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Abbildung 17.1Zusammenspiel zwischen OLTP und OLAP

Man unterscheidet zwei Arten von Datenbankanwendungen:

e OLTP (Online Transaction Processiig
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 alifngsterj,
aktuell giltigen Zustand der Datenbasis.
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e OLAP (Online Analytical Processing
Eine typische OLAP-Query fragt nach der Auslastung der Transatlargikfller letzten zwei
Jahre oder nach der Auswirkung gewisser Marketingstrategien. OLAP-Anwendungen verarbei-
ten sehr grol3e Datenmengen und greifen auf historische Daiigckz&ie bilden die Grundlage
fur Decision-Support-Systeme

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

e OLTP-Datenbanken sind adfnderungstransaktionen mit begrenzten Datenmengen hin opti-
miert.

o OLAP-Auswertungen bditigen Daten aus verschiedenen Datenbanken in konsolidierter, inte-
grierter Form.

Daher bietet sich der Aufbau einBsita Warehousan, in dem dieiir 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 dimthdafnun

nicht mehr einzelne Transaktionen im Vordergrund stehen, sondern ihre Aggregation.

17.1 Datenbankentwurf fur Data Warehouse

Verkaufer Arzte

Produkte Kunden Krankheiten Patienten

Behandlungen

Filialen Zeit Krankenhauser Zeit

Abbildung 17.2:Sternschemataif Handelsunternehmen und Krankenversicherung

Als Datenbankschemaéif Data Warehouse-Anwendungen hat sich das sogen8terteschemgéengl.:
star schempedurchgesetzt. Dieses Schema besteht aus Eaktentabellaind mehrereimensions-
tabellen Abbildung 17.2 zeigt die Sternschemaiiim wei Beispielanwendungen in einem Handels-
unternehmen und in einer Krankenversicherung.

Bei dem Handelsunternehmeirnen in der Faktentabellerkiufe mehrere Millionen Tupel sein,
wahrend die Dimensionstabelroduktevielleicht 10.000 Eintage und die Dimensionstabeleit
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17.1. DATENBANKENTWURF RJR DATA WAREHOUSE
Verkiufe
VerkDatum ‘ Filiale ‘ Produkt ‘ Anzahl ‘ Kunde ‘ Verkiufer
30-Jul-96 Passau | 1347 1 4711 825
Filialen Kunden
Filialenkennung ‘ Land ‘ Bezirk KundenNr ‘ Name ‘ wiealt ‘
Passau D Bayern 4711 Kemper | 38
Verkéufer
VerkiuferNr ‘ Name ‘ Fachgebiet ‘ Manager ‘ wiealt ‘
825 Handyman | Elektronik | 119 23
Zeit
Datum ‘ Tag ‘ Monat ‘ Jahr ‘ Quartal ‘ KW ‘ Wochentag ‘ Saison
30-Jul-96 | 30 | Juli 1996 | 3 31 Dienstag Hochsommer
23-Dec-97 | 27 | Dezember | 1997 | 4 52 Dienstag Weihnachten
Produkte

ProduktNr ‘ Produkttyp ‘ Produktgruppe ‘ Produkthauptgruppe ‘ Hersteller

1347

Handy

Mobiltelekom

Telekom

Siemens

Abbildung 17.3:Auspragung des Sternschemas in einem Handelsunternehmen

vielleicht 1.000 Eintage (fir die letzen drei Jahre) aufweist. Abbildung 17.3 zeigt eirigglinhe

Auspragung.

Die Dimensionstabellen sind in der Regel nicht normalisiert. Zum Beispiel gelten in der TRhelle

duktefolgende funktionale AbaingigkeitenProdukt Nr — Produkttyp, Produkttyp — Produktgruppe

und Produktgruppe — Produkthauptgruppe. In derZeitDimension lassen sich alle Attribute aus

dem SchilisselattribuDatumableiten. Trotzdem ist die explizite Speicherung dieser Dimension sinn-
voll, da Abfragen nach Vedufen in bestimmten Quartalen oder an bestimmten Wochentagen dadurch

effizienter durchgefhrt werden knnen.

Die Verletzung der Normalformen in den Dimensionstabellen ist bei Decision-Support-Systemen
nicht so gravierend, da die Daten nur selteréawelert werden und da der durch die Redundanz verur-
sachte erbhte Speicherbedarf bei den relativ kleinen Dimensionstabellen im Vergleich zu der grof3en

(normalisierten) Faktentabelle nicht so sehr ins Gewilit f
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17.2 Star Join

Das Sternschemidilfirt bei typischen Abfragen zu sogenann&tar 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 aufe 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 glieup by-Klausel gesteuert. Werden
mehr Attribute in diegroup by-Klausel aufgenommen, spricht man von einérill down. Werden
weniger Attribute in diggroup by-Klausel aufgenommen, spricht man von einethup.

Wieviel Handys wurden von welchem Hersteller in welchem Jahr verkauft ?

select p.Hersteller, z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from  Verk aufe 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 augrdap by-Klausel (und deselectKlausel) entsteht
einroll up entlang der Dimensiop.Hersteller

Wieviel Handys wurden in welchem Jahr verkauft ?

select z.Jahr, sum(v.Anzahl)

from Verk aufe 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 augydaup by-Klausel (und deselectKlausel) entsteht ein
roll up entlang der Dimension.Jaht
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Handyverk&ufe nach
Hersteller und Jahr
Hersteller ‘ Jahr ‘ Anzahl

Siemens | 1994 2.000

Handyverkéufe
nach Jahr
Jahr ‘ Anzahl

i 1994 4.500
S}emens 1995 3.000 1995 6.500
Siemens | 1996 3.500 1996 8.500

Motorola | 1994 1.000
Motorola | 1995 1.000 Handyverkinfo

Motorola | 1996 1.500
Bosch 1994 500
Bosch 1995 1.000

nach Hersteller
Hersteller ‘ Anzahl

Bosch | 1996 | 1.500 Siemens | 8.500
Nokia 1994 1.000 Motorola 3.500
Nokia | 1995 | 1.500 Bosch 3.000
Nokia | 1996 |  2.000 Nokia 4.500

Abbildung 17.4:Analyse der Handy-Veiufe nach unterschiedlichen Dimensionen

Wieviel Handys wurden von welchem Hersteller verkauft ?

select p.Hersteller, sum(v.Anzahl)

from  Verk aufe 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 Weglassengieup-by-Klausel. Das Ergebnis
besteht aus einem Wertamlich 19.500:

Wieviel Handys wurden verkauft ?

select sum(v.Anzahl)

from Verk aufe v, Produkte p
where v.Produkt = p.ProduktNr
and p.Produkttyp = 'Handy’;

Durch eine sogenannteoss tabulatiorkdnnen die Ergebnisse in einerrdimensionalen Spreadsheet

zusammengefal3t werden. Abbildung 17.5 zeigt die Ergebisse aller drei Abfragen zu Abbildung 17.4
in einem 2-dimensionalen Dateiiviel 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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Hersteller \ Jahr | 1994 | 1995 | 1996 by
Siemens 2.000 | 3.000 | 3.500 | 8.500
Motorola 1.000 | 1.000 | 1.500 | 3.500
Bosch 500 | 1.000 | 1.500 | 3.000
Nokia 1.000 | 1.500 | 2.000 | 4.500
z 4.500 | 6.500 | 8.500 | 19.500

Abbildung 17.5Handy-Verkaufe nach Jahr und Hersteller

abzulegen. Es folgen einige SQL-Statements, welche die linke Tabelle von Abbildung 17.6 erzeugen.
Mit dem null-Wert wird markiert, daf3 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 &ufe v, Produkte p, Zeit z

where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp

and v.VerkDatum = z.Datum
group by z.Jahr, p.Hersteller)
union

(select p.Hersteller, null, sum(v.Anzahl)
from Verk aufe v, Produkte p

where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp

group by p.Hersteller)

union

(select null, z.Jahr, sum(v.Anzahl)
from Verk &ufe v, Produkte p, Zeit z

where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp

and v.VerkDatum = z.Datum
group by z.Jahr)

union

(select null, null, sum(v.Anzahl)
from Verk aufe v, Produkte p

where v.Produkt = p.ProduktNr and p.Produkttyp

'Handy’

'Handy

'Handy’

'Handy");

Offenbar ist es recht ithsam, diese Art von Anfragen zu formulieren, dath&imensionen insge-
samt2™ Unteranfragen formuliert und mitnion verbunden werden assen. Auf3erdem sind solche
Anfragen extrem zeitaufwendig auszuwerten, da jede Aggregation individuell berechnet wird, obwohl
man viele Aggregate aus anderen (noch nicht so stark verdichteten) Aggregaten berécmben k
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Handy2DCube Handy3DCube
Hersteller ‘ Jahr ‘ Anzahl Hersteller ‘ Jahr ‘ Land ‘ Anzahl
Siemens | 1994 2.000 Siemens | 1994 D 800
Siemens | 1995 3.000 Siemens | 1994 A 600
Siemens | 1996 3.500 Siemens | 1994 | CH 600
Motorola | 1994 1.000 Siemens | 1995 D 1.200
Motorola | 1995 1.000 Siemens | 1995 A 800
Motorola | 1996 1.500 Siemens | 1995 | CH 1.000

Bosch 1994 500 Siemens | 1996 D 1.400
Bosch 1995 1.000 ... .. e
Bosch 1996 1.500 Motorola | 1994 D 400
Nokia 1994 1.000 Motorola | 1994 A 300
Nokia 1995 1.500 Motorola | 1994 | CH 300
Nokia 1996 2.000 ...

null 1994 4.500 Bosch

null 1995 6.500 ... ... ...

null 1996 8.500 null 1994 D
Siemens | null 8.500 null 1995 D

Motorola | null 3.500 ... ... ... ...
Bosch null 3.000 Siemens | null | null 8.500
Nokai null 4.500 ... ... ... ...

null null | 19.500 null null | null 19.500

Abbildung 17.6:Materialisierung von Aggregaten in einer Relation

17.5 Der Cube-Operator

Um der mnuhsamen Anfrageformulierung und der ineffizienten Auswertung zu begegnen, wurde vor
kurzem ein neuer SQL-Operator nameange vorgeschlagen. Zur Exlterung wollen wir ein 3-
dimensionales Beispiel konstruieren, indem wir auch entlang détzichen Dimensiofiliale.Land
eindrill down vorsehen:

select p.Hersteller, z.Jahr, f.Land, sum(Anzahl)
from Verk aufe 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 Queryilirt zu dem in Abbildung 17.7 gezeigten 3D-Quader; die relationa-

le Repésentation 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, indeser st
verdichtete Aggregate auf weniger starken aufbauen und indem die (sehr Yevkrjfe Relation

nur einmal eingelesen werden muf3.
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Hersteller
A -~
19.500
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Abbildung 17.7Wirfeldarstellung der Handyverkaufszahlen nach Jahr, Hersteller und Land

17.6 Data Warehouse-Architekturen

Es gibt zwei konkurrierende ArchitektureiarfData Warehouse Systeme:

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

e MOLAP : Das Data Warehouse wird auf der Basis malRgeschneiderter Datenstrukturen reali-
siert. Das hei3t, die Daten werden nicht als Tupel in Tabellen gehalten, sondern agéintr
mehrdimensionalen Arrays. Probleme bereiten dabendesetzte Dimensionen.

17.7 Data Mining

Beim Data Mininggeht es darum, grof3e Datenmengen nach (bisher unbekannten) Zusémgesnh
zu durchsuchen. Man unterscheidet zwei Zielsetzungen bei der Auswertung der Suche:

o Klassifikation von Objekten,

e Finden von Assoziationsregeln.

Bei der Klassifikation von Objekten (z. B: Menschen, Aktienkursen, etc.) geht es darum, Vorhersagen
Uber das zulinftige Verhalten auf Basis bekannter Attributwerte zu machen. Abbildung 17.8 zeigt
ein Beispiel aus der Versicherungswirtschafir Hie Risikoabschtzung knnte man beispielswei-

se vermuten, dal &hner zwischen 35 und 50 Jahren, die ein @Gofghren, in eine hohe Risiko-
gruppe gebiren. Diese Klassifikation wird dann anhand einer@spntativen Datenmenge verifiziert.
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mannlich | weiblich

il

Alter | Geschlecht | Autotyp | Schaden
45 w Van gering » Geringes
A : Risiko
18 w Coupé erin
pe |9 : 9 <=35 | >35
22 w Van gering [
19 m Coupé |hoch i
, : CIELmEEE Autotyp
38 w Coupé |gering Risiko
24 m Van Gering Coupé | van
40 m Coupé |hoch | |
40 m Van gering hohes Geringes
Risiko Risiko
Beobachtete Schade&a#ie Entscheidungsbaum

Abbildung 17.8Klassifikation zur Risikoabs@tzung bei einer KFZ-Versicherung

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

Bei der Suche nach Assoziativregeln geht es darum, Zusan@mgalbestimmter Objekte durch Im-
plikationsregeln auszudcken, die vom Benutzer vorgeschlagen oder vom System generiert werden.
Zum Beispiel lbnnte 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 KenngdRen:

e Confidence:Dieser Wert legt fest, bei welchem Prozentsatz der Datenmenge, bei der die Vor-
aussetzung (linke Seite) @ttt ist, die Regel (rechte Seite) auchiglfist. EineConfidenceron
80% sagt aus, dal viefiRftel der Leute, die einen PC gekauft haben, auch einen Drucker dazu
genommen haben.

e Support: Dieser Wert legt fest, wieviel Dateatzetiberhaupt gefunden wurden, um dial®-
keit der Regel zu verifizieren. Bei einem Support von 1%revalso jeder Hundertste Verkauf
ein PC zusammen mit einem Drucker.

Zur Ermittlung der Assoziationsregeln verwendet man den A-Priori-Algorithmus, welcher sogenann-
te frequent itemsetberechnet, also Produktgruppen, déufig gemeinsam gekauft wurden. Tabelle
17.1 zeigt den Verlauf des Algorithmus, der aus den beobachtetealferksukzessive alle Frequent
Itemsets mit mindestens 3 Items ermittelt. Aus der Transaktiorégdl kich zuachst ermitteln, wel-

che Produkte gemeinsam gekauft wurden. Danach werden die Frequent Itemsetxctaghditk
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Frequent Itemset-KandidatAnzahl

TransID | Produkt }g;u?gi i ;"
111 Drucker P
. {PC} 4
111 Papier
{Toner} 2
111 PC
{Tonen 3
111 Toner -
292 | pC {Drucker, Papiefr 3
{Drucker, PG 3

222 Scanner

333 | Drucker| | tDrucker, Scanngr

{Drucker, Tone}

w

333 Papier .

333 | Toner {Papier, PG 2
444 | Drucker {Papier, Scannér

444 | pC {Papier, Toner 3
555 Drucker {PC, Scanndr

555 | Papier | | L-CTonef 2
555 | pC {Scanner, Tonér

555 | Scanner {Drucker, Papier, PE

555 | Toner {Drucker, Papier, Tonér 3

{Drucker, PC, Tonegr
{Papier, PC, Tonér

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

erweitert zu Frequent ltemsets deabhtigkeit + 1. Zum Schluss bleibt die KombinatidiDrucker,
Papier, Tonet als einzige Dreier-Kombinatioiibrig.

Sei F' ein Frequent Itemset. Dann gilt

Anzahl des Vorkommens

support(F) := Gesamtzahl

Wir betrachten alle disjunkten Zerlegungen v@rn L und R.
Die Regell. = R hat dann folgende Confidence
support(F')

confidence(L = R) = support(R)

Beispiel: Die Rege{Drucker} = {Papier, Toner hat

con fidence — support({ Drucker, Papier, Toner}) _ % 05
support({ Drucker}) 4/5

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



