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Ball Partitioning / Generalized Hyperplanepartitioning

* Problemstellung: Schwierigkeiten in der Indexierung, da Partitioninerung
auf absoluten Koordinaten des Vektorraums basiert.

= Lo6sung: Aufteilung in dynamische Raume
= Aufteilung des Subsets S in S; und S, durch Median und Pivot

Datum FuRRzeile, Professorln, Veranstaltung Seite Nr.
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Ball Partitioning °

= Spharischer Schnitt

= peD p als Pivot, D als Daten

= d als Median der Menge {d(o,, p), VO, €
= \Vertellung aller o; € Sin S, und S, nach:

= S5, {o;|d(o;,p)=d} °
" S, —{o;| d(o;, p)2d}

[5]: S.29, Ball Partitioning
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Generalized Hyperplanepartitioning o o

= Schnitt der Datenmenge
" p,p,€D p, und p, als Pivot, D als Daten
= \Vertellung aller o; € Sin S, und S, nach:

* S {0/ d(ps, 0)) <d(pr 0))}.
" S, {01 d(py, 0)) 2d(py )}

= \Weniger dynamisch, da kein Median bestimmt o 0
erd -> kelne Balance gewahrIeIStet [5]: S.29, Generalized Hyperplanepartitioning
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K-d-tree

= K =Anzahl
= d = Dimensionen

10

Quelle: https://en.wikipedia.org/wiki/K-d_tree
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VP-tree (BS-tree)

= Aufteilen des Suchraums durch relative Distanzen zwischen vantage points und derer
Kinder

= Berechnung der Entfernung zwischen Punkt und zugehdrigem Raum einfach
= Feature Extraktion

=  Zusammenfassen zu Feature Klassen
= Z.B. Farben, Textur, Form, ...

= (Mind. so gut wie k-d-tree, effizienter als R*-tree und M-tree)

» Praziser aufgrund Raumaufteilung in Sphéren statt in Vielecke
= Durch Vergréf3erung des Raums steigt das Volumen weniger stark in Relation

Datum FuRRzeile, Professorln, Veranstaltung Seite Nr.
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VP-tree (BS-tree) — nearest-neighl ~~

=  Sphéare Sy als Teilraum von S

= Vantage pointv

» pe Sy —{v}und Median fur jeden anderen Punkt
=  Subset S, fur Punkte pe{Sy-u > Sp-v}

=  Subset S, fur Punkte pe{Sy -y < Sp-v}

= Punkte q', q“

= 0 als Schwelle -
= Fallsd(v,q)sp-0—S. d(g p)zldv, ) - d(v, p)>|(u +0) -

M=o q ~ ~
=  Fallsd(v,q)>pu + S.  d(q, p)2ld(v. p) - d(v, _ S~ __ "~

-0)|=0 (V q) HT o= (. p) 2[d(v. p) v )l = (v [4]: Seite 2, Data set partitioning and nearest-

neighbor search

Datum FuRRzeile, Professorln, Veranstaltung Seite Nr.
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VP-tree (BS-tree)

Mehr als 2 Aufteilungen moglich
,multivantage point tree”
Problem: Rechenaufwand steigt je mehr Schichten

[2]: S.373, spherical shell

dazukommen, da diese immer dinner werden! partitioning using vp from outside
Suchoperatoren mussen in mehr als einer Schicht suchen
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VP-tree (BS-tree) - splitting Ol bouary berween B and C

New boundary between

= Elemente in B und C werden nodes B and C

gleichmalig aufgeteilt points inside this ring

have to be moved to C
erefore. their distances

from VC must be computed

[1]: S.163, redistribution among
non-leaf nodes
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= to upper non-leaf nodes = to upper non-leaf nodes

node P node P oy
il || uz
rlDd]L_H_H\ node L

ol T[] [elalele] Pan] [] e [a]o alele[ ] Pleln] ] - watootes

|

[

= e‘soll eingeflugt werden
= Neuverteilung unter den Kindern von P, da genug Platz
= Updaten der Grenzen
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|7 = » = toupper non-leaf nodes
node P

el

U

node L

[a|b C‘d e[f g‘hl ~— leaf nodes

= e‘soll eingeflugt werden

= to upper non-leaf nodes

node P
ut || p2*
node L1 node Ly
a e|e| f h

= Neuverteilung unter den Kindern von P nicht moéglich, da nicht genug Platz

»  Erschaffen eines neuen Knotens
= Updaten der Grenzen

~— leaf nodes
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to upper non-leaf nodes

node A r

;Ll

BEL
aibﬁ;ﬁh %m D%F\I m|Bnes

node A

node B
ul

ul

[ = = = toupper non-leaf nodes

I

node C

el

"--\.._

= e‘sollin L eingefligt werden
= Bistvoll
= Neuverteilung unter Bund C

= Gleichmalige Verteilung: 12 zu 9->11 zu 11

albjc|d| ele’lf|h |jlk|l

| |1111101||p q|

g

s|tful |

node L

» hundiam weitesten vom VP von A entfernt
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r = = = toupper non-leaf nodes

node A
pl p2
e -H-H_""—H._\_\_H_q_
node B; noede B, "= the same node C as before
* * *
] i)
L, —

N .
[a[b] lllldll eletel | Lefn] | JTL0 [ JTx[t] ] ]

= e‘sollin L eingefligt werden
= Bund Csind voll
= Splitvon Bin B1 und B2
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Node B has to be splitted

Splitting boundary ( using VP as the

Result of the splitting
vantage point).

new node B’ created

[1]: S.165, Split of node B
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VP-tree (BS-tree) - mergi

Elemente in B und C
kdnnen auch vereint
werden

B hat einen Elternknoten A und F-
1 Geschwister (F=Gesamtmenge
Knoten)

1. Wenn Geschwisterraum von
B alle Elemente von B
aufnehmen kann

2. Falls der Platz nicht fur alle
Elemente von ausreicht,
werden die Elemente unter A
neu verteilt -> F Knoten

I : \

\ / AN

\\ - \ /

E—— The '.a.nmﬂe point

can be a new one, or can be
Nodes B and C will be merged VC or VB

[1]: S.166, merging two nodes
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