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Was sind Vektoren? -

Ein Vektor ist im Kern eine geordnete Liste von Zahlen, die eine GréR3e beschreibt.
Ein einfacher Vektor sieht z.B. so aus:

v=(2,3) oder
im 3D-Raum: v=(2,3,5)

Das bedeutet:
° Jeder Eintrag ist eine Komponente
° Der Vektor beschreibt einen Punkt oder eine Richtung im Raum
° In 2D oder 3D kann man sich das geometrisch gut vorstellen (Pfeil im Raum)

Ein hochdimensionaler Vektor ist genau das gleiche Prinzip nur mit sehr vielen Komponenten:

X=(x1,x2,x3,...,x768)

Typisch:

° 128, 384, 768, 1536 Dimensionen (z. B. bei Word Embeddings oder LLMs)
° Jeder Eintrag ist ein Feature oder eine gelernte Eigenschaft




Grundlagen Vektordatenbanken :
Eine Vektordatenbank ist speziell auf das Arbeiten mit Vektoren (meist aus KI/ML-Embeddings)
ausgelegt.
Speicherung hochdimensionaler Vektoren: Daten (z. B. Texte, Bilder, Audio) werden in
numerische Vektoren transformiert und in der Datenbank abgelegt.
e Ahnlichkeitssuche statt exakter Schliisselabfrage: Anfragen erfolgen iiber Nearest
Neighbor Search, um ahnliche Objekte anhand von Distanz Malen zu finden.

e  Optimierte Indexstrukturen: Nutzt spezielle Datenstrukturen fiir schnelle Approximate
Nearest Neighbor (ANN) Suchen.

e Integration mit Machine Learning: Oft nahtlos eingebunden in KI-Workflows (z. B. fur
RAG, Empfehlungs Systeme, Bilderkennung).

e  Skalierbarkeit und Verteilung: Kann fiir groRe Datenmengen (Millionen bis Milliarden
Vektoren) und haufig verteilt oder Cloud-native implementiert.
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\ Vektor-Embeddings :

Object Vector Task
* Kompakte Reprasentation von Daten in der /\O/\ % [13,06,1.2,-13,..] Object recognition, deduplication,
Form eines hochdimensionalen Vektors scene detection, product search, ..

IMAGE IMAGE
TRANSFORMER

e Embedding ist das Vorgehen (NLP) Text in
Vektoren umwandeln und die Bedeutung und g oy Translation, understanding, Sentiment,
Birthday AR

Beziehung zu erfassen Question Answering, Semantic Search, ...

TEXT
TRANSFORMER

° ML-Modelle werden darauf trainiert, Daten zu

Vector-Embeddings zu konvertieren g Anomaly detection, speech-to-text, music
7

N7, 260 transcription, machinery malfunction, ...

AUDIO AUDIO
TRANSFORMER
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e
Wie kommt man von Text auf

\ Vektor?

Einfachste Methode: Bag of Words

Beispiel: “Als Anna abends al3, al3 Anna abends Ananas.”
als -> 1
anna -> 2
abends -> 2
al ->2

ananas -> 1

Vektor: (1, 2, 2,2, 1)
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Probleme mit Bag of Words

Bag of Words hat keinen Kontext

“Bank” (Sitzbank vs Geldinstitut) -> gleiche Representation

Wortreihenfolge egal
Semantik fehlt komplett
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Word Embeddings (erste Verbesserung) .

Beispiel: Word2Vec

e  Worter werden als dichte Vektoren gelernt
e  3dhnliche Worter liegen nah beieinander
e  Beispiel:

Konig — Mann + Frau = Konigin

e basiert auf Kontextfenster, aber:
X kein Satzverstandnis

X gleiche Bedeutung unabhangig vom Kontext
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https://projector.tensorflow.org
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Kontextuelle Embeddings (state of the art)

Beispiel: BERT

e  Wort bekommt je nach Satz einen anderen Vektor
e  basiert auf Transformer-Architektur
e nutzt Attention (Kontext aus gesamtem Satz)

f Beispiel:
° ,lch sitze auf der Bank*

e lIch gehe zur Bank®

,Bank“ hat zwei verschiedene Vektoren
Vorteile:

e  echtes Sprachverstandnis
° besser fir Suche / Chatbots




Suchen/ Query

e Vektoren Queries suchen nach ,gleichen® Vektoren

Mehrere Metriken, um den Abstand zu messen:
e FEuklidischer Abstand

e Manhattan
f e Kosinus Ahnlichkeit

) A-B
Kosinus — Ahnlichkeit = cos(f) = ——
[1Al] - [1B1]
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Euclidean (L2)

L

Cosine Similarity

Manhattan (L1)

Dot Product

e,

> 0
. 2
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Arbeitsblatt

Dieses Arbeitsblatt vermittelt die Grundlagen von Vektordatenbanken. Du lernst:
e Texte in Vektoren umzuwandeln (Bag of Words)

e Ahnlichkeiten zwischen Texten zu berechnen (Cosinus-Ahnlichkeit)

e Warum das fur Suche und Kl wichtig ist

Allgemeines Verfahren zur Berechnung des Skalarprodukt

ap by
aibh = a |- | by| = a;-by + ay-by+as-by
as ba




Aufgabe 1: Bag-of-Words-Tabelle

Wort Satz 1 | Satz 2 | Satz 3
der 1 0 1

¢ die 0 1 0

® hund 1 0 1
katze 0 0
spielt 1 0
schlaft 0 0 1
im 1 1 1
garten 1 0 0
haus 0 1 1

Aufgabe 2: Vektoren
Reihenfolge wie oben:
e Satz:1:(1,0,1,0,1,0,1,1,0)
o Satz:2:(0,.1,0,1,1,0,1.0, 1)

e Satz3:(1.0,1,0,0,1,1,0,1)
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Aufgabe 3: Skalarprodukt

e Satz 1 - Satz 2:
=(1-0)4+O0-)+(1-0)4+(0-1)+(1-1)+(0-0)+(1-1)4+(1-0)4+(0-1)=2
e Satz 1 - Satz 3:

=(1-D)+0-0)+(1-1)+(0-0)+(1-0)+(0-1)+(1-1)+(1-0)+ (0-1)

Aufgabe 4: Vektorliangen
o ||Satz 1|| = /5
e ||Satz 2| = V5
. |Satz 3| = V5
) o "~



Aufgabe 5: Cosinus-Ahnlichkeit

e sim(Satz 1, Satz 2):
2

2
— — =Z=04
. vh:v5 5
o o sim(Satz 1. Satz 3):
3
)

Antwort: Satz 3 ist ahnlicher zu Satz 1.

Aufgabe 6

JHund" ist informativer, weil es ein inhaltstragendes Wort ist. wihrend .der* ein haufiges
Funktionswort ist.

Aufgabe 7

Das Wort erscheint nicht im Vektor (alle Werte 0), es trigt nichts zur Ahnlichkeit bei.

Aufgabe 8

Bag of Words beriicksichtigt keine Wortreihenfolge und keinen Kontext.
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INDEXING

Das sind Methoden (Mittels/Verfahren), um in Vektordatenbanken oder allgemein in
Approximate Nearest Neighbor (ANN) Search groRe Mengen an Vektoren effizient zu
durchsuchen.

® Hashing (LSH) — schnell, weniger genau.
® Graph (HNSW) — genau & schnell, braucht aber viel Speicher.

® Quantisierung (PQ) — speichereffizient, aber ungenauer.
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Open source
(Apache 2.0 or MIT license)

Source available

or commercial

Dedicated vector databases Databases that support vector search

-
chroma
vespa | ’
P Qdrant
LanceDB PostgreSQL

@ » M i I vus cassandra

_________________________________________________________________________________________________________________

&P redis
|ROCKSET]
Q singleStore

ClickHouse

m» elasticsearch
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RAG (Retrieval Augmented Generation)

Documents VtO B
—+..  Chunked //.,
—||]_Texts Generate Embeddings R _ Prompt Embedding
— Embeddings v %

Most relevant text passages (context)
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%{ Text Embedding Models
® »

O o/

ollama.com/search?c=embedding hugqgingface.co/spaces/mteb/leaderboard

\
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http://ollama.com/search?c=embedding
http://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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\ Bilder Embedding Models
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Meta

https://github.com/openai/CLIP https://github.com/facebookresearch/dinov3



https://github.com/openai/CLIP
https://github.com/facebookresearch/dinov3

\>
Audio Embedding Models :
Empholen Sprache zu Text und Text dann zu Vektor
OpenlL3 fur Gerdusche

BEATs (Microsoft)

CLAP (https://huggingface.co/laion/larger_clap_general)




Dimensionsreduktions-Algorithmus




Dimensionsreduktions-Algorithmus .

original data set output from PCA
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PCA is useful for eliminating dimensions. Below, we've If we're going to only see the data along one dimension,
plotted the data along a pair of lines: one composed of the x- though, it might be better to make that dimension the
values and another of the y-values. principal component with most variation. We don't lose
much by dropping PC2 since it contributes the least to the

variation in the data set.
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Quelle: https://setosa.io/ev/principal-component-analysis/



https://setosa.io/ev/principal-component-analysis/

Dimensionsreduktions-Algorithmus .
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Dinofind

https://www.dinofind.com

https://aithub.com/538457 14nF/dinofind



https://www.dinofind.com/
https://github.com/53845714nF/dinofind

Dinofind :

Kaggle

30,000 Flickr images serve as the starting point for the image search.

DINOv2

Image Vectorizer converts images into high-dimensional embeddings using Vision Transformer.

Qdrant

Vector Database stores the embeddings for Fast similarity searches

MinlO

Object Storage stores the original images in an S3-compatible bucket.

Flask

Serves as an HTTP server for searching and displaying results.

[ ]
. Tailwind CSS

Ensures a modern design of the user interface.




Malwareuniverse

https:/www.malwareuniverse.org/
https://github.com/malwareuniverse



https://www.malwareuniverse.org/
https://github.com/malwareuniverse
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Malwareuniverse

Download %’

MalwareBazaar Opcode Generator
Get
Malware
List by
Tag Create
Opcode
=D Create Vector -
‘@ < >
Vectorizer Sync
Create Object
GraphQL
Query REST
Vector
Reducer

database

Frontend
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Ausblick

e Benchmark Embedding Models Benchmarking
Embedding
e Fine tuning/ PreTraining ModelsOn

Your Own Data

e Vektoren Zusammenfuhren



http://www.youtube.com/watch?v=7G9q_5q82hY
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Danke fur lhre Aufmerksamkeit!

Haben Sie noch Fragen?

blog@hackwiki.de
www.sebastian-feustel.de
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CREDITS: This presentation template was
created by Slidesgo, and includes icons by
Flaticon, and infographics & images by Freepik
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http://bit.ly/2TyoMsr
http://bit.ly/2TtBDfr

