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1 EINFUHRUNG

Seit Beginn des Computerzeitalters werden Daten von Menschen generiert. Diese miissen
gespeichert und verwaltet werden. Die Menge und die Komplexitdt dieser Daten steigt jedoch
stetig an, sodass sich ein eigener Schwerpunkt der Informatik gebildet hat, der untersucht,

wie diese Aufgaben effektiv bewdiltigt werden kénnen.

1.1 MOTIVATION

Seit vielen Jahren wachst die Menge der Daten, die von Menschen produziert werden.
Aufgrund von Fortschritten in der Erfassung von Daten nimmt jedoch nicht nur die Menge,
sondern auch die Komplexitdt dieser Daten zu. Ein beliebtes Beispiel in diesem
Zusammenhang sind Multimedia-Datenbanken. Datenbanken speichern traditioneller Weise
Tabellen von simplen Datentypen. Bei Mulitmedia-Datenbanken hingegen werden oft
Vektoren gespeichert, die Informationen Uber komplexere Datentypen enthalten. Dies
kdnnen beispielsweise bestimmte Eigenschaften von Bildern sein.

Um diese Vektoren (auch Featurevektoren) effektiv speichern und durchsuchen zu kénnen,
wurden verschiedene Indexstrukturen entworfen, die es erlauben unterschiedliche Anfragen
an eine Datenmenge zu stellen. Unter den gadngigsten Anfragetypen finden sich
Punktanfragen, (k)NN Anfragen und (e-) Bereichsanfragen. Diese Arbeit beschaftigt sich mit
der letztgenannten Anfrageart.

e-Bereichsanfragen werden fiir unterschiedliche Aufgabenbereiche bendétigt. Besonders in
Data-Warehouse-Anwendungen sind sie der haufigste Anfragetyp [Boh01]. Andere mogliche
Anwendungsfille sind Duplikatserkennung in Bilddatenbanken oder Algorithmen zur
Datenexploration, wie zum Beispiel der DBSCAN-Algorithmus [Est96].

Die Wahl einer geeigneten Indexstruktur fir ein bestimmtes Einsatzgebiet ist jedoch keine
triviale Aufgabe. Viele Faktoren beeinflussen die Leistungsfahigkeit der Indexstrukturen und
kdnnen deren Laufzeit sowohl verbessern als auch deutlich verschlechtern.

Um die Entscheidungsfindung zu verbessern, missen verschiedene Indexstrukturen unter
gleichen Bedingungen getestet und miteinander verglichen werden. Im Verlauf dieser Arbeit
sollen ausgewdhlte Indexstrukturen um e-Bereichsanfragen erweitert werden, um sie
anschlieRend gegeneinander zu evaluieren.

1.2 ZIELSETZUNG

Ziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Indexstrukturen hinsichtlich ihrer Fahigkeit
e-Bereichsanfragen zu beantworten, zu vergleichen. Hierzu wird zuerst eine Auswahl von
Indexstrukturen bestimmt, die verschiedene Kategorien von Indexarten abdecken. Es wird
ein Vertreter der approximativen Indexstrukturen, eine Baumstruktur und eine hashbasierte
Indexstruktur gewahlt.



1 Einflhrung

AnschlieBen werden in jeder der gewahlten Indexstrukturen die e-Bereichsanfragen
implementiert. Diese Implementationen werden im Folgenden mit verschiedenen
Datensdtzen und variierenden Parametereinstellungen getestet, um eine mdglichst breite
Ubersicht (iber verschiedene Anwendungsszenarien zu schaffen.

1.3 STRUKTUR

Im Kapitel Grundlagen werden alle Begrifflichkeiten genannt und erklart, die fiir das spatere
Verstandnis der Arbeit wichtig sind. Unter anderem wird hierbei auf grundlegende Probleme
beim Arbeiten mit hochdimensionalen Daten eingegangen. Zudem werden verschiedene
Anfragearten benannt und erldutert. Auch die verschiedenen Indexstrukturen, die im
Folgenden bearbeitet werden, werden vorgestellt.

Kapitel 3 beschaftigt sich mit dem Konzept der Arbeit. Hier wird die Wahl des untersuchten
Anfragetyps ebenso wie die gewahlten Indexstrukturen erldutert. Es werden das verwendete
Testverfahren und die Testumgebung vorgestellt.

Die Implementierung der e-Bereichsanfragen in den verschiedenen Indexstrukturen ist in
Kapitel 4 beschrieben. Zusatzlich wird hier darauf eingegangen, welche Anderungen an der
Testumgebung vorgenommen werden mussten.

In Kapitel 5 wird die Evaluierung der Indexstrukturen anhand verschiedener Datensatze und
Testparameter vorgenommen. Hierbei wird sowohl eine Intraindexevaluierung zur
Bestimmung der performantesten  Parameterkombinationen, als auch eine
Interindexevaluierung  vorgenommen. Letztere vergleicht die jeweils besten
Laufzeitergebnisse der Indexstrukturen untereinander.

Das letzte Kapitel liefert eine Zusammenfassung der Arbeit und ihrer Ergebnisse. Zudem
werden Ansatzpunkte fir zukiinftige Forschungsthemen dargelegt.
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In diesem Kapitel werden die grundlegenden Begriffe zum Thema Indexstrukturen in
hochdimensionalen Daten erkléirt. Zudem werden die verschiedenen Anfragearten erléutert,
die auf hochdimensionalen Daten méglich sind. Schlief3lich werden noch verschiedene Klassen
von Indexstrukturen vorgestellt, sowie zu jeder Klasse ein Vertreter genannt, mit denen in

den folgenden Kapiteln weitergearbeitet wurde.

2.1 HOCHDIMENSIONALE DATEN

In vielen Anwendungsgebieten treten hochdimensionale Daten auf, so z.B. bei
Bilddatenbanken in Form von Feature-Vektoren oder in der Biologie, wenn man die
Auspragungen verschiedener Genome betrachtet. Je nach Anwendungsgebiet kdnnen die
verschiedenen Dimensionen verschiedene Informationen reprasentieren. So kénnen in einer
Bilddatenbank die Farbwerte bestimmter Pixel in einer Dimension abgespeichert werden,
oder in einer Nutzerdatenbank die Interessen eines Nutzers fir ein bestimmtes Produkt. Zur
vereinfachten Darstellung wird im Folgenden angenommen, dass die Daten in jeder
Dimension als ganze Zahlen eines zuvor festgelegten Intervalls darstellbar sind. Da es durch
einfaches Durchnummerieren moglich ist, verschiedene Datenobjekte auf nattirliche Zahlen
abzubilden, wird durch diese Einschrankung die reale Nutzbarkeit der Ergebnisse nicht
beeinflusst.

Sucht man nach einer Definition von hochdimensionalen Daten, stellt man fest, dass es keine
eindeutige Definition gibt, ab wie vielen Dimensionen man von hochdimensionalen Daten
spricht. Bisherige Arbeiten gingen von mindestens 10 Dimensionen aus, wobei zu erkennen
ist, dass die Zahl der Dimensionen bei den durchgefiihrten Tests deutlich ansteigt. Wurde
1997 noch in Bereichen von 10 bis 45 Dimensionen getestet [Web97] [Fri97], stieg die
Anzahl der Dimensionen 2002 teilweise schon auf 256 an [Cha02]. Weitere 8 Jahre spater
wurde zur Evaluierung des CMVAI-File ein 512-dimensionaler Datenraum verwendet [YelL10].
Dieser rasante Anstieg hat verschiedene Ursachen. Zum einen konnen mit neuer
Computertechnik grofRere Datenmengen schneller verarbeitet werden. Zum anderen werden
in neuen Anwendungsgebieten auch immer groRere Datenmengen generiert, da die
Moglichkeiten zur Digitalisierung stark zugenommen haben.

In all diesen Fallen stoRt man jedoch auf ahnliche Hindernisse, wenn man versucht
bestimmte Anfragen auf solchen groRen Datenmengen zu bearbeiten. Diese Hindernisse
werden unter dem Sammelbegriff ,,Fluch der hohen Dimensionen” zusammengefasst.

2.1.1 FLUCH DER HOHEN DIMENSIONEN

Der Begriff ,Fluch der hohen Dimensionen” wurde erstmals 1961 von Richard Bellman
verwendet [Bel61]. Er beschrieb damit den exponentiellen Anstieg des Volumens eines
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mathematischen Raums beim Erhéhen seiner Dimensionalitdt. Dieses Phanomen hat diverse
Auswirkungen auf jegliche Operationen in hochdimensionalen Datenrdumen, so auch auf
Indexstrukturen.

Durch den Anstieg des Volumens sind hoherdimensionale Datenrdume bei einer
gleichbleibenden Anzahl an Datenpunkten sparlicher besetzt als Niederdimensionale.
Zusatzlich liegen zufillig verteilte Punkte in hochdimensionalen Rdumen haufiger am Rand.
Hat ein Datenraum in jeder Dimension 10 Auspragungen, so liegt die Wahrscheinlichkeit,
dass ein zufallig gewahlter Punkt in einer Dimension nicht am Rand liegt, bei 80%. Bei n
Dimensionen ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Punkt in allen Dimensionen nicht den Rand
berihrt, durch die Formel p = 0.8" gegeben. Bei steigendem n ndhert sich die
Wahrscheinlichkeit also zunehmend der 0.

Ein weiteres Phdnomen ist, dass die Abstidnde in hochdimensionalen Rdumen sich
zunehmend anndhern [K&p00]. Dies hat zur Folge, dass fiir eine Ahnlichkeitsanfrage ein
groRerer Teil der Datenbank durchsucht werden muss, da eine friihzeitige Unterscheidung
der Punkte schwieriger wird.

Auch nimmt das Volumen einer Hyperkugel verglichen mit dem sie umgebenden
Hyperwiirfel bei steigender Dimensionalitdt rapide ab. Dies liegt daran, dass ab einer
bestimmten Dimension (abhadngig vom Radius) das Volumen einer Hyperkugel zu sinken
beginnt. Table 2.1 zeigt dieses Phanomen am Beispiel der Einheitskugel.

Dimensionen Volumen der Einheitskugel
1 2
2 = 3,14
4
3 §7r =~ 4,19
5 8
— ~52
157‘[ 5,26
12 6
7207‘[ ~ 1,34
20 1 10
_— ~ (0,0258
3628800 "
25 8192 12
=~ 0,00096
7905853580625

Table 2.1: Volumen der Einheitskugel in verschiedenen Dimensionen.

Diese Effekte flihren dazu, dass Indexstrukturen, die in niedrigdimensionalen Raumen gute
Ergebnisse liefern, in hoheren Dimensionen haufig entarten und genauso aufwendig werden
wie eine vollstdndige sequentielle Suche [Cha08]. Im schlimmsten Fall kann der
Rechenaufwand sogar groBer werden als eine solche Suche, da zusatzlich zu dem
Durchsuchen des gesamten Datenraums die Indexstruktur gepflegt werden muss und durch
die Indexstruktur zusatzliche Vergleiche entstehen kdonnen.
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2.2 AHNLICHKEITSANFRAGEN IM METRISCHEN RAUM

Um Nutzeranfragen an eine Datenmenge zu beantworten, ist es wichtig, die Punkte
untereinander vergleichen zu kénnen. Hierzu wird eine Funktion § benétigt, die zwei Punkte
des Datenraums entgegennimmt und auf eine reelle Zahl abbildet. Zusatzlich werden an die
Funktion folgende Bedingungen gestellt:

Strikte Positivitat: 8(P1,P2) > 0VP1 # P2
Selbstidentitat: 8(P1,P1) =0

Symmetrie: 6(P1,P2) = 8(P2,P1)
Dreiecksungleichung: 8(P1,P3) < 6(P1,P2) + 6(P2,P3)

Eine Funktion, die all diese Forderungen erfillt, wird Ahnlichkeitsfunktion oder
Distanzfunktion genannt [Sch06]. Die Kombination einer solchen Distanzfunktion mit ihrem
Datenraum bezeichnet man als Metrik.

Es gibt verschiedene Ahnlichkeitsfunktionen, die Anfragen auf verschieden geformte
Bereiche des Datenraums implementieren (im Folgenden Anfrageraum genannt). Am
bekanntesten ist hierbei die euklidische Metrik, auch L,-Metrik genannt. Sie definiert den
Abstand zweier Punkte p und g in einem d-dimensionalen Raum als:

d-1
Z(qi —pi)?
i=0

Doch es gibt auch andere Vertreter der L,-Metriken, wie die Manhattanmetirk (L,-Metrik)
oder die Maximummetrik (L-Metrik), definiert als:

Sruiia(0, q) =

d-1

6Manhattan(p' Q) = Z |qi - pil 6Maximum(p' Q) = max{lQi - pil}
i=0

Wahrend die Euklidmetrik eine (Hyper-) Kugel als Anfrageform erzeugt, werden bei der
Manhattanmetrik und der Maximummetrik ein Hyperwirfel bzw. ein Hyperrhomboid
aufgespannt. Beispiele fiir den zweidimensionalen Fall sind in Abbildung 2.1 zu sehen.

Manhattan (L) Euklid (L,) Maximum (L)

Abbildung 2.1: Anfrageraume im zweidimensionalen Raum

Zusatzlich lassen sich die verschiedenen Metriken mit Gewichten modifizieren. Hierzu wird
fir jede Dimension ein Multiplikator angegeben, mit dem der Wert der jeweiligen Dimension
verrechnet wird. So kann die Gestalt des Anfrageraums weiter verandert werden. Eine durch
die Gewichte [wy, ..., w,,] gewichtete euklidische Metrik hat dabei die Formel:
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d-1
Sruria(0, q) = 2 w; * (q; — p;)?
i=0

Die Form des Anfrageraums wird durch die Gewichte verzerrt. Die Auswirkungen einer
Gewichtung sind in Abbildung 2.2 gezeigt. Bei der Modifizierung einer Metrik durch
Gewichte ist darauf zu achten, dass diese strikt positiv seien miissen. Bei der Verwendung
von Gewichten die kleiner oder gleich Null sind, wird mit hoher Wahrscheinlichkeit die
strikte Positivitatsforderung verletzt. Dies hat zur Folge, dass auch zwei unterschiedliche
Punkte eine Distanz von null besitzen kénnen. In einem solchen Fall spricht man von einer
Pseudo-Distanzfunktion [Sch06].

OO L

Manhattan Euklid Maximum
gewichtet gewichtet gewichtet

Abbildung 2.2: Anfrageraume im zweidimensionalen Raum (gewichtet)

Neben den Vertretern der Lp-Klasse gibt es noch zahlreiche andere Distanzfunktionen, wie
die quadratischen Distanzfunktionen. In den folgenden Kapiteln werden jedoch nur Vertreter
der Lp-Metriken verwendet, weswegen auf eine ausfihrliche Beschreibung der anderen
Metriken verzichtet wird.

2.3 AUSGEWAHLTE ANFRAGEARTEN

Es gibt verschiedene Arten, Anfragen in hochdimensionalen Rdaumen zu stellen. Diese
unterscheiden sich dadurch, ob der Nutzer einen Bereich des Datenraums als Anfrage
definiert, oder eine festgelegte Menge an Ergebnissen erwartet. Im Folgenden werden
einige dieser Anfragearten vorgestellt. Bei den verwendeten Mengenschreibweisen steht DB
fur die Datenbank mit den gespeicherten Punkten, g bezeichnet den Anfragepunkt (sofern
vorhanden) und § ist eine auf dem Datenraum giiltige Distanzfunktion.

2.3.1 PUNKTANFRAGEN

Bei einer Punktanfrage (auch Exact-Match-Query genannt) wird ein gegebener Punkt in einer
Datenmenge gesucht. Das Ergebnis einer solchen Anfrage kann nur zwei Zustande
annehmen, der Punkt wurde gefunden oder der Punkt wurde nicht gefunden.

Gegeben eine Datenbank DB und ein Anfragepunkt g lasst sich eine Punktanfrage unter
Benutzung einer beliebigen Metrik § darstellen als:

{r € DB|6(p,q) = 0}
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Hierbei werden alle Punkte p der Datenbank zurlckgeliefert, deren Distanz zum
Anfragepunkt null ist. Es wird davon ausgegangen, dass kein Punkt doppelt in der Datenbank
vorhanden ist und keine Pseudo-Distanzfunktion verwendet wird. In diesem Fall kann
maximal ein Punkt die geforderten Kriterien erfillen.

Punktanfragen kénnen nur genutzt werden, wenn das zu suchende Objekt genau bekannt
ist. Ein einfaches Beispiel ware die Frage, ob ein bestimmtes Produkt in der
Produktdatenbank eines Onlinehdndlers enthalten ist.

2.3.2 NACHSTER NACHBAR ANFRAGEN

Nachster Nachbar Anfragen (auch Nearest-Neighbor-Query, NN-Query) liefern zu einem
gegebenen Punkt den Punkt aus der Datenmenge zuriick, der den geringsten Abstand zum
Anfragepunkt hat. Eine NN-Anfrage liefert immer exakt einen Punkt zurlick, sofern die
durchsuchte Datenmenge mindestens einen Punkt enthalt.

Eine NN-Anfrage auf eine Datenbank DB mit einem Anfragepunkt q lasst sich darstellen als:

{r € DB|Vp; € DB\ p :38(p,q) < 6(pi, )}

Es wird dabei ein Punkt p aus der Datenbank bestimmt, sodass es keinen anderen Punkt p; in
der Datenbank gibt, dessen Abstand zum Anfragepunkt kleiner ist. Damit nicht
unnotigerweise die Distanz §(p,q) mit sich selbst verglichen wird, wird p; aus der
Datenbank ohne p gewahlt (p; € DB\p). Da es vorkommen kann, dass mehrere Punkte den
gleichen Abstand zum Anfragepunkt haben, ist dieses Ergebnis nicht notwendigerweise
eindeutig. Tritt dieses Ereignis auf, so wird meist der Punkt gewahlt, der zuerst betrachtet
wurde.

Eine Variante der NN-Anfrage ist die k Nachte Nachbarn Anfrage (auch K-Nearest-Neighbors-
Query, kNN-Query), welche nicht nur den direkten nachsten Nachbarn zurtickliefert, sondern
eine Auflistung der k nachsten Nachbarn. Als zusatzliche Eigenschaft kann gefordert werden,
dass die Liste der k nachsten Nachbarn nach ihrem Abstand zum Anfragepunkt sortiert seien
soll. Eine entsprechende Formel ware:

{p1,....,pr € DBIVi € {1, ...,k}: VD, € DB\ {py, ..., 0i-1}: 6 (i, @) < 6(py, @)}

Es werden nacheinander Punkte p; bis p, aus der Datenbank bestimmt. Fiir jeden Punkt p;
muss hierbei gelten, dass es in der Datenbank keinen Punkt p, gibt, der naher am
Anfragepunkt liegt, mit Ausnahme der bereits bestimmten Punkte (p; bis p;_1). Wie schon
bei den NN-Anfragen ist das Ergebnis nicht notwendigerweise eindeutig, da mehrere Punkte
denselben Abstand besitzen kénnen. Das Ergebnis einer kNN-Anfrage mit k = 3 ist in
Abbildung 2.3 zu sehen. Hierbei besitzen die Punkte p, und ps jeweils denselben Abstand
zu q. Da die Punkte nach ihren Indices sortiert betrachtet werden, wird p, als dritt-nachster
Nachbar gewahlt. Die Antwort {p3, p7, ps} ware jedoch auch richtig.

Um das Beispiel der Punktanfragen zu erweitern, kénnte eine Anfrage hier lauten, welche 5
Produkte einem aktuell betrachteten Produkt am a&hnlichsten sind, um vergleichende
Vorschlage zu machen.
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Abbildung 2.3: kNN-Anfrage mit k = 3

2.3.3 BEREICHSANFRAGEN

Bereichsanfragen (oder Rangequeries) sollen alle Punkte in einem bestimmten Teil des
Datenraums zurlickliefern. Hierzu wird der Datenraum auf verschiedene Weise eingegrenzt.

&-BEREICHSANFRAGEN

Eine Art der Eingrenzung liefern die g-Bereichsanfragen. Hierbei wird ein Anfragepunkt
Ubergeben und zusatzlich eine maximale Distanz. Gesucht werden nun alle Punkte, deren
Abstand zum Anfragepunkt maximal der Distanz entspricht. Je nach verwendeter Metrik
ergeben sich hierbei unterschiedliche Anfrageformen (vgl. 2.2 Ahnlichkeitsanfragen im
metrischen Raum).

Eine ¢- Bereichs -Anfrage auf eine Datenbank DB mit dem Anfragepunkt g und einer Distanz
r hat also die Form:

{r €DB|6(p,q) =71}

Es wird die Menge an Punkten aus der Datenbank bestimmt, deren Abstand zum
Anfragepunkt kleiner oder gleich der geforderten Distanz ist. Eine e-Bereichsanfrage im
zweidimensionalen Raum wird in Abbildung 2.4 dargestellt. Hierbei wurde eine euklidische
Metrik verwendet. Die maximale Distanz wurde auf v/8 gesetzt, sodass die Punkte p, und ps
genau auf dem Rand der Bereichsanfrage liegen.

Eine alternative Variante der e¢-Bereichsanfragen definiert, dass nur Punkte in die
Ergebnismenge aufgenommen werden, deren Distanz zum Anfragepunkt echt kleiner ist, als
der geforderte Wert. Da sich diese Varianten jedoch stark dhneln, wird im Folgenden nur die
Erstgenannte untersucht.
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Abbildung 2.4: e-Range-Query mit £ = V8 und euklidischer Metrik

FENSTER-BEREICHS-ANFRAGEN

Eine andere Art der Eingrenzung liefern die Fenster-Bereichs-Anfragen (auch Window-
Range-Queries). Sie grenzen den Datenraum in jeder Dimension auf ein festgelegtes Fenster
ein. Fir jede Dimension muss ein minimaler und ein maximaler Wert angegeben werden. Es
werden nur die Punkte zurlckgeliefert, die in jeder Dimension in dem entsprechenden
Anfragefenster liegen. Eine solche Anfrage kommt ohne Ahnlichkeitsfunktion und
Anfragepunkt aus. Ein Beispiel ist in Abbildung 2.5 gezeigt. Hierbei wurde fir die x-
Dimension ein Bereich zwischen eins und sieben vorgegeben. In der y-Dimension liegt der
geforderte Bereich zwischen flinf und acht.

In Mengenschreibweise lasst sich eine Fenster-Bereichs-Anfrage darstellen als:

{p € DB|Vi € {1: ey #Dimensionen}: vi,min < p[i] < vi,max}

Hierbei muss fiir jede Dimension i ein Tupel (V;min, Vimax) definiert sein, welches die
Grenzen des zu akzeptierenden Bereiches in der Dimension definiert. Es werden alle Punkte
der Datenbank bestimmt, die in jeder Dimension einen Wert besitzen, der zwischen den
definierten Grenzen liegt. p[i] bezeichnet hierbei den Wert des Punktes p in der i-ten
Dimension.

Wie auch bei den g-Bereichsanfragen kann alternativ definiert werden, dass es sich um
exklusive Grenzen handelt. In diesem Fall werden die Punkte, die auf den Grenzen liegen,
nicht in die Ergebnismenge aufgenommen.
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Abbildung 2.5: Fenster-Bereichsanfrage

PARTIAL MATCH

Beim Partial Match wird nur in einigen Dimensionen eine Vorgabe fir die zu suchenden
Punkte gemacht. Es werden nun alle Punkte wiedergegeben, die in allen vorgegebenen
Dimensionen exakt den vorgegebenen Wert haben. Die anderen Dimensionen werden
ignoriert. Man kann eine Partial-Match-Anfrage also als einen Spezialfall der Fenster-
Bereichs-Anfrage betrachten, bei der die Bereiche pro Dimension entweder genau einen
Wert beschreiben oder sich vom minimalen bis zum maximalen Wert erstrecken.

Abbildung 2.6 zeigt eine Partial Match Anfrage im zweidimensionalen Raum. Hierbei wurde
nur in einer Dimension ein Wert vorgegeben. Der Anfrageraum entspricht somit einer Linie.
Eine Partial-Match-Anfrage, die in einer Teilmenge V der Dimensionen D jeweils einen Wert
q[i] vorgibt, also g[i],i € V € D, hat dann die Form:

{p € DB|Vi € V:pl[i] = q[i]}

Es werden alle Punkte bestimmt, die in den von V abgedeckten Dimensionen den
geforderten Wert besitzen. Die Dimensionen, die nicht in V enthalten sind, sind irrelevant
und werden nicht beachtet.

Als zusatzliche Variante gibt es eine Vermischung von Partial Match und Fenster-Bereichs-
Anfragen. Hierbei wird in einem Teil der Dimensionen ein Fenster vorgegeben, in dem sich
der Punktewert befinden darf. Wie beim Partial Match kénnen einzelne Dimensionen auch
nicht beachtet werden, indem keine Vorgaben getroffen werden.
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Abbildung 2.6: Partial Match mit x = 4

2.4 INDEXSTRUKTUREN

Indexstrukturen werden verwendet, um die Zugriffszeiten auf groflen Datenbanken zu
reduzieren. Hierbei wird zusatzlich zur eigentlichen Datenbank noch eine Hilfsstruktur
angelegt, mit deren Hilfe Speicherorte einzelner Punkte eingegrenzt oder im idealen Fall
direkt bestimmt werden koénnen. Indexstrukturen lassen sich verschiedenen Kategorien
zuordnen. Im Folgenden werden einige dieser Kategorien beschrieben und jeweils ein
Vertreter genannt, mit dem im Folgenden weitergearbeitet wird.

2.4.1 SEQUENTIELLE SUCHE

Die sequentielle Suche stellt das normale Vorgehen ohne einen vorhandenen Index dar. Die
Datenpunkte werden ohne eine Sortierung hintereinander gespeichert. Wird nun ein
bestimmter Datenpunkt gesucht, werden alle Punkte der Datenbank der Reihe nach
abgearbeitet, bis der gesuchte Punkt gefunden wurde oder das Ende der Datenbank erreicht
ist. Im schlimmsten Fall muss also die gesamte Datenbank durchsucht werden.

Bei Bereichs- oder kNN-Anfragen wird sogar in jedem Fall die komplette Datenbank
durchlaufen. Fir kNN-Anfragen wird hierbei eine Struktur mitgefihrt, die die bisherigen k
nachsten Nachbarn sowie deren Abstdnde zum Anfragepunkt speichert. Fir jeden
bearbeiteten Punkt wird zunachst die Distanz zum Anfragepunkt berechnet und
anschlieRend Uberpriift, ob die bisherigen Ergebnisse eine groRere Distanz enthalten. In
diesem Fall wird das Ergebnis aktualisiert. Auch bei einer Bereichs-Anfrage muss fir jeden
Punkt die Distanz zum Anfragepunkt berechnet werden, um zu Uberprifen, ob er in dem
definierten Bereich liegt. Ist dies der Fall, so wird er in die Ergebnismenge aufgenommen.

11
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Die vollstéandige Bearbeitung der gesamten Datenbank wirkt sich nachteilig auf die
Laufzeiten der Suchanfragen aus, weshalb viele verschiedene Konzepte zur Indizierung von
groflen Datenmengen entworfen wurden. Trotz allem hat die sequentielle Suche auch
Vorteile. Zum einen kénnen neue Punkte ohne Aufwand hinzugefligt werden, da keine
weitere Struktur besteht, die Uberarbeitet werden misste. Zum anderen ist die Korrektheit
der Antwort zu einer Anfrage garantiert, da immer alle Punkte beriicksichtigt werden. Dies
fuhrt dazu, dass die Ergebnisse der sequentiellen Suche zur Evaluierung von anderen
Indexstrukturen genutzt werden kénnen.

2.4.2 VERBESSERTE SEQUENTIELLE SUCHE: PERMUTATIONS

Das Verfahren der verbesserten sequentiellen Suche durch Sortierung von Permutationen
wurde 2008 von Edgar Chavez, Karina Figueroa und Gonzalo Navarro vorgestellt [Cha08]. Es
basiert darauf, eine Teilmenge des Datenraums an moglichen Kandidaten zu bestimmen, in
denen das gewiinschte Ergebnis hoffentlich enthalten ist. Diese Teilmenge wird dann mit
einer sequentiellen Suche untersucht.

Zunachst wird aus dem Datenraum eine Menge A = {ay,a,, ..., a;} an k Ankerpunkten
bestimmt. Diese Ankerpunkte werden zufallig aus den Punkten der Datenbank gewahlt. Zu
jedem Punkt p des Datenraums lasst sich nun eine Permutation II,, der Zahlen eins bis k
bestimmen, die die Sortierung der Ankerpunkte basierend auf den Abstidnden zu p
beschreibt. Es gilt also:

Vi<i<k:é (anp(i),p) <6 (anp(i+1)'l9)

Um auch im Falle der Gleichheit eine genaue Reihenfolge zu haben, wird bei gleichem
Abstand der Ankerpunkt mit dem kleineren Index zuerst in die Reihenfolge aufgenommen.
Auf diese Art lasst sich zu jedem Datenpunkt eindeutig eine Permutation der Zahlen 1 bis k
zuordnen. Diese Permutation wird zu jedem einzufligenden Datenpunkt berechnet und mit
ihm gespeichert.

Abbildung 2.7 zeigt die Raumaufteilung im zweidimensionalen Fall unter Verwendung von
drei Ankerpunkten (a; = p1, a; = p2, und az = p,). Alle Punkte, die im selben Sektor liegen,
besitzen dieselbe Permutationsreihenfolge. Fiir die Punkte p;, p;undpgist dies
beispielsweise die Permutation I1 = {1, 3, 2}.

Wird nun eine Exakte-Anfrage an die Datenbank gestellt, so wird zunachst die Permutation
des Anfragepunktes berechnet. Danach missen nur noch die Punkte aus der Datenbank
betrachtet werden, die dieselbe Permutation zugeordnet bekommen haben.

Bei Bereichs- oder kNN-Anfragen wird auch zunachst die Permutation des Anfragepunktes
bestimmt. Danach wird fiir jeden Punkt ein Ahnlichkeitswert zwischen der Permutation des
Anfragepunktes und der des Punktes berechnet. Die Punkte werden nun nach diesen
Ahnlichkeitswerten sortiert und wie bei der sequentiellen Suche durchlaufen. Nach einem
zuvor festgelegten Prozentsatz des Datenraums bricht die Suche ab, in der Hoffnung durch
die Vorsortierung bereits alle relevanten Punkte bearbeitet zu haben.

12
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Abbildung 2.7: Permutationsverfahren mit drei Ankerpunkten

Um zwei Permutationen auf Ahnlichkeit hin zu vergleichen, betrachtet man die Positionen
der jeweiligen Ankerpunkte in beiden Permutationen. Hierzu wird eine Funktion II;!
definiert, die zu einem Ankerpunkt die Position des Ankerpunktes in der Permutation II,,
bestimmt. Der Ahnlichkeitswert zweier Permutationen [T, und Il ergibt sich dann durch die
aufsummierten quadrierten Abstande aller Ankerpunkte in den Permutationen.

6(“1)' Hq) = z (Hﬁl(i) - Hgl(i))z

1<isk

Da nicht garantiert werden kann, dass die Kandidatenliste alle relevanten Punkte enthalt,
handelt es sich bei der Permutationstechnik nicht um eine exakte Indexierungsmethode,
sondern nur um ein probabilistisches Verfahren. Die Glite der Ergebnisse kann mithilfe der
Prazision verglichen werden. Hierbei wird der Prozentsatz der korrekt ermittelten Punkte
des Ergebnisses bestimmt. Die Permutationstechnik liefert hierbei gute Ergebnisse und kann
auch in sehr hohen Dimensionen bereits mit einem geringen durchsuchten Prozentsatz der
Datenbank tber 90% Prazision erreichen [Cha08].

2.4.3 BAUMBASIERTE INDEXSTRUKTUREN

Bei baumbasierten Indexstrukturen werden die Datenpunkte oder Referenzen auf
Datenpunkte in einer Baumstruktur gespeichert. In jeder Ebene wird der Raum
entsprechend bestimmter Kriterien geteilt, sodass bei der Suche nach einem Datenpunkt der
maximale Aufwand durch die Baumtiefe beschrankt wird. Handelt es sich um einen
balancierten Baum, so ist die Baumtiefe logarithmisch zu Anzahl der eingefiigten Punkte.

Die Baumknoten auf unterster Ebene werden Blattknoten genannt. Alle anderen Knoten sind
innere Knoten. Miteinander verbundene Knoten werden auch als Eltern- und Kindknoten
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bezeichnet. Ein weiterer besonderer Knoten ist der Wurzelknoten, also der Knoten in der
hochsten Ebene. Er ist der einzige Knoten, der keinen Elternknoten besitzt und dient als
Einstiegspunkt fir alle Baumoperationen.

R-BAum

Der R-Baum wurde 1984 von Antonin Guttman entwickelt [Gut84]. Er basiert auf dem
B-Baum, einer verbreiteten Indexstruktur fiir eindimensionale Daten und Uibertragt dessen
Konzept in hohere Dimensionen. Bei der Initialisierung des R-Baums wird ein Wert
vorgegeben, der die maximale Anzahl an Elementen pro Knoten beschreibt, im Folgenden n
genannt. Ebenfalls gibt es einen Parameter, der die minimale Anzahl an Elementen pro
Knoten beschreibt. Dieser liegt im Bereich von eins bis n/2.

Beim R-Baum werden alle zu speichernden Datenpunkte in der Blattebene des Baums
verwaltet. Ein Blatt enthdlt also bis zu n Datenpunkte und reprdsentiert ein minimales
umgebendes (Hyper-)Rechteck um alle diese Punkte. Auf den folgenden Ebenen werden nun
wiederum minimale umgebende (Hyper-)Rechtecke um alle Rechtecke der Kindknoten nebst
Verweisen auf jene Kindknoten gespeichert. Alle inneren Knoten kdnnen dabei wieder bis zu
n Rechtecke verwalten. Abbildung 2.8 zeigt eine Visualisierung eines R-Baums im
zweidimensionalen Raum. n wurde hierbei auf zwei gesetzt. Ebenfalls abgebildet ist die
entstehende Baumstruktur.
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Abbildung 2.8: R-Baum (Visualisierung im Raum und Baumstruktur)

Beim Einfligen in einen R-Baum wird zunachst eine Art Suchlauf nach dem einzufligenden
Punkt durchgefiihrt, um den Blattknoten zu identifizieren, in den der neue Punkt abgelegt
werden muss. Danach wird der Punkt dem Blatt hinzugefiigt. Nun wird (berpriift, ob das
Blatt durch das Einfligen zu voll geworden ist, also mehr als n Punkte verwaltet. Ist dies der
Fall, so wird die Menge der Punkte geteilt und es entstehen zwei neue Blatter. Diese
Anderung wird im Elternknoten gespeichert, welcher nun ein zusitzliches Blatt speichern
muss. Dadurch kann es vorkommen, dass auch dieser Knoten zu voll wird und geteilt werden
muss. Dieses Verfahren setzt sich so lange fort, bis ein Elternknoten erreicht wird, der ein
zusatzliches Kind speichern kann oder der Wurzelknoten erreicht wird. Wurde die Wurzel
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erreicht und ist nach dem Einfligen ebenfalls Uberflllt, so wird auch sie geteilt und es
entsteht ein neuer Wurzelknoten. Hierbei erhéht sich die Baumtiefe auf allen Pfaden um
eins.

Durch die gleichméaRige Teilung beim Uberlaufen eines Knotens in zwei neue Knoten wird
erreicht, dass jeder Knoten zu jedem Zeitpunkt mindestens zur Halfte gefillt ist. AuRerdem
ist der Baum immer ausbalanciert, da die Baumtiefe auf allen Pfaden immer gleichmaRig
ansteigt. Diese Eigenschaften sorgen dafiir, dass man sehr genaue Voraussagen (liber die
Grole eines R-Baums treffen kann.

In hohen Dimensionen besteht jedoch die Gefahr, dass die Baumstruktur entarten kann.
Durch unglinstige Teilungen von Blattern entstehen viele sich iberlappende Bereiche oder
Bereiche, die in einer Dimension stark ausgedehnt sind. Dies kann die Laufzeit von Anfragen
verschlechtern, da viele Unterbaume durchsucht werden missen und weniger Punkte auf
hohen Ebenen ausgeschlossen werden kénnen.

Die Suche nach einem Punkt lasst sich als rekursiver Algorithmus implementieren. Man
startet beim Wurzelknoten und untersucht fiir jeden Kindknoten, ob der Punkt in dem
minimalen umgebenden Rechteck enthalten ist. Fir jeden Kindknoten, der den Punkt
enthalten kénnte, wird wiederum so verfahren, bis man auf Blattebene angekommen ist und
die Punkte direkt vergleichen kann. Wichtig ist hierbei, dass sich die Rechtecke lberlappen
kénnen, also mussen unter Umstanden mehrere Wege im Baum betrachtet werden.

kNN- und e-Bereichs-Anfragen werden auf dhnliche Weise bearbeitet. Hierbei wird die
Tatsache genutzt, dass zu jedem Hyperrechteck der minimale Abstand zum Anfragepunkt
berechnet werden kann. Da dieser Abstand eine untere Grenze fiir den Abstand aller in
diesem Rechteck enthaltenen Punkte liefert, kann so bestimmt werden, ob der zugehorige
Kindknoten betrachtet werden muss oder nicht.

Es gibt verschiedene Weiterentwicklungen des R-Baums, die die Performance in bestimmten
Bereichen verbessern sollen. Ein Beispiel dafiir bietet der R*-Baum [Bec90], entwickelt von
Norbert Beckmann, Hans-Peter Kriegel, Ralf Schneider und Bernhard Seeger. Dieser
verwendet einen verbesserten Split-Algorithmus, um die Uberlappungen der minimalen
umgebenden Rechtecke zu minimieren. Dadurch miissen bei Suchanfragen weniger
Teilbdume untersucht werden und die Suche terminiert schneller. Auch kdnnen bei Einflige-
Operationen Punkte aus Uberlaufenden Blattern neu eingefligt werden, um ein Splitt des
Blattes (und den damit verbundenen Aufwand) zu vermeiden.

Eine andere Variante ist der R+-Baum [Sel87], der die Uberschneidung von Rechtecken nicht
nur verringert, sondern komplett verhindert. Die von einem Knoten reprdsentierten Teile
des Datenraums sind also disjunkt und ein gesuchter Punkt kann sich nur in genau einem
dieser Unterbaume befinden. Da bei diesem Vorgehen jedem Punkt genau ein moglicher
Pfad im Baum zugeordnet werden kann, terminieren Suchanfragen nach einer festen Anzahl
von Knoten (diese entspricht der HOhe des R+-Baums). Nachteil ist ein erhohter
Berechnungsaufwand, sodass diese Struktur haufig bei statischen Daten genutzt wird.

2.4.4 LOCAL SENSITIVE HASHING

Verfahren der Klasse Local Sensitive Hashing (LSH) verwenden spezielle Funktionen um
hochdimensionale Punkte auf niedrigdimensionale (meist eindimensionale) Datenobjekte
abzubilden. Im Gegensatz zu klassischen Hashfunktionen, die z.B. in der Kryptografie
Anwendung finden, wird beim LSH versucht, dass ahnliche Punkte auch auf dhnliche
Hashwerte abgebildet werden. Anfragen an die Datenbank werden nun zunachst ebenfalls
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gehashed, um anschlieBend eine Vorauswahl der zu betrachtenden Punkte treffen zu
koénnen.

PYRAMIDENTECHNIK

Die Pyramidentechnik wurde 1989 von Stefan Berchtold, Christian Bbhm und Hans-Peter
Kriegel erstmals vorgestellt [Ber98] und spater von Dong-Ho Lee und Hyoung-Joo Kim
modifiziert [Don03].

Die von Berchtold et al. vorgestellte Methode zur Indizierung beschrankte sich auf einen
Datenraum in Form eines Hyperwiirfels mit einer Kantenldnge von eins. Die
namensgebenden Pyramiden unterteilen diesen Raum gleichmaRig. Hierzu werden in einem
n-dimensionalen Raum 2 * n Pyramiden erstellt. Jede (n — 1)-dimensionale Seitenflache des
Datenraums bildet hierbei mit dem Mittelpunkt des Datenraums eine Pyramide. Die so
entstehenden Pyramiden werden nummeriert. Hierflr betrachtet man einen beliebigen
Punkt aus der Pyramide und ermittelt die Dimension, in der er den groRten Abstand zum
Ursprung hat. Diese Dimension ist bei allen Punkten in einer Pyramide und allen Punkten der
ihr gegeniiberliegenden Pyramide gleich. Um diese beiden Pyramiden nun wiederum zu
unterscheiden, untersucht man, ob der Wert des Punktes in der bestimmten Dimension
kleiner oder groRer gleich dem Mittelpunkt ist. Im Falle eines kleineren Wertes wird der
Pyramide der Dimensionsindex des groRten Abstands zugewiesen, andernfalls wird auf den
Dimensionsindex noch die Anzahl der Dimensionen aufaddiert. Den Pyramiden werden
somit Zahlen zwischen 0 und (2 * n) — 1 zugewiesen. Jedem Punkt kann dabei eindeutig
eine Pyramide zugeordnet werden.

Die Nummer der beinhaltenden Pyramide liefert nun den ersten Teil des Hashwertes zu
einem Punkt. Um die Position des Punktes im Raum genauer einzugrenzen, wird im zweiten
Schritt die H6he des Punktes innerhalb der Pyramide bestimmt. Diese lasst sich bestimmen
durch den Abstand des Punktes zum Mittelpunkt in der zuvor bestimmten Dimension. Durch
die Beschrankung des Datenraums auf einen Hyperwdirfel mit einer Kantenlange von 1 kann
dieser Abstand maximal 0.5 betragen. Dadurch kann dieser mit dem ersten Teil des
Hashwertes addiert werden, ohne ihn zu verandern. Auf diese Weise erhdlt man einen
eindimensionalen Hashwert fir beliebige n-dimensionale Punkte. Diese Werte kénnen in
einer beliebigen Indexstruktur fir eindimensionale Daten gespeichert werden, zusammen
mit einer Referenz auf den gehashten Punkt.

Bei einer exakten Anfrage an die Indexstruktur, wird nun zunachst der Anfragepunkt auf die
gleiche Weise gehasht. Nun werden alle Punkte mit demselben Hashwert bestimmt und
sequentiell Uberprift. Auch Bereichsanfragen sind bei dieser Implementierung maoglich,
jedoch nur, wenn der Anfrageraum die Form eines Hyperwiirfels besitzt. In diesem Fall kann
fir jede Pyramide ein Bereich bestimmt werden der die Schnittmenge der Pyramide und des
Anfrageraums beinhaltet. Fiir kugelférmige Bereichsanfragen ist diese Indexstruktur jedoch
nicht geeignet, da zur Bearbeitung einer solchen Anfrage eine Boundingbox um die Kugel
gelegt werden misste. Dieses Vorgehen fiihrt jedoch besonders in hohen Dimensionen zu
einer deutlichen Erhéhung des Suchraums (vgl. 2.1.1 Fluch der hohen Dimension).

Um auch Bereichsanfragen mit einem hyperkugelférmigen Anfrageraum bearbeiten zu
konnen, wurde die Indexstruktur von Dong-Ho Lee und Hyoung-Joo Kim modifiziert. Hierbei
kommen keine Pyramiden mit glatten Grundflichen mehr zum Einsatz, sondern mit
gekriimmten Grundflachen. In Abbildung 2.9 ist eine solche Raumaufteilung gezeigt.

Die Pyramiden ergeben zusammengesetzt eine Hyperkugel, die den gesamten Datenraum
umschlieBt. Ebenfalls in der Abbildung zu sehen ist, dass die Pyramiden weiter unterteilt
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2 Grundlagen

werden, in sogenannte Scheiben (Slices). Die Anzahl dieser Unterteilungen wird vom Nutzer
festgelegt. Eine Scheibe wird definiert durch einen minimalen und einen maximalen Abstand
zum Mittelpunkt. Alle Punkte einer Pyramide, deren Abstand zum Mittelpunkt zwischen
diesen zwei Werten liegt, gehdren zu der Scheibe. Innerhalb einer solchen Scheibe werden
die Punkte nach ihrem Abstand zum Mittelpunkt sortiert gespeichert.

Name | x V']
y atenpunke pL | 8 |5
p2 2 8
p3 4 6
p4 2 3
p5 6 7
Scheibe pe ° °
s N p7 6 4
p8 7 2
p9 5 9
pl0 4 1
0

Abbildung 2.9: Pyramiden mit 2 Scheiben nach Lee und Kim

Die exakte Anfrage lauft weitestgehend analog zur vorherigen Version der Pyramidentechnik
ab. Der Unterschied liegt in der Berechnung des zweiten Teils des Hashwertes. Statt der
Hohe des Anfragepunktes in der Pyramide wird der Abstand des Anfragepunktes zum
Mittelpunkt genutzt, um den gekrimmten Pyramidenboden zu beriicksichtigen.

Fiir kNN- und Bereichsanfragen wird der Umstand genutzt, dass fir einen beliebigen Punkt
der minimale Abstand zu einer Pyramide, als auch zu einer Scheibe berechnet werden kann.
Auf diese Weise kann entschieden werden, ob eine solche Struktur betrachtet werden muss
oder ob die Punkte innerhalb dieser Struktur bereits einen zu groRen Abstand besitzen.

Die Betrachtungsreihenfolge der Pyramiden und Scheiben wird ebenfalls durch ihren
minimalen Abstand zum Anfragepunkt bestimmt. Naherliegende Strukturen werden hierbei
bevorzugt. Bei der Bearbeitung einer Pyramide werden alle ihre Scheiben in die Sortierung
aufgenommen. Ist die nachste Struktur hingegen eine Scheibe, werden die auf ihr liegenden
Punkte untersucht und in das Ergebnis eingearbeitet.

Zusatzlich gibt es verschiedene Abbruchbedingungen, je nachdem welche Anfrageart genutzt
wird. Bei kNN-Anfragen kann das Verfahren abgebrochen werden, wenn die oberste
Pyramide bzw. die oberste Scheibe der Betrachtungsreihenfolge bereits einen hdheren
Abstand zum Anfragepunkt hat, als die grofRte Distanz der bisher gefundenen k nachsten
Nachbarn. Analog kann eine Bereichsanfrage beendet werden, wenn die Distanz des
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2 Grundlagen

nachsten Objektes der Sortierung grofer ist als die maximale Distanz der Anfrage. Das
vorzeitige Abbrechen wird ermdoglicht, da die berechneten Distanzen zu einer Pyramide bzw.
Scheibe eine untere Schranke fir die Distanz aller enthaltenen Punkte darstellt. Ist diese
Distanz bereits grofRer als es die bisherige Losung oder die Anfrage erlaubt, kann ohne
Probleme abgebrochen werden. Alternativ kann im Falle der Bereichsanfrage auch auf das
Einflgen von Strukturen verzichtet werden, wenn ihre Distanz bereits Gber der maximalen
Distanz liegt. In diesem Fall wird der Aufwand zum Einsortieren in die
Betrachtungsreihenfolge eingespart.

Zu den interessanten Eigenschaften des Pyramidenindex gehort, dass er sich zum Teil selbst
an die Anzahl der Dimensionen anpasst. Da fir jede hinzugefligte Dimension automatisch
zwei neue Pyramiden entstehen, skaliert sich die Fragmentierung des Raumes. Zusatzlich
kann der Nutzer die Anzahl der Unterteilungen pro Pyramide steuern und so weiter
verfeinern. Diese Eigenschaft macht die Pyramidentechnik zu einem interessanten Vertreter
der Local Sensitiv Hash-Verfahren.

2.5 ZUSAMMENFASSUNG

Ziel dieses Kapitels war es, eine Wissensbasis zu liefern liber grundsatzliche Aufgaben und
Hindernisse beim Indizieren hochdimensionaler Daten. Der Begriff ,Fluch der hohen
Dimensionen” wurde eingefiihrt und die verschiedenen Metriken erldautert. AnschlieBend
wurden diverse Anfragearten detailliert vorgestellt und kategorisiert.

Den letzten Teil bildet eine Betrachtung der verschiedenen Klassen von Indexstrukturen,
jeweils exemplarisch an einer ausgewahlten Struktur erklart. Mit diesen Indexstrukturen
wird auch in den folgenden Kapiteln weitergearbeitet.
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3 KONZEPT

In diesem Kapitel wird sowohl erkldrt, warum die Entscheidung auf e-Bereichs-Anfragen fiel,
als auch die Auswahlkriterien der untersuchten Indexstrukturen beleuchtet. Im Anschluss
wird die Wahl der Testparameter und Datensdtze begriindet, die bei den spditeren Tests zur

Anwendung kommen.

3.1 UNTERSUCHTER ANFRAGETYP

Anfragen auf Datenbanken lassen sich in zwei Kategorien unterteilen. Entweder legt der
Nutzer einen Bereich fest, dessen Datenpunkte zurlickgeliefert werden sollen oder er legt
die Menge an Ergebnissen fest, die er erhalten mdéchte. In die erste Kategorie fallen die
Anfragetypen exakte Anfrage, e-Bereichs-Anfrage, Fenster-Bereichs-Anfrage und Partial-
Match-Anfrage. Die zweite Kategorie enthdlt NN-Anfragen sowie deren Erweiterung kNN-
Anfragen.

e-Bereichs-Anfragen nehmen in ihrer Kategorie jedoch eine Sonderrolle ein, da alle anderen
Anfragetypen der ersten Kategorie auch als e-Bereichs-Anfrage beschrieben werden kdnnen,
unter Verwendung bestimmter Parameter.

Exakte Anfragen lassen sich sehr einfach zu einer g-Bereichs-Anfrage umschreiben. Wie in
Kapitel 2.2 beschrieben, werden an eine Metrik unter anderem die Anforderungen der
Selbstidentitdt, sowie der strikten Positivitdt gestellt. Dadurch wird garantiert, dass zwei
Punkte deren Distanz null ist, identisch sind. Daher ist eine exakte Anfrage gleichbedeutend
mit einer e-Bereichs-Anfrage mit der Distanz null sowie einer beliebigen Metrik.

Bei Fenster-Bereichs-Anfragen muss hingegen auf die Maximum-Metrik (L) zurlickgegriffen
werden. Diese definiert einen quadratischen Anfrageraum um einen Anfragepunkt.
Untersucht man jetzt das von der Fenster-Bereichs-Anfrage definierte Anfragefenster, so
kann man den Mittelpunkt des Fensters als Anfragepunkt definieren. Schlussendlich missen
noch die Seitenverhiltnisse des Fensters untersucht werden. Uber die Distanz der e-
Bereichs-Anfrage, sowie eine Gewichtung der Maximum-Metrik kann nun das
Anfragefenster der Fenster-Bereichs-Anfrage nachgebildet werden. Auf diese Weise kann
eine Fenster-Bereichs-Anfrage als &-Bereichs-Anfrage mit einer gewichteten Maximum-
Metrik realisiert werden.

Wie bereits zuvor bemerkt, stellen Partial-Match-Anfragen eine Sonderform der Fenster-
Bereichs-Anfrage dar. Die Umwandlung verlauft also nach denselben Schritten.
Dimensionen, in denen kein Wert vorgegeben ist, werden mit null gewichtet und somit
ignoriert. Die anderen Dimensionen werden mit eins gewichtet und die maximale Distanz
ebenfalls auf null gesetzt. Auf diese Weise werden nur Punkte zurilickgeliefert, die den
Vorgaben in jeder Dimension entsprechen.
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Konzept

Diese Besonderheit von e-Bereichs-Anfragen und die daraus hervorgehende Sonderrolle
unter den Bereichsanfragen war der Grund, aus dem sich fir die e-Bereichs-Anfragen
entschieden wurde.

3.2 UNTERSUCHTE INDEXSTRUKTUREN

Im Kapitel ,,Grundlagen” wurde bereits eine Kategorisierung von Indexstrukturen vorgestellt
und jeweils ein Vertreter genannt. Ziel war es, einen mdglichst breiten Bereich der
verschiedenen Indexarten abzudecken und innerhalb einer Kategorie einen Reprasentanten
zu finden, mit dessen Hilfe die grundlegenden Verfahren erklart werden kdénnen.

Die sequentielle Suche dient hierbei als Worst-Case-Szenario, da bei jedem Durchlauf die
gesamte Datenbank durchsucht wird. Die Zeiten der sequentiellen Suche dienen also als
Referenz und lassen Berechnungen zu, um wie viel schneller eine Datenbank mit einem
Index werden wiirde. Aullerdem werden die Ergebnisse der sequentiellen Suche genutzt um
die Ergebnisse anderer Indices zu evaluieren und deren Prazision zu bestimmen.

Die verbesserte sequentielle Suche mit Permutationen soll den Ansatz der approximativen
Indexstrukturen verdeutlichen. Nicht in jedem Anwendungsgebiet ist die Korrektheit des
Ergebnisses das wichtigste Kriterium. Oft genilgt es ein ausreichend gutes Ergebnis
zurlickzuliefern, solange die bendétigte Zeit fiir die Anfrage gering bleibt. Ein beliebtes
Beispiel fir solche Anwendungsgebiete sind Suchmaschinen im Internet. Fir die
Nutzerzufriedenheit ist es hier sehr wichtig, dass die Ergebnisse schnell berechnet werden.
Ob nun ein Ergebnis in der Suche weiter oben oder weiter unten auftaucht, ist nicht
hingegen weniger wichtig. Da der Nutzer das optimale Ergebnis nicht kennt, fallen selbst
fehlende Eintrage nicht auf. Diesen Umstand machen sich probabilistische Verfahren
zunutze, indem sie nicht die gesamte Datenbank durchsuchen, sondern nur eine moglichst
gute Vorauswahl bestimmen und auswerten. Auf diese Weise konnen sie Anfragen
wesentlich schneller beantworten, jedoch auf Kosten der Genauigkeit.

Die nachste Kategorie bilden die Baumstrukturen. Diese sind aus niedrig dimensionalen
Datenrdumen bekannt und weitgehend erforscht. Der R-Baum ist hier als Vertreter gewahlt
wurden, da er auf dem B-Baum basiert, einer Indexstruktur flr eindimensionale Daten. Der
B-Baum hat einen hohen Verbreitungsgrad in verschiedensten Anwendungsgebieten und es
existieren viele angepasste Varianten. Auch der R-Baum hat verschiedene Derivate, die sich
meist in den verwendeten Splitverfahren beim Uberlauf eines Blattes oder
Bereichsrestriktionen in Bezug auf Uberlappungen von Bereichen unterscheiden. Da es
jedoch um die grundlegende Funktionalitat ging, fiel die Wahl auf den R-Baum.

Als letzte Kategorie wurden die hashbasierten Indexstrukturen untersucht. Hier viel die Wahl
auf die Pyramidentechnik, da diese ein sehr anschauliches Hashverfahren besitzt. AuRerdem
skaliert die Pyramidentechnik automatisch mit der Anzahl der Dimensionen, was einen
interessanten Ansatz gegen den Fluch der hohen Dimensionen liefert.

In Table 3.1 werden die Kategorien, sowie die ausgewahlten Vertreter zusammengefasst.

Kategorie Vertreter

Ohne Indexstruktur Sequentielle Suche
Probabilistische Verfahren Permutations
Baumstrukturen R-Baum
Hashverfahren Pyramidentechnik

Table 3.1: Untersuchte Indexstrukturen
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3.3 TESTUMGEBUNG

Die Implementierung der Indexstrukturen fand in Java statt. Die Programmiersprache Java
ist weit verbreitet und plattformunabhangig. Zusatzlich werden viele Bibliotheken
bereitgestellt, sodass auf einen umfangreichen Katalog an vordefinierten Funktionen
zugegriffen werden kann. Auch steht weiten teils eine ausfiihrliche Dokumentation zur
Verfligung, was das Programmieren in Java erleichtert.

Des Weiteren wurde QuEval' [Sch13] in Java geschrieben. QuEval ist ein Framework zum
guantitativen Testen und Vergleichen von Indexstrukturen. Es wurde von der Arbeitsgruppe
Datenbanken an der Otto-von-Guerike-Universitat in Magdeburg entwickelt. Da QuEval
bereits viele gewiinschte und hilfreiche Funktionen bereitstellt, wurde im Rahmen dieser
Arbeit das Framework um &- Bereichs-Anfragen erweitert.

QuEval ist ein modular aufgebautes Framework. Es bietet sowohl eine grafische Oberflache
zum Testen einzelner Indexstrukturen, als auch eine Script-Funktion um eine grof3e Anzahl
an Tests automatisch ablaufen zu lassen. Zusatzlich bietet es die Moglichkeit, Datenpunkte
verschiedener Dimensionalitat zu erzeugen.

Bei den Tests werden verschiedene Werte gemessen. Zum einen wird die Zeit zum Einfligen,
sowie die Zeit fur die exakten und kNN-Anfragen gemessen. Zusatzlich wird die Anzahl der
Festplattenzugriffe bei beiden Anfragearten und die benétige SpeichergroRe protokoliert.
Wahlweise wird auch noch die Prazision der kNN-Anfragen berechnet.

Die Modularitdat des Frameworks ist einer der groRen Vorteile von QuEval. Es sind bereits
Implementierungen fiir die sequentielle Suche, sowie sechs weitere Indexstrukturen
vorhanden. Neben den von mir ausgewahlten Strukturen sind das der kd-Baum [Ben75],
p-Stable LSH [Ind98] [Dat04], sowie das VA-SSA-File [Web97]. Neue Indexstrukturen kénnen
einfach hinzugefiigt werden und werden (ber Refections® direkt in das Programm
eingebunden. Hierzu wird ein Interface bereitgestellt, dass die Funktionen zum Einfligen und
Suchen definiert, sowie eine Modglichkeit um die zusatzlichen Parameter fir die
Indexstruktur einzugeben.

Dieser hohe Grad an Modularitat, sowie die verwendete Programmiersprache Java lieBen die
Wahl der Testumgebung auf QuEval fallen. Vorteilhaft war ebenfalls, dass groRe Teile des
Testablaufes, wie z.B. das Einlesen der Datenpunkte, nicht selbst implementiert werden
mussten. Auch standen bereits Implementierungen fiir die zuvor ausgewdhlten
Indexstrukturen zur Verfligung, sodass sich in dieser Arbeit auf das Umsetzen der e-
Bereichs-Anfragen konzentriert werden konnte.

34 TESTVERFAHREN UND TESTDATEN

Zur Evaluierung werden quantitative Tests mit dem QuEval-Framework durchgefihrt.
Hierbei werden die Indexstrukturen mit verschiedenen Datenmengen gefillt und
anschlielend durchsucht. Es werden dabei die Zeiten fiir das Einfligen aller Datenpunkte,
sowie die Dauer der verschiedenen Anfragetests gemessen. Ebenso wird die Anzahl der
Festplattenzugriffe bestimmt. Flr die kNN- und Bereichsanfragen wird zusatzlich noch die
Prazision der Antworten bestimmt. Es werden in jedem Testlauf 100 Bereichstests
durchgefiihrt. Die Anfragepunkte hierzu werden in gleichmaRigen Abstdnden aus dem
Datensatz gewahlt.

! queval.de — QuEval Projekt-Webseite
? reflections.googlecode.com/svn/trunk/reflections/javadoc/apidocs/org/reflections/Reflections.html
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Zu jeder Kombinationsmoglichkeit von Indexparametern und Datensidtzen werden 30
Testrunden ausgefiihrt. Da die Laufzeit eines Tests von der Auslastung des Prozessors
beeinflusst werden kann, werden die jeweils schlechtesten und besten flinf Durchlaufe nicht
gewertet. Auf diese Weise sollen storende Einflisse von Hintergrundprozessen verringert
werden. Von den verbleibenden 20 Durchlaufen wird der Durchschnitt ermittelt und
verglichen.

Die Testdaten sollen moglichst unterschiedliche Bereiche abdecken beziglich Anzahl der
Dimensionen, Anzahl der Datenpunkte und Verteilung dieser im Datenraum. Um dies zu
erreichen, werden sowohl reale Datensatze, als auch synthetische Daten verwendet. Die
Testdaten wurden von der QuEval-Webseite' (bernommen. Jeder der zu Verfiigung
stehenden Datensatze beschreibt dabei ein reales Anwendungsszenario. Zusatzlich werden
synthetische Datensatze getestet, die die gleichen Auspragungen hinsichtlich der Anzahl der
Dimensionen und der Menge an Elementen besitzen. Sie unterscheiden sich in der
Verteilung der Punkte. Zum einen kommt eine uniforme Verteilung zum Einsatz, zum
anderen eine geclusterte Variante. Somit ergeben sich pro Datensatz drei verschiedene
Varianten.

3.5 TESTPARAMETER

Einige der umgesetzten Indexstrukturen besitzen zusatzliche Parameter. Mit diesen kann der
Nutzer die Indexstruktur besser an seine Bedirfnisse anpassen. Da die Auswahl der
Parameter groBen Einfluss auf die Ergebnisse haben kann, werden verschiedene
Ausprigungen getestet. Table 3.2 zeigt eine Ubersicht der untersuchten Indexstrukturen,
ihrer Parameter.

Die sequentielle Suche ist nicht parametrisierbar. Sie wird folglich nur einmal pro Datensatz
getestet.

Die Permutationstechnik besitzt hingegen zwei Parameter, zum einen die Anzahl der
verwendeten Ankerpunkte, zum anderen der Prozentsatz des Datenraums, der maximal
durchsucht werden soll. Im urspriinglichen Paper von Chavez et al. werden die Tests mit
Ankerpunktanzahlen zwischen 128 und 256 durchgefiihrt. Hierbei werden jedoch auch
deutlich hohere Dimensionen (zwischen 128 und 1024) untersucht, als durch die in dieser
Arbeit verwendeten Datensdtze abgedeckt wird. Zur Identifizierung der optimalen
Parameter miissen somit einige Tests im Vorfeld durchgefiihrt werden. Hierbei werden
Werte gesucht, die eine moglichst gute Prazision bei moglichst niedriger Laufzeit erreichten.
Der R-Baum wiederum besitzt drei Parameter. Zum einen die minimale sowie maximale
Anzahl an Elementen, die in jedem Knoten gespeichert werden sollen, zum anderen ein
Parameter, der bestimmt, ob zu jedem Knoten neben der minimalen auch die maximale
Distanz bestimmt werden soll. Um die Anzahl der Tests gering zu halten, werden die Anzahl
der minimalen Elemente auf die Halfte der maximalen Elemente pro Knoten gesetzt. Dieser
Parameter spielt meist nur beim Léschen von Punkten eine Rolle, da hierbei die minimale
Anzahl an Elementen in einem Blatt unterschritten werden kann. Da dies jedoch nicht
getestet wird, ist eine solche Einschrankung sinnvoll um die Testdauer zu reduzieren.

Die Pyramidentechnik besitzt nur einen Parameter, der angibt, wie viele Scheiben pro
Pyramide gebildet werden sollen. Auch um fiir diesen Parameter Werte zu bestimmen,
werden einige Tests durchgefihrt. Die verwendete Implementierung weicht leicht von den

! queval.de — QuEval Projekt-Webseite
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Implementierungen der Originalarbeiten ab, sodass die Verwendung der dort beschriebenen
Werte nicht sinnvoll ist.

Neben der Wahl der Indexparameter miissen auch die Anfragedistanz der Tests festgelegt
werden. Hierbei gibt es zwei Mdglichkeiten. Zum einen kann fiir die verschiedenen
Datensatzkategorien (uniforme Verteilung, geclusterte Verteilung und realer Datensatz) ein
gemeinsamer Wert bestimmt werden, der einen bestimmten Prozentsatz des Datenraums
zurlickliefert. Hierbei kann fir alle Datensadtze mit der gleichen Anzahl an Datenpunkten
sowie Dimensionen eine gemeinsame Distanz genutzt werden. Der Nachteil ist jedoch, dass
die Anzahl der zuriickgelieferten Punkte stark schwanken kann, da in den geclusterten
Datensatzen mehr Punkte auf engem Raum zusammenliegen. In extremen Fallen kann sogar
der gesamte Datensatz zuriickgeliefert werden.

Die zweite Moglichkeit ist, fiir jeden Datensatz eine individuelle Distanz zu bestimmen, die
im Durchschnitt einen bestimmten Prozentsatz der Punkte zuriickliefert. Diese Distanzen
konnen sich je nach Punktverteilung sehr stark unterscheiden und missen fir jeden
Datensatz experimentell bestimmt werden. Dafiir sind jedoch die Ergebnisse auch zwischen
verschiedenen Datensatzen besser vergleichbar, da die Anzahl an Vergleichen im Optimalfall
ahnlich hoch seinen sollte. Aus diesem Grund werden bei den spateren Tests individuelle
Distanzen flr jeden Datensatz bestimmt und verwendet.

Indexstruktur Parameter
Sequentielle Suche Keine
Permutations Anzahl der Ankerpunkte
Prozent des Datenraums der durchsucht werden soll
R-Baum Minimale Eintrage pro Knoten

Maximale Eintrage pro Knoten
Maximale Distanz berechnen
Pyramidentechnik Anzahl der Unterteilungen pro Pyramide

Table 3.2: Parameter der Indexstrukturen

3.6 ZUSAMMENFASSUNG

In diesem Kapitel wurde die Wahl des untersuchten Anfragetyps, sowie der untersuchten
Indexstrukturen erldutert. Zudem wurde die Testumgebung vorgestellt, die fir die
Evaluierung verwendet wird. Auch wurde auf die Wahl der Datensatze und auf die Variation
von realen und synthetischen Datensatzen eingegangen. Zu Letzt wurden die Parameter fir
die Tests beschrieben und dargelegt, worauf bei der Wahl der Auspragungen geachtet
werden sollte.

Diese Informationen werden in dem folgenden Kapitel um Details zur Implementierung
erweitert. In der Evaluation werden die Parameter schlieRlich erneut aufgegriffen und mit
konkreten Werten belegt, um schlieBlich die Tests durchzufiihren.
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Nachdem in den vorherigen Kapiteln auf die Indexstrukturen und das Konzept der Arbeit
eingegangen wurde, beschdiftigt sich der folgende Abschnitt mit der Implementierung.
Hierbei wird sowohl die Implementierung der E-Range-Anfragen in den Indexstrukturen, als
auch die Integration in das QuEval-Framework beschrieben. Zur Veranschaulichung werden

einzelne Codeabschnitte von wichtigen Funktionen gezeigt und erléutert.

4.1 INDEXSTRUKTUREN

Damit eine Klasse vom QuEval-Framework als Index erkannt wird, muss sie eine Ableitung
der abstrakten Klasse AlndexStructure sein. In dieser abstrakten Klasse sind alle Methoden
definiert, die von QuEval verwendet werden, um die Indexstruktur zu testen. Bereits
vorhanden waren Methodenstubs fiir das Einfligen von Datenpunkten, exakte Anfragen,
sowie kNN-Anfragen. Aullerdem gibt es eine Methode, die angibt, ob die Indexstruktur kNN-
Anfragen unterstitzt. Zusatzlich zu diesen abstrakten Methoden sind verschiedene Felder
und Funktionen vorhanden, die in allen Indexstrukturen vorhanden sind, wie z.B. ein
Metrikobjekt, in dem die zu verwendende Metrik gespeichert wird.

public abstract boolean canRangeSearch();

public abstract List<int[]>
searchRange (int[] datasetToSearch, double range);

W N

Quelltext 4.1: Erweiterung von AlndexStructure

Bei der Anpassung der abstrakten Klasse wurde sich an den vorhandenen Methoden der
kNN-Suche orientiert. Es wurden zwei abstrakte Methoden hinzugefiigt, eine fiir die
Bereichsanfrage und eine die angibt, ob die Indexstruktur Bereichsanfragen unterstiitzt. Die
neuen Methoden sind in Quelltext 4.1 zu sehen. Als Rickgabetyp der Bereichsanfrage wurde
eine Liste gewahlt, um die unterschiedlichen Mengen an gefundenen Datenpunkten flexibel
bearbeiten zu kénnen.

Durch die Anpassung der Superklasse mussten alle vorhandenen Indexstrukturen angepasst
werden. Jenen, welche nicht Teil dieser Arbeit sind, wurden Methoden hinzugefligt, die
angeben, dass die Bereichsanfragen nicht unterstiitz werden. Die anderen Indexstrukturen
werden in den folgenden Abschnitten separat behandelt.

4.2 SEQUENTIELLE SUCHE

Als Erstes wurden e-Bereichsanfragen in der sequentielle Suche umgesetzt. Da es im Fall der
sequentiellen Suche keine weiteren Strukturen gibt, auBer die Menge aller Datenpunkte,
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wird diese in einer einfachen Schleife durchlaufen und fiir jeden Punkt seine Distanz zum
Anfragepunkt berechnet.

public List<int[]> searchRange(int[] datasetToSearch, double range) {
List<int[]> result=new ArrayList<int[]>();
for (int currentIndex=0;currentIndex<size;currentIndex++) {
int[] currentPoint = getDataset (currentIndex) ;
if (getMetric () .computeDistance (currentPoint,
datasetToSearch)<=range )
result.add(currentPoint) ;

}

return result;

O WO Jo U WN R

=

Quelltext 4.2: Bereichsanfrage mit sequentieller Suche

Die Implementierung ist in Quelltext 4.2 zu sehen. Die Methoden getDataset () (Zeile 4)
sowie getMetric () (Zeile 5) werden hierbei von AIndexstructure zu Verfligung
gestellt. Liegt die berechnete Distanz zum Anfragepunkt innerhalb des Bereichs, wird der
Punkt zur Ergebnisliste hinzugefigt.

4.3 PERMUTATIONS

Bei der Suche mit Permutations kommt ein zweiteiliger Algorithmus zur Anwendung. Dieser
ist in Quelltext 4.3 gezeigt. Zur Verwendung kommt die Methode getInversePerm/()
(Zeile 2), welche bereits implementiert war. Sie berechnet zu einem gegebenen Punkt und
einer Liste von Ankerpunkten die Reihenfolge der Ankerpunkte aufsteigend sortiert nach
ihrem Abstand zum Punkt. Die Ankerpunkte liegen hierfiir als globales Feld vor. Auch wird
auf das Feld maxcand (Zeile 5) zugegriffen, welches die maximale Anzahl der zu
untersuchenden Punkte speichert. Diese Zahl kann durch einen vom Nutzer vorgegebenen
Prozentsatz des Datenraums festgelegt werden.
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1 | public List<int[]> searchRange (int[] datasetToSearch, double range) {
2 int[] invperm Query = getInversePerm(datasetToSearch,

3 prototypes) ;

4

5 Result result = new Result (maxcand) ;

6

7 int curldx = 0;

8 for (int[] invperms Points : invperms) {

9 double curDist = getMetric().
10 computeDistance (invperms Points, invperm Query);
11 result.push(curIdx, curDist);
12 curldx++;
13 }

14

15 List<int[]> result list=new ArrayList<int[]>():;

16 for (ResultPair i : result) {

17 int idx = i.getID();

18 double dist = getMetric().computeDistance (getDataset (idx),
19 datasetToSearch) ;
20 if (dist<=range)
21 result list.add(getDataset(idx));
22 }
23
24 return result list;
25 |}

Quelltext 4.3: Bereichsanfrage mit Permutations

Zunachst wird zu jedem Punkt der Datenbank eine approximierte Distanz zum Anfragepunkt
berechnet. Hierzu muss zunachst zum Anfragepunkt selbst eine Permutation erstellt werden
(Zeilen 2 und 3). Es werden die gleichen Funktionen genutzt, mit denen auch die
Permutationen der Punkte der Datenbank berechnet werden. Danach werden die
approximierten Distanzen jedes Punktes zum Anfragepunkt berechnet (Zeilen 8 bis 13). Die
Ergebnisse werden zusammen mit einem Verweis auf den Punkt in einem Objekt vom Typ
Result gespeichert. Die Result-Instanz sorgt dafiir, dass maximal eine durch maxCand
vorgegebene maximale Anzahl von Eintragen gespeichert wird und entfernt dabei
gegebenenfalls die Punkte mit dem gréRten approximierten Abstand aus der Liste.

Der zweite Teil dahnelt stark der sequentiellen Suche, mit dem Unterschied, dass nicht alle
Punkte der Datenbank durchsucht werden, sondern nur die zuvor ausgewahlten. Der
restliche Ablauf ist identisch mit der sequentiellen Suche.

44 R-BAum

Die Implementation des R-Baums ist hauptsachlich in zwei Klassen vorgenommen wurden.
Die erste Klasse dient als Einstiegspunkt fiir das QuEval-Framework und implementiert das
AlndexStructure-Interface. Sie beinhaltet die Variablen zur Steuerung, sowie den
Wurzelknoten. Zusatzlich werden die geforderten Methoden des Interfaces implementiert,
wobei die Anfragen an den Wurzelknoten weitergeleitet werden.

Der Wurzelknoten ist vom Typ MBR (minimum bounding rectangle), welches die zweite
wichtige Klasse ist. Jeder Knoten wird von einer Instanz der Klasse MBR realisiert. Dabei
speichert jede Instanz, welcher Bereich von ihr abgedeckt wird. Zusatzlich wird die Liste der
Kindknoten und ein Verweis auf den Elternknoten, sofern verfligbar, gespeichert.

Als Besonderheit dieser Implementierung ist noch zu sagen, dass jeder eingefligte Punkt
ebenfalls einen MBR darstellt. Fir einen Punkt sind die Eintrdge der minimalen und
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maximalen Rander fir jede Dimension jeweils gleich. Dariber hinaus wird in den MBRs die
einen Punkt reprasentieren eine TID gespeichert, liber die der zugehoérige Datensatz
gefunden werden kann.

Aufgrund der Baumstruktur dieses Indexes wurde ein rekursives Suchverfahren
implementiert. In jedem Schritt wird hierbei ein Knoten des Baums bearbeitet.
Unterschieden werden zwei verschiedene Falle, entweder befindet man sich innerhalb des
Baumes oder auf der Blattebene. Als Blatter werden hierbei alle MBRs bezeichnet, dessen
Kinder Punkte reprasentieren.

Im ersten Fall werden die Kindknoten sequenziell durchlaufen. Jedes Kind stellt hierbei einen
hyperwirfelférmigen Bereich dar, zu dem der minimale Abstand zum Anfragepunkt
berechnet werden kann.

1 public double getMinDist (Point p) {

2 int[] distThisDim = new int[tree.DIMENSIONS];

3 for(int dim=0;dim<tree.DIMENSIONS;dim++) {

4 int lower = this.minBorder[dim];

5 int upper = this.maxBorder[dim];

6 int point = p.coordinates[dim];

7 distThisDim[dim] = (point<lower) ?

8 lower : (point>upper) ? upper : point;
9 }

10 return (tree.getMetric().

11 computeDistance (distThisDim, p.coordinates));
12 |}

Quelltext 4.4: Bestimmung des minimalen Abstands zu einem R-Baumknoten

Die Berechnungsfunktion ist in Quelltext 4.4 zu sehen. Der durch den Knoten abgedeckte
Bereich ist durch die Eintrage in den Arrays minBorder SOwie maxBorder gegeben.

Fiir jede Dimension wird der Punkt bestimmt, der innerhalb des abgedeckten Bereichs des
Knotens liegt und den geringsten Abstand zum Anfragepunkt besitzt. Auf diese Weise wird
nach und nach der Punkt konstruiert, der innerhalb des Hyperwiirfels liegt und den
geringsten Abstand zum Anfragepunkt besitzt.

Liegt der Anfragepunkt in einer Dimension aullerhalb des abgedeckten Bereichs, so muss
folglich einer der Rander gewahlt werden, liegt er in dem Bereich, so wird der Wert des
Anfragepunktes gewahlt (Zeilen 7 und 8). AnschlieBend wird die in der Indexstruktur
hinterlegte Metrik genutzt, um die Distanz zu berechnen. Liegt die Distanz innerhalb der
vorgegebenen maximalen Distanz, so wird dieser Knoten als Nachstes rekursiv durchsucht.
Ist der zu untersuchende Knoten auf der Blattebene, so wird fiir jeden Kindknoten seine
Distanz zum Anfragepunkt berechnet. Ist diese kleiner als die gewiinschte maximale Distanz,
so wird die TID des Punktes gespeichert. Nachdem alle Punkte untersucht wurden, wird die
Liste der TIDs zurlickgegeben.

Auf den hoheren rekursiven Ebenen werden alle TID-Listen zusammengefasst und wiederum
zurlickgegeben, bis der Wurzelknoten erreicht wird. Dieser gibt die Liste aller gefundenen
TIDs des Baums an die aufrufende Methode in der Hauptklasse. Hier werden die zu den TIDs
gehorenden Punkte herausgesucht und zuriickgegeben.

Zusatzlich zu dieser Suchtechnik wurde noch eine zweite Variante implementiert. Die
Implementierung ist in Quelltext 4.5 zu sehen. Der Ablauf ist weitestgehend gleich wie die
zuvor beschriebene Variante, mit dem Unterschied, dass bei der Uberpriifung der
Kindknoten eines inneren Baumknotens vor der minimalen Distanz die maximale Distanz des
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Kindknotens zum Anfragepunkt berechnet wird (Zeilen 14 und 15). Ist diese bereits kleiner
als die vorgegebene maximale Distanz, so werden alle TIDs des Unterbaums ohne weitere
Berechnungen hinzugefligt. Hierdurch sollen weitere Distanzberechnungen eingespart
werden, wenn der Knoten bereits vollstandig in der gewiinschten Distanz liegt. Fir alle
anderen Knoten kommt jedoch ein zusatzlicher Berechnungsschritt hinzu, was besonders bei
entarteten Baumen zu einem héheren Rechenaufwand fihren kann.

1 | public List<Integer> getRangeCalcBoth (Point querypoint, double range) {
2 List<Integer> tids=new ArrayList<Integer>();

3 if (isLeaf()){

4 for (MBR point : children) {

5 if ((point!=null) &&

[ (tree.getMetric () .computeDistance (

7 point.maxBorder,querypoint.coordinates)
8 <=range))

9 tids.add(point.tid) ;
10 }
11 }else({
12 for (MBR child : children) {

13 if(child!=null &&

14 child.getMaxDist (querypoint)<=range)

15 tids.addAll (child.getAl1TIDs()) ;

16 else if(child!=null && child.getMinDist (querypoint)
17 <=range)

18 tids.addAll (

19 child.getRangeCalcBoth (querypoint, range));
20 }
21 }
22 return tids;
23 |}
24

Quelltext 4.5: Variante der rekursiven Suche im R-Baum

4.5 PYRAMIDENTECHNIK

Die bereits in QuEval umgesetzte Variante der Pyramidentechnik basiert auf der Variante
von Dong-Ho Lee und Hyoung-Joo Kim. Hierbei wurden einige Modifikationen
vorgenommen, um beliebige Datenbereiche zu unterstiitzen. Diese beziehen sich jedoch
ausschlieBlich auf die Speicherung der Punktinformationen und haben keinen Einfluss auf die
Implementation der Bereichsanfragen.

Fiir eine Bereichsanfrage kommt ein zweiteiliger Algorithmus zum Einsatz. Dieser ist in
Quelltext 4.6 gezeigt. Zunachst wird fir den Anfragepunkt die Reprasentation innerhalb des
Pyramidenindex bestimmt (Zeile3). Danach werden alle Pyramiden durchlaufen und ihre
jeweilige Distanz zum Anfragepunkt ermittelt (Zeilen 4 bis 7). Hierbei wird die Funktion
minDistToPyramid () verwendet, welche bereits fiir die Verwendung bei kNN-Anfragen
implementiert war. Sie benoétigt als Parameter unter anderem die berechnete
Repradsentation des Anfragepunkts. Liegt die bestimmte Distanz innerhalb des gewtlinschten
Bereichs, werden alle Scheiben der Pyramide untersucht. Es wird die jeweilige Distanz des
Anfragepunktes zur Scheibe berechnet (Zeilen 10 bis 12). Ist auch sie kleiner als die von der
Anfrage geforderte maximale Distanz, so wird die Scheibe zur spateren Verarbeitung
zwischengespeichert (Zeilen 13 bis 15).

In einer zweiten Schleife werden nun alle zuvor identifizierten Scheiben untersucht. Es wird
zu allen auf den Scheiben enthaltenen Punkten die Distanz zum Anfragepunkt ermittelt.
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Punkte, die innerhalb der geforderten Distanz liegen, werden zur Antwortliste hinzugefiigt
(Zeilen 22 und 23) und zurlickgegeben.

1 | public List<int[]> searchRange(int[] datasetToSearch, double range) {
2 List<BoundingSlice> slices = new ArrayList<BoundingSlice>();

3 Tupel pointCode = this.getCode(datasetToSearch)

4 for (int i = 0; i < pyramids.length; i++) {

5 if (pyramids[i] !'= null) {

6 double minDist = this.minDistToPyramid(datasetToSearch, i,
7 pointCode) ;

8 if (minDist<=range) {

9 for (BoundingSlice bs:pyramids[i].getSlices()) {
10 double minDist bs=this.minDistToBoundingSlice (
11 datasetToSearch, boundingSlice,
12 pointCode, minDist) ;
13 if (minDist bs<=range)
14 slices.add(boundingSlice) ;
15 }
16 }

17 }

18 }

19
20 List<int[]> points = new ArrayList<int[]>()
21 for (BoundingSlice boundingSlice : slices) {
22 int[][] pyramidPoints = boundingSlice.getAllPoints();
23 for (int i = 0; i1 < pyramidPoints.length; i++) {
24 int[] currPoint = pyramidPoints[i];
25 double distance = getMetric() .computeDistance (
26 datasetToSearch, currPoint);
27 if (distance<=range)
28 points.add(currPoint) ;
29 }

30 }

31 return points;

32 |}

Quelltext 4.6: Bereichsanfrage mit Pyramidentechnik

4.6  ANPASSUNG DER TESTUMGEBUNG (QUEVAL-FRAMEWORK)

Zusatzlich zu den Indexstrukturen mussten noch Verdanderungen an dem QuEval-Framework
vorgenommen werden. Zundchst musste die neue Anfrageart in den Testablauf integriert
werden. Hierzu wurde die Struktur des Tests gedndert, da zuvor vor jedem Testlauf einer
Indexstruktur ein Durchlauf mit sequentieller Suche gestartet wurde. Der Riickgabewert
eines solchen Durchlaufs war das Ergebnis der kNN-Suchen. Dieses wurde wiederum als
Vergleichswert benétigt, um im folgenden Test der Indexstruktur die Prazision berechnen zu
konnen. Durch das Hinzufligen von Bereichsanfragen waren aber zwei Rickgabelisten notig
geworden, eine fir die kNN-Ergebnisse und eine fiir die Ergebnisse der Bereichsanfragen.
Zusatzlich war der Berechnungsaufwand deutlich hoher, da die Vergleichslisten bei jedem
Durchlauf neu berechnet wurden. Um dieses einzugrenzen, wurde der Testablauf so
umgestellt, dass vor allen Testaufrufen einmalig die sequentielle Suche durchgefihrt wird.
Die Ergebnisse dieses Suchlaufs werden an zentraler Stelle gespeichert und stehen allen
folgenden Tests zur Verflgung.

AnschlieBend wurde die neue Anfrageart in den Testlauf eingebunden. Die Tests werden von
der Klasse IndexTester durchgefiihrt. Quelltext 4.7 zeigt den Abschnitt, der die
Bereichstests durchflihrt. ocbjectToTest ist eine Instanz der zu testenden Indexstruktur.
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Zunachst wird Gberprift, ob die Indexstruktur Bereichsanfragen unterstiitzt. Dies geschieht
Uber die zuvor hinzugefligte Methode canrRangeSearch () (Zeile 4). Anschlieend werden die
Bereichsanfragen durchgefiihrt. Als Anfragepunkte dienen eine zuvor bestimmte Menge an
Punkten aus dem Datensatz. Die maximale Distanz wird aus dem globalen Feld range
ausgelesen. Sie wird vom Nutzer festgelegt und ist bei allen Anfragen gleich. Die Ergebnisse
der Bereichsanfragen werden in einer Liste zusammengefasst. Diese wird gegebenenfalls
anschlielend genutzt, um die Prazision aller Anfragen zu bestimmen.

1 | long time rangeFromSource = -1;
2 | List<List<int[]>> foundRange = new ArrayList<List<int[]>>();
3 | int countDiscAccessRange = -
4 | if (objectToTest.canRangeSearch()) {
5 LOGGER.info(Dictionary.get (Bundle.CORE, "rangescan')
6 + range + " / "
7 + Dictionary.get (Bundle.CORE, "searchcontaining')
8 + setsFromSource) ;
9 int rangeFailed = 0;
10 x = System.nanoTime() ;
11 for (int m = 0; m < setsFromSource; m++) {
12 List<int[]> result = objectToTest.searchRange (
13 datasetsToSearch[m], range);
14 if (result '= null) {
15 foundRange.add(result) ;
16 } else
17 rangeFailed++;
18 }
19 y = System.nanoTime () ;
20 if (rangeFailed > 0) {
21 LOGGER.warning (
22 Dictionary.get (Bundle.CORE, "errorrangesearch')
23 + rangeFailed);
24 }
25 time rangeFromSource =y - Xx;
26 LOGGER.info(Dictionary.get (Bundle.CORE, "durationrangesearch')
27 + parseTime (time rangeFromSource) + " ns'");
28 countDiscAccessRange = objectToTest.getAccessCount()
29 LOGGER.info(Dictionary.get (Bundle.CORE, "countdiscaccess')
30 + countDiscAccessKNN) ;
31 objectToTest.resetAccessCount () ;
32 // Compute precision
33 if (calculatePrecision) {
34 calculatePrecisionRange (foundRange) ;
35 }
36 | }

Quelltext 4.7: Codeausschnitt des Bereichsanfragetests

Die Funktion zur Berechnung der Préazision von Bereichsanfragen musste ebenfalls
implementiert werden. Diese vergleicht die Anzahl der gefundenen Punkte mit den
Ergebnissen des vorgegangenen sequentiellen Suchlaufs. Ebenfalls wird an dieser Stelle
Uberprift, ob sich Punkte doppelt in der zuriickgegebenen Menge befinden oder sogar
zurlickgelieferte Punkte auRerhalb der Range liegen. Doppelte Punkte werden fiir die
Berechnung der Prazision nicht berlicksichtigt. Sollten Punkte aufRerhalb der Range liegen,
wird zusatzlich ein Fehler ausgegeben.
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4.7 ZUSAMMENFASSUNG

In diesem Kapitel wurden ausgewdhlte Teile der Implementation vorgestellt. Diese
beschaftigten sich sowohl mit den ausgewahlten Indexstrukturen, als auch mit den
Modifikationen, die an dem QuEval-Framework vorgenommen werden mussten.

Im folgenden Kapitel werden die beschriebenen Implementationen genutzt, um die
Evaluierung der umgesetzten Anfrageart durchzufiihren.
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5 EVALUIERUNG

In diesem Kapitel werden die zuvor beschriebenen Indexstrukturen anhand von Testlédufen
evaluiert. Hierzu werden zundchst die Testparameter mithilfe einiger Voruntersuchungen
festgelegt, um anschliefsend die Indexstrukturen untereinander zu vergleichen. Es folgt eine

Auswertung und Interpretation der erzielten Ergebnisse.

5.1 WAHL DER TESTDATEN

Wie bereits im Kapitel 3.4 beschrieben, werden die Implementierungen anhand
quantitativer Tests evaluiert. Hierzu werden verschiedene Datensatze verwendet, die sich in
der Anzahl der Dimensionen, der Anzahl an Punkten und der Verteilung dieser Punkte
unterscheiden. Die Webseite des QuEval-Frameworks stellt hierflr einige Testdaten zur
Verfliigung, sowohl synthetische, als auch reale Datensatze.

Der erste Datensatz heiRt , Forensic evidences (handwriting samples)” und verfligt Gber
10.992 Punkte in einem 16-dimensionalen Datenraum (Quelle: [Ali11]). Es handelt sich also
um eine fir hochdimensionale Daten eher kleine Dimensionsmenge. Der Datensatz stammt
aus dem Bereich der Forensik und enthalt Informationen zu verschiedenen Schriftproben.
Der zweite Datensatz heildt ,,Sensor parameter optimization” (Quelle: [Kie11]). Auch dieser
Datensatz hat Bezug zur Forensik. Er beschreibt die Beschaffenheit von Funktionen zur
Identifizierung von Fingerabdriicken. Mit 43 Dimensionen besitzt dieser Datensatz eine
deutlich héhere Dimensionalitat als der Erste. Er umfasst 411.961 Datenpunkte.

Der dritte Datensatz liegt mit 50 Dimensionen vergleichsweise nah am Zweiten, ist jedoch
deutlich sparlicher besetzt. Er umfasst lediglich 130.064 Datenpunkte. Er tragt den Titel ,Low
populated high-dimensional database” (Quelle: [Roe05]). Enthalten sind Informationen zur
Identifikation von Partikeln.

Zusatzlich wird auf der QuEval-Seite ein weiterer Datensatz angeboten. Dieser wurde jedoch
aufgrund seiner GroRe (3.850.505 Punkte im 51-dimensionalen Raum) und dem damit
verbundenen zeitlichen Testaufwand nicht betrachtet.

Zu jedem der genannten Datensatze stehen zusatzlich zwei synthetische Datensatze zu
Verfligung. Diese wurden jeweils einmal mit uniformer Punktverteilung und einmal mit
multivariater GauRverteilung (im Folgenden geclusterte Verteilung genannt) erzeugt. Die
Anzahl der Dimensionen und der Punkte ist jeweils identisch mit dem Datensatz aus dem
realen Anwendungsfall. Die uniform verteilten Punktmengen wurden hierbei mit dem
Datengenerator von QuEval erstellt. Fiir die Erzeugung der geclusterten Daten wurde die
Programmiersprache R' verwendet.

! r-project.org — Projektseite der Programmiersprache R
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5.2 TESTPARAMETER

Nachdem die Auswahl der Testdatensatze getroffen wurde, mussten noch die allgemeinen
Parameter, sowie die indexspezifischen Werte festgelegt werden. Zu den allgemeinen
Parametern zahlen die Anzahl an Anfragen pro Testlauf, die Anzahl an Testldufen, sowie die
maximale Distanz bei den Bereichsanfragen.

Die Anzahl an Anfragen, sowie die Anzahl und Auswertung der Testdurchlaufe wurde bereits
in Kapitel 3.4 erldutert. Es werden jeweils 100 Anfragen in 30 Testrunden gestellt. Die
Anfragepunkte stammen hierbei aus dem Datensatz und werden mit gleichmaRigem
Abstand aus diesem gewahlt.

Die Wahl der Distanzen der Bereichsanfragen wurde in Kapitel 3.5 beschrieben. Sie sollen so
gewahlt werden, dass durchschnittlich 0,05% der Punkte des Datensatzes zurlickgeliefert
werden. Um dies zu erreichen, wurden einige Testreihen mit der sequentiellen Suche
durchgefihrt und experimentell die Distanz bestimmt, die die gewlinschte Anzahl an
Punkten zurlicklieferte. Die Ergebnisse sind in Table 5.1 zusammengefasst.

Name des Datensatzes | Anzahl der Anzahl der Verteilung e-Distanz
Dimensionen | Punkte
Forensic evidences 16 10.992 | Uniform 81
(handwriting samples) Geclustert 34,6
Real 21
Sensor parameter 43 411.961 | Uniform 471,5
optimization Geclustert 175,5
Real 7
Low populated high- 50 130.064 | Uniform 2153
dimensional database Geclustert 778
real 10

Table 5.1: Ausgewdhlte Datensdtze und g-Distanzen

Hierbei fallt auf, dass fur die Datensadtze mit geclusterter Punkteverteilung eine deutlich
kleinere e-Distanz gewahlt werden muss, um dieselbe Anzahl an Punkten zu erhalten. Da die
Anfragepunkte ebenfalls aus dem Datensatz stammen, liegen sie mit hoher
Wahrscheinlichkeit in einem Cluster. In ihrer Umgebung befinden sich somit mehr Punkte,
was in einer niedrigeren e-Distanz resultiert. Dass bei den Datensdatzen mit realem
Hintergrund nochmals deutlich kleinere e-Distanzen ermittelt wurden, lasst darauf
schliel3en, dass diese nochmals starker geclustert sind.

Im Folgenden werden die Parameter der einzelnen Indexstrukturen genauer betrachtet und
mit Werten belegt. AnschlieRend folgt ein Vergleich der Laufzeiten der Indexstrukturen
unter Verwendung der festgelegten Parameter, sowie eine Gegeniberstellung der jeweils
besten Ergebnisse.

5.2.1 PERMUTATIONS
Die verbesserte sequentielle Suche mit Permutationen besitzt zwei Parameter. Zum einen

kann die Anzahl der Ankerpunkte variiert werden, zum anderen kann die Anzahl der zu
betrachtenden Punkte festgelegt werden. Um fir diese Parameter verschiedene Werte zu

34




Evaluierung

finden, die zu performanten Ergebnissen fihren, wurden einige Testreihen durchgefihrt.
Ziel war es, die Einstellungen so zu variieren, dass der Einfluss der Variablen deutlich wird.
AuBerdem sollten verschiedene Prazisionen der Ergebnisse erreicht werden, da die
Anforderungen je nach Anwendungsgebiet variieren. Fir die Tests wurde der erste
Datensatz aus der Table 5.1 mit seinen drei verschiedenen Punktverteilungen verwendet.

Bei der Anzahl an Ankerpunkten wurde mit vier begonnen, um sie anschliefend in jedem
Durchlauf zu verdoppeln. Bei der Wahl des zu durchsuchenden Datenraums wurde mit 5%
begonnen. Da die zum Testen verwendeten Bereichsanfragen ca. 5% des Datenraums
zurickliefern sollen, ware ein geringerer Wert unsinnig. AnschlieRend wurde auch dieser
Wert in den Testrunden verdoppelt.

1,000
0,900 — 88— —
0.800 H Uniforme
’ [ | i Punktverteilung
0,700 B K B Geclusterte
. 0,600 | i Punktverteilung
2 Realer Datensatz
~ 0,500 —
3
% 0,400 +—— .
0,300 +— —
0,200 - —
0,100 - —
0,000 durchsuchte Punkte in 9
5.0 10.0200| 5.0 10.020.0] |5.010.020.0, [5.010.0p0.0| durchsuchtePunktein %
4 | | 8 | | 16 | | 32 | Anzahl der Ankerpunkte

Abbildung 5.1: Prézision der Permutationstechnik (16 Dimensionen)

Die bei den Tests ermittelte Prazision unter Berilcksichtigung der variierten Parameter ist in
Abbildung 5.1 zu sehen. Auffallig ist, dass die Testdurchlaufe mit nur vier Ankerpunkten
vergleichsweise deutlich schlechter abschneiden. Im Vergleich zu acht Ankerpunkten ist die
Prazision bei vier Ankerpunkten und fiinf Prozent des Datenraums mehr als doppelt so
schlecht. Auch bei zehn Prozent ist dies noch der Fall.

Eine weitere Auffalligkeit sieht man bei 32 Ankerpunkten und 20 Prozent des Datenraums.
Die erzielte Prazision von 99,8% liegt nahe dem zu erreichenden Optimum von eins. Da auch
die anderen Prazisionen mit 32 Ankerpunkten Uber 95% liegen, wurde auf eine weitere
Erhéhung dieses Parameters verzichtet. Ahnlich sieht es bei dem Anteil des durchsuchten
Datenraums aus. Bei 20% des Datenraums liefern nur noch die Varianten mit 4 und 8
Ankerpunkten eine Prazision unter 90%. Insbesondere bei dem realen Datensatz liegt die
Prazision bei 20% des durchsuchten Datenraums so hoch, dass auf eine weitere Erh6hung
dieses Parameters verzichtet wurde.
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Somit wurden fir die vergleichenden Tests die Parameterauspragungen wie folgt festgelegt:
Anzahl der Ankerpunkte: 8, 16 und 32
Prozentualer Anteil des durchsuchten Datenraums: 5, 10 und 20

5.2.2 R-BAuM

Die getestete Variante des R-Baums besitzt drei Parameter. Zum einen die minimale, sowie
die maximale Anzahl an Eintrdagen pro Knoten, zum anderen die Einstellung, ob sowohl die
minimale als auch die maximale Distanz zu einem Knoten berechnet werden soll. Die
Auswirkungen dieses Parameters sind in Kapitel 4.4 beschrieben.

Die Ergebnisse der Tests fir die 16-dimensionalen Datensatze sind in Abbildung 5.2
dargestellt. Hierbei fallen zwei Ergebnisse auf. Zum einen hat die Anzahl der Elemente pro
Knoten einen relativ geringen Einfluss auf das Ergebnis. Die Ausnahme bildet hier der reale
Datensatz, dessen Werte bei mehr Elementen pro Knoten schlechter werden. Die zweite
Feststellung betrifft den zuvor erwahnten Parameter, um beide Distanzen berechnen zu
lassen. Ist dieser aktiv, so sind die Laufzeiten in jedem Fall schlechter, als wenn nur die
minimale Distanz Gberprift wird. Dieses Verhalten ist wohl der zunehmenden Entartung des
R-Baums in hohen Dimensionen geschuldet. Durch die nicht immer optimalen Splits
einzelner Bereiche entstehen viele groRe Bereiche, fiir die die maximale Distanz groRRer als
die Anfragedistanz ist. In diesem Fall kénnen die Unterbdume nicht ohne weitere
Uberpriifung libernommen werden. Zusitzlich musste eine weitere Distanzberechnung
vorgenommen werden, wodurch sich die Gesamtlaufzeit verschlechtert.
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1
600 Punktverteilung
1400
B Geclusterte
2 1200
€ Punktverteilung
-E 1000
'E 800 Realer Datensatz

600
400
200

0
min./max. Elemente pro Knoten

false | | true Maximale Distanz tiberpriifen

Abbildung 5.2: R-Baum (16 Dimensionen)

5.2.3 PYRAMIDENTECHNIK

Die Pyramidentechnik besitzt nur eine Parametrisierung, die Anzahl an Unterteilungen pro
Pyramide. Um fiir diese Variable aussagekraftige Werte zu finden, wurde erneut eine Reihe
von Tests durchgefiihrt. Wie schon bei den vorangegangen Tests wurden die drei Varianten
des 16-dimensionalen Datensatzes verwendet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.3 zu
sehen.
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Abbildung 5.3: Parametervariation bei der Pyramidentechnik (16 Dimensionen)

Hierbei zeigt sich, dass der Einfluss der Unterteilungen pro Pyramide auf die Gesamtlaufzeit
keinen Einfluss hat. Dies wird durch den Fluch der hohen Dimensionen (vgl. 2.1.1)
verursacht. In hohen Dimensionen liegen die Punkte mit hoher Wahrscheinlichkeit an einem
Rand des Datenraums. Diese Verteilung resultiert wiederum darin, dass die meisten Punkte
einer Pyramide sich in einer bis zwei Scheiben befinden, wahrend andere Scheiben leer
bleiben. Eine feinere Unterteilung der Pyramide bringt somit im allgemeinen Fall keine
Beschleunigung, da nicht mehr Punkte aussortiert werden kénnen.

Um zu untersuchen, ob dieses Verhalten in unterschiedlichen Dimensionen und mit
unterschiedlichen Punktverteilungen konstant bleibt, wurden fiir die spateren Tests jeweils
zwei, vier und acht Unterteilungen betrachtet.

5.3 INTRAINDEX-EVALUIERUNG

Die zuvor ermittelten Werte fiir die allgemeinen, sowie die indexspezifischen Testparameter
werden in den folgenden Test auf die librigen Datensdtze ausgeweitet.

5.3.1 SEQUENTIELLE SUCHE

Bei der Auswertung der sequentiellen Suche fillt zunachst auf, dass sie bei unterschiedlichen
Punktverteilungen eine konstante Laufzeit besitzt. Dies ist verstandlich, wenn man beachtet,
dass in jedem Fall alle Punkte untersucht werden. Dadurch spielt die Verteilung der Punkte
im Datenraum keine Rolle.

Ansonsten bieten die Ergebnisse keine Uberraschungen und dienen im Folgenden eher als
Vergleichswert fiir die anderen Indexstrukturen.

5.3.2 PERMUTATIONSTECHNIK

Bei der Permutationstechnik musste im Gegensatz zu den anderen Indexstrukturen nach
zwei Parametern ausgewertet werden. Zum einen, wie bei den Ubrigen Indexstrukturen
auch, nach der Laufzeit, zum anderen jedoch auch nach der erzielten Prazision. Die Variation
der Prazision unter Verwendung verschiedener Parameter im 16-dimensionalen Raum ist
bereits in Abbildung 5.1 gezeigt. Abbildung 5.4 hingegen zeigt eine Gegenliberstellung von

37



Evaluierung

der erzielten Prazision (links) und der benétigten Laufzeit (rechts) im 50-dimensionalen
Raum.
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Abbildung 5.4: Ergebnisse der Permutationstechnik (50 Dimensionen)

Hierbei zeigt sich, dass die zwei zu Verfligung stehenden Parameter (durchsuchte Punkte
in % und Anzahl der Ankerpunkte) unterschiedlichen Einfluss auf das Ergebnis haben.
Betrachtet man den Verlauf der Werte des realen Datensatzes und beginnt bei 8
Ankerpunkten und 5% des Datenraums, so hat eine Verdoppelung der Ankerpunkte einen
wesentlich starkeren Effekt auf die Glte der Ergebnisse, als eine Verdoppelung des
durchsuchten Datenraums. Die Prazision steigt bei 16 Ankerpunkten von 33,2% auf 75,7%.
Erhéht man hingegen nur den Prozentsatz des zu durchsuchenden Datenraums, erhalt man
eine Prdzision von 49,2%. Zugleich ist die Laufzeit bei 16 Ankerpunkten und 5% des
Datenraums mit 16.315ms geringer als bei 8 Ankerpunkten und 10% des Datenraums
(17.919ms).

Ein anderes Verhalten tritt bei den hoheren Parameterwerten auf. Bei 16 Ankerpunkten und
10% durchsuchter Punkte verschafft eine Verdopplung des durchsuchten Datenraums einen
Prazisionsgewinn von 9,5 Prozentpunkten, von 89,8% auf 99,3%. Eine Verdoppelung der
Ankerpunkte liefert lediglich eine Prazision von 97,8%. In der Laufzeit schlagt sich die
Verdoppelung des Prozentsatzes der durchsuchten Datenbank jedoch deutlich starker
nieder. Sie steigt von 22.877ms auf 35.340ms. Bei 32 Ankerpunkten werden hingegen nur
30.345ms bendétigt.

Es bleibt somit festzuhalten, dass eine Erhéhung einer der beiden Parameter in jedem Fall
die Prazision und die Laufzeit erhdht. Welcher der beiden Parameter hierbei jedoch ein
besseres Kosten-Nutzen-Verhéltnis bringt, hdngt von den Ausgangswerten und der
Punktverteilung im Datensatz ab.

5.3.3 R-Baum

Bei der Auswertung der Ergebnisse des R-Baums in den héheren Dimensionen ergibt sich ein
dhnliches Bild wie bei den 16-dimensionalen Datensdtzen (Abbildung 5.2). Bei den
synthetischen Datensdtzen bleiben die Laufzeiten relativ konstant bei unterschiedlichen
Anzahlen an Elementen pro Blatt. Lediglich bei dem realen Datensatz ist eine Zunahme bei
mehr Elementen erkennbar.
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Die Variante, beide Distanzen (minimale und maximale) zu berechnen, liefert in jedem Fall
ein schlechteres Ergebnis. Dies liegt, wie schon in Kapitel 5.2.2 beschrieben, an Knoten, die
zwar mit ihrer minimalen Distanz in dem e-Bereich der Anfrage liegen, deren maximale
Distanz jedoch aullerhalb liegt. Dies kann bereits auftreten, wenn die Knoten in nur in einer
Dimension eine starke Ausdehnung besitzen. In héheren Dimensionen steigt somit die
Wahrscheinlichkeit, dass viele Knoten in einer oder mehreren Dimensionen auf diese Weise
entarten. Dies hat zur Folge, dass zusatzliche Berechnungen fir die maximale Distanz
anfallen, ohne dass dadurch in tieferen Ebenen Berechnungen eingespart werden kdénnen.
Als Resultat verschlechtert sich die Gesamtlaufzeit.

Es bleibt festzuhalten, dass der R-Baum bei synthetischen Daten robust auf eine
Veranderung der Anzahl an Elementen pro Knoten reagiert. Bei realen Daten hingegen kann
dieser Parameter starkere Auswirkungen haben. Der zusatzliche Vergleich der maximalen
Distanz zu einem Knoten bringt in den getesteten Szenarien keinen Vorteil. Im Gegenteil, er
verschlechtert die Gesamtlaufzeit sogar.

5.3.4 PYRAMIDENTECHNIK

Bei der Festlegung der Indexparameter fiel auf, dass die Anzahl der Scheiben pro Pyramide
keine Auswirkungen auf die Laufzeit der Indexstruktur hat. Auch bei den anderen
Datensatzen lieR sich dieses Ergebnis feststellen.

Um zu untersuchen, ob dieses Phdanomen mit dem Fluch der hohen Dimensionen und der
daraus resultierenden Verteilung der Punkte an den Randern des Datenraums
zusammenhangt, wird die Verteilung der Punkte auf die Pyramiden und deren Scheiben
untersucht. Dies wird im Folgenden exemplarisch mit den Werten der 16-dimensionalen
Datenrdaume veranschaulicht.

Zunachst wurde der Datensatz mit uniformer Punktverteilung untersucht. Die Verteilung der
Punkte iber die Pyramiden ist recht gleichmaRig. Jede der 32 Pyramiden enthélt zwischen
2,4% und 3,7% der Punkte. Anders sieht es bei den Scheiben aus. Summiert man die Anzahl
der Punkte aller Scheiben derselben Hohe aller Pyramiden auf, so stellt man fest, dass sich
die meisten Punkte in zwei bis drei Scheiben befinden, wahrend andere Scheiben komplett
leer sind. Table 5.2 zeigt die Verteilung der Punkte auf die zwei bis acht Scheiben aller
Pyramiden bei Verwendung des 16-dimensionalen uniformverteilten Datensatzes.

Scheibenindex | 1 2 3 | 4 B IE | 7 | 8
2 Scheiben 11,53% | 88,47%

4 Scheiben | 0% 11,53% | 88,20% | 0,27%

8 Scheiben 0% 0% 0,22% |11,31% | 63,32% | 24,88% | 0,27% | 0%

Table 5.2: Verteilung der Punkte auf die Scheiben aller Pyramiden (16 Dimensionen, uniforme Verteilung)

Bei den geclusterten und den realen Datensatzen tritt dieses Verhalten sogar noch starker
auf. In jeder getesteten Konfiguration sind mindestens die Halfte der Scheiben komplett leer.
Dies fihrt dazu, dass die Aufteilung des Datenraums in mehr Scheiben keine
Laufzeitunterschiede hervorruft.

Trotz allem sind unterschiedliche Laufzeiten bei verschiedenen Punktverteilungen zu
bemerken. Die geclusterten Datensatze laufen in jedem Testfall ein wenig schneller als die
uniformverteilten, die realen Datensatze sogar deutlich schneller. Dies hangt jedoch mit der
Auswahl der Testparameter, insbesondere der vorgegebenen Distanz der Anfragen
zusammen (siehe Table 5.1). Um in etwa die gleiche Anzahl an Punkten pro Anfrage zu
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erhalten, mussten fiir die realen Datensatze deutlich kleinere Distanzen gewahlt werden.
Dies fUhrt dazu, dass ganze Pyramiden friihzeitig ausgeschlossen werden kénnen und viele
Distanzberechnungen nicht durchgefiihrt werden missen.

Konkrete Zahlen wurden auf Grundlage der 16-dimensionalen Datensatze ermittelt. Bei der
uniformen Punktverteilung kann durchschnittlich nur eine Pyramide pro Anfrage aussortiert
werden. Bei dem geclusterten Datensatz steigt diese Zahl schon auf 2,6. Bei dem realen
Datensatz konnen aufgrund der geringen Anfragedistanz sogar durchschnittlich 11,6
Pyramiden von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen werden. Das entspricht knapp
Uber einem Drittel der Pyramiden.

Es kann demnach festgehalten werden, dass die Unterteilung der Pyramiden in zusatzliche
Scheiben nur wenig Vorteile bringt. Dies liegt an der relativ starren Raumaufteilung.
Zusatzlich ist die Pyramidentechnik dadurch starker von der Anfragedistanz abhangig.

54 INTERINDEX-EVALUIERUNG

Im folgenden Abschnitt werden die Laufzeiten der verschiedenen Indexstrukturen
gegenlbergestellt. Es kommen dabei die zuvor beschriebenen Datensadtze zum Einsatz. Um
die Ubersichtlichkeit zu erhéhen, werden nicht alle getesteten Parameterausprigungen
dargestellt, sondern nur die, welche die beste Laufzeit aufweisen.

Eine Besonderheit stellen hierbei die Ergebnisse des Permutationsverfahrens dar. Da dieses
das einzige getestete approximative Verfahren ist, mussten weitere Einschrankungen
vorgenommen werden. So wird sich bei der Auswertung auf Ergebnisse beschrankt, die
mindestens eine Pradzision von 90% erreichen. Auf diese Weise soll eine hohere
Vergleichbarkeit der Ergebnisse erreicht werden. Die Einschrankung auf eine Prazision von
mindestens 90% wird auch in anderen Arbeiten als anwendungsnahe Grenze verwendet.
[Cha08]

Welche Parameterauspragungen bei jeder Indexstruktur die besten Ergebnisse erzielten, ist
in Table 8.1 im Anhang beschrieben. Eine Zusammenstellung der ermittelten Anfragezeiten
ist in Abbildung 5.5 gezeigt.

7000 450000 140000
400000
6000 - 120000 m Sequentielle Such
350000 .
mP tat
5000 - 100000 ermutations
300000 R-Baum
“ " wi
£ 4000 £ 250000 - E 80000 - m Pyramidentechnik
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@ 3000 - g 200000 - S 60000 -
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2000 - 40000 -
100000 -
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Uniform Geclustert Real Uniform Geclustert  Real Uniform Geclustert Real
16 Dimensionen 43 Dimensionen 50 Dimensionen

Abbildung 5.5: Gegeniiberstellung der besten Laufzeiten aller getesteten Indexstrukturen

Die Permutationstechnik liefert deutlich bessere Ergebnisse als die sequentielle Suche. Die
Einschrankung auf Ergebnisse mit einer Prazision von mindestens 90% konnte jedoch nicht in
jedem Fall eingehalten werden. Bei der geclusterten Verteilung im 43-dimensionalen
Datenraum wurde mit der besten Parameterkombination lediglich eine Prazision von 75%
erreicht. Ahnlich sieht es bei der uniformen und der geclusterten Verteilung des
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50-dimensionalen Datenraums aus. Hier wurden Pazisionen von 88,9% bzw. 82,8% als
Bestwerte ermittelt. Die entsprechenden Werte sind in Abbildung 5.5 zur besseren
Unterscheidbarkeit in einem matteren Farbton dargestellt.

Der R-Baum ist in allen getesteten Fallen die schnellste Indexstruktur. Beim realen Datensatz
mit 43 Dimensionen erreicht er eine durchschnittliche Laufzeit von 1594ms, wodurch er nur
schwer im Diagramm darzustellen ist.

Die Pyramidentechnik schneidet vergleichsweise schlecht ab. Nur in wenigen Fallen ist sie
schneller als ein kompletter sequentieller Suchlauf. Besonders in héheren Dimensionen
scheint dieses Verhalten aufzutreten. Wie bereits bei der Intraindexevaluierung
(Kapitel 5.3.4) beschrieben, liegt das an der starren Raumaufteilung dieser Indexvariante.
Allgemein ist festzustellen, dass alle Indexstrukturen (auRer die sequentielle Suche) bei den
realen Datensatzen besser abschneiden, als bei den synthetischen. Die realen Datensatze
unterliegen einer starkeren Clusterung. Dadurch kénnen Indexstrukturen wie der R-Baum,
welche den Datenraum nur dort abdecken, wo sich Punkte befinden, engere Strukturen um
die Datenpunkte bilden. Liegt nun eine dieser Strukturen auflerhalb der durch die Anfrage
vorgegebenen Distanz, konnen groRe Mengen des Datenraums Ubersprungen werden.
Zusatzlich sind die in den Tests verwendeten Distanzen bei den realen Datensatzen kleiner.
Auch dies unterstiitzt ein friihzeitiges Aussortieren von Teilstrukturen.

5.5 ZUSAMMENFASSUNG

Die richtige Indexstruktur flr ein Einsatzgebiet zu finden ist keine triviale Aufgabe. Viele
Faktoren missen beachtet werden. Zum einen miissen moglichst viele Informationen Gber
den Datensatz vorliegen, wie zum Beispiel die ungefahre Verteilung der Punkte. Diese
Informationen sind jedoch meist nur schwer zu erhalten und erfordern unter Umstanden
lange Berechnungen. Zum anderen missen die Indexstrukturen richtig konfiguriert werden.
Jede Indexstruktur besitzt verschiedene Parameter und Variationsmoglichkeiten. Diese
kénnen einen massiven Einfluss auf die Ergebnisse nehmen.

Bei den durchgefiihrten Tests gab es einige Uberraschungen. Die Pyramidentechnik schnitt
Uberaus schlecht ab. In den meisten Fallen war sie sogar aufwendiger als ein kompletter
sequentieller Suchlauf. Dies liegt an der starren Raumaufteilung, die sich nicht an
verschiedene Punktverteilungen anpasst, sowie dem Einfluss des Fluchs der hohen
Dimensionen.

Die Permutationsmethode hingegen liefert recht schnelle Ergebnisse. Sie ist jedoch auch die
Indexstruktur, die am schwierigsten zu Parametrisieren ist, da nicht nur auf die erreichte
Laufzeit, sondern auch auf die erzielte Prazision der Ergebnisse geachtet werden muss. Dies
fihrte dazu, dass in einigen Testfdllen die selbst gestellte Hirde von mindestens 90%
Prazision nicht erreicht wurde.

Fir die untersuchten Falle ldsst sich der R-Baum klar als schnellste Indexstruktur benennen.
In jedem getesteten Anwendungsfall Gbertrifft der R-Baum die anderen Indexstrukturen.
Man muss jedoch beachten, dass sich die Tests sehr stark auf einen Bereich fokussiert
haben. In den meisten anwendungsnahen Gebieten wird eine Indexstruktur nicht nur fir
eine Anfrageart verwendet, sondern muss verschiedene Anforderungen meistern.
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6 ZUSAMMENFASSUNG & AUSBLICK

In diesem Kapitel werden zundichst die wichtigsten Teile der Arbeit (ibersichtlich
zusammengefasst. AufSerdem wird auf die Probleme eingegangen, die sich bei der Erstellung
dieser Arbeit ergeben haben. AnschliefSend wird ein Ausblick geboten auf weitere Bereiche,

die in zukiinftigen Arbeiten betrachtet werden kénnen.

6.1 ZUSAMMENFASSUNG

Es hat sich gezeigt, dass die Verarbeitung hochdimensionaler Daten keine triviale Aufgabe
ist. Zahlreiche Faktoren, zusammengefasst unter dem Namen Fluch der hohen Dimensionen,
erschweren die Arbeit in diesen Datenrdumen. Viele wissenschaftliche Arbeiten beschaftigen
sich mit diesem Thema und zeigen Moéglichkeiten auf, diesen Problemen zu entgegnen.

In dieser Arbeit wurden zunachst die grundlegenden Effekte von hochdimensionalen
Datenraumen genannt, sowie der Einfluss dieser auf verschiedene Anfragetypen.
AnschlieBend wurden einige Indexstrukturen vorgestellt, die verschiedene Lésungsansatze
verfolgen, um diesen Effekten zu begegnen.

Im Folgenden wurde eine Auswahl der Indexstrukturen getroffen und diese Auswahl
begrindet. Ebenso wurde sich auf einen Anfragetyp festgelegt, der Gegenstand der
Untersuchung geworden ist.

Es folgte eine exemplarische Umsetzung von e-Bereichsanfragen in den ausgewihlten
Indexstrukturen. Diese Implementationen wurden anhand diverser Testdaten evaluiert und
verglichen.

Hierbei zeigen sich verschiedene Ergebnisse. Die Pyramidentechnik schnitt am schlechtesten
ab und bendtigte in dem meisten Fallen sogar mehr Zeit als die sequentielle Suche. Dies liegt
vor allem an der starren Raumaufteilung, die sich nicht an die Punktverteilung im Datensatz
anpassen kann.

Die Permutationstechnik lieferte vergleichsweise schnell Ergebnisse. Hierbei muss jedoch
immer auch die Prazision beachtet werden, da es sich nicht um eine exakte, sondern um
eine approximative Indexstruktur handelt.

Der R-Baum lieferte schliefilich die besten Ergebnisse in allen Testszenarien. Da er immer nur
den Teil des Datenraums Uberdeckt, in dem sich auch Punkte befinden, kann er sich flexibler
an unterschiedliche Punktverteilungen anpassen. Lediglich die Variante, die neben der
minimalen Distanz zu einem Knoten auch die maximale Distanz bestimmt, verschlechterte
das Ergebnis.

Wie bereits zu Beginn festgestellt, ist die Auswahl einer passenden Indexstruktur eine
komplexe Aufgabe. Viele Faktoren und Parameter miissen beachtet werden. Durch das
QuEval-Framework soll diese Aufgabe erleichtert werden, indem der Nutzer verschiedene
Indexstrukturen gegeneinander vergleichen kann. Durch das Hinzufligen von
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g-Bereichsanfragen konnen weitere Anwendungsgebiete Uberprift werden und dem
Anwender bei der Auswahl geholfen werden.

6.2 PROBLEME UND HINDERNISSE

Die meisten Probleme bei der Erstellung dieser Arbeit traten bei der Parameterwahl fiir die
Indexstrukturen auf. Die wissenschaftlichen Arbeiten, in denen die Indexstrukturen
vorgestellt wurden, gaben meist nur wenig Ansatzpunkte, um die Parameter mit sinnvollen
Werten zu belegen. Generell wurden in diesen Arbeiten nur wenige Testfalle vorgestellt, die
sich zudem stark unterschieden, sodass eine allgemeine Schlussfolgerung nicht moglich war.
Demnach mussten die Indexparameter fiir jede Struktur experimentell ermittelt werden.
Dies ist nicht nur ein aufwendiges, sondern auch ein zeitintensives Verfahren, da zu jeder
Parameterkonfiguration mehrere Testrunden durchgefiihrt werden mussten. Zusatzlich
hatten einige Parameter einen sehr geringen Einfluss auf die Gesamtlaufzeit, sodass
zunachst mit einem breiten Spektrum an Parametervariationen getestet werden musste.

Die Integration in das QuEval-Framework funktionierte hingegen relativ leicht. Lediglich
einige Designentscheidungen der Ursprungsversion mussten umgearbeitet werden, um
e-Bereichsanfragen effektiv bearbeiten zu kénnen.

6.3 AUSBLICK

Das QuEval-Framework sowie die darin enthaltenen Indexstrukturen bieten einige
Ansatzpunkte fur weiterfihrende Forschungen. Zum einen wurden nicht alle in der
Testumgebung enthaltenen Indexstrukturen untersucht, zum anderen sind viele umgesetzte
Indexstrukturen nur in einer Variante vertreten. Die Erweiterung der (U(brigen
Indexstrukturen und die Implementierung neuer Varianten sollte auf jeden Fall
berlicksichtigt werden.

Ein weiterer Punkt ist die Auswahl der Testparameter. Im Verlauf dieser Arbeit wurden die
Parameter jeder Indexstruktur durch zeitaufwendige Tests bestimmt. Erstrebenswert ware
in diesem Bereich eine Hilfe, die einem bei der Wahl der Parameter unterstiitzt.
Parallelisierung von Indexstrukturen ist ebenfalls ein interessantes Forschungsgebiet. Viele
neue Indexstrukturen basieren auf der parallelen Abarbeitung von Teilproblemen, um das
Gesamtergebnis zu generieren. Auch bestehende Indexstrukturen kénnen von einem
parallelen Ablauf profitieren. Besonders bei e-Bereichsanfragen ist hier mit einem hohen
Potenzial zu rechnen, da die Bestimmung, ob ein Punkt zur Ergebnismenge gehdrt nur von
diesem abhéangig ist. Im Vergleich hierzu wird das Ergebnis einer kNN-Anfrage auch von den
anderen Punkten der Datenbank beeinflusst.
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8 ANHANG

Datensatz Indexstruktur Parameter Wert
16 Dimensionen Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 16
Uniforme technik % des durchsuchten Datenraums | 10
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz tberpriifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 2
16 Dimensionen | Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Geclusterte technik % des durchsuchten Datenraums | 10
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz tberpriifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 2
16 Dimensionen Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 8
Realer Datensatz | technik % des durchsuchten Datenraums | 5
R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 2/4
Maximale Distanz tiberprifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 8
43 Dimensionen Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Uniforme technik % des durchsuchten Datenraums | 20
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz tiberpriifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 4
43 Dimensionen | Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Geclusterte technik % des durchsuchten Datenraums | 20
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 4/8
Maximale Distanz tiberpriifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 4
43 Dimensionen Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Realer Datensatz | technik % des durchsuchten Datenraums | 5
R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 4/8
Maximale Distanz liberprifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 4
50 Dimensionen | Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Uniforme technik % des durchsuchten Datenraums | 20
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz tiberprifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 4
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Anhang

50 Dimensionen | Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Geclusterte technik % des durchsuchten Datenraums | 20
Verteilung R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz Uberprifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 2
50 Dimensionen | Permutations- Anzahl der Ankerpunkte 32
Realer Datensatz | technik % des durchsuchten Datenraums | 5
R-Baum Min./max. Elementen / Knoten 8/16
Maximale Distanz tberpriifen Nein
Pyramiden-technik Scheiben pro Pyramide 4

50

Table 8.1: Parameterauspragungen der performantesten Ergebnisse
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