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HOCHDIMENSIONALE DATEN

® ab wann? > 100 typisch

® Beispiele: Geoinformationssystem, CAD, Molekular-Biologie,
Gen-Sequenzierung, psychoogische Profile, Data-Mining

e Ahnlichkeitsanfragen werden auf Nachbarschaftsanfragen in Feature-
Raumen abgebildet
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HOCHDIMENSIONALE FEATURE-VEKTOREN

® Modell fir wichtige Eigenschaften eines Objekts

® \ektor mit Zahlenwert far feste Anzahl an Dimension
® bilden Vektorraum

® orthogonale Dimensionen

® Reduktion auf lineare Algebra

® Beispiele: Farb-Histogramm, Fourier-Vektor
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OPERATIONEN AUF FEATURE-VEKTOREN

Nachste-Nachbarsuche (NN)
k-Nachste-Nachbarsuche (kNN)
Approximative Nachste-Nachbarsuche (aNN)
Reverse-Nachste-Nachbarsuche (rNN)
Bereichssuche

Punktsuche

Partial-Match-Suche

Ahnlichkeitsverbund



Hochdimensionale Daten

METRIKEN FUR ABSTANDE
Ahnlichkeit:

Unahnlichkeit: ,

[BBKO1]

Manbhattan (L) Euclidean (L,) Maximum (L) weighted Eucl.  weighted Max. Ellipsoid
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INDEXSTRUKTUREN

® B-Baum ungenigend
B nur nach einer Dimension indexiert
®m exakte Suche
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R-BAUM

® Rectangle

® B-Baum mit mehreren Dimensionen

® Clusterbildung mit umschlie3enden Rechtecken

® jeder Elternknoten umfasst mindestens alle rechtecke der Kindknoten
e fiir effiziente Suche minimale Uberlappung benétigt
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R-BAUM EINFUGEN

® Suche von Knoten mit geringstem Erweiterungsvolumen
® falls gleich, dann kleinerer Knoten
® Blatt gefunden, dann einflGgen und Vaterknoten anpassen
e Uberlauf

m Zerlegung in zwei Knoten

m Aufteilung mit geringster Volumensumme wahlen
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R-BAUM SUCHE

® |6st Nachster-Nachbar-Problem
® RKV-Algorithmus

m Branch and Bound

m Tiefensuche

m kein getNext moglich
® HS-Algorithmus

m Breitensuche

m getNext moglich

m bendtigt viel Speicher
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R-BAUM-VARIANTEN

® hohe Dimensionalitét ergibt viele Uberlappungen
® seltener Teilbaume ausschlie3bar
® verschiedene Varianten, um dies zu verbessern:
® R+
o Uberlappungen verboten
O neuer Einflgealgorithmus
O dafur geringe Auslastung der Knoten — viele Knoten
m R*
m X
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X-BAUM

® eXtended
® hybrid aus Array und R-Baum
® R-Baum-Split kann schlechte Strukturen erzeugen
m viele Uberlappungen
® pbesonders bei hochdimensionalen Daten
® viele Pfade mussen untersucht werden
m gute Split-Strategie: viele Leerknoten
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Figure 2: Overlap of R*-tree Directory Nodes depending on the Dimensionality
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X-BAUM

® R*-Erweiterung
e sequentieller Durchlauf bei hoher Uberlappung effizienter
® (Iberlappungsfreie Splitstrategie mit Split-Historie
® zusatzliche Superknoten
® dynamisch angelegt bei hoher Uberlappung
B umfassen beliebig viele Seiten
®m Suche innerhalb sequentiell
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X-BAUM

® \/orteile:
m grO6RBerer Fanout
B Scan von Superknoten eventuell schneller als Suche in R-Baum
B Punktsuche bis zu 450x schneller als R*-Baum
®m NN-Suche bis zu 20x schneller als R*-Baum
m Einflgen 8x schneler als R*
m grof3ere Knoten nur dort wo sie bendtigt werden
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Figure 11: Speed-Up of X-tree over R*-tree on Real Point Data (70 MBytes)
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ZUSAMMENFASSUNG

® hohe Dimensionalitat vermeiden

® Modellierung mit Feature-Vektoren

® Anfragen haufig Nachste-Nachbar- oder Bereichssuche
® X-Baume als Index gut geeignet
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