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Abstract

Die stete Zunahme der Menge an Medienobjek-
ten und -kollektionen sowohl im WWW als auch
auf privaten Endgeriten fiihrt zu einem starken
Bedarf nach addquaten Indexierungs- und Such-
technologien. Trends wie personliche Medienar-
chive, soziale Netzwerke und mobile Gerite mit
groBBer Speicherkapazitit sowie Netzwerke mit
hoher Bandbreite machen in diesem Kontext ver-
teilte Losungen und Peer-to-Peer (P2P) Techno-
logien interessant. Hier dient eine Ressourcen-
selektion, die auf kompakten Beschreibungen der
von den Ressourcen verwalteten Inhalte basiert,
dazu, fiir eine bestimmte Anfrage vielverspre-
chende Ressourcen zu ermitteln. Neben z.B. tex-
tuellen Informationen kénnen diese Zusammen-
fassungen auch geographische Informationen der
Medienobjekte eines Archivs beschreiben (z.B.
wo verwaltete Bilder aufgenommen wurden).

Diese Arbeit présentiert und evaluiert verschie-
dene Techniken zur Ressourcenauswahl, die auf
der Beschreibung der geographischen Daten
personlicher Medienarchive basieren. Dabei wird
nach in der Nihe eines bestimmten Anfrage-
punktes liegenden Medienobjekten gesucht.

1 Einleitung

In den letzten Jahren ist eine starke Zunahme (personlicher)
Medienobjekte im Web zu verzeichnen. Nutzer schrei-
ben Blogs, ,twittern oder nutzen Foto- und Videoplattfor-
men. Neben der Speicherung von Medienobjekten tendie-
ren Nutzer dazu, diese mit anderen zu teilen und zu intera-
gieren (z.B. durch Tagging oder Kommentierung von Me-
dienobjekten). Infolgedessen miissen Online-Ressourcen,
die sich hdufig bzgl. GroBle, Medientyp und Aktualisie-
rungshéufigkeit unterscheiden, verwaltet werden [Thomas
und Hawking, 2009]. Dies erfordert effektive und effiziente
Retrieval-Technologien.

In unserem Szenario werden personliche Medienarchive
in einem P2P-System verwaltet. Die Medienobjekte (z.B.
Bilder) eines Archivs sind lokal auf einem Peer bzw. dem
Endgerit eines Nutzers gespeichert, ohne dass sie auf Ser-
ver von Dienstanbietern (wie z.B. Flickr) hochgeladen
werden miissen. Um die Suche nach Medienobjekten zu
unterstiitzen, konnen diese durch vier Kriterien beschrie-
ben werden: 1) textuelle Inhalte, 2) low-level Inhaltseigen-
schaften, 3) Zeitstempel und 4) geographische Informatio-
nen (z.B. ein mit ,Sonnenuntergang” getagtes Bild, des-
sen Farbhistogramm, sowie Aufnahmeort und -zeit). Me-

dienarchive mit mehreren Medienobjekten konnen dem-
nach durch vier korrespondierende Zusammenfassungen
beschrieben werden. Diese stellen eine Aggregation der
Eigenschaften der durch die Ressource verwalteten Ob-
jekte dar. Die vorliegende Arbeit betrachtet Techniken
zur Ressourcenbeschreibung und -auswahl fiir geographi-
sche Daten (s. Abschnitt 2). Verschiedene Beschreibungen
werden dabei bzgl. k-Nichste-Nachbarn-Anfragen (KNN-
Anfragen) evaluiert (s. Abschnitt 3). Abschnitt 4 ordnet die
vorliegende Arbeit in den Kontext relevanter Arbeiten ein.
Die Arbeit schlie3t mit einer kurzen Zusammenfassung und
einem Ausblick auf zukiinftige Arbeiten in Abschnitt 5.

Unser Ansatz basiert (ist aber keinesfalls beschrinkt) auf
Rumorama [Miiller et al., 2005], einem skalierbaren P2P-
Protokoll, das Hierarchien von PlanetP-artigen [Cuenca-
Acuna et al., 2003] Netzwerken aufbaut. Bei PlanetP
kennt jeder Peer die Ressourcenbeschreibung der anderen
Peers im Netzwerk, anhand derer Routing-Entscheidungen
wihrend der Anfragebearbeitung getroffen werden. Die
dafiir notwendige Verteilung der Beschreibungen im
Netzwerk wird durch randomisiertes ,,rumor spreading’
gewidhrleistet.

2 Techniken der Ressourcenbeschreibung
und -auswabhl fiir geographische Anfragen

In diesem Abschnitt werden Techniken der Ressourcenbe-
schreibung und -auswahl fiir geographische Anfragen vor-
gestellt. Dabei existiert ein Trade-off zwischen der Qua-
litdt einer Ressourcenbeschreibung und ihrer GroBe, d.h.
dem Speicherplatzbedarf fiir deren Représentation. Grofle
Zusammenfassungen konnen mehr Informationen kodieren
als kleine und sollten daher eine bessere Ressourcenaus-
wahl ermdglichen. In unserem Szenario ist es erforderlich,
einen Kompromiss zwischen diesen beiden gegenldufigen
Zielen zu finden. Zusammenfassungen miissen speicher-
platzeffizient, gleichzeitig aber auch selektiv genug sein,
um eine effiziente Ressourcenauswahl zu unterstiitzen.

Bei der Ressourcenauswahl werden Peers auf Basis ihrer
Ressourcenbeschreibungen, eines Anfragepunktes und ggf.
zusitzlichen Informationen (wie z.B. Referenzpunkten)
hinsichtlich ihrer potenziellen Relevanz gerankt (d.h., in ei-
ne Reihenfolge gebracht, in der sie bei der Anfragebearbei-
tung kontaktiert werden). Wenn nach den k nichsten Bil-
dern zu einem Anfragepunkt gesucht wird, sollten Peers,
die einen hoheren Anteil der top-k Bilder verwalten, sich
weiter oben im Ranking befinden als solche, die einen ge-
ringen Anteil der top-k Bilder besitzen.

Jeder Peer verwaltet eine Menge von Bildern, die je-
weils durch ein Paar von Lat/Long-Koordinaten beschrie-
ben werden. Diese geographischen Koordinaten werden
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wie Punktdaten in einer zweidimensionalen Ebene behan-
delt, wodurch ein Peer letztlich zweidimensionale Punkt-
mengen verwaltet. Fiir Abstandsmessungen wird die eu-
klidische Distanz verwendet, da Untersuchungen in [Blank
und Henrich, 2012] auf Basis der gleichen Dokumentkol-
lektion gezeigt haben, dass die Verwendung anderer Di-
stanzmalle wie etwa der Haversine- bzw. der Vincenty-
Distanz zu keinen wesentlichen Veridnderungen fiihrt. Im
Folgenden werden acht verschiedene Techniken zur Be-
schreibung und Auswahl von Ressourcen vorgestellt. Da-
bei konnen zwei generelle Klassen von Verfahren unter-
schieden werden. Zum einen kann die Punktmenge durch
geometrische Formen beschrieben werden, die die Ausma-
Be der Punktwolke approximieren (Organisation des Da-
tensatzes). Zum anderen ldsst sich der Datenraum in eine
Menge von Teilraumen (Subrdume) zerlegen (Organisati-
on des Datenraumes). In der Zusammenfassung eines Peers
wird dann gespeichert, inwiefern er Daten in den einzelnen
Subrdumen vorliegen hat.

2.1 Geometrische Verfahren

Die Berechnung approximierter, knapper Représentationen
von komplexen Formen ist ein Standardproblem in vielen
Bereichen der Informatik [Becker et al., 1991]. Fiir viele
spezielle Probleme existieren Algorithmen, von denen eini-
ge fiir unser P2P-Szenario anwendbar sind. Im Folgenden
werden geeignete Techniken vorgestellt.

Minimum Bounding Rectangle (MBR)

Bei Verwendung eines MBR als Ressourcenbeschreibung
berechnet jeder Peer das minimale Rechteck, das sdmtliche
geographischen Koordinaten der von ihm verwalteten Bil-
der beinhaltet (s. Abb. 1.1). Zur Speicherung eines Paars
von Lat/Long-Koordinaten werden 8 Byte benétigt, 4 fiir
Latitude und 4 fiir Longitude. Zur Reprisentation eines
MBR sind zwei Lat/Long-Paare zu speichern, wodurch fiir
eine Peer-Beschreibung insgesamt 2 - 8§ Byte Rohdaten
benotigt werden.

Das Peer-Ranking wird folgendermafen durchgefiihrt:
Wenn Peer p, den Anfragepunkt in seinem MBR enthilt
und Peer p; nicht, so wird p, vor p, gerankt. Wenn hin-
gegen sowohl p, als auch p, den Anfragepunkt im MBR
beinhalten, wird die von den MBRs iiberdeckte Fliche als
zusitzliches Kriterium herangezogen. Dabei wird der Peer,
dessen MBR eine kleinere Fliache aufweist, weiter oben in
der Rangfolge einsortiert. Wenn weder p, noch p; den An-
fragepunkt in ihrem MBR enthalten, wird der Peer bevor-
zugt, dessen MBR eine geringere minimale Distanz zum
Anfragepunkt besitzt.

Exakte konvexe Hiille (ECH)
Eine andere Reprisentationsform ist hingegen die exakte
konvexe Hiille (ECH: exact convex hull) der Punktwol-
ke eines Peers (s. Abb. 1.2). Diese ist oftmals wesentlich
genauer als ein MBR. Zur Kodierung wird in der Regel
aber auch mehr Speicherplatz benétigt (im schlechtesten
Fall liegen sdmtliche von einem Peer verwalteten Punkte
auf dem Rand der konvexen Hiille). In der Zusammenfas-
sung eines Peers wird fiir jeden Hiillenpunkt das Paar seiner
Lat/Long-Koordinaten gespeichert, wodurch 8 Byte Spei-
cher pro Hiillenpunkt benotigt werden.

Das Peer-Ranking funktioniert analog zu dem der MBR-
Beschreibung.

kMeans++-basierte Zusammenfassung (kKMeans++;)
Weiterhin kann die Punktmenge eines Peers aufgeteilt und
durch mehrere beschreibende Formen approximiert wer-

den. Fine Moglichkeit ist, ein Clustering der Peer-Daten
durchzufiihren (s. Abb. 1.3). Clustering zielt allgemein
hauptsichlich auf die Identifikation dichter Gruppen von
Punkten ab, es lassen sich jedoch auch Informationen iiber
die geometrische Form der Cluster extrahieren [Hersh-
berger et al., 2009]. Fiir unser Szenario wurde ein Ver-
fahren analysiert, das ein kMeans++-Clustering [Arthur
und Vassilvitskii, 2007] der Peer-Daten vornimmt'. In der
Zusammenfassung eines Peers wird fiir jeden Cluster ein
Cluster-Ball, bestehend aus einem Zentrum und einem Ra-
dius, gespeichert. Zu dessen Berechnung wird zunéchst das
MBR der zu dem Cluster gehdrenden Punkte aufgespannt.
Der Mittelpunkt des MBRs wird als Cluster-Zentrum ver-
wendet, der Radius ergibt sich als maximale Entfernung
eines Punktes des Clusters von diesem Mittelpunkt. Zur
Speicherung eines Cluster-Balls werden 12 Byte Speicher
benétigt (8 Byte fiir die Lat/Long-Koordinaten des Zen-
trums, 4 Byte fiir den Radius)?.

Die maximale Zahl der berechneten Cluster fiir einen
Peer ist abhidngig von einem Parameter k£ (um die Genauig-
keit der Beschreibungsform zu steigern, kann k erhoht wer-
den). Gleichwohl wird unter Umstinden eine Anpassung
von k an den Datenbestand eines Peers vorgenommen:

i. Wenn ein Peer weniger als k£ Datenpunkte verwaltet,
wird k fiir diesen Peer vor Beginn des Clusterings auf
die Anzahl der Datenpunkte reduziert.

ii. Wenn die verwendete Cluster-Bibliothek einen Clus-
ter zuriickliefert, dem kein Datenpunkt zugeordnet ist,
wird dieser Cluster nicht in die Zusammenfassung
aufgenommen (was einer Reduktion von & entspricht).

Beim Ranking wird fiir jeden Cluster-Ball eines Peers
die minimale Entfernung zum Anfragepunkt berechnet und
zusammen mit der Fldche des Balls in einem sogenannten
REntry gespeichert (liegt der Anfragepunkt innerhalb ei-
nes Balles, so betrigt die Distanz 0). Die REntries eines
Peers werden aufsteigend nach ihrer Entfernung zum An-
fragepunkt sortiert. Bei gleichem Abstand wird der REn-
try mit der geringeren Fliche bevorzugt. Zur Bestimmung
des Rankings zwischen zwei Peers werden die sortierten
REntries jeweils der Reihe nach verglichen. Wenn der erste
REntry von p, ndher am Anfragepunkt liegt als der erste
REntry von py, wird p, vor p, gerankt. Wenn beide REn-
tries den gleichen Abstand aufweisen, wird der Peer bevor-
zugt, dessen REntry eine geringere Fliche aufweist. Sollte
auch dies keine Entscheidung bringen, werden die jeweils
zwseiten REntries auf gleiche Weise verglichen, und so wei-
ter’.

Rekursive Berechnung von Minimum Area Rectangles
(RecMARy,)

Ein anderer Ansatz zur Beschreibung der Daten eines Peers
durch mehrere geometrische Formen zerlegt das initiale

'Zum Clustering wird die Klasse KMeansPlusPlus-
Clusterer der apache-commons-Bibliothek verwendet
(http://commons.apache.org/).

’Die Verwendung eines Balls zur Repriisentation eines Clus-
ters erwies sich bei gleichem Speicherplatzbedarf als besser als
die Verwendung eines MBR, da bei gleicher Zusammenfassungs-
grofle tendenziell mehr Bille als MBRs (Faktor 4/3) gespei-
chert werden konnen. Die geringere Abgrenzungsgenauigkeit ei-
ner Punktmenge durch einen Ball ldsst sich somit durch eine
grofiere Anzahl an Formen kompensieren.

3 Aufgrund der méglichen Reduktion von k besitzen nicht alle
Peers gleich viele REntries. In diesem Fall werden fiir denjenigen
Peer, der weniger REntries besitzt, Dummy-Entries erzeugt, deren
Werte sich moglichst ungiinstig auf das Ranking auswirken.



Abbildung 1: Visualisierung der verschiedenen Techniken zur Ressourcenbeschreibung. Die blauen Punkte entsprechen
den Datenpunkten eines Peers, die schwarzen Kreuze bei 8 und 9 den Referenzpunkten fiir UFS/DFS. Die Lage der Da-
tenpunkte des Beispiel-Peers im Datenraum ist in 5 noch einmal separat dargestellt.

MBR in sogenannte Minimum Area Rectangles (MARs)
(s. Abb. 1.4). Das Verfahren basiert auf einem in [Becker
et al., 1991] vorgestellten Algorithmus zur Zerlegung ei-
nes MBR in zwei MARs, der zur Verwendung von Punkt-
daten angepasst wurde. Die zwei MARs liegen innerhalb
des urspriinglichen MBR und beinhalten all dessen Daten-
punkte bei minimaler Summe der beiden Teilflichen. Als
Erweiterung des Algorithmus wird die Zerlegung rekursiv
fortgefiihrt bis eine festgelegte Maximalzahl k£ an Recht-
ecken erreicht ist oder alle bereits berechneten Rechtecke
ein bestimmtes Stopp-Kriterium erfiillen. Dabei wird fiir
ein Rechteck der Mittelpunkt ermittelt. Ist die maximale
Entfernung eines dem Rechteck zugeordneten Datenpunk-
tes zu diesem Mittelpunkt kleiner als ein Schwellwert dist,
wird das Rechteck nicht weiter aufgeteilt. Gilt dies fiir alle
bereits berechneten Rechtecke vor Erreichung von k Recht-
ecken, wird die Rekursion abgebrochen, wodurch der Peer
dementsprechend durch weniger als & Rechtecke beschrie-
ben wird*.

Um die Genauigkeit der Beschreibungsform zu steigern,
kann k erhoht werden. Aufgrund des Stopp-Kriteriums
konnen verschiedene Peers, je nach Verteilung ihrer Daten
im Raum, dabei durch eine unterschiedliche Zahl an Recht-
ecken beschrieben werden. Wie beim MBR werden zur
Speicherung eines Rechtecks 2 - 8 Byte Speicher benétigt.

Das Peer-Ranking funktioniert analog zu dem der
kMeans++-Beschreibung.

*Urspriinglich haben wir eine Kombination von vier Stopp-
Kriterien (Fldche, Fliache pro zugeordnetem Punkt, maximale
Kantenldnge und Langenverhéltnis der kiirzeren zur ldngeren Sei-
te der einzelnen Rechtecke) analysiert. Aufgrund dhnlich gu-
ter Ergebnisse wurde jedoch das vorgestellte Kriterium verwen-
det, u.a. deshalb, weil dessen Einsatz nur von einem Parameter
abhingt, der leicht zu interpretieren ist. Wie dieser auf einfache
Weise gewihlt werden kann, wird in Abschnitt 3.2 beschrieben.

2.2 Raumzerlegende Verfahren

Bei den raumzerlegenden Verfahren wird der Datenraum
in Teilrdaume zerlegt. In der Zusammenfassung eines Peers
wird kodiert, in welchen Subrdumen dieser Daten vorliegen
hat.

Grid-basierte Zusammenfassung (Grid,,)

Hierbei wird der geographische Koordinatenraum als ein
gleichformiges Gitter reprisentiert (s. Abb. 1.6). Ein Pa-
rameter r spezifiziert die Zahl der Zeilen des Grids. Die
Anzahl der Spalten betrdgt 2r (und somit n = r - 2r), da
Longitude einen doppelt so grolen Wertebereich wie Lati-
tude umfasst. Die Kantenldnge einer Grid-Zelle (in Grad)
ergibt sich als 180% _ 360° Djeg resultiert in uneinheitlich
groBen Gitterzellen auf der Erdkugel.

Durch Erhohung der Anzahl der Zellen kann die Selek-
tivitidt der Beschreibung erhoht, der damit einhergehende
zusitzliche Speicherplatzbedarf durch Kompressionstech-
niken zum Teil kompensiert werden. Als Zusammenfassun-
gen werden Bitvektoren verwendet, wobei jedes Bit eine
Zelle reprasentiert. Falls ein Peer ein oder mehrere Bilder
besitzt, dessen/deren Geokoordinaten in einer bestimmten
Zelle liegen, ist in seiner Zusammenfassung an der entspre-
chenden Stelle eine 1, ansonsten eine 0 gesetzt®.

Beim Peer-Ranking wird die den Anfragepunkt bein-
haltende Zelle bestimmt. Wenn p, mindestens ein Bild
in dieser Zelle besitzt und p; nicht, wird p, vor p;, ge-
rankt. Fiihrt dies zu keiner Entscheidung (d.h., beide ha-
ben (k)einen Eintrag fiir die Anfragezelle), werden rekur-
siv die Nachbarzellen beriicksichtigt. In einer ersten Run-
de wird die Anzahl der Eintrdige in dem ersten Ring der
bis zu acht (direkten) Nachbarzellen der Anfragezelle ver-
glichen. Hat p, in diesem Ring mehr Eintrdge als py, so

SDies gilt allgemein fiir alle raumzerlegenden Beschreibungs-
formen. Lediglich bei DFS werden fiir die einzelnen Zellen Di-
stanzinformationen gespeichert.



wird p, vor p, gerankt®. Ist diese Anzahl ebenfalls gleich,
wird der zweite Ring von bis zu 16 Nachbarzellen um die
Anfragezelle beriicksichtigt, und so weiter. Dieses Verfah-
ren ist in [Blank und Henrich, 2010] beschrieben und dient
in der vorliegenden Arbeit als Vergleichsbasis fiir alterna-
tive Verfahren, wenngleich Optimierungen dieses Verfah-
rens vorstellbar sind (z.B. iterative Beriicksichtigung der
jeweils zum Anfragepunkt néchstgelegenen Nachbarzelle
anstelle aller benachbarter Zellen auf einmal, vgl. Ranking-
Algorithmus GFBu,,).

GridFileBucket-basierte Zusammenfassung (GFBu,,)
Diese Beschreibungsart basiert auf der in Zusammenhang
mit dem GridFile [Nievergelt et al., 1984] vorgestellten
Zerlegung des Datenraumes in Buckets. Dabei wird an-
hand von Trainingsdaten eine Zerlegung des Datenrau-
mes in unterschiedlich grofle, rechteckige Zellen erlernt (s.
Abb. 1.7). Zu Beginn besteht der Datenraum aus einem ein-
zigen Bucket. In diesen werden sukzessive Trainingsdaten-
punkte eingefiigt, bis ein Uberlauf eintritt und der Bucket in
zwei neue Buckets aufgeteilt wird’. AnschlieBend werden
weitere Punkte in die Datenstruktur eingefiigt. Dies wird
bis zur Erreichung der gewiinschten Anzahl an Teilrdumen
fortgefiihrt. Durch dieses Vorgehen bilden sich in Regio-
nen, in denen viele (Trainings-)Datenpunkte liegen, deut-
lich kleinere Zellen als in Gebieten, in denen wenig Da-
tenpunkte liegen. Bei entsprechender Auswahl der Trai-
ningsdaten entsteht so eine Raumzerlegung, bei der die Bil-
der der Kollektion (s. Abschnitt 3.1) gleichmiBiger auf die
einzelnen Zellen aufgeteilt sind als bspw. beim Grid. Die
grundlegende Raumaufteilung ist allen Peers bekannt und
wird im Zuge von Software-Updates verteilt.

Beim Peer-Ranking wird erneut zunichst die Anfrage-
zelle bestimmt. Wenn ein Peer p, mindestens ein Bild in
dieser Anfragezelle besitzt und p; nicht, wird p, vor py
gerankt. Fiihrt dies zu keiner Entscheidung, werden die
Nachbarzellen gemif} ihrer minimalen Distanz zum Anfra-
gepunkt aufsteigend in einer Liste sortiert (d.h., das erste
Listenelement entspricht der Nachbarzelle mit minimalem
Abstand zum Anfragepunkt, usw.). Besitzt p, einen Eintrag
fiir das erste Element der Liste und p nicht, so wird p, vor
pp gerankt. Sind die Eintrdge gleich, werden sukzessive die
nidchsten Listenelemente iiberpriift, um eine Entscheidung
herbeifiihren zu kénnen.

Ultra Fine-grained Summaries (UFS,,)

Bei dieser Beschreibungsform wird der Datenraum an-
hand von n Referenzpunkten so zerlegt, dass eine Voronoi-
Diagramm-artige Aufteilung entsteht (s. Abb. 1.8). Ein
Datenpunkt befindet sich dabei in der Zelle des ihm
am nichsten liegenden Referenzpunktes. Je reprisentativer
(fiir die zugrundeliegende Datenkollektion) die Referenz-
punkte ausgewihlt werden, desto gleichméaBiger verteilen
sich auch die Bilder auf die einzelnen Zellen. Die Menge

SWenn sich die Anfragezelle nahe der Pole befindet, sind un-
ter Umstidnden weniger als die erwédhnten Anzahlen von Nach-
barzellen vorhanden, da die Lat-Dimension ,,oben” und ,,unten‘
abgeschlossen ist. Im Fall der Long-Dimension wird deren Nicht-
Abgeschlossenheit beriicksichtigt, die Nachbarzellen ggf. iiber
die Datumsgrenze hinweg bestimmt.

"Dabei wurden verschiedene Splitstrategien getestet. Aus der
Wahl der Splitdimension (zyklisch zweimal Long und einmal Lat
bzw. abwechselnd Long und Lat) sowie der Splitposition (Mitte
der Zelle, Median bzw. Mittelwert der in der Zelle liegenden Da-
tenpunkte in der Splitdimension) resultieren sechs Splitstrategien.
In den Experimenten wurde stets die Strategie mit den besten Er-
gebnissen verwendet.

der Referenzpunkte ist allen Peers bekannt und kann eben-
falls mit Software-Updates transferiert werden.

Das Ranking funktioniert dhnlich wie bei der GFBu-
Zusammenfassung. Der einzige Unterschied ist, dass
(aufgrund der Komplexitit der exakten Berechnung der
nichsten Nachbarzelle) die Liste der sukzessive zu
beriicksichtigenden Teilrdume nicht nach der minimalen
Distanz der Zellengrenzen, sondern nach der minimalen
Distanz der jeweiligen Referenzpunkte zum Anfragepunkt
sortiert wird.

Distance Fine-grained Summaries (DFS,,)

Wie bei UFS wird bei dieser Beschreibungsform der Raum
anhand von n Referenzpunkten zerlegt. Allerdings werden
hier in den Zusammenfassungen Distanzinformationen (4
Byte je Zelle) erfasst. In der Beschreibung eines Peers wird
dabei fiir jede Voronoi-Zelle gespeichert, wie grof3 die ma-
ximale Entfernung der sich in der Zelle befindlichen, vom
Peer verwalteten Datenpunkte vom Referenzpunkt der Zel-
le ist. Besitzt der Peer in der Zelle kein Bild, so steht ein
negativer Platzhalterwert an entsprechender Stelle in der
Zusammenfassung. Mit diesen Informationen konnen Bille
(mit den Referenzpunkten als Zentren und den Distanzwer-
ten als Radien), innerhalb derer sich alle Datenpunkte eines
Peers befinden (s. Abb. 1.9, rote Kreise), dazu dienen, Peers
wihrend der Anfragebearbeitung auszuschlieBen.

Das Ranking funktioniert analog zu dem der UFS-
Beschreibung (ist ein Eintrag in der Zusammenfassung
nicht negativ, so bedeutet das, dass der Peer mindestens
ein Bild in der entsprechenden Zelle besitzt). Mit den
zusétzlichen Informationen lassen sich bei DFS im Rah-
men der Anfragebearbeitung (s. Abschnitt 3.2) allerdings
z.B. auch Peers, die fiir die Anfragezelle Eintrdge in ihrer
Zusammenfassung besitzen, als fiir eine Anfrage irrelevant
klassifizieren (wenn sich die alle Datenpunkte des Peers
beinhaltenden Bille und der Anfrageball nicht iiberlappen).

3 Evaluation

Im Folgenden wird die zur Evaluation verwendete Daten-
kollektion vorgestellt (Abschnitt 3.1) sowie der Aufbau
der Experimente erldutert (Abschnitt 3.2). In Abschnitt 3.3
werden die Ergebnisse der Experimente analysiert.

3.1 Datenkollektion

Im Jahr 2007 haben wir eine grole Anzahl offentlich
verfiigbarer, georeferenzierter Bilder, die bei Flickr hoch-
geladen wurden, gecrawlt. Zur Simulation unseres Szenari-
os betreibt jeder Nutzer einen eigenen Peer, d.h., die Bilder
werden anhand der Flickr-UserID den Peers zugeordnet.
Insgesamt besteht die Datenkollektion aus 406.450 geo-
referenzierten Bildern von 5.951 verschiedenen Nutzern
(bzw. Peers).

Abb. 2 zeigt links die Verteilung der Anzahl der Bilder
auf die Peers der Kollektion. Die Verteilung ist windschief
(d.h., es gibt viele Peers, die sehr wenige Bilder verwalten
und einige wenige Peers, die sehr viele Bilder besitzen),
was typisch fiir P2P-Netzwerke ist [Cuenca-Acuna et al.,
2003]. 1% der Peers verwalten 42,0% der Bilder, der groBte
Peer alleine 8,8%. Im Gegensatz dazu bestehen die Archive
von 20,7% der Peers aus nur einem Bild. Abb. 2 illustriert
rechts die Verteilung der Bilder im Datenraum, bei der sich
eine Konzentration auf Nordamerika, Westeuropa und Ja-
pan feststellen ldsst.



100000 1

10000

1000 9

10 A

Anzahl an Bildern pro Peer

100 1 o

1 T T T d ® 1 image
=2-3 images N &
#4-9 images o
®10-27 images
= > 27 images

1 10 100 1000 10000

Peers absteigend geordnet nach Anzahl an Bildern

Abbildung 2: Verteilung von Bildern auf Peers (links), geographische Verteilung der Kollektionsdaten (rechts).

Abbildung 3: Geographische Verteilung der Anfragepunkte
flir gueryMode = 2.

3.2 Experimentaufbau

Es werden zwei verschiedene Modi verwendet, um die geo-
graphischen Positionen der Anfragepunkte zu bestimmen.
Beim ersten (queryMode = 1) wird zunéchst ein zufdlliger
Peer aus der Datenkollektion ausgewihlt. AnschlieBend
wird wiederum zufillig ein von diesem Peer verwaltetes
Bild ausgewihlt. Dessen Geokoordinaten werden als An-
fragepunkt verwendet. Die Anfragepunkte werden nicht
aus der Kollektion entfernt. Insgesamt werden auf diese
Weise 500 Anfragen bestimmt. Beim zweiten Modus (que-
ryMode = 2) stammen die Geopositionen hingegen aus ei-
ner externen, verschiedene reale Orte spezifierenden Quel-
le. Die Anfragepunkte liegen bei queryMode = 1 in der
Regel in Regionen hoher Punktdichte. Um Anfragepunk-
te aus Regionen geringer Punktdichte zu erhalten, wurden
fiir gqueryMode = 2 daher 50 Geokoordinaten aus verschie-
denen Listen ,,abgelegener Orte gewonnen (vgl. Abb. 3)8.

Fiir die parametrisierbaren geometrischen Verfahren
(kMeans++; und RecMAR},) wird die Maximalzahl der zu
berechnenden Formen fiir die Zusammenfassung der Da-
ten eines Peers mit k = 3, £ = 6 und k£ = 9 variiert. Zur
Bestimmung von dist bei RecMAR fiihren wir 500 sepa-
rate kKNN-Anfragen durch und erfassen jeweils die Entfer-
nung des k-nédchsten Dokuments. In den Experimenten set-
zen wir dist auf den Median (RecMAR_Mp,) bzw. das 0,75-
Quantil (RecMAR_Qy,) dieser 500 ermittelten Werte. Hier-
mit simulieren wir eine adaptive Bestimmung eines geeig-
neten dist-Wertes wihrend der Anfragebearbeitung.

8Verwendete Quellen: List25: Most Remote Places, Open Tra-
vel: Remotest Places, Lonely Planet: The World’s Best Secret
Islands, Supertightstuff: Most Isolated Inhabited Locations, We-
burbanist: Remotest Abondened Wonders, Lonely Planet: Best
‘Middle of Nowhere’ Places, Forbes: Places to Hide, Yahoo UK
Travel: Most Remote Places on Earth, letzter Abruf: 13.07.2012.

Fiir die raumzerlegenden Verfahren wird die Subraum-
zahl mit n € {512,2.048,8.192} variiert. Bei Ver-
wendung geeigneter Trainingsdaten bzw. Referenzpunk-
te kann die Raumaufteilung bei GFBu bzw. den Voronoi-
Diagramm-basierten Zusammenfassungen (UFS/DFS) an
die Datenverteilung der zugrundeliegenden Kollektion
angepasst werden’. Wir verwenden dafiir Daten aus
zwei verschiedenen Quellen. Bei ersterer werden fiir die
Trainingsdaten- bzw. Referenzpunkte die Geokoordinaten
zufillig gewdéhlter Datenpunkte aus der Kollektion ver-
wendet. Bei zweiterer stammen die Daten jeweils aus ei-
ner externen Quelle, wobei sie in ihrer Verteilung derjeni-
gen des Netzwerkes angeniihert sind'°. Konkret werden da-
zu Statistiken zum Bruttoinlandsprodukt (BIP) der Linder
von Worldmapper (http://www.worldmapper.org/) genutzt.
Proportional zu diesen Statistiken werden zufillige, aus
den verschiedenen Léndern stammende Geokoordinaten
als Trainingsdaten- bzw. Referenzpunkte aus dem Geo-
names Gazetteer (http://www.geonames.org/) ausgewéhlt
(d.h., wenn ein Land x% des weltweiten BIP erwirtschaf-
tet, stammen X% der Datenpunkte aus diesem Land). Diese
Strategie erwies sich fiir die Auswahl von Referenzpunk-
ten aus einer externen Quelle bereits in [Blank und Hen-
rich, 2010] im Vergleich mit anderen Verfahren als erfolg-
versprechend, da die Flickr-Bilder einer dhnlichen geogra-
fischen Verteilung wie das BIP folgen (vgl. Abb. 2, rechts).

Die Speicherplatzeffizienz der Verfahren wird durch
Analyse der Zusammenfassungsgroflen gemessen (s. Ab-
schnitt 3.3). Zur Kompression der Zusammenfassun-
gen der raumzerlegenden Verfahren wird die Java gzip-
Implementierung verwendet (fiir die geometrischen Ver-
fahren resultiert eine Kompression in groferen Beschrei-
bungen). Die Messungen beinhalten einen Serialisierungs-
overhead, der zur Verteilung der Zusammenfassungen im
Netzwerk erforderlich ist. Zur Bewertung der Retrieval-
Leistung bzw. der Selektivitit der Verfahren wird der
durchschnittliche Anteil der Peers erfasst, der zur Ermitt-
lung der top-50 Bilder bzgl. eines gegebenen Lat/Long-
Paares als Anfragepunkt angefragt werden muss.

Zur Bestimmung der 50 nidchsten Nachbarn wird ein
kNN-Algorithmus verwendet, der als Bereichsanfrage mit
sich reduzierendem Anfrageradius implementiert wurde.
Zunéchst werden sdmtliche Peers anhand ihrer Beschrei-
bungen gemif der in Abschnitt 2 vorgestellten Ranking-

°D.h., der Raum wird dort, wo viele Bilder liegen, in kleinere
Zellen zerlegt. In Gebieten mit wenigen Bildern bleibt die Raum-
auflosung hingegen grob.

17ur Unterscheidbarkeit werden die Verfahren im Fall der Ver-
wendung externer Daten um ein ,,_¢* ergénzt. UFS wird so z.B. zu
UFS_e, UFS(_e) steht fiir beide Methoden.


http://list25.com/the-25-most-remote-places-in-the-world/5/
http://opentravel.com/blogs/the-remotest-places-for-the-lonest-of-wolves/
http://opentravel.com/blogs/the-remotest-places-for-the-lonest-of-wolves/
http://www.lonelyplanet.com/australia/travel-tips-and-articles/76176
http://www.lonelyplanet.com/australia/travel-tips-and-articles/76176
http://www.supertightstuff.com/03/10/featured/most-isolated-locations-that-are-inhabited/
http://weburbanist.com/2009/09/01/7-remotest-abandoned-wonders/
http://weburbanist.com/2009/09/01/7-remotest-abandoned-wonders/
http://www.lonelyplanet.com/pakistan/karakoram-highway/baltistan/travel-tips-and-articles/76574
http://www.lonelyplanet.com/pakistan/karakoram-highway/baltistan/travel-tips-and-articles/76574
http://www.forbes.com/2010/09/03/places-to-hide-lifestyle-travel-isolated-getaways_slide.html
http://uk.travel.yahoo.com/p-promo-3361413
http://uk.travel.yahoo.com/p-promo-3361413

Algorithmen initial sortiert. Von den zehn bestgerankten
Peers werden jeweils die 50 nédchsten Bilder zum Anfra-
gepunkt angefragt, um daraus die 50 besten Treffer aller
bisher betrachteten Peers zu ermitteln. Die jeweils bereits
betrachteten Peers werden anschlielend aus der Menge der
noch zu analysierenden Peers entfernt. Die Distanz des An-
fragepunktes zur Geokoordinate des am weitesten entfern-
ten der 50 bis dahin ermittelten Bilder ist der Anfrageradius
der néchsten ,,Anfragerunde”, in der wiederum zehn Peers
kontaktiert werden!!. Peers, die aufgrund ihrer Beschrei-
bung keine Bilder in Anfragereichweite besitzen konnen,
werden dabei aus der Menge der zu betrachtenden Peers
entfernt. Ein erneutes Ranking findet nicht statt. Die zehn
hochstgerankten Peers der Restmenge werden auf relevan-
te Bilder gepriift, und so weiter. Dies wird fortgefiihrt, bis
die Menge der zu analysierenden Peers leer ist und die 50
nichsten Nachbarn somit ermittelt sind. Bei den geometri-
schen Verfahren konnen irrelevante Peers anhand der Di-
stanz ihrer beschreibenden Formen zum Anfragepunkt be-
stimmt werden. Fiir die raumzerlegenden Verfahren sind
zunichst die Subrdume in Anfragereichweite zu ermitteln.
Peers, die keine entsprechenden Eintrige in ihren Zusam-
menfassungen haben, konnen aus der weiteren Betrachtung
ausgeschlossen werden. Fiir DFS konnen zusitzlich noch
die gespeicherten Distanzwerte zur Identifikation irrelevan-
ter Peers verwendet werden.

3.3 Experimente

Tabelle 1 stellt die Ergebnisse der Experimente dar.
Zunichst werden die geometrischen Verfahren analysiert.

Die Grofle der Zusammenfassungen auf Basis des MBR
betrigt konstant 43 Byte (16 Byte fiir die Koordinaten plus
27 Byte Serialisierungsoverhead). Bei der ECH schwanken
die GroBen sehr stark, mit deutlichen Ausreif3ern in der ma-
ximalen Beschreibungsgrofie eines Peers. Da viele Peers
jedoch nur ein Bild verwalten und fiir diese 35 (8 +27) Byte
zur Beschreibung ausreichen, sind die Zusammenfassun-
gen im Durchschnitt nur ca. 42% groBer als beim MBR. Fiir
kMeans++ und RecMAR sorgt die ggf. vorgenommene Re-
duktion der Anzahl der beschreibenden Formen dafiir, dass
die mittleren Beschreibungsgrolen in moderatem Aus-
malf steigen. Bei RecMAR_M sind die Zusammenfassun-
gen durchschnittlich grofer als bei RecMAR_Q, demge-
geniiber ist bei ersterem die Retrieval-Leistung besser. All-
gemein fiihrt eine Erhohung des dist-Parameterwertes zu
einer Verschlechterung der Retrieval-Leistung bei verrin-
gertem Speicherplatzbedarf. Eine Abwédgung zu Gunsten
der Retrieval-Leistung bzw. des Speicherplatzbedarfs kann
somit anwendungsabhiingig vorgenommen werden. Die
kMeans++g-Beschreibungen sind im Mittel groBer als die
bei RecMARg (bei beiden Parametrisierungen von dist),
obwohl fiir einen Ball weniger Speicherplatz benétigt wird
als fiir ein Rechteck. Die Reduktion der Anzahl der ver-
wendeten Formen anhand des Datenbestandes eines Peers
greift bei RecMAR demnach hiufiger als bei kMeans++.
Daraus lisst sich ableiten, dass bei kMeans++ die Gesamt-
heit der Peers durch wesentlich mehr Formen beschrieben
wird als bei RecMAR.

"Die Simulation in Runden soll der Ausnutzung der Paralle-
litdt in verteilten Szenarien Rechnung tragen. Die Ermittlung des
LAuffindungszeitpunkts eines relevanten Dokumentes (als wie-
vielter Peer der verwaltende Peer kontaktiert wird) erfolgt jedoch
auf , Einzelpeerbasis®, d.h., die Ranking-Position eines Peers wird
in Einzel- und nicht in Zehnerschritten erfasst.

Bei der Retrieval-Leistung zeigt sich unabhingig vom
Anfragemodus, dass diese mit den durch die beschreiben-
den Formen iiberdeckten Flichen korreliert (s. Tabelle 1,
Spalte rechts). MBR erweist sich als das ungiinstigste Ver-
fahren. Schon die ECH ermdglicht eine wesentlich selek-
tivere Auswahl von Peers. Durch Verwendung mehrerer
Formen in einer Ressourcenbeschreibung lassen sich noch-
mals bessere Leistungen erzielen. Die liberdeckten Flidchen
sind durch mehrere einfache Formen stérker reduzierbar als
bei Verwendung einer einzelnen, komplexen Form. Sowohl
bei kMeans++;, als auch bei RecMAR, verbessert sich die
Retrieval-Leistung durch Erhohung von & degressiv. Die
Punktmengen werden bei RecMAR mit insgesamt weniger
Formen in kleinere Flidchen eingegrenzt als bei kMeans++.
Der starke Fokus auf die Flichenreduzierung bei RecMAR
macht sich hier bemerkbar. Dadurch iiberlappen sich we-
niger beschreibende Formen verschiedener Peers, was zu
einem besseren Ranking der Peers fiihrt.

Bei Abwigung zwischen Retrieval-Leistung und Zusam-
menfassungsgréfen erscheint RecMAR als der vielverspre-
chendste geometrische Ansatz. Bei nicht wesentlich spei-
cherplatzintensiveren Zusammenfassungen zeigt RecMAR
eine deutlich bessere Performance als MBR, gegeniiber
kMeans++ und ECH ist RecMAR letztlich auch mit klei-
neren mittleren Beschreibungsgrofen leistungsfahiger.

Dank der Kompression fillt der Anstieg der mittleren
ZusammenfassungsgroBen bei den raumzerlegenden Ver-
fahren auch bei starker Erhohung der Subraumzahl ge-
ring aus. Allgemein sind die Zusammenfassungen beim
Grid bei vergleichbarer Subraumzahl am kleinsten, da
hier durchschnittlich am wenigsten Zellen belegt sind.
Fiir GFBu(_e), UFS(_e) und DFS(_e) zeigt sich jeweils,
dass die Beschreibungen bei Verwendung von Kollekti-
onsdaten zum Erlernen der Raumpartitionierung grofer
sind, als wenn die Daten aus externer Quelle stammen.
UFS(-e) zeigt dabei leicht besseres Kompressionspotenzi-
al als GFBu(_e). Die Distanzwerte bei DFS(_e) sind deut-
lich schlechter komprimierbar, da (vor der Kompression)
pro Zelle 4 Byte Daten (statt nur 1 Bit) anfallen und
auch stdrker variierende Werte in den Beschreibungen ste-
hen. Folglich sind bei DFS(_e)g192 Zusammenfassungen im
Durchschnitt iiber dreieinhalb mal, bei UFS(_e)g192 und
GFBu(_e)g192 hingegen nur ca. eineinhalb mal gréBer als
bei MBR. Letztere sind somit kleiner als bei RecMARg und
insbesondere kMeans++g.

Allgemein arbeiten die raumzerlegenden Methoden bes-
ser, je weniger Geokoordinaten und damit Bilder in der An-
fragezelle (bzw. deren Nachbarzellen) liegen, da dann die
relevanten Bilder und die sie verwaltenden Peers schnell
gefunden werden konnen. Befinden sich hingegen viele
Bilder in der Anfragezelle, besitzen in der Regel auch vie-
le Peers entsprechende Eintrége in ihren Zusammenfassun-
gen, was das Ranking erschwert.

Bei queryMode = 1 liegen die Anfragepunkte in der Re-
gel in Regionen hoher Punktdichte. Die Methoden mit an-
gepasster Raumzerlegung schlagen das Grid deutlich, des-
sen Auflosung in diesen Gebieten zu grob ist. Bei queryMo-
de = 2 liegen die Anfragepunkte hingegen in der Regel in
Gebieten geringer Punktdichte. Hier riickt das Grid niher
an die anderen Verfahren heran und kann bei hohen Sub-
raumzahlen sogar GFBu(_e) schlagen. UFS(_e)/DFS(_e)
bleiben jedoch auch bei hohen Subraumzahlen leicht leis-
tungsstirker als das Grid. UFS(_e)/DFS(_e) verhalten sich
unter vergleichbaren Bedingungen stets etwas besser als
GFBu(_e). Die Voronoi-Diagramm-artige Raumzerlegung



Verfahren || queryMode =1 queryMode =2 So Smin Smaz @ abgedeckte Fliche
MBR 4,15 1,85 43 43 43 624,27
ECH 2,07 0,74 61,43 35 347 203,63
kMeans++3 1,54 0,48 55,25 39 63 114,76
kMeans++g 0,68 0,17 73,80 39 99 20,80
kMeans++g 0,44 0,12 88,74 39 135 9,19
RecMAR M3 1,02 0,26 58,37 43 75 41,03
RecMAR _Mg 0,49 0,13 71,25 43 123 7,95
RecMAR_Mg 0,35 0,11 79,31 43 171 2,91
RecMAR_Q3 1,03 0,26 55,64 43 75 41,03
RecMAR_Qg 0,52 0,13 64,59 43 123 7,96
RecMAR_Qg 0,38 0,11 69,31 43 171 2,93
Gridsi2 7,50 0,96 52,35% 51%* 88 nicht berechnet
Gridao4s 4,00 0,59 53,97* 51%* 118* nicht berechnet
Gridsig2 2,32 0,31 58,14* 51%* 147* nicht berechnet
GFBus12 1,39 0,72 55,68* 48%* 107,6* nicht berechnet
GFBuso4s 0,80 0,48 60,38* 48%* 195,8* nicht berechnet
GFBus192 0,63 0,44 68,41%* 48* 470,5% nicht berechnet
UFSs512 1,07 0,72 55,42% 48%* 109,9* nicht berechnet
UFS2048 0,50 0,34 59,55% 48%* 194,9%* nicht berechnet
UFSs192 0,27 0,19 66,88* 48* 467,4* nicht berechnet
DFSs512 0,82 0,45 83,00* 67,3* 474* nicht berechnet
DFS2048 0,42 0,24 118,75%  86,9%* 804,4%* nicht berechnet
DFSg192 0,25 0,15 161,14*  109,1*  2130,9* nicht berechnet
GFBu_e512 1,80 0,78 53,82% 48%* 933* nicht berechnet
GFBu_e204s 1,06 0,48 56,94%* 48* 154,9%* nicht berechnet
GFBu_eg192 0,79 0,49 63,44* 50% 252,8* nicht berechnet
UFS_e512 1,59 0,65 53,31* 48%* 92,8% nicht berechnet
UFS _e204s 0,97 0,43 55,70% 48,2% 145,3%* nicht berechnet
UFS_es192 0,66 0,25 60,46* 49,8% 295,3* nicht berechnet
DFS_e512 1,20 0,42 79,42%* 68%* 433,9% nicht berechnet
DFS _e204s 0,77 0,27 110,21*  88,7* 701,9* nicht berechnet
DFS_eg192 0,55 0,19 142,74%* 111%* 1617* nicht berechnet

Tabelle 1: Ergebnistabelle mit den jeweiligen Retrieval-Leistungen fiir gueryMode = 1 und queryMode = 2 (Angaben in
% der kontaktierten Peers zur Ermittlung der 50 néchsten Nachbarn), den durchschnittlichen, minimalen und maximalen
Zusammenfassungsgrofen S (in Byte) sowie den durch die geometrischen Formen durchschnittlich iiberdeckten Fldchen.
Durch Kompression erreichte Werte der Zusammenfassungsgrofien sind durch * gekennzeichnet.

fiihrt zu einer leicht besseren Adaption der Raumauftei-
lung an die Datenkollektion. Mit den in den DFS(_e)-
Zusammenfassungen gespeicherten Distanzwerten lassen
sich ggf. auch Peers, die sehr weit oben im Ranking ste-
hen, als fiir eine Anfrage irrelevant klassifizieren (z.B. sol-
che, die zwar Bilder in der Anfragezelle besitzen, welche
aber alle auBlerhalb des Anfrageballs liegen). Deshalb wer-
den bei DFS(_e) die relevanten Bilder trotz des gleichen
initialen Rankings schneller gefunden als bei UFS(_e). Mit
steigender Subraumzahl werden die Unterschiede jedoch
geringer. Sowohl fiir GFBu(_e) als auch UFS(_e)/DFS(_e)
fiihrt bei der Wahl der Referenzpunkte die Verwendung von
Kollektionsdaten erwartungsgemif3 zu besseren Ergebnis-
sen als das Zuriickgreifen auf externe Daten.

Allgemein lasst sich die Retrieval-Leistung bei allen
raumzerlegenden Verfahren durch Erhhung der Teilraum-
zahl verbessern. Unter Beriicksichtigung des Speicher-
platzbedarfs erscheint UFS als beste raumzerlegende Alter-
native, da UFS bei deutlich kleineren Zusammenfassungen
eine fast ebenso gute Retrieval-Leistung zeigt wie DFS so-
wie bei dhnlicher Zusammenfassungsgrofie dem Grid deut-
lich und GFBu leicht iiberlegen ist. Dank der starken An-
passung der Raumzerlegung an die Datenverteilung der
Kollektion ist UFSg192 bei queryMode = 1 sogar besser
als RecMARg. Bei queryMode = 2 werden bei UFSgig2
hingegen fast doppelt so viele Peers angefragt wie bei
RecMARy, allerdings sind die absoluten Unterschiede sehr
gering und betragen nur ca. 6 Peers.

4 Verwandte Arbeiten

In dieser Arbeit werden verschiedene Techniken zur Be-
schreibung rdumlicher Daten analysiert, um Kollektio-
nen zweidimensionaler Geokoordinaten zusammenzufas-
sen. Vorgestellte Alternativen orientieren sich dabei an
den aus rdumlichen Indexstrukturen bekannten Beschrei-
bungstechniken (vgl. [Samet, 2005]) wie bspw. dem R-
Baum [Guttman, 1984], dem k-d-Baum [Bentley, 19751,
dem GridFile [Nievergelt et al., 1984], Verfahren auf Ba-
sis einer Voronoi-Zerlegung (z.B. [Kolahdouzan und Sha-
habi, 2004]), bzw. Beschreibungen auf Basis der konvexen
Hiille (vgl. [Preparata und Shamos, 1985]). Ebenso wer-
den Techniken aus dem Bereich metrischer Indexstruktu-
ren aufgegriffen, bspw. bei den Beschreibungsformen UFS
bzw. DFS (vgl. auch hierfiir [Samet, 2005]).

In zukiinftigen Arbeiten sollen auch hybride Tech-
niken analysiert werden, wie sie bereits im Kontext
raumlicher Indexstrukturen vorgeschlagen wurden. Da-
bei werden z.B. geometrische Beschreibungsverfahren auf
Basis von MBRs mit raumzerlegenden Verfahren (z.B.
Voronoi-Diagramm-basiert) kombiniert. Ein solcher An-
satz ist im Bereich der Indexstrukturen z.B. in [Sharifzadeh
und Shahabi, 2010] beschrieben.

Das Szenario eines zusammenfassungsbasierten P2P-
Systems stellt im Kontext unserer Arbeit den allgemeinen
Rahmen dar, um verschiedene Zusammenfassungstechni-
ken gegeneinander zu evaluieren. Alternativ dazu konnte
es gerade im Kontext zweidimensionaler Geodaten attrak-



tiv sein, auch andere P2P-Systeme einzusetzen. Struktu-
rierte Systeme konnten sich eignen. Hierbei ist jeder Peer
fiir einen bestimmten Datenbereich zustidndig. Neu im P2P-
Netz zu verwaltende Indexdaten werden entsprechend die-
ser Zustindigkeiten transferiert. Dies reduziert die Auto-
nomie der Peers [Doulkeridis et al., 2009]. Gleichzei-
tig ist bei strukturierten Ansétzen eine Anfragebearbeitung
mit logarithmischem Aufwand méglich [Doulkeridis et al.,
2009]. Ein umfassender Uberblick iiber alternative P2P-
Technologien ist in [Shen et al., 2009] gegeben.

Im aufgezeigten Szenario werden derzeit Anfragen mit
geographischem Bezug auf Basis unabhingiger Zusam-
menfassungstechniken bearbeitet. Es konnte lohnenswert
sein, Zusammenfassungstypen nicht isoliert zu betrachten,
um bspw. Anfragen nach einem Bild, das einen Sonnenun-
tergang in den Alpen zeigt, besser beantworten zu konnen.
Derzeit wiirden je eine Zusammenfassung fiir low-level
Inhaltsinformationen der Bilder und eine Zusammenfas-
sung der geografischen Informationen zu zwei Rankings
der Ressourcen fiihren. Diese beiden Rankings miissten an-
schlieBend mit entsprechenden Techniken kombiniert wer-
den (vgl. z.B. [Belkin et al., 1995]). [Hariharan et al.,
2008] prisentieren hierzu einen Ansatz, der mehrere Zu-
sammenfassungstypen in einer Zusammenfassung aggre-
giert, um Wechselwirkungen zu beriicksichtigen.

S Zusammenfassung

Wir haben ein P2P-System motiviert, das auf der Be-
schreibung und Auswahl personlicher Medienarchive ba-
siert. Medienobjekte werden durch textuelle Inhalte, low-
level Inhaltseigenschaften, Zeitstempel und geographische
Informationen beschrieben. Gegenstand der Arbeit ist die
auf geographischen Informationen basierende Ressourcen-
auswahl. In den Experimenten zeigt sich, dass eine selek-
tive Auswahl sowohl mit auf einer Organisation der Da-
ten als auch auf einer Organisation des Datenraumes beru-
henden Beschreibung fiir unterschiedliche Anfrageszenari-
en speicherplatzeffizient moglich ist.

In zukiinftigen Arbeiten wollen wir hybride Zusammen-
fassungstechniken und geeignete Auswahlverfahren ana-
lysieren, die vorgestellte Techniken kombinieren. Ferner
scheint es spannend, die in dieser Arbeit analysierten Tech-
niken auf anderen Kollektionen zu testen, die weniger stark
an P2P-Szenarien angelehnt sind und bei denen die Doku-
mente in ihrer Anzahl gleichméBiger auf die Ressourcen
verteilt sind.
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