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Abbildung 17.1:Zusammenspiel zwischen OLTP und OLAP

Man unterscheidet zwei Arten von Datenbankanwendungen:

• OLTP (Online Transaction Processing):
Hierunter fallen Anwendungen wie zum Beispiel das Buchen eines Flugs in einem Flugreser-
vierungssystem oder die Verarbeitung einer Bestellung in einem Handelsunternehmen. OLTP-
Anwendungen verarbeiten nur eine begrenzte Datenmenge und operieren auf dem jüngsten,
aktuell g̈ultigen Zustand der Datenbasis.
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• OLAP (Online Analytical Processing):
Eine typische OLAP-Query fragt nach der Auslastung der Transatlantikflüge der letzten zwei
Jahre oder nach der Auswirkung gewisser Marketingstrategien. OLAP-Anwendungen verarbei-
ten sehr große Datenmengen und greifen auf historische Daten zurück. Sie bilden die Grundlage
für Decision-Support-Systeme.

OLTP- und OLAP-Anwendungen sollten nicht auf demselben Datenbestand arbeiten aus folgenden
Gründen:

• OLTP-Datenbanken sind auf̈Anderungstransaktionen mit begrenzten Datenmengen hin opti-
miert.

• OLAP-Auswertungen ben̈otigen Daten aus verschiedenen Datenbanken in konsolidierter, inte-
grierter Form.

Daher bietet sich der Aufbau einesData Warehousean, in dem die f̈ur Decision-Support-Anwendun-
gen notwendigen Daten in konsolidierter Form gesammelt werden. Abbildung 17.1 zeigt das Zusam-
menspiel zwischen operationalen Datenbanken und dem Data Warehouse. Typischerweise wird beim
Transferieren der Daten aus den operationalen Datenbanken eine Verdichtung durchgeführt, da nun
nicht mehr einzelne Transaktionen im Vordergrund stehen, sondern ihre Aggregation.

17.1 Datenbankentwurf für Data Warehouse
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Abbildung 17.2:Sternschemata für Handelsunternehmen und Krankenversicherung

Als Datenbankschema für Data Warehouse-Anwendungen hat sich das sogenannteSternschema(engl.:
star scheme) durchgesetzt. Dieses Schema besteht aus einerFaktentabelleund mehrerenDimensions-
tabellen. Abbildung 17.2 zeigt die Sternschemata für zwei Beispielanwendungen in einem Handels-
unternehmen und in einer Krankenversicherung.

Bei dem Handelsunternehmen können in der FaktentabelleVerk̈aufemehrere Millionen Tupel sein,
während die DimensionstabelleProduktevielleicht 10.000 Eintr̈age und die DimensionstabelleZeit
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Abbildung 17.3:Auspr̈agung des Sternschemas in einem Handelsunternehmen

vielleicht 1.000 Eintr̈age (f̈ur die letzen drei Jahre) aufweist. Abbildung 17.3 zeigt eine mögliche
Auspr̈agung.

Die Dimensionstabellen sind in der Regel nicht normalisiert. Zum Beispiel gelten in der TabellePro-
duktefolgende funktionale Abḧangigkeiten:ProduktNr → Produkttyp, Produkttyp → Produktgruppe
undProduktgruppe → Produkthauptgruppe. In derZeit-Dimension lassen sich alle Attribute aus
dem Schl̈usselattributDatumableiten. Trotzdem ist die explizite Speicherung dieser Dimension sinn-
voll, da Abfragen nach Verk̈aufen in bestimmten Quartalen oder an bestimmten Wochentagen dadurch
effizienter durchgef̈uhrt werden k̈onnen.

Die Verletzung der Normalformen in den Dimensionstabellen ist bei Decision-Support-Systemen
nicht so gravierend, da die Daten nur selten verändert werden und da der durch die Redundanz verur-
sachte erḧohte Speicherbedarf bei den relativ kleinen Dimensionstabellen im Vergleich zu der großen
(normalisierten) Faktentabelle nicht so sehr ins Gewicht fällt.
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17.2 Star Join

Das Sternschema führt bei typischen Abfragen zu sogenanntenStar Joins:

Welche Handys (d.h. von welchen Herstellern) haben junge Kunden in den bayrischen
Filialen zu Weihnachten 1996 gekauft ?

select sum(v.Anzahl), p.Hersteller
from Verk äufe v, Filialen f, Produkte p, Zeit z, Kunden k
where z.Saison = ’Weihnachten’ and z.Jahr = 1996 and k.wiealt < 30
and p.Produkttyp = ’Handy’ and f.Bezirk = ’Bayern’
and v.VerkDatum = z.Datum and v.Produkt = p.ProduktNr
and v.Filiale = f.Filialenkennung and v.Kunde = k.KundenNr
group by Hersteller;

17.3 Roll-Up/Drill-Down-Anfragen

Der Verdichtungsgrad bei einer SQL-Anfrage wird durch diegroup by-Klausel gesteuert. Werden
mehr Attribute in diegroup by-Klausel aufgenommen, spricht man von einemdrill down. Werden
weniger Attribute in diegroup by-Klausel aufgenommen, spricht man von einemroll up.

Wieviel Handys wurden von welchem Hersteller in welchem Jahr verkauft ?

select p.Hersteller, z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p, Zeit z
where v.Produkt = p.ProduktNr
and v.VerkDatum = z.Datum
and p.Produkttyp = ’Handy’
group by p.Hersteller, z.Jahr;

Das Ergebnis wird in der linken Tabelle von Abbildung 17.4 gezeigt. In der Tabelle rechts oben bzw.
rechts unten finden sich zwei Verdichtungen.

Durch das Weglassen der Herstellerangabe aus dergroup by-Klausel (und derselect-Klausel) entsteht
ein roll up entlang der Dimensionp.Hersteller:

Wieviel Handys wurden in welchem Jahr verkauft ?

select z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p, Zeit z
where v.Produkt = p.ProduktNr
and v.VerkDatum = z.Datum
and p.Produkttyp = ’Handy’
group by z.Jahr;

Durch das Weglassen der Zeitangabe aus dergroup by-Klausel (und derselect-Klausel) entsteht ein
roll up entlang der Dimensionz.Jahr:
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Abbildung 17.4:Analyse der Handy-Verk̈aufe nach unterschiedlichen Dimensionen

Wieviel Handys wurden von welchem Hersteller verkauft ?

select p.Hersteller, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p
where v.Produkt = p.ProduktNr and v.VerkDatum = z.Datum
and p.Produkttyp = ’Handy’
group by p.Hersteller;

Die ultimative Verdichtung besteht im kompletten Weglassen dergroup-by-Klausel. Das Ergebnis
besteht aus einem Wert, nämlich 19.500:

Wieviel Handys wurden verkauft ?

select sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p
where v.Produkt = p.ProduktNr
and p.Produkttyp = ’Handy’;

Durch eine sogenanntecross tabulationkönnen die Ergebnisse in einemn-dimensionalen Spreadsheet
zusammengefaßt werden. Abbildung 17.5 zeigt die Ergebisse aller drei Abfragen zu Abbildung 17.4
in einem 2-dimensionalen Datenwürfel data cube.

17.4 Materialisierung von Aggregaten

Da es sehr zeitaufwendig ist, die Aggregation jedesmal neu zu berechnen, empfiehlt es sich, sie zu ma-
terialisieren, d.h. die vorberechneten Aggregate verschiedener Detaillierungsgrade in einer Relation
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Abbildung 17.5:Handy-Verk̈aufe nach Jahr und Hersteller

abzulegen. Es folgen einige SQL-Statements, welche die linke Tabelle von Abbildung 17.6 erzeugen.
Mit demnull -Wert wird markiert, daß entlang dieser Dimension die Werte aggregiert wurden.

create table Handy2DCube (Hersteller varchar(20),
Jahr integer,
Anzahl integer);

insert into Handy2DCube
(select p.Hersteller, z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p, Zeit z
where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp = ’Handy’
and v.VerkDatum = z.Datum
group by z.Jahr, p.Hersteller)
union
(select p.Hersteller, null, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p
where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp = ’Handy’
group by p.Hersteller)
union
(select null, z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p, Zeit z
where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp = ’Handy’
and v.VerkDatum = z.Datum
group by z.Jahr)
union
(select null, null, sum(v.Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p
where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp = ’Handy’);

Offenbar ist es recht m̈uhsam, diese Art von Anfragen zu formulieren, da bein Dimensionen insge-
samt2n Unteranfragen formuliert und mitunion verbunden werden m̈ussen. Außerdem sind solche
Anfragen extrem zeitaufwendig auszuwerten, da jede Aggregation individuell berechnet wird, obwohl
man viele Aggregate aus anderen (noch nicht so stark verdichteten) Aggregaten berechnen könnte.
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Abbildung 17.6:Materialisierung von Aggregaten in einer Relation

17.5 Der Cube-Operator

Um der m̈uhsamen Anfrageformulierung und der ineffizienten Auswertung zu begegnen, wurde vor
kurzem ein neuer SQL-Operator namenscube vorgeschlagen. Zur Erläuterung wollen wir ein 3-
dimensionales Beispiel konstruieren, indem wir auch entlang der zusätzlichen DimensionFiliale.Land
eindrill down vorsehen:

select p.Hersteller, z.Jahr, f.Land, sum(Anzahl)
from Verk äufe v, Produkte p, Zeit z, Filialen f
where v.Produkt = p.ProduktNr
and p.Produkttpy = ’Handy’
and v.VerkDatum = z.Datum
and v.Filiale = f.Filialenkennung
group by z.Jahr, p.Hersteller, f.Land with cube;

Die Auswertung dieser Query führt zu dem in Abbildung 17.7 gezeigten 3D-Quader; die relationa-
le Repr̈asentation ist in der rechten Tabelle von Abbildung 17.6 zu sehen. Neben der einfacheren
Formulierung erlaubt der Cube-Operator dem DBMS einen Ansatz zur Optimierung, indem stärker
verdichtete Aggregate auf weniger starken aufbauen und indem die (sehr große)Verk̈aufe-Relation
nur einmal eingelesen werden muß.
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Abbildung 17.7:Würfeldarstellung der Handyverkaufszahlen nach Jahr, Hersteller und Land

17.6 Data Warehouse-Architekturen

Es gibt zwei konkurrierende Architekturen für Data Warehouse Systeme:

• ROLAP : Das Data Warehouse wird auf der Basis eines relationalen Datenmodells realisiert
(wie in diesem Kapitel geschehen).

• MOLAP : Das Data Warehouse wird auf der Basis maßgeschneiderter Datenstrukturen reali-
siert. Das heißt, die Daten werden nicht als Tupel in Tabellen gehalten, sondern als Einträge in
mehrdimensionalen Arrays. Probleme bereiten dabei dünn besetzte Dimensionen.

17.7 Data Mining

BeimData Mininggeht es darum, große Datenmengen nach (bisher unbekannten) Zusammenhängen
zu durchsuchen. Man unterscheidet zwei Zielsetzungen bei der Auswertung der Suche:

• Klassifikation von Objekten,

• Finden von Assoziationsregeln.

Bei der Klassifikation von Objekten (z. B: Menschen, Aktienkursen, etc.) geht es darum, Vorhersagen
über das zuk̈unftige Verhalten auf Basis bekannter Attributwerte zu machen. Abbildung 17.8 zeigt
ein Beispiel aus der Versicherungswirtschaft. Für die Risikoabscḧatzung k̈onnte man beispielswei-
se vermuten, daß M̈anner zwischen 35 und 50 Jahren, die ein Coupé fahren, in eine hohe Risiko-
gruppe geḧoren. Diese Klassifikation wird dann anhand einer repräsentativen Datenmenge verifiziert.
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Abbildung 17.8:Klassifikation zur Risikoabschätzung bei einer KFZ-Versicherung

Die Wahl der Attribute f̈ur die Klassifikation erfolgt benutzergesteuert oder auch automatisch durch
“Ausprobieren“.

Bei der Suche nach Assoziativregeln geht es darum, Zusammenhänge bestimmter Objekte durch Im-
plikationsregeln auszudrücken, die vom Benutzer vorgeschlagen oder vom System generiert werden.
Zum Beispiel k̈onnte eine Regel beim Kaufverhalten von Kunden folgende (informelle) Struktur ha-
ben:

Wenn jemand einen PC kauft
dann kauft er auch einen Drucker.

Bei der Verifizierung solcher Regeln wird keine 100 %-ige Einhaltung erwartet. Stattdessen geht es
um zwei Kenngr̈oßen:

• Confidence:Dieser Wert legt fest, bei welchem Prozentsatz der Datenmenge, bei der die Vor-
aussetzung (linke Seite) erfüllt ist, die Regel (rechte Seite) auch erfüllt ist. EineConfidencevon
80% sagt aus, daß vier Fünftel der Leute, die einen PC gekauft haben, auch einen Drucker dazu
genommen haben.

• Support: Dieser Wert legt fest, wieviel Datensätzeüberhaupt gefunden wurden, um die Gültig-
keit der Regel zu verifizieren. Bei einem Support von 1% wäre also jeder Hundertste Verkauf
ein PC zusammen mit einem Drucker.

Zur Ermittlung der Assoziationsregeln verwendet man den A-Priori-Algorithmus, welcher sogenann-
te frequent itemsetsberechnet, also Produktgruppen, die häufig gemeinsam gekauft wurden. Tabelle
17.1 zeigt den Verlauf des Algorithmus, der aus den beobachteten Verkäufen sukzessive alle Frequent
Itemsets mit mindestens 3 Items ermittelt. Aus der TransaktionsID lässt sich zun̈achst ermitteln, wel-
che Produkte gemeinsam gekauft wurden. Danach werden die Frequent Itemsets der Mächtigkeitk
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TransID Produkt
111 Drucker
111 Papier
111 PC
111 Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Toner

Frequent Itemset-KandidatAnzahl
{Drucker} 4
{Papier} 3
{PC} 4
{Toner} 2
{Toner} 3
{Drucker, Papier} 3
{Drucker, PC} 3
{Drucker, Scanner}
{Drucker, Toner} 3
{Papier, PC} 2
{Papier, Scanner}
{Papier, Toner} 3
{PC, Scanner}
{PC, Toner} 2
{Scanner, Toner}
{Drucker, Papier, PC}
{Drucker, Papier, Toner} 3
{Drucker, PC, Toner}
{Papier, PC, Toner}

Tabelle 17.1:Verkaufstransaktionen (links) und Zwischenergebnisse des A-Priori-Algorithmus (rechts)

erweitert zu Frequent Itemsets der Mächtigkeitk + 1. Zum Schluss bleibt die Kombination{Drucker,
Papier, Toner} als einzige Dreier-Kombination̈ubrig.

SeiF ein Frequent Itemset. Dann gilt

support(F ) :=
Anzahl des V orkommens

Gesamtzahl

.

Wir betrachten alle disjunkten Zerlegungen vonF in L undR.

Die RegelL ⇒ R hat dann folgende Confidence

confidence(L ⇒ R) =
support(F )
support(R)

Beispiel: Die Regel{Drucker} ⇒ {Papier, Toner} hat

confidence =
support({Drucker, Papier, Toner})

support({Drucker}) =
3/5
4/5

= 0.75

Also haben 75 % der Kunden, die einen Drucker gekauft haben, auch Papier und Toner gekauft.


