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Wdhlg: Textindizierung, Information Retrieval

e Annahme: Falls zwei Sequenzen eine gute lokale
Ubereinstimmung haben, dann ist mit groRer

Wahrscheinlichkeit eine kleine Teilzeichenkette sogar
identisch (Seed)

TTGACTCGATTATAGTCGCGGATATACTATCG
CCTATCACAAGAATATAGTCCCTGATCCAGC

TTGACTC GATTATAGTCGCGGAT ATACTATCG
CCTATCACAA GAATATAGTCCCTGAT CCAGC

TTGACTC GATTATAGTCGCGGAT ATACTATCG
CCTATCACAA GAATATAGTCCCTGAT CCAGC

Altschul, Gish, Miller, Myers, Lipman: ,Basic Local
Alignment Search Tool“, J Mol Bio, 1990




BLAST: Basic Local Alignment Search Tool

Gegeben sei eine Anfragesequenz s und
eine Sequenzdatenbank D={d;}
1. Berechne Teilsequenzen s, von s der Lange q
— Auch Q-Gramme genannt (wieviele?)
—  Fuge evtl. Q-Gramme mit Anderungen hinzu, um die Anzahl der
Passungen zu erhohen (mit geringerer Bewertung)
2. Finde alle Vorkommen aller s; in allen d, (Seeds)
— Luckenfreie Ausrichtung mit Bewertung

3. Erweitere Seeds nach links und rechts in si und dj
— Erganzung des Bewertungsmales der initialen Treffer

e Anwendung von dynamischer Programmierung fiir Variantenanalyse

— Schwellwert t
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Beispiel

s,=ACGTG
g=5, t= 3 1

S=ACGTGATA ) =~CaTa
d=GATTGACGTGACTGCTAGTGATACTATAT S3=
s,=TGATA

GATTGACGTGACTGCTAGTGATACTATAT
GATTGACGTGACTGCTAGTGATACTATAT
GATTGACGTGACTGCTAGTGATACTATAT
GATTGACGTGACTGCTAGTGATACTATAT

3

GATTGACGTGACTGCAAGTGATACTATAT
ACGTGATA 5
ACGTGATA 5+1=6
ACGTGATA 6-1=5
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Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

PCA mit genetischen Daten

Genetic markers:

e genetically inherited traits which vary between individuals

e items of a nucleic or proteic sequence which vary between
individuals

Technically:

e a marker is a variable with different states: one marker = one
locus (pl. loci)

e states are called alleles

e one individual can possess several alleles for one locus
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Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Single Nucleotide Polymorphism (SNP)

SNPs are nucleotides which vary in a set of aligned DNA
sequences.

Example:
Individual 1: ATGGGTATCTG
Individual 2: ATGCGTATCAG

SNPs are often binary (two alleles), but analysed in large numbers
(thousands).




Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Daten (generelle Aspekte)

e in practice, genetic markers form tables of relative frequencies
of alleles.

e data can be aggregated by groups

markers

—

individual

alleles

IM FOCUS DAS LEBEN 8




Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Daten (generelle Aspekte)

e in practice, genetic markers form tables of relative frequencies
of alleles.

e data can be aggregated by groups

markers

—

group 1

group 2

group 3

alleles
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Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Daten (generelle Aspekte)

e in practice, genetic markers form tables of relative frequencies
of alleles.

e data can be aggregated by groups

allele p

biological
entity

In general, we analyse allele frequencies of individuals or groups
(biological entities).

IM FOCUS DAS LEBEN 10




Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Geometric Approach

Data form a could of points in a multivariate space:

a b cde

ata

Entities

Allele

Distance]

O Biological entities
g Alleles

Principal component analysis of genetic data
David Reich, Alkes L Price & Nick Patterson
U INETIUT FOR INFoRmATIONS S YSTEME Nature Genetics volume 40, pages 491-492, 2008. IM FOCUS DAS LEBEN 11




Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Multivariate Analyse

Finding the directions showing most information.

Alleles
a b cde

[ Biological entity

Y Y Y VY Loadings
(Ua »Ub , Uc rudrue) (Principal axis)

u,a+u,b+ u.C

Synthetic variable
(Principal component)

O Biological entities
—>»  Alleles

+ Udd + Uee
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Analyses of genetic data: an overview, T. Jombart, Imperial College London (2010)

Ausgabe der Multivariaten Analyse

Principal
components
(synthetic variables)

biological
entity

Principal axes
(allele loadings)

e principal components: summarize genetic diversity
e principal axes: allele contributions

AS LEBEN 13




Danksagung

Die nachfolgenden Prasentationen sind motiviert durch
Materialen einer Vorlesung von Jens Teubner

Insbesondere die Bilder habe ich Gbernommen
Ich bedanke mich fur die Bereitstellung des Materials

14



Indexe fur mehr Dimensionen ...

SELECT x*
FROM CUSTOMERS

WHERE ZIPCODE BETWEEN 8000 AND 8999
AND REVENUE BETWEEN 3500 AND 6000

e Anfrage beinhaltet Bereichspradikat definiert Gber
zwei Dimensionen, die nicht Primarschlissel sind

e Typische Anwendungsfalle mit multidimensionalen Daten:

— Online Analytical Processing (OLAP)
— Geographische Informationssysteme
— Information-Retrieval und Multimedia-Systeme (Dokumentsuche)

GERST
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... weitere Herausforderungen

Anfragen und Daten kdnnen Punkte oder Regionen sein

BN \)@6
S N

region data <~ Regionen-Enthaltensein oder -Schnitt

oint data
P N

K-Nachste-Nachbarn-Suche (k-NN)

... und es gibt noch viele weitere interessante Anfragetypen fur
multidimensionale Daten

NB: Anfragen mit Gleichheit lassen sich in eindimensionale Anfragen zerlegen
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Konnen wir nicht einfach B*-Baume verwenden?

Vielleicht zwei B*-Baume fur ZIPCODE und REVENUE?
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Man kann pro Dimension nur Gber einen Index laufen und
hat viele falsche Treffer

Einige Datenbanken (z.B. DB2) bieten Konjunktion Giber Indexeintrage als
Nicht-Standard-Erweiterung
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Oder zusammengesetzte Schlissel?

TREVENUE TREVENUE

4 AN AN AN ANANN AN AN

ZIPCDDE> ZIPCODE>
(REVENUE, ZIPCODE) index (ZIPCODE, REVENUE) index

Gleiche Situation!
Indizes Uber zusammengesetzte Schlissel sind nicht symmetrisch.
Das Hauptattribut dominiert die Organisation des B*-Baums

Immerhin kann man ggf. auf dem Index arbeiten und irrelevante Eintrage eliminieren

18



Multidimensionale Indexstrukturen

e B*-Baume unterstitzen nur eindimensionale Anfragen'
e Wir suchen multidimensionale Indexstrukturen mit
folgenden Eigenschaften
— Symmetrie in allen Dimensionen
— Raumorientierte Gruppierung von Daten
— Dynamisch in Bezug auf Schreiboperationen

— Unterstutzung von haufigen Anfragen

e Erst Hauptspeicherdatenstrukturen,
dann Erweiterungen fir Sekundarspeicherbetrieb

1 Am Ende betrachten wir mit UB-Baumen noch eine elegante Kodierung, die auch bei B-
Baumen mehrdimensionale Anfragen recht gut unterstiitzt

,,,,,
\\\\\
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,Binarer” Suchbaum

FUr kK Dimensionen wird aus dem Binarbaum ein 2%-arer Baum

2
l

1 * Jeder Datenpunkt partitioniert den

Datenraum in 2% disjunkte Regionen

* In einem Knoten zeigt jede Region auf

einen neuen Knoten (zur

Partitionierung) oder auf einen

o [+ speziellen Nullzeiger

o |ty  Eine solche Datenstruktur heilst
Punkt-Quad-Baum

M
|@—{J 1)

Finkel and Bentley. Quad Trees: A Data Structure for Retrieval

on Composite Keys. Acta Informatica, vol. 4, 1974 20



Suche in einem Punkt-Quad-Baum

1 Function: p_search (g, node)
- B 2 if g matches data point in node the
. . 3 | return data point ;
°? 4 else
,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 5 P < partition containing g ;
6 if P pointsto null then
----------------------------------- 7 | return not found ;
8 else
9 node’ «+ node pointed to by
10 return p_search (g, node’)

1 Function: pointsearch (q)

2 return p_search (g, root) ;

21



Einflgen in einen Punkt-Quad-Baum

Einfligen eines Punktes gnew in einen Quad-Baum
funktioniert wie das Einfligen in einen Binarbaum

1. Traversiere den Baum, so als suche man nach gnew bis eine
Partition P mit einem Nullzeiger erreicht ist

2. Erzeuge neuen Knoten n', der die Region P aufspannt und durch
gnew partitioniert wird (mit Null fur alle Subpartitionen)
3. Lasse P auf n'zeigen

Leider bleibt der Baum nicht immer balanciert

,,,,,
xxxxxxxx

2 UNIVERSITAT ZU LUBECK 22
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Bereichsanfragen

Um eine Bereichsanfrage? zu evaluieren, miissen ggf.
mehrere Regionen verfolgt werden

1 Function: r_search (O, node)

2 if data pointin nodeis in Q then
3 | append data point to result;

4 foreach partition Pin node that intersects with O do
5 node’ < node pointed to by P;

6 r_search (Q, node’) ;

1 Function: regionsearch (Q)
2 return r_search (O, root) ;

2 Wir betrachten rechteckige Regionen, bei allgemeinen Regionen sind
UmschlieBungsboxen zu bilden und die Antworten nachzuarbeiten

QERSIZ




Punkt-Quad-Baume — Diskussion

Punkt-Quad-Baume
v’ sind symmetrisch in Bezug auf alle Dimensionen
v und unterstiitzen Punkt- und Regionen-Anfragen

Aber

— die Form hangt von der Einfligereihenfolge ab
(im schlimmsten Fall entsteht eine verkettete Liste)

— Nullzeiger sind speicherineffizient (ins. bei groRem k)
Und

o nur Punktdaten konnen gespeichert werden

24



k-d-Baume

e |ndiziere k-dimensionale
o | o Daten, aber halte den
Baum binar

—o e Verwende fir jede

, ) Baumebene / eine andere
- e — | Dimension d, als

. Diskriminator zur

— Partitionierung

[ ]
o]

— Schema: Round-Robin

_____________ 2 T
i : : l e Man erhalt einen
T - : . e k-d-Baum

J.L. Bentley, Multidimensional Binary Search Trees Used for Associative
Searchingtley.. Comm. ACM, vol. 18, no. 9, Sept. 1975. 25




k-d-Baume

k-d-Baume Ubernehmen die positiven Eigenschaften von
Punkt-Quad-Baumen, sind aber speichereffizienter

Fur eine gegebene Punktmenge kann ein balancierter
k-d-Baum konstruiert werden?

1 Function: kdtree (pointset, level)

if pointset is empty then
return null ;

W N

4 else

5 p < median from pointset (along dieye)) ;

6 points, < {v € pointset where vy, < pd...};
; points, ... + {v € pointset where vq,,, > pa,.};
8

9

n < new k-d tree node, with data point p ;
n.left < kdtree (points, , level +1) ;

10 n.right «— kdtree (points level +1) ;

right 2

1 return n;

3 v;: Koordinate i von Punkt v

26



Balancierte k-d-Baum-Konstruktion

d
Ergebnis e 7N c
/" \ / \
a h

Rl
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k-d-B-Baume

e k-d-Baume auf Sekundarspeichern
e VVerwendung von Seiten als organisatorische Einheiten
— Jeder Knoten in einem k-d-B-Baum fullt eine Seite

e k-d-Baum-Layout fur jede Seite

John T. Robinson. The K-D-B-Tree: A Search Structure for Large
Multidimensional Dynamic Indexes. SIGMOD 1981.
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k-d-B-Baume: Zentrale Idee

PR P page 0 Regionenseiten

o o e enthalten Eintrage
<region, pagelD>

0 0 e keine Nullzeiger

................................................................................................... e bilden balancierten
Lo page3 Baum

: e alle Regionen disjunkt
.......... 5 ; | o 5 : und rechteckig

bt | il : Punktseiten

e enthalten Eintrage
oogen b <point, rid>

K [ epeees e - Blattknoten B*-Baum

30




Operationen auf k-d-B-Baumen

e Suche in einem k-d-B-Baum lauft wie folgt:

— Auf jeder Seite bestimme die Region R,, die Anfragepunkt g
enthalt (oder sich mit der Anfrageregion Q schneidet)

— Fur jedes solche R; bestimme die Seite und wende Suche
rekursiv an

— Auf Punktseiten hole jeden Punkt p,, der auf Anfrage passt,
und gebe ihn zurick

31



Operationen auf k-d-B-Baumen

e Beim Einfligen wird der Baum balanciert wie beim
B*-Baum
— Flge Eintrag <region, pagelD> (<point, rid>) in eine
Regionenseite (Punktseite) ein,
sofern genligend Platz vorhanden

— Sonst: Splitte Seite auf

:::::
3Rs22 %  INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME
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Aufsplittung einer Punktseite

Aufteilung einer Seite p

1. Wahle Dimension i und eine i-Koordinate x; entlang derer

die Aufteilung erfolgen soll, so dass die Teilung zwei nicht
ubervolle Seiten erzeugt

2. Schiebe Datenpunkte entsprechend auf neue Seiten pj;,.
oder p,..:s sofern p; < x; oder p; > x;

3. Ersetze <region, p> auf der Elternseite durch
<linke-region, p;..> und <rechte-region, p,..p:s>

Der 3. Schritt kann zu einem Uberlauf der Elternseite fiihren
und damit zu einem Aufspalten einer Regionenseite

GERST
\\\\\
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Aufspaltung einer Regionenseite

e Aufspaltung einer Punktseite und Verschiebung der
Datenpunkte ist recht einfach

e |m Falle einer Aufspaltung konnen einige Regionen auf
beiden Seite der Aufteilungslinie liegen

Aufteilungslinie
I __ (beachte: Aufteilung
N norizontaler it her
Region P

nicht moglich)

e Diese Regionen mussen aufgeteilt werden
e Mogliche Folge: Rekursives Aufteilen nach unten

SRSS2 Y INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME
aaaaaa
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Beispiel noch einmal

o |° page O
oO—f————
O
(©] o
. A L page 3
page§1 5
@) : : :
o v 5 |
______________________ = -
page 2
< o 0 o
: bégééﬂr _____________ 1
. : o o|pages
___________________ s PR SO A

: /
3RS T T INSTITUT FOR INFORMATIONSSYSTEME
Oe

Regionenseiten

e enthalten Eintrage
<region, pagelD>

e keine Nullzeiger

e bilden balancierten
Baum

e alle Regionen disjunkt
und rechteckig

Punktseiten

e enthalten Eintrage
<point, rid>

e - Blattknoten B*-Baum

35



Beispiel: Aufspaltung von Seite O

new root
| | \L
page 6
(@] O
page o
O O
__________________________ i
O ;
YIS R ages

Wurzelseite 0 = Seiten 0 und 6 (neue Wurzel erzeugen)
Regionenseite 1 - Seiten 1 und 7
(Punktseiten nicht gezeigt)

36



k-d-B-Baume — Diskussion

v' Symmetrie in Bezug auf alle Dimensionen

v Raumliche Gruppierung von Daten in
seitenorientierter Weise

v Dynamisch in Bezug auf Schreiboperationen

v’ Unterstitzung von Punkt und Regionenanfragen
Aber:

o Keine Regionendaten

o Loschoperationen nicht (dynamisch) unterstutzt

Datenraum wird partitioniert, so dass

e jede Region rechteckig ist und

37



R-Baume fur Regionen als Daten

Regionen konnen sich in dieser Struktur Gberlappen

e Innere Knoten enthalten <region, pagelD> Eintrage, Blattknoten enthalten
Eintrage der Form <region, rid>, wobei region das minimale
Umgebungsrechteck der Datenelemente, die Uber den Zeigern erreichbar

sind

e Jeder Knoten enthalt zwischen d und 2d Elemente
(= B*-Baum). Die Wurzel kann weniger als d Elemente
enthalten, sofern weniger als d Elemente im Baum sind.

e Einfiige- und Loschalgorithmen halten den R-Baum balanciert
Es konnen sowohl Punkte als auch Regionen gespeichert werden

Antonin Guttman. R-Trees: A Dynamic Index Structure
for Spatial Searching. SIGMOD 1984 38




R-Baum: Beispiel

* Ordnung:d=2
* Regionendaten °

b page 0

<_
Innere Knoten

Blattknoten

UNIVERSIT‘T_ZU LUBEC IM FOCUS DAS LEBEN 39
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R-Baum: Regionenanfrage (Schnitt)

/ Anfragerechteck

* Ordnung:d=2 4
VA

* Regionendaten °
‘ b page 0

Innere Knoten

Blattknoten

U S ronsssrens Diese Prasentation enthédlt Animationen, die in PDF nicht angezeigt werden.

J
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R-Baum: Suchen und Einflgen

Wahrend der Suche missen ggf. mehrere Kinder betrachtet
werden (gilt fir Punkt- und Regionenanfragen)

Einfligen erfolgt wie in einem B*-Baum

1. Wahle richtigen Blattknoten n fir die Einflgung
(versuche entstehende neue Rechtecke zu minimieren)

2. Falls nvoll ist, spalte ihn auf (wir haben n und n”) und
verteile alte Eintrage auf n und n’

— Aufspaltungen konnen nach oben propagieren und
erreichen ggf. die Wurzel

3. Nach dem Einfugung miissen Regionen im Vorganger-
knoten angepasst werden (Umgebungsrechtecke)

% = INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME
=4
e
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Aufspaltung von Knoten im R-Baum

Mehrere Moglichkeiten

———————————————————————

Schlechte Aufspaltung Gute Aufspaltung

Heuristik: Minimiere Uberdeckte Flache

Bestimmung der besten Aufteilung i.a. zu kombinatorisch
Das originale Guttman-Papier stellt Approximation vor

e Verbessert in Nachfolgepapieren (R™-Baum, ...)

H Jf S UNIVERSITAT

=
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Lédschoperationen

R-Baum-Invarianten bei jeder Operation beibehalten

1. Falls ein Knoten n zu leer wird (weniger als d Eintrage
nach einer Loschoperation) wird der Knoten geldscht

2. Und die Eintrage werden auf andere Knoten verteilt

Der erste Schritt kann zur L6schung des Elternknoten
fuhren

e Ldschen ist eine aufwendige Operation in R-Baumen

43
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K-Nachste-Nachbarn-Anfragen

e Sei M eine (Grund-)Menge,
e g & M ein Anfragepunkt,

 k € N die gewlnschte Anzahl gesuchter nachster
Nachbarn von g und d eine Abstandsfunktion

e und |M|=k,
e dann ist die Menge NN(kn gn M) der k nachsten
Nachbarn von g definiert
— als diejenige Teilmenge S € M, mit |S| =k
— so dass es keine Menge S' € M mit S n S = @ gibt,
— sodasseinp € Sund p’ € S" existiert und d(q, p) > d(q, p)

33.N. Roussopoulos, S. Kelly and F. Vincent, “Nearest Neigbor Queries,”
Proc. ACM SIGMOD Conference New York, pp. 71-79, 1995.
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MINDIST

e Nehmen wir an, wir haben einen Punkt p und ein
Rechteck R definiert durch zwei Punkte | und u, dann
seien die Funtionen MINDIST(p, R) wie folgt definiert:

d
u=(uy, uy, ..., uy) MNDIST(P,R) = JZ(Pi _,.1)2
i=1

R u
p° ;=1 ifPi <];
MINDIST=0 | P =u;ifp, >y,

1 = p, otherwise

1=, L, ..., 1) P

IM FOCUS DAS LEBEN 46




Branch-and-Bound-Ranking-Search mit R-Baum

ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Attribut 1 0,2 0,1 0,3 0,2 0,3 0,5 0,4 0,6 0,7 0,6 0,7 0,7
Attribut 2 0,2 0,5 0,3 0,9 0,8 0,7 0,3 0,1 0,2 0,5 0,6 0,5
Abstand 0,39 0,35 0,25 0,47 0,33 0,2 0,21 0,43 0,39 0,15 0,27 0,25
P4
@
P5
o
P6
Ey . @
E- ‘P " Xy o’.it;s oﬁ;s B
P2 B ots| g P10 |P12 Ey | E Es | Ee
‘— ........ -?:5'55_._’ ) 0.21 | 0.15 . . 0.05 | 0.34 .
_________________________ ) E, Py | Py | Py P, | Py | Ps Ps | Pro | Py | P2 Py | Po
J0.21 : 039 | 0.25 | 0.21 035 | 0.47 | 033 0.2 | 015 [ 0.27 | 0.25 0.43 | 039
5o 0.34
P3 p7
E, jY
P1 P9
Es
P8

G. Hjaltason and H. Samet, “Distance Browsing in Spatial
Databases,” ACM TODS, 24(2), pp. 265- 318, Juni 1999
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P4
®
b5 Aktion Warteschlange Ergebnis
L] Lade (E,,0.05),(E,,0.05) (1)
Pe Wurzel
.—
P11
®
E,
P2 q P10 P12
L ] O [ ] [ ]
E,
P3 P7
[ ] L ]
P1 P9
L [ ]
P8
L 2
K, - K,
E3 E,4 Es Eg
0.21 0.15 0.05 0.34
K3 K, Ks Kg
Py P3 Py Py Py Ps Pg Py | P11 | Pr2 Pg Py
0.39 0.25 | 0.21 0.35 | 0.47 0.33 0.2 0.15 0.27 0.25 0.43 0.39

: A V]
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P4

L
- Aktion Warteschlange Ergebnis
] Lade (E1,0.05), (E,,0.05) (0}
P6 Wurzel
F4 Folge E, (Es, 0.05), (E,,0.15), (E5,0.21), (Es, 0.34) )
P11 und EZ
E [ ]
P2 q P10 P12
*7 (e}
P3 P7
Eq E,
0.05 0.05
Kl KZ
E3 E,
0.21 0.15
K3 Ky K¢
P, | P3| Py P, | Py | Ps Py | Po
0.39 | 0.25 | 0.21 0.35 | 0.47 | 0.33 0.43 | 0.39
UNIVERSITAT ZU LUBEC IM FOCUS DAS LEBEN 49
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P4

<@
Aktion Warteschlange Ergebnis
Lade (E,,0.05), (E,, 0.05) )
Wurzel
Folge E; (E,0.05), (E,4, 0.15), (E5, 0.21), (E4, 0.34) [0)
und E,
Folge (E,,0.15), (Py0,0.15), (P,,0.2), (E5,0.21), )
Ex (P;,,0.25),(P;4,0.27), (E4,0.34)
Folge (Pyy,0.15), (P,,0.2), (E5,0.21), (P;,,0.25), {Pio}
E, (Py1,0.27),(Ps,0.33), (P,,0.35), (E4,0.34), (P,,0.47)

Eq E,
0.05 0.05
K, K,
E3 E, Es Eg

0.21 0.15 0.05 0.34

K3 Ks K¢
Py P3 P Pg Py | P11 | P12 Pg Pg

0.39 0.25 0.21 0.2 0.15 0.27 0.25 0.43 0.39
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Branch-and-Bound-Ranked-Search (BRS)

algorithm BRS (rt, k, type, score, £, filter)
// rt is an R-tree on the dataset, k denotes the number of data points to return
// type can be either min or max, score computes a score for an rtree entry (MBR) based on f
// £ is a point scoring function, filter is a filter for the data points (where clause)
let pg = build priority queue(type, {})
result = {}
n=2~0
object
for e € root(rt) do
insert((e, score(mbr(e), £f)), pqg)
while n < k and not empty?(pg) do
object := delete next(pqg)
if point?(object) then
result := result U {object}
n:t==n+1
else
if leaf?(object) then
for p € filter(points(mbr(object))) do
insert((p, £(p)), pPq)
else
for e € children(object) do
insert((e, score(mbr(e), £)), prqg)
return result

BRS(data-rtree, 3, ‘min’, MINDIST, f, identity)
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Non-Standard-Datenbanken

Multidimensionale Indizierung

Volltextindizierung

Multidimensionale :
Indizierung: k-d-B- ~_*
vl Z-Ordnungen
Nichste-Nachbarn-
Anfragen j.

A V]
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Bit-Verschrankung

e Zusammengesetzte Schlissel <a, b> wegen Asymmetrie
nicht direkt hilfreich fir den effizienten Zugriff

e \Was passiert, wenn die Bits von a und b verschrankt
werden (und damit ,,symmetrischer”)?

a= 42 b =17 a= 42 b =17
00101010 00010001 00101010 00010001

NN/ =

0010101000010001 0000100110001001

<a, b> (zusammengesetzt) a und b verschrankt
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Z-Ordnung

AN AN

a

Q

N
2

<o, b> (;usammengesetzt) a und b verschrankt

e Beide Ansatze linearisieren die Koordinaten im Wertebereich nach einer
festgelegten Ordnung

e Bitverschrankung erzeugt die Z-Ordnung
e Durch die Z-Ordnung erfolgt raumliche Gruppierung
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B*-Baume uber Z-Ordnungen

e Verwendung eines B*-Baumes um Z-Kodes des
multidimensionalen Raums zu indizieren

e Blatt im B*-Baum beschreibt Intervall im Z-Raum

e Jedes dieser Intervalle beschreibt eine Region im
multidimensionalen Datenraum

X2 0 3 4 20 21 35 36 47 48 63
W w x-Sl

e Um alle Datenpunkte fir eine Anfrage Q zu finden, sollen
nur solche Blattseiten betrachtet werden, die Regionen
enthalten, die sich mit Q schneiden

D) ®
B g, o
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UB-Baum-Bereichsanfragen

Nach jeder verarbeiteten Seite erfolgt Index-Rescan
um neue Seite zu finden, die sich mit Anfragerecht- :
eck Q schneidet -

Function: ub_range (Q)

2 CUr «— Z(Qbottom,left) :
while true do

—

3
// search B*-tree page containing cur
4 page <« search (cur);
5 foreach data point p on page do
6 if pisin Othen
7 L | append p to result;

if region in page reaches beyond Qyop right then
L break :

// compute next Z-address using O and data on current page
cur <+ get_next_z_address (Q, page);

R | W

S & universiTAT zu LuBECK
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UB-Baume — Diskussion

e UB-Biume sind dynamisch in Bezug auf Anderungen
(bedingt durch die zugrundeliegenden B-Baume)

e Kommerzielle Verwendung im Transbase
Datenbanksystem

e Raumfillende Kurven vieldiskutiert in der Literatur
(z.B. Hilbert-Kurven)

F. Ramsak, V. Markl, R. Fenk, M. Zirkel, K. Elhardt, R. Bayer, Integrating the
UB-Tree into a Database System Kernel, In Proc. 26th International
Conference on Very Large Data Bases, pp. 263-272, 2000
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Non-Standard-Datenbanken

Von der Volltextsuche zur multidimensionalen Indizierung

Volltextindizierung

Multidimensionale
Indizierung

Dimensionalitéit

Codierungstheorie
zur Indizierung

IM FOCUS DAS LEBEN




Anwendungen: Multimedia-Datenbanken

Numerische

Vorverarbeitung Objektabstraktion Umwandlung

Deskriptorerzeugung

i Translation

» [npu( Volumetrisch Sampling Feature—Vektor OU[PU[
} (3D Objekt) | skalierung DET (Deskriptor)
S —_— = | Oberfliche > = | Statistisch —
. o~ Rotation Wavelet

Denoising Bild Usw. Graph

e |nhaltsbasierte Suche

e Viele Merkmalsvektoren
e Hochdimensionale Raume
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Fluch der Dimensionalitat

e Fur groRe Werte von k sind die
diskutierten Techniken
wenig effektiv
— Fiir k=100 ergeben sich 2190 =

103° Partitionen pro Knoten
in einem Punkt-Quad-Baum

— Selbst bei Milliarden von
Datenpunkten sind fast alle
Partitionen leer

— Betrachten wir eine sehr grolSe
Region (,Wurfel”) mit einer
Abdeckung von 95% der Region in
jeder Dimension

5 R & UNIVERSITAT Z
wRSse ~  INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME
o s

data space

query region

«——— 95 % ——

k—— 100 % —

Fir k = 100 ergibt sich eine
Wahrscheinlichkeit von

0.95100 = 0,59%,

dass ein Punkt in dieser Region
liegt
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Multidimensionale Indizierung: Uberblick

k-d-Baume / k-d-B-Baume

R-Baume

"

» Dimensionalitat

é ,/\\*\

S %

2 ddh o @

SR £ universiTAT zu LosECK
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