirlich auch moglich das Programm so zu erweitern, dass
Datensatzgrofe und Dimension automatisch ausgelesen werden. Neben der Angabe
von bereits erstellten Daten, bietet der WorkloadConfigurator auch die Moglichkeit
an gleichverteilte Daten zu generieren.

Bei der Anfragegenerierung kénnen die drei Anfragearten e-Distanzanfrage, Objek-
tanfrage und kNN-Anfrage definiert werden. Je Anfrage kann zudem spezifiziert
werden, ob die Anfrageobjekte aus der Datensatzdatei entnommen werden sollen
oder ob sie basierend auf den Datensatzeigenschaften zufallsgeneriert werden.

Tab drei dient der Indexstrukturparametrisierung und ist in [Abbildung 4.4 auf der|
nachsten Seitel abgebildet. Hier sind die Programmiersprachen, Indexstrukturen und
Metriken, die beim Start konfiguriert wurden, in die entsprechenden DropDown-
Elemente eingefiigt. Wird ein Paar aus Index und Metrik zum Workload hinzuge-
fiigt, werden die zugehorigen Standardkonfigurationen geladen, sollten sie vorhanden
sein. Diese konnen dann natiirlich in den jeweiligen Textfeldern angepasst werden.
Nachdem alle drei Tabs konfiguriert sind, kann der Workload als XML tiiber das
Menii gespeichert werden.

4.2 QuEval

Nachdem sowohl der theoretische Anteil mit der Modellbeschreibung als auch der
praktische Teil mit der prototypischen Implementation der verschiedenen Teilpro-
jekte abgeschlossen ist, soll nun ein Vergleich zum QuEval—Projeklﬂ gezogen werden.
QuEval ist ein Framework zum Evaluieren von mehrdimensionalen Indexstrukturen,
welches an der Otto-von-Guericke-Universitit entwickelt wird. Das hauptséichlich in
Java implementierte Projekt umfasst verschiedene Indexierungsverfahren und Me-
triken und kann sowohl grafisch als auch automatisiert gesteuert werden. Es bietet
Datengeneratoren fiir gleichverteilte und geclusterte Daten, arbeitet allerdings aus-
schlieflich auf ganzzahligen Punktdaten (Integer-Felder) und verwendet Prézision,
Speicherverbrauch, Einfligezeit, Anfragezeit und Anzahl der Festplattenzugriffe als
Kenngréfen. Uber eine Schnittstelle kénnen weitere Indexstrukturen fiir das Frame-
work implementiert werden.

Der initiale Ansatzpunkt dieser Arbeit war das Erstellen eines allgemeinen Bench-
markmodells und die Anwendung auf das QuEval-Framework. Mit Fortschreiten

Zhttp:/ /wwwiti.cs.uni-magdeburg.de/iti_db/research/iJudge/index en.php,
Zugriff: 09.05.2013
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Abbildung 4.4: Grafische Parametrisierung von Indexen mithilfe des WorkloadCon-
figurators

der Modelldefinition kristallisierte sich aber heraus, dass es sinnvoller ist, das Mo-
dell prototypisch in einem neuen Projekt umzusetzen, statt QuEval anzupassen. Im
Folgenden wird evaluiert, wie das Benchmarkmodell zu QuEval in Bezug gesetzt
werden kann. Hier wird auch auf den notwendigen Anpassungsaufwand eingegan-
gen. Im zweiten Schritt werden die in diese Kapitel beschriebene Implementation
und das QuEval-Framework verglichen.

Das Benchmarkmodell besteht aus den sechs Komponenten Index, Daten, Anfragen,
Metriken, Kenngrofsen und Workloads. Zudem gehdren zu dem Benchmarkmodell
die am Anfang des [Abschnitt 3.2 auf Seite 43| beschriebenen Eigenschaften dazu.
QuEval unterstiitzt reale und synthetische Punktdaten und liefert sogar Generato-
ren fiir gleichverteilte und geclusterte Daten mit, wobei man wie bereits erwahnt
auf den Integer-Bereich von Java beschréinkt ist. Die in dem Featuremodell auf Seite
geforderten Metriken werden sowohl in Java als auch in C-++ bereitgestellt. An
Anfragearten wird die Objektanfrage und die kNN-Anfrage unterstiitzt, wohinge-
gen eine Bereichsanfrage nicht vorgesehen ist. Die Kenngrdifien wurden bereits im
vorherigen Absatz erwihnt. Es wird bei QuEval nicht explizit zwischen priméren
und sekundiren Messgrofsen unterschieden, mit der Antwortzeit, der Prazision und
dem Speicherverbrauch unterstiitzt das Framework aber alle notwendigen Kenngro-
fsen. Die Antwortzeit muss aber noch aufbereitet werden, da diese je Anfragetyp
und Iteration angegeben wird. Die Komponente Workload wird in QuEval mit der
Automatisierungsfunktionalitit ebenfalls umgesetzt, da komplexe Evaluationspléine
mithilfe von CSV-Dateien beschrieben werden und vom Framework automatisiert
abgearbeitet werden konnen. Die Indexkomponente ist in QuEval in Form einer
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Schnittstelle realisiert, wobei die Klassendateien selber dann dhnlich einem Plugin-
Konzept in einem spezifizierten Ordner abzulegen sind. Es wird also deutlich, dass
das Framework prinzipiell einen Grofteil des Modells bereits umsetzt.

Mit der Antwortzeit und der Automatisierung werden zudem auch zwei der gefor-
derten Eigenschaften umgesetzt (Primére Vergleichsgrofe, reproduzierbare Evalua-
tionen), wenn auch bei der Vergleichsgrofe eine Nachbearbeitung notwendig ist um
aus den Ergebnissen eine primire Kenngrofe zu erhalten. Was QuEval allerdings
nicht erfiillt, ist die Anforderung den Anpassungsaufwand beim Einbinden der In-
dexierungsverfahren minimal zu halten. QuEval unterstiitzt gegenwirtig Java und
C-+-+-Indexe, wobei Letztere mithilfe des Java Native Interface (JNI) angebunden
werden. Die Nutzung weiterer Programmiersprachen wie beispielsweise C# ist nicht
vorgesehen. Die Indexstrukturschnittstelle ist zudem verhiltnisméafig komplex, da
zum Beispiel grafische Elemente zu implementieren sind, damit die Indexstruktur
in der GUI parametrisiert werden kann. Weiterhin wird eine Routine zum Festplat-
tenzugriff vorgeschrieben. Das fordert natiirlich die Vergleichbarkeit der Ergebnis-
se, schrinkt die Programmierung von Indexstrukturen aber weiter ein. Durch die
zwingende Nutzung einer Routine zum Zugriff auf Sekundérspeicher, werden zu-
dem Hauptspeicherindexe ausgeschlossen. Bei C+--Indexen gestaltet sich ein noch
komplexeres Bild, da neben den eigentlichen C++-Klassen auch Wrapper-Objekte
in Java geschrieben werden miissen. Zudem kommen die JNI-spezifischen Nachteile
wie aufwindigeres Debuggen zum Tragen. Hier miisste der Code der Schnittstel-
le also vereinfacht werden, was allerdings die komplette Arbeitsweise von QuEval
verindern wiirde. Ahnlich schwierig wiire es eine Alternative fiir JNT zu finden.

Mit der erfolgten Beschreibung von QuEval im Bezug zum Modell soll nun ein
Vergleich zum praktischen Teil dieser Arbeit gezogen werden. Generell muss fest-
gehalten werden, dass QuEval wesentlich komplexer ist, was hauptséchlich in dem
grofseren Funktionsumfang begriindet liegt. Da die Umsetzung des Modells in Java
realisiert wurde, konnten einige Programmierdetails aus QuEval genutzt werden und
mit Anpassungen in das neue Projekt einflieken. So konnten sowohl die in Java im-
plementierten Metriken als auch Indexe grofstenteils iibernommen werden. An dieser
Stelle konnte der Code aufgrund einer vereinfachten Schnittstelle reduziert werden.
Weiterhin mussten die Klassen an den neuen reellen Datentyp angepasst werden.
Zudem konnte der Datengenerator fiir gleichverteilte Daten in den WorkloadConfi-
gurator einfliefsen.

Eine abschlieende Ubersicht iiber den Funktionsumfang beider Projekte ist in
Ibelle 4.1 auf der nachsten Seite| dargestellt.

4.3 Evaluation

In diesem Abschnitt wird die Uberpriifung der Modellimplementation beschrieben.
Hierbei ist zuerst ein Workload zu generieren, was im folgenden Abschnitt erlautert
wird. An die daran anschliefsende Durchfiihrung der Evaluation folgt die Auswertung
der Ergebnisse.
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Kategorie QuEval Modellumsetzung
Daten Ganzahlige Punktdaten (Integer) Reelle Punktdaten (Double)
Anfragen Objekt-, kNN-Anfrage Objekt-, kNN-Anfrage,
e-Distanzanfrage
Kenngrofen Antwortzeit, Festplattenzugriff, Antwortzeit /Durchsatz,
Prézision, Speicherverbrauch Préazision, Speicherverbauch
Indexe Verschiedene Metriken fiir Java Seq. Suche, Pyramiden-
und C++ technik, Prototyp, VA-File,
LSH, KD-Baum, R*-Baum
Metriken Verschiedene Metriken fiir Java, Identische Java-
zusitzlich Minkowski in C-+-+ Metriken
Workload CSV-Datei mit Daten, Anfragen ~ XML-Datei,
werden zur Laufzeit generiert Anfrageobjekte vorgeneriert
Weiteres Datengeneratoren, eMail- -

benachrichtigung

Tabelle 4.1: Vergleich des QuEval-Frameworks mit der Umsetzung des Benchmark-
modells

4.3.1 Workloaddefinition

Die grofte Schwierigkeit bei dieser generischen Evaluation liegt in der Workload-
beschreibung. Anstatt auf einen konkreten Anwendungsfall als Grundlage zuriick
greifen zu konnen, wire hier ein Workload ratsam, der moglichst viele Anwendungs-
falle abdeckt, also moglichst allgemeingiiltig ist. Was einen solchen Workload aber
ausmacht, ist wesentlich umfangreicher als das es an dieser Stelle erarbeitet werden
kann. So wiren beispielsweise folgende Fragestellungen zu beantworten.

e Welche Datentypen und -verteilungen sind in Anwendungen mit mehrdimen-
sionalen Daten vorherrschend?

e Wie sieht das Anfrageverhalten in solchen Umgebungen aus (Anfragearten,
-anteile, -parameter)?

e Welche Metriken sind in der Praxis relevant?

e Sind basierend auf diesen Fragen Indexstrukturen auszuschlieffen?

Bei der Recherche zur Beantwortung dieser Fragen kann eine klare Abgrenzung
zur hier vorliegenden Arbeit getroffen werden. Bei dieser Arbeit standen Index-
strukturevaluationen in der Wissenschaft im Fokus, wohingegen die Definition eines
allgemeingiiltigen Workloads mithilfe statistischer Auswertungen der praktischen
Nutzung von Indexen zu realisieren ist. Hier sollten theoretisch natiirlich Gemein-
samkeiten zu finden sein.
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Der Umfang der im Folgenden beschriebenen Evaluation ist durch den Funktions-
umfang der Implementation bestimmt, was die Definition eines allgemeingiiltigen
Workloads entsprechend weiter erschwert. Beispielsweise kann bei den Anfragearten
die e-Distanzanfrage ausgeschlossen werden, da diese nur bei der sequentiellen Suche
und dessen parallelen Varianten umgesetzt ist. Auch mit diesen Einschrinkungen ist
ein Workload, der alle moglichen Komponenten beriicksichtigt, sehr umfangreich. So
kénnen neben den Daten, Anfrageplane, Metriken und Indexstrukturen variiert wer-
den. Jede dieser Komponenten kann zudem weiter konfiguriert werden, wodurch ein
umfassender Workload dementsprechend komplex wird.

Da das Ziel dieser Arbeit die Erstellung eines Benchmarkmodells ist und nicht ein
umfassender wissenschaftlicher Vergleich von Indexstrukturen, wird in der folgenden
Evaluation auf die Variation von Indexstruktur spezifischen Parametern verzichtet.
Stattdessen liegt der Fokus hier auf der Darstellung der Art und Weise der Durch-
fiihrung einer Evaluation, welche auf dem Benchmarkmodell basiert.

Parametrisierung

Zur Evaluation werden drei Datenverteilungen genutzt, die aus unterschiedlichen
Quellen stammen. Mit dem ,RDataGenerator werden drei uniforme Datensétze
mit 130.000 Objekten und den Dimensionen 10, 25 und 50 generiert [DTZ12]. Die
Konfigurationsdatei zum 50-dimensionalen Datensatz ist in[Quelltext 4.4]dargestellt.
Neben der Datenverteilung , der Dimension (Zeile 4)) und der Datensatz-
grofke (Zeile 6) wurde zudem der Wertebereich auf [0, 1] beschrankt & [).
Bei den iibrigen zwei uniformen Datensétzen wurde nur der Dimensionsparameter
entsprechend auf 10 und 25 geéndert.

e a
1| #

2 | #Tue May 07 21:23:17 CEST 2013

3 | PROPERTIES_DISTRIBUTION=UniformDistribution

4 | PROPERTIES_DIMENSION=50

5 | PROPERTIES_MAX=1

6 | PROPERTIES_ROWCOUNT=130000

7 | PROPERTIES_SEED=3141

s | PROPERTIES_MIN=0

o | PROPERTIES_REALVALUES=true

- J

Quelltext 4.4: Konfiguration des uniformen Datensatzes

Zum Erstellen der zweiten Datensatzgruppe wird der Generator des ELKI-Frameworks
genutzt. Zur Parametrisierung dieses Generators wird die in [Quelltext 6.3 aut Sei
aufgefiihrte Konfiguration verwendet, die lediglich auf 10, 25 und 50 Dimen-
sionen erweitert wird. Zudem wurden die Grofen fiir den ersten Cluster auf 10.000,
fiir den zweiten Cluster auf 40.000 und fiir den dritten Cluster auf 80.000 erhoht.
Mit der Wahl eines Datensatzes aus dem Archiv des maschinellen Lernens der ,,Uni-
versity of California, Irvine” ist als letzte Datengrundlage ein realer Datensatz ge-
wahlt worden. Hierbei handelt es sich um einen 50-dimensionalen Datensatz mit
130.064 Objekten| Wie auch bei den uniformen und geclusterten Daten wurde die

3http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/MiniBooNE+particle+identification,,
Zugriff: 08.05.2013
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Dimension sowohl mit 10 und 25 als auch mit den originalen 50 Dimensionen defi-
niert. Hierfiir wurden entsprechend die 10 und 25 ersten Dimensionen extrahiert.
Bei den Metriken wird auf eine Variation verzichtet und stattdessen die euklidische
Distanz als einziger Vertreter gewdhlt. Weitere Metriken werden nicht betrachtet,
da dies im Bezug zur Aufgabenstellung wenig sinnvoll erscheint.

Der Anfrageplan besteht aus den zwei unterstiitzen Anfragearten Objektanfrage
und kNN-Anfrage und umfasst insgesamt 1000 Anfragen. Der Anteil beider Anfra-
gearten ist mit 50% identisch, wobei bei der kNN-Anfrage zwei Parametrisierungen
vorgenommen werden. Basierend auf den in [Abschnitt 2.4 auf Seite 12| erlduter-
ten Evaluationen ist es sinnvoll den Parameter k£ im Bereich von [1,20] zu wéhlen.
k = 10 war dabei eine populire Konfiguration, weshalb die zwei kNN-Anfrageblécke
mit k£ = 5 und k£ = 15 konfiguriert werden. Sowohl die 5-NN- als auch die 15-NN-
Anfrage flieken mit je 25% in den Anfrageplan ein. Es werden alle Indexstrukturen
evaluiert, die vom Framework QuEval iibernommen und angepasst wurden. Fiir
den R*-Baum, der Pyramidentechnik und dem VA-File werden die Standardwerte
zum Konfigurieren der Indexstrukturen genutzt. Da das Prototyp-basierte Verfahren
und das LSH approximierende Verfahren sind, werden hier entsprechende Parame-
trisierungen vorberechnet um eine Préizision von mindestens 90% gewéhrleisten zu
kénnen.

An dieser Stelle wird nochmals betont, dass die Parametrisierungen der Indexie-
rungsverfahren nicht die jeweils beste Wahl darstellen und somit die Ergebnisse
wenig wissenschaftliche Aussagekraft besitzen werden. Die Anzahl der Durchliufe
ist zudem auf 20 beschriankt, sollte bei wissenschaftlichen Auswertungen aber min-
destens 30 betragen [GBEO7|. Diese Einschrinkungen bei der Variation der Eva-
luationsparameter sind allerdings notwendig, da ein umfassender wissenschaftlicher
Vergleich von Indexstrukturen aufgrund des Zeitaufwandes und der differenzierten
Aufgabenstellung dieser Arbeit nicht sinnvoll ist.

Eine Ubersicht iiber die resultierenden Konfigurationen der Testldufe des durchzu-
fiihrenden Workloads ist in [Tabelle 4.2 auf der nichsten Seite| dargestellt.

Mit dem WorkloadConfigurator ist basierend auf diesen Informationen der Workload
in die XML-Darstellung iiberfiihrt worden. Nachdem der Workload nun erfolgreich
definiert worden ist, kann im zweiten Schritt die eigentliche Evaluation durchgefiihrt
werden.

4.3.2 Durchfithrung

Zur Evaluation ist der definierte Workload nur an die entsprechenden Scheduler
zu iibergeben. In dieser Beispielevaluation wird nur der Scheduler fiir in Java im-
plementierte Indexstrukturen genutzt, da es der einzige umgesetzte Scheduler zum
Zeitpunkt der Evaluation war. Zum Vergleich der sieben Indexstrukturen wurde ein
PC mit Windows 7 in der 64-Bit Variante genutzt, welcher mit 4 GB Arbeitsspeicher
und einem AMD Phenom II X4 965 Prozessor mit 3,4 GHz ausgestattet ist. Bei der
Evaluationsdurchfiihrung wurden mit dem Durchsatz beziehungsweise der Antwort-
zeit (je Anfrageblock und Testlauf), dem Speicherverbrauch und der Prizision alle
verfiigbaren Kenngrofen gemessen. Das Ergebnis, in Form der um die gemessenen
Kenngrofen erweiterten XML-Datei, ist dann im nédchsten Schritt aufbereitet wor-
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Szenario SS kd R'-Baum Pyramide VA-File  Prototyp LSH
Dimension; min;max  Scheiben Bits Prototypen; Fkt.;
Verteilung % Daten W

10;Uniform - - 2;4 3 4 25:15 10;10
10;Geclustert - - 2:4 3 4 25;15 10;10
10;Real - - 2:4 3 4 25;15 10;10
25;Uniform - - 2:4 3 4 25;15 10;10
25;Geclustert - - 2;4 3 4 25:15 10;10
25;Real - - 2;4 3 4 25;15 10;10
50;Uniform - - 2:4 3 4 25;15 10;10
50;Geclustert - - 2;4 3 4 25:15 10;10
50;Real - - 2:4 3 4 25;15 10;10

Prazision > 90%, 20 Iterationen, Euklidische Distanz

Tabelle 4.2: Konfiguration des Workloads

den. Die Kenngrofen sind aus der XML-Datei extrahiert worden, von Nanosekunden
in Sekunden umgerechnet worden, um dann grafisch dargestellt werden zu kénnen.
Im folgenden Kapitel erfolgt die Auswertung dieser Ergebnisse.

4.3.3 Interpretation

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie die Ergebnisse mithilfe der priméren
Kenngrofen im Bezug zum Workload zu interpretieren sind. In [Abbildung 4.5] sind
die gemessenen Werte fiir Durchsatz und Antwortzeit fiir den 10-dimensionalen Fall
dargestellt. Hier sei angemerkt, dass die Durchsatzwerte in allen Diagrammen loga-
rithmisch skaliert sind. Die sequentielle Suche hat eine mittleren Durchsatz von 4
Anfragen pro Sekunde bei dem hier definierten Workload. Das heifst, dass man bei

64,00 0,35

0,30 ]

32,00

0,25 -

16,00 -

0,20 -
8,00 -
0,15 ~

4,00 -
0,10 -

2,00 - 0,05 -

1,00 - 0,00 -

SS kd R Pyr VA Proto LSH SS kd R Pyr VA Proto LSH

(a) Durchsatz in Anfragen/Sekunde (b) Antwortzeit in Sekunden

Abbildung 4.5: Evaluation mit uniformen, geclusterten und realen Daten (d = 10)
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einer Anfrageverteilung von 50% Objektanfragen und 50% kNN-Anfragen mit einer
mittleren Antwortzeit von ca. 0,25 Sekunden rechnen kann. KD-Baum, R*-Baum
und VA-File schneiden {iber alle Datenverteilungen hinweg besser ab. Sowohl bei der
Pyramidentechnik als auch beim LSH kann der Fall eintreten, dass die Verfahren
schlechter abschneiden als die sequentielle Suche. Hier sollten allerdings Optimierun-
gen mithilfe angepasster Indexkonfigurationen moglich sein. Bei 10-dimensionalen
Daten erreicht das VA-File mit teilweise iiber 30 Anfragen pro Sekunde die besten
Werte.

Mit der Steigerung der Dimensionsanzahl auf 25 Dimensionen wird ein &hnliches
Bild wie zuvor bei 10 Dimensionen sichtbar (Abbildung 4.6)). Sowohl LSH als auch
die Pyramidentechnik liefern &hnlich schlechte Werte wie die sequentielle Suche. Das
VA-File hingegen beantwortet iiber alle Datenverteilungen hinweg ca. 16 Anfragen
je Sekunde. Allerdings wird sichtbar, dass durch die Dimensionserhéhung ein Ein-
bruch auf etwa die Hilfte des Durchsatzen wie bei 10 Dimensionen zu verzeichnen
ist. Neben der sequentiellen Suche sind die beiden approximierenden Indexe hier die
Verfahren, die iiber alle Dimensionen hinweg den konstantesten Durchsatz aufwei-
sen.

64,00 0,40

0,35

32,00 ]

0,30

16,00
! 0,25 -

8,00

— 0,20 -

0,15 -

4,00 -
0,10 -
2,00

1,00 - 0,00 -

SS kd R Pyr VA Proto  LSH SS kd R Pyr VA Proto  LSH

(a) Durchsatz in Anfragen/Sekunde (b) Antwortzeit in Sekunden

Abbildung 4.6: Evaluation mit uniformen, geclusterten und realen Daten (d = 25)

Mit 50 Dimensionen ist die hochste Anzahl an Features bei dieser Evaluation erreicht
(Abbildung 4.7 auf der néchsten Seite]). Auch hier setzt sich der Trend fort, dass die
exakten Indexe die stirksten Durchsatzverluste aufweisen. So erreicht das Prototyp-
basierte Verfahren einen dhnlichen Durchsatz wie das VA-File. Diesen Durchsatz
weist das Prototyp-basierte Verfahren iiber alle Dimensionen hinweg auf. An dieser
Stelle muss allerdings die Prézision beriicksichtigt werden, die nach der Variation
der Dimensionsanzahl von 100% bei 10 Dimensionen auf die Grenze von 90% bei 50
Dimensionen gesunken ist. Bei weiterer Dimensionserhhung miisste also die Konfi-
guration angepasst werden, was auch den Durchsatz beeinflusst.

Mithilfe des Durchsatzes beziehungsweise der Antwortzeit und der Definition spezi-
fischer Workloads kann die Eignung von Indexstrukturen gut gepriift werden. Na-
tiirlich ist es auch moglich eine detailliertere Analyse durchzufiihren. Da Anfragen
in Blocken definiert werden und je Block Kenngréfen gemessen werden, kénnen
Indexierungsverfahren auch auf feingranularerer Ebene verglichen werden. In [Ab
[bildung 4.8 auf der nachsten Seite] ist der Durchsatz fiir den ersten Block der 500
Objektanfragen und den dritten Block der 250 15-NN-Anfragen abgebildet. Beim
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32,00 0,50

0,45
16,00 |_ 0,40
0,35 -
8,00 0,30 -
0,25 -
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0,00 -
SS kd R Pyr VA Proto LSH SS kd R Pyr VA Proto LSH

2,00 4

1,00 -
(a) Durchsatz in Anfragen/Sekunde (b) Antwortzeit in Sekunden

Abbildung 4.7: Evaluation mit uniformen, geclusterten und realen Daten (d = 50)

Verarbeiten von Objektanfragen sind die Pyramidentechnik und der KD-Baum mit
Werten von ca. 100.000 Anfragen je Sekunde wesentlich schneller als die restlichen
Indexe. Logischerweise besitzen eben diese Verfahren bei kNN-Anfragen die schlech-
teste Leistung, da sie beim Vergleich der gemittelten Kenngréfsen iiber alle Anfragen
nicht an die Werte von R*-Baum, VA-File und den beiden approximierenden Ver-
fahren heran reichen.

1000000,00 16,00

100000,00

8,00

10000,00

1000,00 -+ 4,00
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10,00 -

1,00 - 1,00 -

SS kd R Pyr VA  Proto LSH SS kd R Pyr VA Proto LSH

(a) Durchsatz der Objektanfrage (b) Durchsatz der 15-NN-Anfrage

Abbildung 4.8: Evaluation mit uniformen, geclusterten und realen Daten (d = 25)

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel ist mit der Umsetzung des Benchmarkmodells aus
der praktische Teil dieser Arbeit erldutert worden. Hierbei wurden
zu Beginn mit dem Blackbox- und dem Schnittstellenansatz zwei unterschiedliche
Moglichkeiten beschrieben, um das Modell zu realisieren. Die Implementierung, ba-
sierend auf einer Indexstrukturschnittstelle, wurde dann prototypisch in Form von
mehreren Teilkomponenten implementiert. Mit dem WorkloadConfigurator wird ei-
ne grafische Benutzeroberfliche bereit gestellt um Workloads zu definieren. Diese
Workloads sind in XML umgesetzt und werden an Programmiersprachen spezifische
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Scheduler iibergeben. Diese Scheduler fiihren die Evaluation durch und messen die
Kenngroften. Nach der Evaluationsdurchfithrung wird der Workload inklusive Ergeb-
nissen zuriick gegeben. Der Scheduler selber bendtigt die Benchmarkkomponente, in
der die Klassen zur Indexstruktur-, Metrik- und Workloadanbindung enthalten sind.
Im zweiten Teil dieses Kapitels wurde ein Vergleich zu QuEval durchgefiihrt, wobei
hier zuerst QuEval in Bezug zum Modell gesetzt wurde um danach die hier durch-
gefithrte Implementation und QuEval vergleichen zu kénnen.

Abschliefsend ist eine Beispielevaluation mit dem Fokus auf der Art und Weise der
Ausfithrung eines Evaluationsprozesses durchgefiihrt worden. So ist im ersten Schritt
die Definition eines geeigneten Workloads beschrieben worden um danach den ei-
gentlichen Testlauf und die Interpretation der Ergebnisse erlautern zu konnen. Bei
der Ergebnisanalyse wurde erldutert wie der Workload in Bezug zu den priméren
Kenngrofen gesetzt werden kann. Zudem wurde in [Abbildung 4.8 auf der vorheri-|
gezeigt, dass mit dem Vergleich einzelner Anfrageblocke sehr detaillierte
Analysen moglich sind.
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Kapitel 5

Abschluss

Im folgenden Abschnitt wird die vorliegende Arbeit zusammengefasst, wobei neben
dem Erreichten auch eventuell offene Fragestellungen und Probleme erldutert wer-
den. Im Anschluss daran wird ein Ausblick gegeben, inwieweit die Arbeit Grundlage
fiir weitere theoretische und praktische Ansétze sein kann.

5.1 Zusammenfassung

Die Zielstellung dieser Arbeit war es, die Evaluation von mehrdimensionalen Index-
strukturen zu analysieren und wenn moglich in ein Modell eines einheitlichen Index-
strukturbenchmarks zu iiberfithren. Um diese Aufgabe zu 16sen, war es notwendig
eine iiber 100 Quellen umfassende Literaturrecherche durchzufithren. Die daraus
resultierenden Erkenntnisse wurden in einem Grundlagenkapitel umgesetzt, wobei
hier relevante Informationen zu den einzelnen Evaluationen bereits entsprechend
aufbereitet wurden. [Abschnitt 6.2 auf Seite 75l ist ein weiteres Indizien fiir die Kom-
plexitit der Grundlagengestaltung. Mithilfe dieser Informationen war es moglich,
die Fragestellung nach Gemeinsamkeiten und Differenzen bei Indexstrukturevalua-
tionen zu beantworten. So konnten mit Daten, Anfragen, Kenngréfsen und Metriken
vier Kernbereiche definiert werden, wobei bei den Anfragen und Kenngréfen Unter-
schiede in der Namensgebung zu finden waren. Das Beseitigen dieser Unterschiede,
was in [Abschnitt 3.1.2 auf Seite 40| beziehungsweise in [Abschnitt 3.1.4 auf Seite 42
durchgefiihrt wurde, war ein notwendiger Schritt zur Definition eines einheitlichen
Modells. Dieses Modell konnte schlussendlich in Form eines Featuremodells, welches
die fiir einen Benchmark mehrdimensionaler Indexstrukturen notwendigen Funktio-
nalitdten umfasst, realisiert werden. Zusétzlich dazu waren allerdings Richtlinien zu
definieren (Abschnitt 3.2 auf Seite 43)), die erst bei der Umsetzung des Modells be-
riicksichtigt werden konnen.

Im praktischen Teil dieser Arbeit wurde das Modell umgesetzt, wobei hier auf ver-
schiedene Moglichkeiten der Realisierung einzelner Komponenten eingegangen wur-
de. Der Fokus bei der Programmierung war eine prototypische Version bereit zu
stellen, die die Umsetzbarkeit und Praxistauglichkeit des Benchmarkmodells wi-
derspiegelt. Ein Grofteil des Modells ist direkt oder indirekt implementiert wor-
den. Sowohl die Komponenten Kenngrofse, Metrik als auch Workload konnten den
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Anforderungen entsprechend umgesetzt werden. Bei den Anfragetypen sind Objek-
tanfrage, kNN-Anfrage und e-Distanzanfrage nutzbar. Letztere ist allerdings nur
in wenigen integrierten Indexierungsverfahren implementiert, wodurch die gesamte
Funktionalitit nur eingeschrinkt genutzt werden kann. Die Anforderungen an die
Anfragekomponente ist hier beziiglich des Modells zwar vollstandig umgesetzt, eine
Evaluation in dieser Richtung war jedoch nicht moglich. Bei der Datenkomponente
war die Unterstiitzung von Punktdaten als notwendig definiert, was auch dement-
sprechend umgesetzt wurde. Generatoren fiir die verschiedenen Datenverteilungen
wurden allerdings bis auf die Gleichverteilung nicht in das Projekt eingegliedert. Da
aber ein standardisiertes Format genutzt wird, kénnen verschiedene externe Anwen-
dungen wie beispielsweise ELKI oder QuEval verwendet werden .

Die in [Abschnitt 1.3 auf Seite 4] genannten Fragestellungen konnten also vollstan-
dig beantwortet werden. Wie bereits kurz angesprochen, ist die Implementation des
Modells als Beispielimplementation ausreichend, sollte allerdings funktional erwei-
tert werden um die praktische Relevanz sicherzustellen. Hierauf wird im folgenden
Abschnitt genauer eingegangen.

5.2 Ausblick

Diese Arbeit, insbesondere aber die vorliegende prototypische Implementation, bie-
tet viele Moglichkeiten der Weiterfiihrung. So wurde bereits die Umsetzung der
Routinen fiir e-Distanzanfragen in weiteren Indexen angesprochen. Weiterhin sind
Erweiterungen in Form neuer Indexe, Metriken, Anfragearten und Datentypen denk-
bar. Beim Generieren von begrenzten Bereichsanfragen wire es zudem sinnvoll, die
Selektivitéitseigenschaft zu beriicksichtigen wie es in [Abschnitt 3.1.2 auf Seite 40|
angesprochen wurde. Die vermutlich wichtigste funktionale Erginzung ist allerdings
die Realisierung der Benchmark- und Schedulerkomponente in C+4++, da die Mo-
dellumsetzung bereits einen mehrsprachigen Ansatz hat. Durch diese Erweiterung
ist es dann moglich in C++ implementierte Metriken und Indexe zu nutzen, wie es
bereits in QuEval der Fall ist.

Neben diesen sind aber noch weitere Funktionen vorstellbar, die sich mit der XML-
Workload-Komponente befassen. Da der WorkloadConfigurator komplett unabhéan-
gig zu den anderen Komponenten ist, konnte die Erstellung von Workloads beispiels-
weise auch in Form einer dynamischen Webseite realisiert werden. In dem Zusam-
menhang der Webprogrammierung wére es auch denkbar, das gesamte Benchmark-
konzept als Webservice zu realisieren.

Weiterhin wéare die Erstellung eines Tools zur grafischen Analyse des Workloads
sinnvoll, mithilfe dessen automatisch Statistiken und Diagramme der durchgefiihr-
ten Evaluation generiert werden. In diesem Zusammenhang sollte dann aber iiberlegt
werden, ob man nicht generell Eingabe- und Ausgabe-Workload mit unterschiedli-
chen XSDs definiert.

Neben diesen praktischen Ansdtzen, existieren auch Moglichkeiten theoretisch auf
dieser Arbeit aufzubauen. In[Abschnitt 4.3.1 auf Seite 61 wurde bereits beschrieben,
dass eine allgemeingiiltige Workloaddefinition von Interesse zur Indexstrukturanaly-
se ware. Sollte dies aufgrund der Komplexitit der Anwendungsgebiete nicht moglich
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sein, wire die Auflockerung hin zu Anwendungsgebiet spezifischen Workloaddefini-
tionen denkbar. Ein Benchmark wiirde dann vordefinierte Workloads fiir Meteoro-
logie, Bioinformatik oder Kernphysik beziehungsweise fiir entsprechend feingranula-
rere Themengebiete besitzen.

Bereits angesprochen wurde das Erginzen weiterer Indexe, Anfragen oder Metri-
ken, was aufgrund des Designs gut umsetzbar ist. Eine wesentlich komplexere An-
passung ware die Erweiterung der prototypischen Implementation um dynamische
Workloads, was zuerst theoretisch erarbeitet werden sollte. Mit dynamischen Workloads
ist das Einfligen und Loschen von Daten wihrend der Anfragebearbeitung gemeint.
Momentan ist die statische Variante umgesetzt, bei der die Daten zuerst komplett
eingefiigt werden und dann der Anfrageplan abgearbeitet wird.

Ein weiterer Ansatz, der ebenfalls die Schemadefinition des Workloads erweitert, ist
das FEinfiigen von Indexstruktur spezifischen Ergebnissen. Auch wenn es eine pri-
maére Vergleichsgrofie gibt, konnen zusédtzliche Ergebnisparameter wie zum Beispiel
Knotenauslastung bei Baumverfahren interessante zusitzliche Erkenntnisse liefern.
Generell bietet die Thematik Workloaddefinition also umfangreiche Mdoglichkeiten
der Weiterentwicklung.
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Kapitel 6

Anhang

6.1 Distanzmetriken

Metrik Berechnungsvorschrift Klasse Daten
: (il m)
Fraktionale  dfy, (O, P) = (Zi:o lo; — pil > : D Punktdaten
Minkowski =(0,1)
Manhattan  df, (O, P) = Z "o — pil D Punktdaten
Euklid dfr,(O, P) ( !01 D )5 D Punktdaten
1
Chebychev — df.,, (O, P) ( |Oz i ) ’ SD Punktdaten
(Maximum) m — oo
Gewichtete a1 . = D, SD,
Minkowski @25 (0 P) = (i wiloi —pil”) spp ~ Punkidaten
: de<07P):(O_P>TA(O_P)>
Quadratic A € R4 A positiv definit PD Punktdaten
1
: dePJ,‘L(Oap) - (ZéieAn 5?)?
g;/:;;ucal— A, = {die kleinsten m ¢-Werte aus PD Punktdaten
(61,02, .., 6n) }, 0; = |o; — pil
i .  —d—1 |oi—pi] nicht-negative
Bray-Curtis  dfpc (O, P) = 321y St SPD Punktdaten
Canberra dfc(0, P) = Y070 ||Oo’|jrf];|| D Punktdaten
Hamming dfu(O,P) =3, ., 1,i=0,..,d—1 D Binérdaten
d—1 (0;—h;)? .
Chi-Quadrat chm (EOerf)) im0 "R SPD Histogramme

Forsetzung auf nédchster Seite
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Forsetzung von vorheriger Seite
Metrik Berechnungsvorschrift Klasse Daten
Bhatta- Wahrscheimnlichkeits-
= = ) - pla SD .
charyya ) log Z:“EX \/G(R) p(z) . vertellungen
Jeffrey- df ;(O, P) = Zf;& (ﬂa‘ log ;—i + p; log h—:) _ Wahrscheinlichkeits-
Divergenz hy = %LB verteilungen
dei’T{j!P (E* j) —
ditvispli—1,7) +1
Editier- o Jdfive p(is g —1) +1
liste | - (1—1,7—1)+ | _
cistanz YLvo,r (F—1.9 — 1) +1 D Zeichenketten
(LE‘TEH- deV{}.p(i T 11.)1 T 1) Bl 01 O; = Py
shtein) |

deVG,P (0, 0) = {),
dfryve »(2,0) = 1,
df v p(0,7) = 7,
m= 0 n=Pilsisml<sisn

Tabelle 6.1: Ubersicht der Distanzmetriken



6.2. Mehrdimensionale Indexstukturen 75

6.2 Mehrdimensionale Indexstukturen

AESA —»  AECA
[Ruig6] ROAESA [Iveg]
LAESA [vilos] Permutation
[MoV92] ot ——3 Taesa [CFNOS]
-lree
MOC96
Bisector- Tree [Nvz93] \‘ MB*-Tree GNA[T :
[KM83] [NVZ93] [Bri9s] SA-Tree
GH-Tree VPSET [Nav02]
Uhl91b VPS-Tree — clree
[ 1 [Yi39r3e]e [Yia93] PM-Tree
veT, [Sko04]
-iree M+-Tree
Metric-Trees [¥ia93] roaes = [zwys03]
[Uhlo1a] [B0O99] BM+-Tree
[ZWZ+05]
MB+-Tree M-Tree
[YVD95] [CP297] N[M»Tr(]ee
UB-Tree SLO8,
[Bay97]
VAMSplit- ' DBM-Tree
R-Tree Slim-Tree [VTC+05]
[wi96a] [TTS+00]
P-Tree " x
Packed R-Tree [1ag90] Cell Tree With X-Tree LR-Tree
B+-Tree [RL85] Oversize [BKK96] [BNMO3]
[Com79] Sphere Tree [Giin90] TR*-Tree /'
[Vang0] [sK91]
Cell Tree RET TV-Tree R, *-Tree
[Giin88] -iree [UF94] [)L98]
B*-Tree [BKS+90] BP-Tree
- ATL10
[Com79] R+-Tree SS-Tree —> SR-Tree L I
[SRF87] Parallel R-Tree [wi96b] [Ks97]
General Grid File [KkFs2)
R-Tree A-Tree
B-Tree [BIM+90] P-Tree Hilbert R-Tree
[Gut84] 5cho3 [BS99]
[BM72] [Sch93] [KF94] .
CMVAI-File
[IQ-Tree] [YH10]
BBJ+99
Two-Level Grid File Twin Grid File
[Hing5] [HSW88b] Filter-Tree VA-File
/V [sko6] [\"NV::;:' VA+-File __, LPC-File __, GC-Tree
id Fi ‘ R-File ; [FTA+00] CZP+02 [cco2]
[NHts;;ﬂrilrllesu] R " [Hsw90] WsB9g] [ ]
; —
—> Buddy Tree Parralel
BANG File [sk90] VA-File
Extensible Hashing Multilevel-Level Grid File [Web97] LVA-Index
[FNP+79] [WK85] [Fres7] [Las09]
EXCELL Multi-Layer Grid File ”V'z:;’;;'ee
[Tam82] MOLHPE [swss] [cm9]
Linear Hashing [Ks86] Z-Hashing
[Lar80;Lit80] [HSW88a] BV-Tree

Nested Interpolation-based

[Fre9s]
Grid File [OM92]

Extended K-D-Tree

[MHN84] D Segment
Quantile Indexes
Adaptive Hashing [Ks91]

K-D-Tree J‘ [KS87] LSD"-Tree
[Ben79]

[Hen98]
LSD-Tree
K-D-B-T [HSW89] LSH . LSB-Tree
-D-B-Tree »
[Rob81] SKD-Tree lz-Hashing ~ [IM98] [TYs+10]

[00i87] KD2B-Tree [HWZz91] Probably correct
[Van90] 0S-Tree P+-Tree
BSP-Tree 2 05-Tree [MMo1] [zoTo4]

FKN8O0
K-D-Tree / : ! [Mano1]
[Ben75] \’)' ¥ \’

SPY-TEC
Pyramid-Technique [LKO3]
Point Quadtree PLOP- " [BBK98b]
" VAMSplit-K-D-
[KIi72] Hashing Tree
BD-Tree [KS88] [WJ96a] iMinMax
\‘ [0s83] GDB-Tree [OTY+00]
Regional iDistance
Quadtree Field-Tree kot [YOT+01]
-Tree
[FB74) [FB901 [PAA+03]

Space-Filling —— Z-Ordering PL-Tree
Curves [oms4] [WFC09]
[Mor66] BBD-Tree NB-Tree

Interpolation-Based ®
- AM93 [FI03]
[Ouk85] hB"™-Tree [ |

[L590] [ELS95]

v

Abbildung 6.1: Ubersicht mehrdimensionaler Indexstrukturen

(basierend auf
[GGIg))
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6. Anhang

6.3 Datengenerierung mit ELKI

oA W N K oG R W N K

O 0 N O O R WN -

L e =
& W N = O

<dataset random—seed="0">
< cluster name—"Uniform" size—"10000">
<uniform min="0" max="1" />
<uniform min="0" max="1" />
< /cluster>
< /dataset>

Quelltext 6.1: ELKI-Parametrisierung uniformer Daten

<dataset random—seed—"0">
< cluster name="Gaussian" size="10000" >
<normal mean="0" stddev="1" />
<normal mean="0" stddev="1" />
< /cluster>
< /dataset>

Quelltext 6.2: ELKI-Parametrisierung normalverteilter Daten

<dataset random—seed="42"> )
< cluster name="Clusterl" size="2000">
<normal mean="0.1" stddev="0.02" />
<normal mean="0.1" stddev="0.02" />
< /cluster>
< cluster name="Cluster2" size="3000">
<normal mean="0.28" stddev="0.08" />
<normal mean="0.28" stddev="0.08" />
< /cluster>
<cluster name="Cluster3" size="5000">
<normal mean="0.55" stddev="0.1" />
<normal mean="0.55" stddev="0.1" />
< /cluster>
< /dataset>
Y,

Quelltext 6.3: ELKI-Parametrisierung geclusterter Daten
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6.4 XSD des Workloads

O 0 N O OB WN

O 00000 00000 OO O oo oo s s R B DB BE R DB DBEBEWWWWWWWWWWENNDNNDNNNDNNDN B e e e e e e
W N OO E WNH OOV OOWNO O A WNKOOOMNOO-RAMWNDNRKOOOOSNOOOGLRWNDNDREOOOOWSNODOGLRWNDREO®OOSNOOGSRWNHEO

<?xml version="1.0" encoding="UTF—-8" standalone="yes"?>
<xs:schema ="1.0" xmlns:xs="http://www.w3.org/2001 /XMLSchema" >
<xs:element name="workload" ="workload" />

<xs:complexType name—"workload" >
<xs:sequence>

<xs:element name="run" ="run" maxOccurs="unbounded" />
<xs:element name="time" ="time" minOccurs="0"/>

< /xs:sequence>

<xs:attribute name="iteration" ="xs:int" />

<xs:attribute name="lang" :"Xs:string"/>

< /xs:complexType>

<xs:complexType name="run">
<Xs:sequence>

<xs:element name="data" ="data"/>
<xs:element name="index" ="index" />
<xs:element name="metric" ="metric" />
<xs:choice maxOccurs="unbounded">
<xs:element name="knnquery" ="knnQuery" />
<xs:element name="rangequery" ="rangeQuery" />
<xs:element name="objectquery" ="objectQuery" />
< /xs:choice>
<xs:element name="throughput" ="throughput"
minOccurs="0"/>
<xs:element name="time" ="time" minOccurs="0"/>
<xs:element name="memoryUsage" ="memoryUsage"

minOccurs="0"/>
< /xs:sequence>
< /xs:complexType>

<xs:complexType name="data" >
<Xxs:sequence>
<xs:element name="file" :"xs:string"/>
<xs:any processContents—"skip" namespace—"#+#other
minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
< /xsisequence>
< /xs:complexType>

"

<xs:complexType name—"index" >
<xs:sequence>
<xs:element name="name" ="xs:string" />
<xs:any processContents="skip" namespace="#=#other"
minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
< /xs:sequence>
< /xs:complexType>

<xs:complexType name="metric">
<Xxs:sequence>
<xs:element name="name" :"xs:string"/>
<xs:any processContents—"skip" namespace="#7#other"
minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
< /xsisequence>
< /xs:complexType>

<xs:complexType name="knnQuery" >
<xs:sequence>

<xs:element name—"precision" —"xs:double"
minOccurs="0"/>
<xs:element name="searchobject" ="doubleArrayValue"
maxQccurs="unbounded" />
<xs:element name="throughput" ="throughput"
minOccurs="0"/>
<xs:element name="time" ="time" minOccurs:"O"/>
< /xsisequence>
<xs:attribute name="k" ="xs:int" use="required" />

< /xs:complexType>
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<xs:complexType name="rangeQuery" >
<xs:sequence>

<xs:element name="precision" ="xs:double" minOccurs="0"/>
<xs:element name="searchobject" ="doubleArrayValue"
maxQccurs="unbounded" />
<xs:element name="throughput" ="throughput" minOccurs="0"/>
<xs:element name="time" ="time" minOccurs:"O"/>
< /xsisequence>
<xs:attribute name="range" ="xs:double" use="required" />

< /xs:complexType>

<xs:complexType name="objectQuery" >
<Xxs:sequence>

<xs:element name="precision" ="xs:double" minOccurs="0"/>

<xs:element name="searchobject" ="doubleArrayValue"
maxQOccurs="unbounded" />

<xs:element name="throughput" ="throughput" minOccurs="0"/>

<xs:element name="time" ="time" minOccurs="0"/>

< /xs:sequence>
< /xs:complexType>

<xs:complexType name="throughput" >
<xs:simpleContent >
<xs:extension base—"xs:double" >
< xs:attribute name="interval" ="timeUnit" />
< /xs:extension>
< /xs:simpleContent >
< /xs:complexType>

<xs:complexType name="time" >
<xs:simpleContent >
<xs:extension base="xs:double" >
<xs:attribute name="interval" ="timeUnit" />
< /xs:extension>
< /xs:simpleContent>
< /xs:complexType>
<xs:simpleType name="memoryUsage" >
<xs:restriction base:"xs:long"/>
< /xs:simpleType>

<xs:simpleType name="doubleArrayValue" >
<xs:list itemType="xs:double" />
< /xs:simpleType>

<xs:simpleType name="timeUnit" >
<xs:restriction base="xs:string" >
<xs:enumeration value="NANOSECONDS" />
<xs:enumeration value="MICROSECONDS" />
<xs:enumeration value="MILLISECONDS" />
<xs:enumeration value="SECONDS" />
<xs:enumeration value="MINUTES" />
<xs:enumeration value="HOURS" />
<xs:enumeration value="DAYS"/>
< /xs:restriction>
< /xs:simpleType>

<xs:simpleType name="queryType" >
<xs:restriction base="xs:string" >
<xs:enumeration value:"OBJECT"/>
<xs:enumeration value="RANGE"/>
<xs:enumeration value:"KNN"/>
< /xs:restriction>
< /xs:simpleType>
< /xs:schema>

Quelltext 6.4: Grundlegender Aufbau einer Workloaddatei
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