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1 VORWORT 1

1 Vorwort

Diese Ausarbeitung ist im Rahmen des Seminars XML-Technologien von Dr.-Ing.
Ralf Schenkel im Sommersemester 2003 an der Universitdt des Saarlandes ent-
standen. Der Seminarvortrag wurde am 22. Juli 2003 von Christian Bering, Car-
sten Greiveldinger und Regis Newo gehalten und stellt drei Artikel mit verschie-
denen Ansiitzen zur Problematik der Ahnlichkeitssuche auf XML-Daten dar. Im
ersten wird das Suchproblem mittels Stringmatching-Ansétzen gelost (ATreeGrep
aus [SWSZ02]), der zweite Ansatz ([AYCS02]) formuliert es im Rahmen einer Join-
Architektur, und der dritte Artikel ([GJKT02]) stellt effiziente, generelle Variationen
fiir Join-Algorithmen vor.

2 ATreeGrep:
XML-Ahnlichkeitssuche als Stringmatching-Problem

2.1 Einleitung

AtreeGrep ist eine Anwendung, die mit dem Ziel erarbeitet wurde eine Losung fiir
das Problem der Ahnlichkeitssuche auf ungeordneten Biumen zu finden. Dies ist
ein weit verbreitetes Problem in verschiedenen Bereichen der Wissenschaft, nicht
nur in der Informatik, sondern unter anderem auch in der Biologie. Die Motivation
fiir ,ATreeGrep“ war, dafl dieses Problem sowohl in der Handhabung mit XML-
Daten in der Informatik, als auch in der Molekularbiologie bei der Speicherung von
Molekiilketten auftrat.

Im Folgenden wird zuerst das Problem spezifiziert, anschlieend eine einfache Losung
présentiert, die noch keine Wildcards in der Query unterstiitzt, dann eine erweiterte
Losung mit Wildcard-Option, daraufhin eine Verbesserung des einfachen Ansatzes
mit Hilfe einer Heuristik, und schliellich die Priisentation von Tests und deren Aus-
wertung.

2.2 Problemdefinition

Das Problem stellt sich in der Praxis folgendermaflen dar. Man hat eine grofie Daten-
bank D mit XML-Daten, und eine Query Q, die auf den Daten ausgewertet werden
soll. Die Egebnisse sollten nun mdglichst &hnliche Dokumente D; der Datenbank
sein, die sich nicht mehr von der Query Q unterscheiden, als es der Benutzer mit
einer vorher eingegebenen Grenze DIFF bestimmt hat.

Dies ist in der Wissenschaft keine neue Fragestellung und fiihrt zu einem allgemei-
nen Problem, dem Approximate Nearest Neighbor Search Problem, kurz ANN.

2.3 Das Approximate nearest neighbor search problem

Das Approximate Nearest Neighbor Search Problem definiert sich wie folgt:

Man hat eine Query Q, die der Benutzer stellt, eine Datenbank D mit den XML-
Daten Di’ in denen gesucht werden soll, und eine obere Schranke DIFF, mit der
der Benutzer definiert, wie stark sich die Ergebnisse maximal von seiner gestellten
Query Q unterscheiden diirfen. Man sucht nun alle Daten D, in der Datenbank D,
die der Query Q &hnlich sind, sich aber von ihr nicht mehr als die eingegebene obere
Schranke DIFF unterscheiden.
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Die erste Idee ist nun, die Query mit jedem Datenbaum in der Datenbank zu ver-
gleichen und zu iiberpriifen, wie weit sie sich von dem betrachteten Datenbaum
unterscheidet. Dafiir ben6tigt man ein Distanzmaf}, das moglichst schnell und un-
kompliziert berechnet werden kann, da es pro Datenbaum in der Datenbank einmal
berechnet werden muf}. Als ersten Ansatz wiirde man die Tree Editing Distanz
hierfiir verwenden, was aber in diesem Fall keine gute Entscheidung ist, da das
Berechnen der Tree Editing Distanz auf ungeordneten Biumen ein NP-vollstindi-
ges Problem ist. Bendtigt wird ein neues und unkomplizierteres Distanzmaf. In
diesem Fall entschieden sich die Autoren des zugrundeliegenden Papers als neues
Distanzmaf} die Anzahl der Root-to-Leaf-Pfade der Query zu zéhlen, die nicht in
dem betrachteten Datenbaum vorkommen. In der folgenden Abbildung 1 ist ein
kleines Beispiel fiir das eben beschriebenene Distanzmaf.

Trees: @] Di D»

Paths: a d d a a

DIFF: 0 1

Abbildung 1: Beispiel fiir das Distanzmaf

Da der erste Beispieldatenbaum D beide Querypfade enthilt, ist die Differenz
zwischen ihm und der Query Q gleich Null. Der zweite Datenbaum Do enthélt je-
doch den zweiten Querypfad nicht, woraus sich ergibt, daf} er sich von der Query
um eins unterscheidet, also die Differenz zwischen ihm und der Query eins ist.

2.4 Lo6sung ohne Wildcards in der Query

Der Basisalgorithmus, ,,Pathfix“ genannt, besteht aus zwei Phasen. In der ersten
Phase wird aus jedem XML-Baum D; in der Datenbank D ein Suffix-Array S; er-
stellt, indem man die Root-to-Leaf-Pfade von D, aneinanderschreibt und aus dem
so entstandenen String St; ein Suffix-Array erstellt. Dies macht man fiir jeden XML-
Baum in der Datenbank. Das Ergebnis ist eine globale Suffix-Array-Datenbank SD,
auf der im folgenden gearbeitet wird.

In der zweiten Phase, der eigentlichen Suche, werden die Root-to-Leaf-Pfade der
Query Q mit denen in der Suffix-Array-Datenbank SD verglichen, um ungefihre
Treffer zu finden.
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2.4.1 Aufbau der Suffix-Array-Datenbank

Ein Suffix-Array ist eine Datenstruktur, die das effiziente Suchen in Strings un-
terstiitzt. Dabei ist ein Suffix ein Teilstring, der an einer bestimmten Stelle des
zugrundeliegenden Strings beginnt, und mit dem Ende des Strings endet. Die Po-
sition, an der der Teilstring beginnt, wird in lexikographischer Ordnung in dem
Suffix-Array gespeichert. Folglich ist ein Suffix-Array ein Array mit Pointern, die
auf den Anfang eines jeden Suffixes des urspriinglichen Strings in lexikographischer
Ordnung zeigt.

In diesem speziellen Fall wird das Suffix-Array aus dem String erstellt, der entsteht,
wenn man die Root-to-Leaf-Pfade der Datenbiume Di durch ein Trennzeichen ,,#*
getrennt hintereinander schreibt. Von dem so entstandenen String wird nun ein
Suffix-Array erstellt und gespeichert.

Abblidung 2 gibt ein einfaches Beispiel fiir die Erstellung eines solchen Suffix-Arrays.

1 35 70911
D Paths Set dachdae
Sorted Suffixes 3y ac#da-e
A 9) a-e
(5) c#d a-e
1y dactdae
(7y da-e
(11) ¢
Suflix Array ‘ 31915711 ‘ 7 ‘ ll‘

Abbildung 2: Beispiel fiir die Entstehung eines Suffix-Arrays

Der dargestellte Datenbaum hat die Pfade ,,d-a-c“ und ,d-a-e“, die mit dem
Trennzeichen ,#“ zu einem String zusammen gesetzt werden. Darunter erkennt
man alle Suffixe des Strings in lexikographischer Ordnung untereinander. Die in
Klammern gestellte Zahl vor den Suffixen ist der Index, an dem der Suffix im String
beginnt. Unten in der Graphik sieht man das so entstandene Suffix-Array, das nur
noch die Positionen der Suffixe in lexikogaphischer Ordnung enthilt.

Die Komplexitiit dieser Aufbauphase ist O(MN2), wobei N die Anzahl der Knoten
in einem Datenbaum, und M die Anzahl der Datenbdume Di in der Datenbank D
ist. Dies ergibt sich, da jeder Datenbaum hochstens O(N) Pfade hat, und folglich

maximal O(N2) Pointer fiir die Suffixe der Pfade ben6tigt werden. Dies ist aber nur
der theoretische Worstcase, da Béume mit N Knoten in der Praxis wenige Pfade
oder geringe Tiefe haben. Die Komplexitit ist in der Praxis also eher linear, also
etwa O(MN).

2.4.2 Die Suche in der Sufix-Array-Datenbank

In der Suchphase wird die Query Q mit jedem Datenbaum D; verglichen, wobei
man eine maximale Differenz von DIFF zwischen D; und Q zuldfit. Wird diese
Schranke DIFF unterschritten, so z&hlt D, zu den Ergebnissen der Anfrage. Das
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Vergleichen der Query mit den Datenbdumen geschieht auf den Suffix-Arrays, indem
zuerst die Wurzeln der Root-to-Leaf-Pfade von Q gesucht werden. Wenn man die
Wurzel der Pfade gefunden hat, so tiberpriift man, ob der gesamte Query-Pfad
darunterhingt. Wenn die Wurzel alle Querypfade unter sich hat, so ist die Differenz
zwischen Query und Daten Null, fehlt ein Pfad, so ist sie eins, usw. Geschwister
oder Eltern, die nicht Teil der Query sind, kénnen ohne Kosten geloscht werden.
Wenn die Differenz zwischen Query und Daten DIFF nicht iiberschreitet, so wird
der Datenbaum zur Ergebnismenge hinzugefiigt. In Abbildung 3 ist die Suchphase
von Pathfix dargestellt.

Berechne Root-to-Leaf-Pfade von Q
Fiir jeden Datenbaum D, in D {
Fiir jeden Pfad pin Q {
Finde die Menge der passenden Pfade
Wenn DIFF-Bedingung iiberschritten, verlasse die Schleife }
Fiir jeden solchen Pfad {
Wenn DIFF-Bedingung eingehalten
Fiige D, zu Ergebnismenge hinzu } }

Abbildung 3: Die Suchphase von Pathfix

Die Laufzeit der Suchphase von Pathfix betrigt O(q2*logS), wobei q die Anzahl
der Knoten in der Query und S die Grofle eines SuffixArrays ist. Da q gleichzeitig
eine obere Schranke fiir die Anzahl der Pfade der Query als auch fiir deren Linge
ist und man fiir das Suchen eines Pfades der Linge q die Zeit O(q*logS) benétigt,
folgt die obige Gesamtlaufzeit sofort.

2.5 Erweiterung der Query mit Wildcards

Da es in der Praxis oftmals so ist, daf3 der Benutzer nicht die genaue Dokument-
struktur kennt, wére es von Vorteil, wenn man in die Queries sogenannte Wildcards
einbauen konnte. Diese Wildcards sind Platzhalter, die entweder fiir einen einzigen
Knoten, oder fiir einen ganzen Pfad stehen konnen.

Hier gibt es zwei verschiedene Moglichkeiten. Zum einen das ,,7“, welches fiir einen
Knoten in den Datenbiiumen steht. Zum anderen das ,,*“, welches fiir einen Pfad der
Lange Null oder langer im Datenbaum steht. Um Pathfix auf Queries mit Wildcards
anwenden zu kénnen, wird die Query an den Wildcards aufgesplittet in mehrere Teil-
queries. Anschlieflend wird fiir diese Teilqueries nach Treffern in den Daten gesucht,
indem man ,,Pathfix“ auf die Teilqueries anwendet. Wenn man nun in einem Daten-
baum entsprechende Treffer fiir die Teilqueries gefunden hat, mufl man {iberpriifen,
ob dabei nicht die DIFF-Schranke schon iiberschritten wurde. Falls dies der Fall
war, gehort der Datenbaum nicht zur Ergebnismenge. Andernfalls setzt man die ge-
fundenen Datenbaumteile zusammen und testet, ob die fehlenden Stiicke zwischen
den Teilbiumen mit den Wildcards der Query zu ersetzen sind. Ist dies der Fall, so
wird die DIFF-Bedingung fiir den gesamten Baum getestet und dementsprechend
der Baum zur Ergebnismenge hinzugefiigt oder nicht.

In Abbildung 4 erkennt man die Teilqueries und ihre Treffer in dem betrach-
teten Datenbaum D sowie die Teile des Datenbaums, die von den Wildcards er-
setzt werden, durch die Verbindungen mit den gestrichelten Linien zwischen Que-
rybaum Q und Datenbaum D. Fiir das ,,7“-Wildcardsymbol wird ,,0“ und fiir das
, ¥¢-Wildcardsymbol wird der Pfad ,h-j* ersetzt. Der Teil des Datenbaums, der
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0 D

Abbildung 4: Das Vorgehen bei Queries mit Wildcards

oberhalb der Querywurzel ,,a“ im Datenbaum D liegt, sowie die Teile, die nicht in
der Query vorkommen und auflerhalb von Querypfaden liegen, werden ohne Kosten
gestrichen. Damit liegt in diesem Fall ein exakter Treffer vor.

2.6 Verbesserte Losung mit Filtern

Der bisher beschriebene Suchprozefl kann durch ein heuristisches Verfahren verbes-
sert werden, das auf den wildcardfreien Teilen von Q arbeitet.

Es werden alle Knotenbeschriftungen und alle Vater-Kind-Paare in je einer Hashta-
belle gespeichert, in der diese mit den Datenb&dumen D, in denen sie vorkommen,
verkniipft werden.

Bei der Suche nimmt man die Knotenbeschriftungen von Q und iiberpriift, welche
D, diese enthalten, mit maximal DIFF fehlenden Beschriftungen. Das gleiche wird
mit den Vater-Kind-Paaren von Q gemacht, immer unter Beachtung der DIFF-
Bedingung. Diese Heuristik eliminiert irrelevante Datenbdume D; von der weiteren
Betrachtung und zeigt eine Menge von moglichen Kanditaten auf, die im weiteren
Suchverlauf genauer auf Treffer gepriift werden miissen, was dann mit , Pathfix“
geschieht.

In dem einfachen Beispiel in Abbildung 5 sieht man die beiden Hashtabellen,
einmal fiir die Knotenbeschriftungen und einmal fiir die Vater-Kind-Paare, sowie
die Query Q und die DIFF-Bedingung, die hier Null ist. Bei diesem einfachen Bei-
spiel bleibt nach der Uberpiifung der DIFF-Bedingung nur noch D, als moglicher
Kandidat, da nur D die Knotenbeschriftungen ,a“ und ,b“ und ,,c“ enthilt, sowie
beide Querypfade. Auf Dy muf} noch ,Pathfix“ angewendet werden, um zu testen,
ob es wirklich ein Resultat ist. Dieser Algorithmus, der sowohl die Heuristik als
auch ,Pathfix“ enthilt, hei}t ,, AtreeGrep“.

2.7 Experimente und Ergebnisse

Fiir die hier beschriebenen Experimente wurden 1000 Bdume zufillig generiert, von
denen jeder 100 Knoten hatte. Die Anzahl der Pfade in einem Baum schwankte
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Dy.D, Dy Q DIFF =0
DD, D,

D,D, D, a

D,D,D, D,.D, / \

D,D, D,.D, D, b ¢

Menge der Treffer der
9 DIFF-Bedingung D1
_—

Knotenbezeichnungen: D,,D,,D;

Menge der Treffer der _DIFF-Bedingung,
Vater-Kind-Paare: D, 1

Menge der mdglichen Kandidaten: D,

LZJAN

Abbildung 5: Beispiel fiir Filtern

zwischen 23 und 62, und die Linge der Pfade zwischen 2 und 11. Die Knotenbe-
schriftungen wurden zufillig aus einem Worterbuch ausgewihlt. Bei jedem Versuch
wurde ein Datenbaum zufillig ausgew#hlt und modifiziert, so dafl er als Query
benutzt werden konnte. Es wurden jeweils 10 gleiche Versuche durchgefiihrt, von
denen das Mittel berechnet und in die Graphiken gezeichnet wurde.

Response time (sec.)
Response time (sec.)
o
®

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50
Query tree size Query tree size

Abbildung 6: Laufzeiten in Abhingigkeit zur Querygrofe

In Abbildung 6 sieht man die Laufzeiten von ,ATreeGrep“ mit ein, zwei und
drei Wildcards (VLDC) in der Query, in Abhéngigkeit von der Querygréfie. In der
linken Graphik wurde ein Worterbuch der Gréfle 50, rechts der Grofie 1000 benutzt.
Man sieht sehr schon, wie die Laufzeit mit der Anzahl der Wildcards skaliert. Au-
Berdem erkennt man, dafl die Laufzeit mit wachsender Querygrofie abnimmt, wenn
das Worterbuch klein ist, und nahezu konstant bleibt bei grolem Worterbuch. Dies
erklért sich aus dem Filtern mit Hilfe der Vater-Kind-Paare, die bei grofien Queries
ein sehr gutes Filterkriterium sind. Dagegen hilft das Filtern bei kleinen Queries
und kleinem Worterbuch nicht viel, da dann viele mogliche Datenbdume gefunden
werden, deren Uberpriifung mit ,Pathfix“ viel Zeit kostet.

In Abbildung 7 wird ,,Pathfix“, ohne Filtern, mit , ATreeGrep“, mit Filtern, vergli-
chen. Man erkennt, dafl ,Pathfix“ wie erwartet etwa lineare Laufzeit in Abhingigkeit
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der QuerygroBe hat, wohingegen ,, ATreeGrep“ dank des Filterns fast eine konstante
Laufzeit aufweist.

30

254
B
e
&
@ .
£ =g
£ .l
s
3 10 0o~ Path
5 o
----------- —
R — —
0
0 10 20 30 40 50 60
Query tree size
Abbildung 7: Gegeniiberstellung von Pathfix und ATreeGrep
2.8 Fazit

Vorgestellt wurde ein neuer Ansatz zur Losung des Approximate Nearest Neighbor
Search Problems fiir ungeordnete Badume. Durch die Einfiithrung eines neuen Di-
stanzmafes, das nicht auf Tree Editing Distanz beruht, war es moglich, einen prak-
tikablen Algorithmus mit polynomieller Laufzeit zu entwerfen, was eine deutliche
Verbesserung zur Tree Editing Distanz auf ungeordneten Baumen ist, da deren Be-
rechnung ein NP-vollstindiges Problem darstellt. ,, ATreeGrep“ wurde jedoch nicht
mit anderen bestehenden Algorithmen zur Ahnlichkeitssuche auf XML-Daten vergli-
chen, jedoch sind zwei Applikationen fiir jeden Interessierten im Internet verfiigbar
unter

http://www.njit.edu/mediadb/xmlsearch/main.htm/
http://www.treebase.org/treebase/console.html

Die Autoren des Papers haben fiir die Zukunft in Aussicht gestellt, daf} sie den
hier vorgestellten Algorithmus fiir geordnete Biume anpassen méchten und andere
Typen wissenschaftlicher Datenbanken.

3 Ahnlichkeitssuche mittels Relaxationen in Join-
Plianen

3.1 Einleitung

[AY(CS02] befassen sich mit der Ahnlichkeitssuche auf ungeordneten Biumen, ins-
besondere in XML-Daten. Sie fithren dieses Problem auf die Evaluierung eines Join-
Plans zuriick, indem sie die Suchanfrage mittels Relazationen verallgemeinern und
diese in einem Join-Plan ausdriicken. Die Autoren implementieren Optimierungs-
strategien, mittels welcher die Effizienzverluste bei der Evaluierung solcher verall-
gemeinerten Join-Pléne gering gehalten werden koénnen.

Wir werden im folgenden mit der Darstellung des Suchproblems beginnen. An-
schlieflend werden wir zeigen, wie eine exakte Anfrage als Join-Plan formuliert wird,
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Book

/\

Collection Editor

Name Address
_ J

Abbildung 8: Ein Beispielanfragemuster mit den drei moglichen Musterelemen-
ten: benannten Knoten, Mutter-Kind-Beziehungen und eine Vorfahre-Nachfahre-
Beziehung (doppelt gezeichnete Kante).

( AY4 )
a) Documents b) Documents
Books Conference Books Conference
N 7 N N 7 N
Book Book Book Book
Title  Collection Editor Title Colllection Edlitor
“XML® ... Name Company/|["XML" Name
L Address__J{ )

Abbildung 9: a) Ein exaktes Vorkommen des Beispielmusters aus Abb. 8 in einem
angenommenen, als Baum dargestellten XML-Dokument. b) Ein hnliches Vorkom-
men desselben Musters. Hier fehlt der geforderte Nachfahre , Address“.

und werden dann die Umsetzung approximativer Anfragen mittels Relaxationen in
einen Join-Plan darlegen. Wir stellen danach die Algorithmen von [AYCS02] zur
Evaluierung solcher Join-Pléne vor und umreifien kurz die experimentellen Ergeb-
nisse.

3.2 Problemstellung

Die Benutzerin gibt ein Baummuster als Anfrage! vor und méchte exakte und/oder
dhnliche Vorkommen aus gegebenen XML-Daten zuriickbekommen. Als Elemen-
te einer solchen Anfrage kénnen benannte Knoten, Mutter-Kind-Beziehungen und
Vorfahre-Nachfahre-Beziehungen benutzt werden. Abbildung 8 zeigt ein Beispiel ei-
nes Anfragemusters. Fiir einen exakten Treffer miissen die Knoten des Musters auf
entsprechend benannte Knoten eines XML-Dokuments sowie analog die Mutter-
Kind-Beziehungen auf einfache Kanten zwischen den Knoten abgebildet werden,
und Vorfahre-Nachfahre-Beziehungen kénnen auf beliebig lange Pfade zwischen den
angegebenen Knoten abgebildet werden. Da die XML-Daten und die Anfrage als
ungeordnete Baumdaten modelliert werden, werden Ordnungsverhiltnisse zwischen
Geschwisterknoten vernachléssigt. Abbildung 9 illustriert einen exakten und einen
ghnlichen Treffer fiir das Beispielmuster.

Die Autoren behandeln zwei Arten von Suchanfrage: Erstens die Schwellen-
wertanfrage, bei der die Benutzerin einen numerischen Ahnlichkeitswert spezifiziert
und alle Treffer erwartet, die diesen Wert erreichen. Zweitens die Beste-k-Suche, bei

!Die Begriffe , Anfrage“ und ,,(Baum)Muster“ sind in den folgenden Ausfiihrungen als synonym
zu verstehen.
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( )
%Editor, Address)
Address
Nc(Editor, Name)
Name
Nc(Book, Editor)

Editor
c(Book, Collection)

kBook Collection

/

Abbildung 10: Ein linkstiefer Join-Plan fiir das Anfragemuster aus Abb. 8.

der die Benutzerin nach den k dhnlichsten Treffern sucht, unabhingig von deren
tatsichlicher Ahnlichkeit.

3.3 Suchmuster als Join-Plan

Zur Umsetzung der approximativen Suche wird ein Join-Algorithmus als eine ,,black
box“ benutzt. Die Autoren benotigen lediglich zwei allgemeine Voraussetzungen fiir
den verwendeten Algorithmus:

e Die XML-Daten, auf denen gesucht werden soll, liegen fiir die Anwendung des
Join-Algorithmus addquat aufgearbeitet vor, im Allgemeinen in Form irgend-
welcher Indexstrukturen.

e Der Join-Algorithmus erlaubt es, auf den Daten mittels zweier Pridikate Joins
auszufiihren, die ausdriicken sollen, dafl zwei Knoten in der Mutter-Kind-
Beziehung (das wird mit c(.,.) bezeichnet) bzw. in der Vorfahre-Nachfahre-
Beziehung stehen (dieses wird mit d(.,.) bezeichnet). Beispielsweise wiirde
ein Join mit der Relation c (Book, Editor) die Menge aller Knotenpaare Book
und Editor liefern, fiir die gilt, dafl der Editor ein Kind des Book-Knotens
ist.

Mittels der beiden Priadikate c(.,.) und d(.,.) kann ein Suchmuster direkt
in einen Join-Plan tibersetzt werden, indem jede Kante als Join mit dem ihr ent-
sprechenden Pridikat umgesetzt wird. Man geht iterativ die Kanten durch und
erweitert je Kante den entstehenden Join-Plan um einen neuen Join, der die bis-
herige Ergebnismenge durch eine neue Bedingung mit einer der beiden Relationen
einschrankt. Man beachte, dal damit das Vorgehen nicht eindeutig festgelegt wird,
z.B. die Reihenfolge der Kantenumwandlung nicht vorgeschrieben wird. Die Auto-
ren lassen solche und &hnliche Details, insbesondere Fragen der Optimierung bei
der Planerstellung, ausdriicklich aulen vor und benutzen in ihren Ausfiihrungen
sog. ,,linkstiefe“ Pldne: Sie gehen das Suchmuster breadth-first durch und fiigen den
Join fiir jede neue Kante ,oben“ an den bisherigen Join-Plan. Abb. 10 zeigt den
Join-Plan, der bei diesem Vorgehen fiir das Beispielmuster aus Abb. 8 entsteht.

Dieser Join-Plan liefert genau die Tupel, die allen Bedingungen des gegebenen
Musters geniigen, findet also die genauen Vorkommen des Musters. Um &dhnliche
Treffer zu bekommen, wird der Plan mittels Relaxationen erweitert, die im folgenden
Abschnitt vorgestellt werden.

3.4 Relaxationen

Eine Relaxation ist allgemein gesprochen eine strukturelle Verdnderung eines Mu-
sters M, die M verallgemeinert: Fiir das relaxierte Muster M bekommt man als
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/\ ] Address
c(Editor, Name)
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/\ Nc(Book, Editor)
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Abbildung 11: Ein Beispiel fiir eine Kantenrelaxation: Die Mutter-Kind-Kante zwi-
schen ,,Book“ und ,,Editor* aus dem Beispielmuster (Abb. 8) wird in eine Vorfahre-
Nachfahre-Kante gedndert und im Join-Plan das Pradikat des dazugehorigen Joins
erweitert,.

Document

/ N\

Journal Book

Abbildung 12: Eine Typhierarchie, die ,Journal“- und ,,Book“-Knoten als Unterty-
pen eines gemeinsamen Ubertypen ,,Document” festlegt.

Treffermenge eine Ubermenge der Treffer von M zuriick. Die wiederholte Anwen-
dung verschiedener Relaxationen auf ein Muster bewirkt, dafl immer allgemeine-
re Versionen dieses Musters entstehen. [AYCS02] benutzen genau vier Arten von
Relaxationen, die sie im Join-Plan fiir das gegebene Suchmuster umsetzen. Diese
Relaxationen und ihre Umsetzung sind im Einzelnen die folgenden:

Kantenverallgemeinerung Bei einer Kantenverallgemeinerung wird eine Mutter-
Kind-Vorgabe in eine Vorfahre-Nachfahre-Beziehung umgewandelt; wir lassen
also hinterher zwischen den verbundenen Knoten beliebig lange Pfade zu.
Im Join-Plan wird diese Relaxation realisiert, indem das Join-Pridikat fiir
die betreffende Kante mit einem logischen OR um die Vorfahre-Nachfahre-
Beziehung erweitert wird: Wenn die Join-Bedingung vorher c(Mutter, Kind)
war, lautet sie relaxiert c (Mutter, Kind) OR d(Mutter, Kind).2 Abbildung
11 zeigt ein Beispiel einer Kantenrelaxation.

Knotenverallgemeinerung Eine Knotenverallgemeinerung verindert eine Kno-
tenbezeichnung mit Hilfe einer Typhierarchie. Eine solche Typhierarchie de-
finiert Sub- und Subertypbeziehungen zwischen Knotenbeziehungen. Sie muf3
im allgemeinen vorgegeben sein, etwa von einem Experten anhand der XML-
Daten definiert worden sein.

Bei einer Knotenverallgemeinerung wird eine Knotenbezeichnung durch einen
Supertypen aus der Hierarchie ersetzt. Dieselbe Operation wird zur Umset-
zung im Join-Plan verwendet: Jedes Vorkommen des betreffenden Knoten-

2Hier wie in folgenden #hnlichen Fillen wird ohne Einschrinkung der Allgemeinheit davon
ausgegangen, dafl das OR kurzschliefit, dafl also der zweite Term nicht ausgewertet wird, falls die
erste Bedingung erfiillt ist.
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Abbildung 13: Ein Beispiel fiir eine Knotenrelaxation mittels der Hierarchie aus
Abb. 12. Der ,,Book“-Knoten des Beispielmusters wird verallgemeinert. Seine Vor-
kommen werden im Join-Plan analog ersetzt.

- — )
Book %(Editor, Address)

\ N Address

Editor c(Editor, Name)

>

Name

/\

Name Address

N\
k Collection

- 7 M c(Book, Collection)
LBoo

J

Abbildung 14: Relaxation mittels optionaler Blitter: Der , Collection“-Knoten des
Beispielmusters wird aus dem Muster geloscht. Im Join-Plan wird der entsprechende
Join zu einem dufleren Join.

namens wird durch den Supertypen ersetzt. Wo in der urspriinglichen der
spezifische Typ verlangt war, ist damit nach der Relaxation jeder Typ er-
laubt, der ebenfalls Subtyp des eingesetzten Supertyps ist. Abb. 12 zeigt eine
einfache Beispielhierarchie, mit der durch Relaxation zum gemeinsamen Su-
pertypen Document alle Journal-Knoten als d&hnliche Treffer fiir Book-Knoten
(und vice versa) zugelassen werden kénnen. Abb. 13 veranschaulicht eine Kno-
tenrelaxation am Beispielmuster aus Abb. 8.

Optionales Blatt Ein Blatt eines Suchmusters wird optional gemacht, indem es

aus dem Muster geloscht wird. Die Umsetzung im Join-Plan verlangt die
Einfiihrung eines linken dufleren Joins. Die bisher betrachteten Joins waren
innere Joins, die genau die Tupel als Ergebnismenge liefern, fiir die die Join-
Bedingung erfiillt ist. Beim linken duferen Join werden dagegen alle linken
Ergebnisstupel oder -knoten behalten, unabhingig davon, ob sie tatsichlich
in der vom Join verlangten Relation stehen. Ein duflerer Join mit der Re-
lation c(Book, Editor) z.B. wiirde alle Book-Knoten des Gegenstandsbe-
reiches zuriickliefern, auch solche, die keinen Editor als Kind haben. Diese
Book-Knoten bekidmen in der Ergebnismenge fiir den Editor einen Nullwert
eingetragen; der Editor wére mithin optional. Abb. 14 veranschaulicht diese
Relaxation und ihre Umsetzung am Beispielmuster aus Abb. 8.
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Abbildung 15: Beispiel einer Teilbaumbeforderung: Das einzelne Blatt ,,Name* wird
mit seiner Grofimutter verbunden, und im Join-Plan wird die dazugehorige Relation
entsprechend erweitert.

Teilbaumbeférderung Bei der Teilbaumbeférderung wird der Elternknoten eines
gewihlten Teilbaums ,,umgangen®, indem der Teilbaum mit seinem Grofimut-
terknoten durch eine Vorfahre-Nachfahre-Kante verbunden wird. Auf diese
Weise wird der umgangene Elternknoten optional. Im Join-Plan driickt sich
diese Relaxation wie bereits bei der Kantenrelaxation in einer Erweiterung
des entsprechenden Join-Pradikates aus: Wo vorher die Kind-Beziehung zum
Teilbaum gefordert war, wird nun durch Anfiigung eines OR-Terms auch zu-
gelassen, daf3 der Teilbaum stattdessen Nachfahre der Grofimutter sein kann.
Abb. 15 veranschaulicht diese Relaxation und ihre Umsetzung am Beispiel-
muster aus Abb. 8.

Am Beispiel der Teilbaumbeforderung wird deutlich, dafl die vier Relaxatio-
nen durchaus nicht disjunkte Treffermengen erzeugen: Z.B. 143t effektiv die
Teilbaumbeférderung alle beliebigen Umbenennungen des umgangenen Mut-
terknotens zu, die man zum Teil auch mittels einer Knotengeneralisierung
(siehe Abschnitt 3.4) erreichen kann. Jede mogliche Knotengeneralisierung
kann also auch als Teilbaumbeforderung realisiert werden. Die Autoren the-
matisieren diese Redundanz jedoch nicht.

Diese vier Relaxationen werden auf jede mogliche Weise auf das gegebene Such-
muster angewendet, wodurch man den allgemeinsten moglichen Join-Plan erhélt.
Fiir das Muster aus Abb. 8 ist dieser Plan in Abb. 16 abgebildet.

3.5 Gewichtung und Bewertung

Um die Menge der #hnlichen Treffer gemifl der von der Benutzerin gestellten An-
frage einschriinken zu konnen, miissen die Treffer hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit be-
wertet werden. Dazu mufl die Benutzerin ihr Anfragemuster gewichten. Sie muf}
fiir jede Kante und jeden Knoten des Musters zwei Gewichte angeben, ein exak-
tes Gewicht und ein kleineres, sog. relaxiertes Gewicht. Daraus bestimmt sich die
Bewertung jedes Elements: Wird das Element in einem Vorkommen exakt wieder-
gefunden, bekommt es als Wert das exakte Gewicht. Kommt es jedoch nur relaxiert
vor — wird etwa fiir eine Kante statt einer verlangten Mutter-Kind-Beziehung eine
Vorfahre-Nachfahre-Beziehung gefunden —, bekommt es einen Wert zwischen dem
exakten und dem relaxierten Gewicht. Denkbar ist an der Stelle jede beliebige mo-
notone Funktion, die die Bewertung z.B. abhéingig machen kann von der Lénge eines
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Abbildung 16: Der Join-Plan aus Abb. 10 nach seiner vollstéindigen Relaxierung.

relaxierten Pfades o.4.

Die Bewertung eines Vorkommens &8t sich mittels der Bewertungen der ein-
zelnen Elemente als Summe dieser Werte berechnen. Kommt in dem Vorkommen
ein Element, z.B. ein optionales Blatt nicht vor, werden dafiir auch keine Punkte
angerechnet. Ein exaktes Vorkommen des Anfragemusters bekommt nach diesem
Vorgehen das mogliche Maximum, némlich die Summe aller exakten Gewichte zu-
gewiesen.

3.6 Evaluierung des Join-Plans

Der naive Ansatz, eine approximate Suche auszufiihren, das sogenannte post-pruning,
besteht in folgendem Vorgehen: Das Suchmuster wird als Join-Plan umgesetzt, die-
ser wird vollstéindig relaxiert und die Ergebnistreffer werden anhand der gegebenen
Gewichte bewertet. Dann werden alle Ergebnisse weggeworfen, die nicht das von
der Benutzerin spezifizierte Kriterium erreichen.

Der relaxierte Join-Plan in Abb. 16 verdeutlicht die Schwéche dieses Ansatzes:
Bis auf den Wurzelknoten Book sind alle Knoten optional (da alle Joins duflere Joins
sind), und alle Join-Prédikate sind mehrteilige OR-Formeln. Es ist folglich zu erwar-
ten, dal bei bei der Evaluierung dieses Plans grofle Datenmengen zu verarbeiten
sind und zugleich viele nur sehr entfernt dhnliche Ergebnisse geliefert werden, die
anschlieend wieder geloscht wiirden. Die Algorithmen der Autoren zielen daher
darauf ab, schon wéhrend der Evaluierung des Join-Plans die Menge der Ergebnisse
gezielt auf zwei Weisen zu verringern:

e Es konnen frithzeitig Vorkommen identifiziert und gel6scht werden, von denen
sicher ist, daf sie nicht das gegebene Suchkriterium erreichen kénnen. Dies
leisten zwei Algorithmen, thres fiir die Schwellenwertsuche und top-k fiir die
Beste-k-Suche.

e Es konnen frithzeitig Relaxationen erkannt und zuriickgenommen werden, die
nur irrelevante Vorkommen erzeugen werden. Dies leistet eine Erweiterung von
thres namens opti-thres fiir die Schwellenwertsuche. Eine entsprechende
Umsetzung fiir die Beste-k-Suche wird nicht vorgestellt.

Das Prinzip ist bei beiden Vorgehen dasselbe: Mittels zusédtzlicher, im Voraus
berechneter Gewichte wird wihrend der Evaluierung jedes Knotens im Join-Plan
bestimmt, welche Ergebnisse bzw. welche Relaxationen das spezifizierte Kriterium
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Abbildung 17: Ein gewichtetes Anfragemuster (je Element mit exaktem und rela-
xiertem Gewicht) und die von thres dazu berechneten maxW-Werte im relaxierten
Join-Plan.

nicht erreichen kénnen, und diese werden geldscht bzw. zuriickgenommen. Wir wer-
den zunéchst zeigen, wie dies bei thres geschieht, und anschlielend opti-thres
und top-k vorstellen.

3.6.1 Thres

thres wird benutzt, um eine Schwellenwertsanfrage zu beantworten. Der Algorith-
mus 16scht wihrend der Evaluierung der einzelnen Knoten des Join-Plans Zwischen-
ergebnisse, die garantiert nicht mehr die von der Benutzerin vorgebenene Schwelle
erreichen konnen. Dazu wird vor der Evaluierung des Join-Plans fiir jeden Knoten
im Plan ein Wert maxw berechnet, der angibt, wieviele Punkte ein Treffer nach Eva-
luierung des jeweiligen Knotens maximal noch bekommen kann. Abb. 17 illustriert
das Prinzip an einem kleinen Anfragemuster: Bei der Evaluierung eines Blattes im
Join-Plan kann man fiir alle verbleibenden Knoten des Planes noch volle Punkt-
zahl bekommen; bei jedem Join hingegen nur noch fiir die hiernach auszuwertenden
Elemente, d.h. die iiber dem jeweiligen Join verbleibenden Elemente.

Hat man diese Gewichte berechnet, konnen wihrend der Evaluierung des Join-
Plans nach der Ausfiithrung jedes Joins die erhaltenen Teilergebnisse darauthin tiber-
priift werden, ob die Summe der Bewertung des jeweiligen Teilergebnisses und maxW
noch die gegebene Schwelle erreicht. Teilergebnisse, fiir die das nicht der Fall ist,
konnen den Schwellenwert auch spéter nicht mehr erreichen und werden gel6scht,
wodurch sie bei spéteren Joins nicht mehr beriicksichtigt werden.

3.6.2 Opti-Thres

opti-thres ergidnzt thres um die weitere Optimierung, Relaxationen zuriickzu-
nehmen und damit effizientere Join-Operationen auszufiihren, falls die Relaxation
nur irrelevante Ergebnisse erzeugen kann. Die drei moglichen Relaxationen, die je
Join zuriickgenommen werden koénnen, sind

o die Riickumwandlung des dufleren Joins zu einem inneren Joins,

e die Riicknahme einer eventuellen Generalisierung des rechten Kindknotens des
Joins (z.B. von Document zuriick zu Book) und

o die Loschung alternativer OR-Terme in der Join-Relation.
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Dazu berechnet opti-thres vor der Evaluierung des Plans je Join-Knoten drei
zusitzliche Gewichte, die angeben, wieviele Punkte ein Vorkommen nach dem je-
weiligen Knoten unter Annahme der jeweiligen Relazation noch bekommen kann.
Wiéhrend der Evaluierung merkt sich opti-thres ferner die Bewertung b des jeweils
besten Teilergebnisses. Vor Ausfiihrung jedes Joins kann nun bestimmt werden, ob
die Summe aus b und den jeweiligen Gewichten noch das gegebene Schwellenkri-
terium erfiillt. Falls dies fiir ein Gewicht nicht der Fall ist, wiren alle durch die
entsprechende Relaxation erzeugten Ergebnisse irrevelant, und die Relaxation wird
zuriirckgenommen, wodurch kompaktere Joins entstehen.

Auf die Menge der Teilergebnisse jedes dieser Joins wird anschliefend thres
angewendet.

3.6.3 Top-K

Bei top-k handelt es sich um eine Variation von thres fiir die Beste-k-Anfrage.
Wiéhrend thres mit einer vorgebenen, festen Schwelle arbeitet, verwendet top-k
eine dynamische Schwelle: Der Algorithmus merkt sich wihrend der Evaluierung das
Ergebnis kW des k-ten Ergebnisses. Mit dieser Schwelle kann dieselbe Uberpriifung
wie bei thres vorgenommen werden: Wenn die Bewertung eines Teilergebnisses
plus dem maxW des Join-Knotens nicht den Wert kW erreicht, wird das Ergebnis auf
jeden Fall hinter dem jetzigen k-ten Ergebnis eingeordnet werden miissen und kann
geloscht werden.

Man beachte, daf3 dieses Vorgehen wesentlich davon abhingt, dafl die Ergeb-
nismenge iiber die dufleren Joins immer grofer wird, wir also keine inneren Joins
verwenden diirfen, die die Ergebnismenge wieder einschrinken kénnen, wodurch
evtl. vorher gel6schte Ergebnisse doch unter die besten k hétten kommen kénnen.
Daher wird auch der in opti-thres verwendete Ansatz nicht von den Autoren fiir
die Beste-k-Anfrage {ibertragen.?

Ein Problem, das die Autoren nicht erwidhnen, besteht im nicht deterministi-
schen ,, Zerschneiden“ von Mengen gleichbewerteter Treffer durch den Algorithmus:
Da die Bewertungen der Treffer die Summen der Gewichte sind und es somit mogli-
cherweise viele Treffer gibt, die dieselbe Bewertung bekommen, wird es sehr wahr-
scheinlich, daf3 die Grenze der besten k inmitten eine solche Menge gleichbewerte-
ter Treffer fallt. Welche dieser eigentlich gleich guten Treffer dann genommen und
welche weggeworfen werden, ist nicht genauer spezifiziert und hingt z.B. von der
Reihenfolge der Joins ab.

3.7 Experimentelle Ergebnisse

Die Autoren haben ihre Algorithmen exemplarisch mittels drei kleiner Anfragen
auf der Trierer DBLP getestet, um die Vorteile gegeniiber den naiven post-pruning
zu demonstrieren. Da die Ergebnisse fiir die drei Verfahren &hnlich sind, sollen
hier nur die Ergebnisse fiir thres vorgestellt werden. Abb. 18 zeigt die erzeugten
Datenmengen und die kumulative Zeit fiir eine Anfrage aus drei Joins fiir Liufe von
thres mit drei verschiedenen Schwellenwerten gegeniiber dem naiven post-pruning
Ansatz. Die Schwelle von acht entspricht dabei der Forderung nach exakten Treffern
fiir das Muster. Besonders in der Darstellung der Datenmenge zeigt sich deutlich, wie
thres mit steigender Schwelle immer mehr Teilergebnisse immer friiher 16scht. Man
beachte jedoch, daf hinsichtlich der erzeugten Datenmengen die Liufe von thres
mit den Schwellen von drei und fiinf im Endeffekt relativ dicht beieinanderliegen (ca.
134000 bzw. 87000 Datensitze), im Zeitdiagramm jedoch deutlich divergieren (ca.

3Die Frage, inwieweit es moglich wire, den Ansatz von opti-thres nur partiell, ndmlich fiir die
zwei anderen der drei bei opti-thres betrachteten Relaxationen hier umzusetzen, wird von den
Autoren leider nicht erwogen.
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18 Sekunden gegeniiber sieben Sekunden). Das konnte darauf hindeuten, daff die
Reihenfolge der Joins, also die Optimierung des Join-Plans von grofier Bedeutung
fiir den Zeitgewinn ist.

3.8 Zusammenfassung und Diskussion

Die Autoren zeigen durch die Anwendung von Relaxationen einen intuitiven Weg
auf, um approximate Suche auf XML-Daten in Join-Architekturen umzusetzen, und
sie zeigen, wie die Evaluierung solcher Joins nachhaltig optimiert werden kann. Da
wenig Voraussetzungen an die Join-Architektur gestellt werden, kann der Ansatz
relativ einfach als Erweiterung fiir entsprechende Systeme benutzt werden. Ferner
konnen in der Knotengeneralisierung sogar Ontologien sinnvoll integriert werden,
sofern diese vorhanden sind.

Moglicherweise problematisch ist die Effizienz des Ansatzes bei grofleren Anfra-
gen, Typhierarchien oder anderen Parametern. Die Autoren behandeln die Frage
nach der Effizienz nur auflerordentlich peripher, aber wie bei der Vorstellung der
experimentellen Ergebnisse im vorigen Abschnitt angemerkt, ist es denkbar, da3 De-
tails wie die Optimierung des Join-Plans von bedeutendem Einfluf} fiir die Effizienz
sein kénnen. Das gilt erst recht, wenn wirklich ausgefeilte, z.B. tiefere Typhierarchi-
en verwendet werden sollen als die in den Beispielen benutzten. Solche sind in den
Algorithmen nicht vorgesehen, und es ist nicht auf Anhieb ersichtlich, auf welche
Weise z.B. in thres eine Knotenrelaxierung iiber verschiedene Tiefen einer Typhier-
archie realisiert werden kann. Auch stellt sich dann die von den Autoren aufien vor
gelassene Frage, wie eine abgestufte Bewertungsfunktion fiir relaxierte Vorkommen
von Kanten und Knoten sich auf die Laufzeiten auswirken wiirde, da dafiir bei je-
dem relaxierten Vorkommen die Linge des relaxierten Pfades (fiir Kanten in den
XML-Daten, fiir Knoten in der Typhierarchie) ermittelt werden miifite.

Als Fazit 148t sich damit vielleicht sagen, dafl [AYCS02] einen hinsichtlich seiner
Eleganz vielversprechenden Ansatz vorstellen, der in einigen technischen Details
durchaus noch verbesserungswiirdig ist.

4 Unscharfe Joins iiber XML-Daten

Im Gegensatz zu den beiden oberen Abschnitten, wo wir eine (eher kleine) Anfrage
und ein (eher groferes) XML Dokument haben, werden wir hier ein paar join-
Algorithmen iiber beliebige Dokumente kennenlernen.

4.1 Einfiihrung und Anregung

Wie wir an dem Bild 19 sehen koénnen, kénnen oft mehrere XML-Dokumente die-
selbe Information beinhalten, aber verschiedene Struturen haben. Deswegen brau-
chen wir effiziente Techniken, um XML-Dokumente ’approximativ’ vergleichen zu
konnen. Jedes mal, wenn man zwei Objekte ’approximativ’ vergleichen will, muf}
man eine Distanzmetrik zwischen den Objekten definieren, um den Vergleich quan-
titativ bestimmen zu kénnen. Diese Metrik sollte effizient und allgemein sein, d.h.
sie sollte auf beliebige Dokumente anwendbar sein.

In diesem Teil werden wir XML-Dokumente als geordnete Bdume ansehen. Deswe-
gen miissen wir effiziente Methoden definieren, um geordnete Bdume ’approximativ’
vergleichen zu konnen.

Im néchsten Abschnitt werden wir eine solche Metrik kennenlernen, und spéiter
sehen, wie wir sie optimieren kénnen.
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Abbildung 18: thres mit drei verschiedenen Schwellenwerten und post-pruning im
Vergleich. Dargestellt sind die kumulative Zeit bzw. die erzeugte Datenmenge iiber

die drei Joins eines Anfragemusters.
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Abbildung 19: Beispiel von XML-Dokumenten

4.2 Editierdistanz
4.2.1 Editierdistanz fiir Strings

feb

Die Editierdistanz fiir Strings ist die minimale Anzahl der Editieroperationen (Einfiigen,

Loschen und Ersetzen) auf einzelnen Zeichen, die man braucht, um ein String in ein
anderes umzuwandeln.

Im weiteren wird diese Editierdistanz ed() genannt. ed() kann fiir Strings der Linge
O(n) in O(n?) berechnet werden.

4.2.2 Editierdistanz fiir Biume

Die Editierdistanz fiir Baume ist praktisch eine Erweiterung der Editierdistanz fiir
Strings. Also ist die Editierdistanz fiir zwei gegebene Baume 77 und 75 die minima-
le Kostsequenz der Baumeditieroperationen (Einfiigen, Loschen und Umbenennen)
auf einzelnen Knoten, die man braucht, um einen Baum in einen anderen umzu-
wandeln.

Im weiteren wird die Editierdistanz fiir Bdume T'DIST() genannt. Es gibt einen
Algorithmus, der TDIST() in O(n?) fiir Baume der Grofie O(n) berechnet. Die-
ser Algorithmus berechnet ein Mapping zwischen den Knoten beider Baume. Das
Ziel ist es, das Mapping mit den minimalen Kosten zu berechnen. Das berechnete
Mapping muf} die drei folgenden Bedingungen erfiillen :

1. Ein Knoten darf nicht mit zwei verschiedenen Knoten des anderen Baumes
gemappt werden.

2. In dem Mapping muf} die Sibling-Ordnung bewahrt werden.
3. Auch die Ancestor-Ordnung muf} in dem Mapping bewahrt werden.

Alle Knoten, die nicht gemappt wurden, miissen zum Einfiigen oder zum Loschen in
Betracht gezogen werden. Diejenigen, die gemappt wurden, miissen je nach Bedarf
umbenannt werden.

Als beispiel konnen wir die Abbildung 20 betrachten. Da haben wir zwei Béume
(a) und (b) und das vom Algorithmus berechneten Mapping. Und wir kénnen sehen,
daf3 der Knoten B in (a) nicht gemappt wurde. Genauso fiir den Knoten H in (b).
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Abbildung 20: Beispiel eines Mappings

Auflerdem wurde C' mit I gemappt. Um also den Baum (a) in Baum (b) umzuwan-
deln, muf} der Knoten B gel6scht, der Knoten H eingefiigt und der Knoten C' nach
I umbenannt werden. Damit haben wir TDIST((a), (b)) = 3, da drei Operationen
durchgethrt wurden.

4.3 Problemstellung

Da wir jetzt wissen, wie wir zwei Bdume ’approximativ’ vergleichen kénnen, wenden
wir uns dem urspriinglich zu l6senden Problem zu.

Seien zwei Datenquellen S; und S und ein Schwellenwert 7. Der ’approximati-
ve’ Join zwischen S; und S» gibt alle Dokumentenpaare (dy,ds) mit d; € S; und
dy € So zuriick, fiir die gilt : TDIST(dy,d2) < 7.

Mehrere Varianten dieses Problems sind moglich. Zum Beispiel konnte man ver-
langen, daf} sich die Distanz zwischen den Dokumenten zwischen zwei gegebenen
Schwellwerte befindet (d.h. 77 <TDIST(dy,d2) < 72).

Da wir in dem vorherigen Abschnitt TDIST() niher kennengelernt haben, haben
wir nun einen (naiven) Algorithmus. Aber wie wir gesehen haben, ist es ziemlich
teuer, die Distanz zwischen zwei Dokumente zu berechnen. Deswegen werden wir
in den folgenden Abschnitten versuchen, dies etwas effizienter zu machen.

4.4 Exakte Schranken fiir die Editierdistanz
4.4.1 TUntere Schranke

Seien 77 und 75 zwei geordnete Bdume. Wir werden jetzt eine untere Schranke fiir
die Distanz zwischen beiden Biume berechnen. Dafiir brauchen wir folgende Er-
kentnisse.

Sei T' ein Baum. pre(T') représentiert der Preorder Traversal von T und post(T") der
Postorder Traversal.

Wenn es ein Unterschied zwischen den Preorder oder Postorder Traversal von T}
und T4 gibt, dann muf es ein Unterschied zwischen beiden Biume geben. Also :
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pre(Ty) # pre(Ts) oder post(Ty) # post(Tz) = Ty # T>.

Wenn die Distanz zwischen T} und T3 k ist, dann ist das Maximum zwischen den
string Editierdistanzen beider Preorder oder Postorder Traversal hochstens k. Ma-
thematisch ausgedriickt heift es :

max{ed(pre(Ty), pre(Ts)), ed(post(Ty), post(T»))} < TDIST(T1,T5)

Mit LBDIST(T1,T>) = maz{ed(pre(T}),pre(Iz)), ed(post(T), post(12))} haben
wir nun eine untere Schranke fiir TDIST() hergeleitet, die in O(n?) fir Biume
der Grofle O(n) berechnet werden kann, weil hier nur die String-Editierdistanz zum
Einsatz kommt.

Hier betrachten wir wieder die beiden Bdume (a) und (b) der Abbildung 20 als
Beispiel. Es gilt: pre((a)) = ABDECFG und pre((b)) = ADHEIFG. Und damit
haben wir ed(pre((a)), pre((b))) = 3. Genauso haben wir post((a)) = DEBFGCA,
post((b)) = DEFGIH A und ed(post((a)), post((b))) = 3. Nun gilt:

maz{ed(pre((a)), pre((b))), ed(post((a)), post((b)))}
= maz{3,3}

= 3

TDIST((a), (b))

LBDIST((a), (b))

IN

4.4.2 Obere Schranke

Die Idee beim Berechnen der oberen Schranke UBDIST() von TDIST() ist, die
Anzahl der Moglichkeiten beim Berechnen des Mappings zu reduzieren. Dies wird
erreicht, indem man eine zusitzliche Bedingung zu den drei anderen einfiigt.

Diese Bedingung ist die folgende : zwei verschiedene Unterbdume des ersten Baumes
miissen mit zwei verschiedenen Unterbdumen des zweiten Baumes gemappt werden.
Mit dieser Bedingung gibt es einen Algorithmus, der UBDIST() in O(n?) fiir
Bédume der Gréfie O(n) berechnen kann.

In Abbildung 21 sehen wir nochmal die beiden Biume (a) und (b). Das Mapping
fiir TDIST() ist mit gestrichelten Linien gezeichnet (sieche Abschnitt 4.2.2 und
Abb. 20). Das berechnete Mapping fiir UBDIST() ist mit durchgezogenen Linien
gezeichnet. Und da sehen wir, dafl zusétzlich beide Knoten E in beiden Baume
nicht gemappt wurden (in dem Mapping fiir UBDIST()). Um also Baum (a) in
Baum (b) umzuwandeln, miissen die Knoten B und E geloscht, H und E eingefiigt
und C nach I umbennant werden. Damit haben wir also: UBDIST ((a), (b)) =5 >
TDIST((a), (b))

4.5 Geschitzte Schranken

Hier werden wir einen anderen Ansatz kennenlernen, um die Kosten des naiven
Join-Algorithmus zu reduzieren. Das Ziel ist, die Anzahl der Aufrufe von TDIST()
zu reduzieren. Dafiir brauchen wir eine Referenzmenge.

Sei K C 51 US> die Referenzmenge, und ki, ..., kg eine beliebige Ordnung der
Dokumente von K.

Fiir jedes Dokument d; € S; (bzw. d; € S3) berechnen wir den Vektor v; (v;) der
Lange |K| mit den Eintragen vy = T DIST(d;, k) fiir alle 1 <1 < |K|. Genauso
haben wir auch vj; = TDIST(dj,k;). Wir sollten hier bemerken, daf} wir jede
andere Metrik zur Berechnung der Vektoren hitten verwenden konnen (nicht nur
TDIST()). Da TDIST() eine Metrik ist, gilt die folgende Dreiecksungleichung :

V1 S l S |K|, |Uz'l — ’Ujl| S TDIST(dz,dJ) S Vi1 +’Ujl
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Abbildung 21: Beispiel eines Mappings fiir die obere Schranke

Damit haben wir folgende ’geschétzte’ Schranken fiir TDIST (d;, d;) -
® Ui =Ming 1<i<|K|Vit T Vji als obere Schranke und
e l;j = max;1<i<|k||va — vji| als untere Schranke.

Das Problem wére nun zu wissen, wie wir die Referenzmenge bestimmen koénnen.
Dafiir werden alle Dokumente in Clustern geteilt, so daf$ alle Dokumente in einem
Cluster sich ziemlich ’dhnlich’ sind. Dann wird von jedem Cluster ein Dokument
genommen. Genaueres kann man in [GJK102] nachlesen.

4.6 Algorithmen

Anhand der Schranken, die wir oben berechnet haben, werden wir jetzt ein paar
Join-Algorithmen priisentieren. Wir werden hier nur erkliren, wie die Algorithmen
funktionieren, aber keinen Quellcode geben.

4.6.1 Der naive Algorithmus (N)

Dieser Algorithmus haben schon im Abschnitt 4.3 kennengelernt. Um sagen zu
kénnen, ob ein Dokumentenpaar zu dem Ergebnis gehort oder nicht, mufl TDIST()
aufgerufen werden. Dieser Algorithmus wird im Weiteren N (fiir naiv) genannt.

4.6.2 Algorithmus mit exakten Schranken (B)

Das ist die erste Verbesserung von N. Hier werden zuerst LBDIST() und UBDIST()
aufgerufen, um ermitteln zu koénnen, ob das Dokumentenpaar zu dem FErgebnis

gehort oder nicht. Erst wenn wir kein eindeutiges Ergebnis haben, wird TDIST()
aufgerufen.

Sei 7 der angegebene Schwellwert und (dy, dz) das Dokumentenpaar. Wenn LBDIST (dy, d2) >
7 gilt, konnen wir dieses Paar ausschlielen, weil auch TDIST (dy,ds) > 7 gelten

wiirde. Wenn aber LBDIST (dy,d>) < 7 gilt, miissen wir UBDIST() aufrufen.
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Falls UBDIST(dy,ds) < 7 ist, dann gehort (dy,ds) auf jeden Fall zum Ergebnis.
Ansonsten gilt LBDIST (dy,ds) <71 < UBDIST(dy,d3). Und dann mul TDIST()
aufgerufen werden. Wir werden diesen Algorithmus mit B (fiir bounds = Schranken)
bezeichnen.

4.6.3 Algorithmus mit geschitzten Schranken (RS)

Dieser Algorithmus funktioniert genauso wie der obere (B). Hier werden nur die
im Abschnitt 4.5 berechneten geschétzten Schranken /;; und wu;; verwendet, um
Paare auszuschlieen oder zum Ergenis einzuftigen. TDIST() wird dann auch fiir
die restlichen Paare verwendet. Im Weiteren werden wir diesen Algorithmus RS
(reference set) nennen.

4.6.4 Algorithmus mit beiden Schranken (RSB)

Hier werden zuerst die geschétzten Schranken /;; und u;; benutzt, um Dokumen-
tenpaare auszuschlielen oder zum Ergebnis einzufiigen. Fiir die Paare, bei denen
wir immer noch keine Gewiflheit haben, werden zuerst die exakten Schranken ange-
wendet, bevor TDIST() aufgerufen wird. Wir werden diesen Algorithmus mit RSB
(fiir reference set, bounds) bezeichnen.

4.6.5 Algorithmus mit geschiitzten Distanzen zur Referenzmenge (RSC)

Wir haben in 4.5 gesehen, dafl TDIST() verwendet wird, um die Vektoren zu be-
rechnen. In diesem Algorithmus aber werden die Vektoren mit LBDIST() und
UBDIST() berechnet. Dadurch erhalten wir fiir jedes Dokument d; (bzw. d;) zwei
Vektoren v} und v¥ (vé und Ué) Und nun gilt dann folgende Dreiecksungleichung:

V1 <I<|K|, [v} — Y| < TDIST(d;,d;) < vf + v}
Damit haben wir dann folgende geschitzte Schranken:
® ujj =Ming1<i<|K |V T Vj als obere Schranke und
o lij = maxy << x|V} — v} | als untere Schranke.

Dieser Algorithmus wird im Weiteren RSC (fiir reference set combined) bezeichnet.

4.7 Experimentelle Evaluierungen

Alle in 4.6 vorgestellten Algorithmen wurden implementiert. Fiir die Tests wurden
verschiedene Datenmengen benutzt:

e Datenmenge A: Dies ist eine synthetische Datenmenge, die mit dem ’IBM
XML data generator’ erzeugt wurde und 500 zufillig generierte Dokumente
enthélt.

e Real DBLP: DBLP Datenbank mit 55MB.

4.7.1 Evaluierung der exakten Schranken

Hier mochten wir wissen, wie gut die in 4.4 berechneten exakten Schranken ge-
geniiber TDIST() sind. Dafiir wurde auf der Datenmenge A die paarweisen Di-
stanzen mit TDIST() und auch die Schranken (LBDIST() und UBDIST()) be-
rechnet, anschliefend die Ratio der Schranken beziiglich 7'DIST'. In Abbildung 22
konnen wir sehen, wieviel Dokumentenpaare sich unter jedem Ratiobereich befin-
den. Im ersten Bild, das die Ratio von LBDIST reprisentiert, sehen wir, dafl es
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Abbildung 22: Evaluierung der exakten unteren und oberen Schranken

unter 0.9 keine Dokumentenpaare gibt. Genauso sehen wir im zweiten Bild, das die
Ratio von UBDIST reprisentiert, dal es nur bis zu der Ratio 1.5 Dokumenten-
paare gibt. Aus beiden Bildern folgt, dafl die exakten Schranken ziemlich nah an
TDIST sind.

4.7.2 Evaluierung der Algorithmen

Hier fragen wir uns, wie gut die Algorithmen, die die Verbesserungen verwenden,
im Vergleich zu N sind. Dafiir haben wir zwei Félle zu betrachten.

Im ersten Fall haben wir eine Referenzmenge, die nur fiinf Dokumente enthélt (Ab-
bildung 23). Da kénnen wir sehen, daf alle Kurven eine glockenartige Form haben.
Es liegt daran, daf} bei geringe Schwellwerte LBDIST sehr effektiv ist. D.h., mit
LBDIST konnen viele Dokumentenpaare ausgeschlossen werden. Auflerdem se-
hen wir, dal RSC und RSB die schnelleren Algorithmen sind (die sind fast gleich
schnell), und dafl RS der schlechtere Algorithmus ist, da fiir die Berechnung der
Vektoren T'DIST benutzt wird.

Im zweiten Fall enthilt die Referenzmenge 100 Dokumente (Abbildung 24). Da
sehen wir auch, daf} alle Kurven eine glockenartige Form haben. Die Griinde sind
dieselben wie im ersten Fall. Hier merken wir aber, dafl RSB deutlich schlechter
wird, sogar schlechter als B. Es liegt daran, daf§ die Berechnung der Vektoren deut-
lich teurer wird.

4.7.3 Evaluierung itber DBLP

In dem vorherigen Abschnitt wurden die verschiedenen Algorithmen mit N vergli-
chen. Es wiire aber sehr ineffizient, N auf DBLP laufen zu lassen. Berechnungen
zufolge wiirde es ungefihr 81 Tage dauern. In Abbildung 25 sehen wir, wieviel Zeit
mit RSC gebraucht wird mit verschiedenen Schwellwerten.

4.8 Zusammenfassung

In diesem Teil haben wir gesehen, wie wir eine obere und untere Schranke der Bau-
meditierdistanz fiir geordnete Bdume berechnen kénnen, und daf sie viel effizienter
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Abbildung 23: Evaluierung der Algorithmen mit einer Referenzmenge der Grofle 5

berechnet werden kénnen. Auflerdem wurde auch eine generische Methode prisen-
tiert, die auf die Idee der Referenzmenge basiert.

Anhang dieser Optimierungen haben wir dann join-Algorithmen vorgestellt. In allen
Algorithmen wurde die Baumeditierdistanz verwendet. Jede andere Metrik, die viel-
leicht fiir den Benutzer geeigneter wire, wiirde auch funktionieren. Es wiire ziemlich
interessant, die hier prisentierten Algorithmen mit anderen Metriken zu testen.
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