Studiengang: Informatik

Pr ufer: Prof. Dr.-Ing. habil.
Bernhard Mitschang

Betreuer: Dipl.-Inform. Holger Schwarz

begonnen am: 09. November 2000

beendet am: 08. Mai 2001

CR-Klassi k ation: H.2.8,H.3.3,H.3.4,H.4.2

Studienarbeit Nr. 1805

Realisierung und Optimierung
einer Data-Mining-An  wendung

Andre Bouillet

Institut fer Parallele und
Verteilte Hochstleistungsredner
Universitat Stuttgart
Breitwiesenstra e 20{22
D{70565 Stuttgart






Inhaltsv erzeichnis

1 Einleitung

11
1.2

Inhalt und Ziel der Arbeit . . . . ... .. .. .. ... ... .. .. ...
Gliederungder Arbeit . . . . . . . .. .

2 Grundlagen des Data Mining

2.1
2.2
2.3

2.4

Begrisbestimmungen . . . . .. ... L
Der Knowledge-Discuery-Prozess. . . . . . . .. .. .. ... ... ...
Uberblick wber die Data-Mining-Methoden . . . . . . . .. ... .. ....
2.3.1 Concept/ClassDescription . . . . . . .. .. ... ... .......
2.3.2 Assoziationsanalyse . . . . .. .. ... e
2.3.3 Classication Mining und Prediction Mining . . . . . ... ... ..
234 Clustering . . . . . . .
2.3.5 Outlier Analysis. . . . . . . . . . .
2.3.6 Evolution Analysis . . . . . .. . ... .. .
2.3.7 Klassikation der Data-Mining-Methoden. . . . . . ... ... ...
Einsatzmeglichkeiten desData Mining . . . . . . .. .. ... ... ....
2.4.1 CustomerRelationshipManagemen . . ... ... .........
2.4.2 Verkaufsanalyse. . . . . . .. .. .. .. ... ..
2.4.3 Marketing Analysis . . . . . . . ...
2.4.4 MerchandiseManagemenh . . . ... .. .. ... ... .. ...,
2.45 Market Basket Analysis . . . . ... ... ... . ... . ...
246 CreditServices . . . . . . . . . e

3 Data-Mining-F unktionen des Intelligen t Miner for Data

3.1
3.2
3.3
3.4

Asscaiations-Mining-Funktion . . . . ... L. L Lo oo
Clustering-Funktionen . . . . . . . . . . . . . .. .. e
Sequetial-P atterns-Mining-Funktion . . . . .. ... ... ... ... ...
Similar-Sequences-Mining¥nktion . . . ... ... oL oL



3.5 Classication-Mining-Funktionen . . . . .. ... ... ... ........ 25

3.6 Prediction-Mining-Funktionen . . . . . . .. ... L oL 26
3.7 Statistische Funktionen . . . . . . . . .. L 27
Ausw ahl der Fragestellungen 29
4.1 Besdireibung der verwendetenDatenbasis . . . . . . ... Lo 29
4.2 Identi k ation meglicher Fragestellungen . . . . . .. .. .. ... ..... 31
4.2.1 Anwendungender Asscciations-Mining-Funktion . . . . . .. .. .. 31
4.2.2 Anwendungder Clustering-Mining-Funktionen . . . . . . . ... .. 32
4.2.3 Anwendungender Sequetial-P atterns-Funktionen . . . . . . .. .. 32
4.2.4 Anwendungender Similar-Sequences4hktion . . . . ... ... L. 33
4.2.5 Anwendungender Classi cation-Mining-Funktionen . . . . . . . .. 33
4.2.6 Anwendungender Prediction-Mining-Funktionen . . .. .. .. .. 34
4.3 Ausgewahlte Fragestellungen. . . . . . . .. . ... .. .. .. L. 34
Implemen tierung und Analyse der Data-Mining-An  wendungen 37
5.1 Architektur desIM . . . . . . . . . ... 38
5.2 Ablauf der Implemertierung von Anwendungenim IM . . . . .. ... .. 38
5.3 Analyseder Data-Mining-Anwendungen . . . . . . . . .. ... ... ... 46
5.3.1 Besdtireibungder Anfragetypen . . . . . .. ... oL 46
5.3.2 Optimize for Disk Space- Optimize for Time . . . . . ... ... .. 49
5.3.3 AnwendungderModelle . . . . . ... ... ... L 49
Optimierungsm eglic hkeiten der Data-Mining-An  wendungen 51
6.1 Optimierungsmeglichkeiten auf Eingabeseite . . . . . . . .. ... ... .. 51
6.1.1 Implemertierungsalternativen . . . . . ... .. ... ... ..... 52
6.1.2 Selektionund Samples . . . . . . .. .. ... . L 59
6.1.3 Verwendungvonindizes . . . . .. ... ... ... ... 61
6.2 Optimierungsmeglichkeiten wahrend desAblaufs der Data-Mining-Anwen-
dungen. . . .. 64
6.2.1 Optimierungsmeglichkeitenim IM . . . . .. ... ... ... ..., 64
6.2.2 Verwendungder ScoringServicesvonIBM . . . .. ... ... 65
Analyse ausgewahlter Optimierungsm eglic hkeiten 67
7.1 Analyseder Optimierungsmeglichkeiten. . . . . . . ... ... .. ..... 67
7.1.1 Implemertierung mit Views oder Tabellen/Summary Tables . . . . 68

7.1.2 Verwendungvonindizes . . . . .. ... ... ... . 70



7.1.3
7.1.4
7.1.5
7.1.6

Optimierung desNameMapping . . . . . .. .. .. .. ... ...
Implemertierung von Samples. . . . . . . ... .. ... .. ....
Minimierung der Eingabedaten . . . . . . ... .. ... .. ....
AnwendungderModelle . . . . ... ... ... oL

Zusammenfassung und Ausblic k

Die Vorverarb eitungsfunktionen des Intelligen t Miner

Das TPCH-Daten bankschema

Implemen tierung der Anwendungen

Identi zierte

Daten bank anfragen

Ergebnisse der Data-Mining-An wendungen

75

1

79

83

93

99






Kapitel 1

Einleitung

In den letzten Jahren ist bei vielen Unternehmendie taglich anfallende Menge an Da-
ten kontinuierlich gestiegen.Neue Gestaftsfelder, insbesonderedie Meglichkeiten des
Internet haben dazu getihrt, dassgeradeim Bereich desHandels,mit seinergro en und
weiterhin ansteigenderVielfalt an untersdiedlichen Produkten und Kundenpro len, per-
manert neueDaten erzeugtwerden. Hieraus entstand das Problem, dassdas Informati-
onsangelbt, fur dasUnternehmensmanagemérzunimmt und desserversorgungmit den
ertscheidungsreleanten Daten zunehmendersdwert wird.

Im ZugedieserEntwicklung sind neueMethoden entstanden, die den Unternehmenhelfen
sollen,die jeweils fur sieenscheidendeninformationen ausdiesengro en Datenmengereu
extrahieren.Dabei haben sich zwei untersciedliche Ansatze herausgebildet Auf der einen
Seite hat sich das Online Analytical Processing(OLAP) erntwickelt, das die Meglichkeit
bietet, interaktiv auf die Unternehmensdatenzuzugreifen.Wber ertsprechende Scnitt-

stellen ist es hiermit meglich die Daten aus untersdiedlichen unternehmensreleanten
Blickwinkeln und Aggregationsstufereu betrachten. Die Hauptfunktionen desOLAP sind
die Verdichtung bzw. Aggregationund die Analyseder Daten ertlang eineroder mehrerer
Dimensionen.

Ein alternativer Ansatz hat sich mit dem Data Mining ergeken. Hierin wird nad ei-
ner gangigenDe nition die Sude nad implizit vorhandenem,zuvor unbekanntem und
potertiell nutzlichem Wissenin den Daten verstanden.Eine etwas hiervon abweichende
Erklarung besdireibt Data Mining als eine Vielzahl von Tedniken, die dazu verwendet
werden, ertscheidungsreleante Informationen und Zusammentngein den Datenmengen
Zu identi zieren, um diesedann im Rahmender Entscheidungs ndung im Unternehmen
einzusetzen Der Scwerpunkt der Data-Mining-Methoden liegt wenigerim interaktiven
Dialog mit dem Benutzer, als vielmehr in der selbsandigen Sude der Data-Mining-Sy-
stemenad impliziten Zusammen@ngenin den Daten.

Da beide Methoden dem Unternehmen Entscheidungsgrundlagenbieten, werden diese
audh unter dem Oberbegri der Decision-Supprt-Systeme zusammengefasstDie Ein-
satzmeglichkeiten und die Bedeutung solder , Entscheidungsurterstetzenden\ -Systeme
in den Unternehmennehmen,aufgrund der zuvor besdiriebenenwadsendenAnzahl an
verfagbarenDaten, fortlaufend zu. Soist ihre Verwendungnicht nur auf dasUnternehmen
besdirankt, sonderndiesewerden audh in anderenBereichen der Wirtschaft, aber auc
im Rahmender Forsdung eingesetzt.Aktuelle Einsatzgebietesind hier beispielsveisedie
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Untersteitzung bei der Analyse von Gendaterbanken, der Einsatz im Bereidh der Physik
oder Medizin.

1.1 Inhalt und Ziel der Arb eit

Diese gro en Datenmengenfehren dazu, dassesimmer wichtiger wird die zu untersu-
chenden Daten so abzuspeichern, dassdie darauf ablaufendenAnalysen, sei es nun im
Rahmen des Data Mining oder OLAP, optimal durch die zugrundeliegendeDatenbasis
unterstutzt werden.Im Gegensatzzu den in [Wag004 bestiriebenen Ansatze, liegt der
Sdtwerpunkt dieserArbeit in der Identi k ation der Optimierungsmeglichkeiten, wie sie
im Zusammenhangmit dem Data-Mining eristehen.

Ausgangspunktsamtlicher Data-Mining-Analysen sind immer bereits verfegbare Daten,
die entwederdirekt ausdenoperativen Systemenoder auseinemvorhandenenData Ware-
househeraus, das die Datenbasisin bereinigter Form den Anwendungenzur Verfagung
stellt, verwendet werden. Eine soldhe Datenbasis wurde im Rahmen dieser Arbeit vor-
gegelen. Als Data-Warehouse-Stema wird hierfur das Datenbank-Stiema des TPCH-
Bendimarks, im FolgendenTPCH-Schemagenann, verwendet.

Ziel dieserArbeit ist in einemersten Sdritt, untersdciedliche Data-Mining-Fragestellun-
gen,wie sieim Bereidh desHandelsauftreten kennen,auf Basisder vorgegelenenDaten,
als AnwendungendesData-Mining-Tools von IBM, demIntelligent Miner for Data (IM) ,
zu implemertieren. Hierzu meissenzuvor megliche Szenarienauf der Basisder vorgegele-
nen Daten iderti ziert werden.

Die so erstellten Anwendungensollen auf unterschiedliche Optimierungspotertiale hin
untersudit werden, wie sie sich im Zuge der Implemertierung und Durchfehrung dieser
Data-Mining-Anwendungenergelen. Hierbei werden insbesonderedie Anfragen, die die
einzelnenData-Mining-Anwendungen,wahrendihrer Bearbeitung an die Datenbank stel-
len und die dazugelorigen Ausfahrungspkne betrachtet, um hierdurch verstiedeneOp-
timierungsmeglichkeiten auf Datenbankseiteableiten zu kennen. In einer ansdilie enden
Analyse und den damit zusammenlangendenMessungensollen dann die Auswirkungen
der betrachteten Meglichkeiten untersudit und festgehaltenwerden.

1.2 Gliederung der Arb eit

In Kapitel 2 werden zunachst die Grundlagen des Data Mining betrachtet. Hierzu wird
neben der Erlauterung der Begri e, die im Zusammenhangmit Data Mining verwendet
werden, ein typischer Knowledge-Discuery-Prozessvon der Datenbereitstellung bis hin
zur Analyse und Interpretation der von den Data-Mining-Anwendungenberedineten Er-
gebnissevorgestellt. Im Anscdluss daran wird in Abscnitt 2.3 ein EUberblick uber die
verstiedenenKlassenvon Data-Mining-Methoden gegelen. Der Abscluss des?2. Kapi-
tels bestireibt die unterschiedlichen Einsatzmeglichkeiten des Data Mining, wobei der
Sdwerpunkt in der VerwendungdieserMethoden im Bereidh desHandelsliegt.

Kapitel 3 stellt die Data-Mining-Funktionen des Intelligent Miner for Data vor. Dabei
wird neben den technisthen Eigenstaften der einzelnenAlgorithmen und einer kurzen
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Erlauterung der dazugelorigen Parameter, auch auf die Meglichkeiten der Visualisierung
der ErgebnisseeingegangenZusatzlich werdendie verfegbaren statistischen Funktionen
vorgestellt. Eine Zusammenfassungler im Intelligent Miner enthaltenen Vorverarbei-
tungsfunktionen be ndet sich in Anhang A.

Das 4. Kapitel bestaftigt sidh mit der Auswahl der Fragestellungen,die im weiteren
Verlauf dieserArb eit betrachtet werdensollen.Hierzu gehert zunadst eine Besdireibung
der verwendetenDatenbasis.Auf Grundlageder in Abschnitt 2.4 allgemeinbestiriebenen
Einsatzmeglichkeiten, sollennun in Abscnitt 4.2 konkrete Fragestellungenauf der Basis
desTPCH-Sdchemaserarbeitet werden. Aus diesenwerdenim Ansdlussin 4.3, diejenigen
ausgewehlt, die im RahmendieserArb eit weitergehenduntersudit werden.

Ein allgemeinerAblauf zur Erstellung einer Data-Mining-Anwendungim Intelligent Mi-
ner wird im erstenAbsdnitt des5. Kapitels erlautert. Daran sdiliet sich eine Besdtirei-
bung an, wie die in Kapitel 4 festgehaltenenFragestellungenmit Hilfe des Intelligent
Miner for Data realisiert werdenkennen.Hierbei wird vor allem auf die Bereitstellung der
bemstigten Daten, durch geeigneteRelationen eingegangenBewvor untersdiedliche Opti-
mierungsneglichkeiten untersudit werden kennen, messenzunadst die Anfragen iden-
ti ziert werden, die das Data-Mining-Tool im Laufe der Abarbeitung der vorgestellten
Anwendungenan die Datenbank stellt, was Inhalt desAbsdnitts 5.3 ist.

Die Untersuchung der Optimierungsmeglichkeiten in Kapitel 6 besitzt zwei Sdwerpunkte.

Neben den Meglichkeiten, die sich auf der Eingabeseiteder Data-Mining-Anwendungen
ergelen, wobei speziell auf die untersdiedlichen Ansatze zur Datenbereitstellung einge-
gangenwird, sollenaudh auf die Meglichkeiten zur Besdleunigung einer Data-Mining-

Anwendungbei der Durchfehrung einer Analyse betrachtet werden.Neben den Optionen,

die der Intelligent Miner hierfur anbietet, wird auch der Einsatz der S@ring Servies von

IBM besdirieben, die einen Teil der Data-Mining-Anwendung direkt auf die Datenbank
verlagern.

In Kapitel 7 sollendann sdlie lic h die untersciedlichen Optimierungsmeglichkeiten auf
ihre Wirksamkeit hin untersutht werden. Hierzu werden Messungenauf unterschiedlich
gro en Datenmengenmit untersdiedlichen Implemertierungsalternativen und Einstellun-
genim Intelligent Miner, wie sie zuvor in Kapitel 6 betrachtet worden sind, durchgeihrt.

Eine Zusammenfassungnd ein Ausblick in Kapitel 8 bilden den AbschlussdieserArb eit.






Kapitel 2

Grundlagen des Data Mining

Fur viele Begri e, dieim Zusammenhangnit Data Mining stehen,existierenoftmals noch

keine eindeutigenDe nitionen. In Abscnitt 2.1 sollendie im weiteren Verlauf dieserAr-

beit verwendetenBegri e erlautert werden.Daranim Anschlusswird auf denallgemeinen
Ablauf desKnowledge-Discuery-Prozesseingegangen.

Einen Uberblick wber die Data-Mining-Methoden gibt dann der Abschnitt 2.3. Zusatz-
lich wird audh eine megliche Einteilung in bescheibende (deskriptive) und vorhersagende
(prediktive) Tedniken vorgenommen Eine Bestireibung der vielfaltigen Einsatzmeglich-
keiten desData Mining im Handel bildet den Abschluss diesesKapitels.

2.1 Begrisb estimm ungen

Data Mining is the processof dismvering hidden, previousunknownand usable
information from a large amount of data. The data is analyze&l without any
expectation on the result. Data mining deliversknowledgethat can be usel for
a better understandingof the data. [aus:ISO/IEC JTC1/SC32 WG4 SQL/MM
Part 6 WD, 2000]

DieseDe nition nac ISO/IEC, bestreibt Data Mining als den Prozessverstedte, zuvor
unbekannte und netzliche Informationen in einer gro en Mengevon Daten zu nden. Im
Rahmen dieser Arbeit wird die De nition diesesData-Mining-Prozessesauf die Gene-
rierung der relevanten Informationen aus den vorverarbeiten und transformierten Daten,
alsoder eigerilichen Methodenarwendung, best@irankt (vgl. Abbildung 2.1).

Dareber hinaus besdireibt der Begri  Knowledge Discovery in Datalases(KDD) , wie er
in [FPS99 de niert wurde, den nichttrivialen Prozessum geltige, neue und potertiell

neitzliche und letztendlich verstandliche Muster in den Daten zu entdedcken. In diesem
Verstandnis sind die Daten der Ausgangspunktund die entdeckten Muster der Endpunkt

innerhalb des KDD-Prozesses,der die Bearbeitung einer gro en Menge an Daten, das
iterative Testenund die Analysevon Ergebnisserbeinhaltet. Die Analyse der Daten geht

dabei wber dasrein quartitativ e berecinen von Resultaten hinaus: das Ziel ist die Sude
nach Strukturen, Modellen,Mustern, Beziehungenoder Parametern.Das Endergebnis al-
sodie gefundenen,Mustei (engl.: patterns), solltenauch ferr neue,noch nicht untersudte
Daten in einemgewisserGrad geltig sein.
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Abbildung 2.1: Der Knowledge-Discuery-Prozess

Der Einsatz des Knowledge Discovery innerhalb einesUnternehmensum daraus letzt-

endlich einen ekonomisdien Nutzen ziehenzu kennen, bezeitinet man als BusinessIn-

telligenee [Bra99. Hierunter wird insgesarh eine umfassendeKlasse von Anwendungen
und Tednologien verstanden, die helfen soll Daten zu sammeln, zu speichern, zu ana-
lysieren und um auf diesezuzugreifen,mit dem Ziel das Unternehmen zu untersteitzen
.bessere Entscheidungentre en zu kennen.Zu den Business-Itelligence-Arwendurgen
gehoren Decision-Supprt-Systeme, Anfrage- und Reportingto ols, OLAP-Anwendungen,
Werkzeugezur statistischen Analyse, zur Vorhersagaund die Data-Mining-Anwendungen.

Unter den Begri der Decision-Supmrt-Systeme fallen insbesonderesamtliche Anwen-
dungssystememit deren Hilfe der Endarwender computergestitzte Analysen auf Ge-
sthaftsdaten selbstndig durchfehren kann.

2.2 Der Kno wledge-Disco very-Prozes s

Wie zuvor bereits besdirieben, beinhaltet der Knowledge-Discuoery-Prozessmehr, als
nur die reine Sude nad relevanten Informationen. Im Einzelnenbestelt dieserausden
folgendenin Abbildung 2.1 dargestelltenPhasen(vgl. [GB99)):

Extraktion: In dererstenPhase ndet die Extraktion der Daten ausdenverfegbarenDa-
tenquellenfur die Verwendunginnerhalb desKnowledge-Discuery-Prozessestatt.
Dies gestieht entweder direkt aus den operativen Daten oder sonstigenexternen,
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gegelenenfallsheterogenenDatenquellen,oder aus einem bereits bestehenderDa-
ta Warehouseheraus.Da hiermit die Datengrundlagefer die weitere Bearbeitung
gelegtwird, ist diesePhasevon gro er Bedeutung.

Selektion: In der Selektionsphaseaverden aus den zuvor extrahierten Daten, also ernt-
weder aus den Rohdaten oder den Data-Warehouse-Daten.eine Menge von Da-
tensatzen durch geeigneteSelektion, bzw. eine Menge von Attributen durch eri-
spretiende Projektion zur weiteren Bearbeitung ausgevehlt. Die Grende fer eine
Verringerung der Daten durch entspredhende Ma nahmen und die damit zusam-
menhangendenAuswirkungenauf dasErgebnisund die Laufzeit einesData-Mining-
Laufs werdenim Rahmen der Optimierungsmeglichkeiten in Absdnitt 6 bespro-
chen.

Vorv erarb eitung: Die Aufgabe der Vorverarbeitungsphaseist die Untersuchung der
Qualitat und die Bereinigung der selektierten Daten. In der Praxis hat sich nac
[GB99 gezeigt,dassdurchsdnittlic h 1% bis 5% der zu betrachtenden Daten fehler-
haft sind. Hierbei lassensich die nadfolgend aufgelistetenFehlerarten unterscei-
den:

FehlendeWerte: Zur BehandlungdieserFehlerart lassensich untersciedliche
Tedniken anwenden. Eine Meglichkeit bestelt darin, die fehlerhaften Tupel
komplett zu lesdien, was aber unter Umstandenzu einer Verfalscung desEr-
gebnisse$ehren kann. Eine andereMeglichkeit bestett durch denVergleid mit
vollstandigenDatensatzen die fehlendenWerte zu beretinen bzw. zu schatzen,
zum Beispiel mber die Bildung des Mittelw ertes oder anderer Naherungser-
fahren.

Austrei er : Bei dieser Fehlerart sind zwar die Daten vollstandig vorhanden,
jedoch sind beispielsveisedurch Fehleingale einzelneWerte verfalstt worden
und liegensomit deutlich mber dem Niveauder ubrigen Datenwerte. Im Gegen-
satz zu obigem Problem, ist die Erkenrung von Ausrei ern (Outliers) in den
meistenFallen recht sdwierig. Zur Identi k ation kennenhierzu audc ertspre-
chende Data-Mining-Methoden eingesetztwerden, wie sie in Abscnitt 2.3.5
bestirieben werden. Meglichkeit zu Fehlerbehebungbestelt audh hier durch
Lesten desDatensatzesbzw. durch Abandern der falsdhen Werte.

In beiden Fallen kennen durch die Erkenrtnisse die der Benutzer in dieser Phase
gewinrt, Hinweisezur Verbesserungler Qualitat der operativen Systemegewonnen
werden.

Transformation: Die Phaseder Transformation der vorverarbeiteten Daten ist notwen-
dig, um die analysereleanten Daten in ein Datenformat oder Datenbanksthiema zu
transformieren, auf dem das Data-Mining-System arbeiten kann.

Metho denanwendung (Data Mining): In dieser Phase ndet das eigerliche Data
Mining statt, also die Erkenrung von Mustern auf Basis der zugrundeliegenden
Daten. Eine Klassi k ation und Bestireibung der untersdiedlichen Methoden ndet
sich in Abschnitt 2.3.
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Abbildung 2.2: Die Informations-Wertkette

Interpretation:  In einer letzten Phasemeissendie gewonnen Informationen durch eine
unternehmensabklngige Interpretation in verwertbares Wissen umgevandelt wer-
den, dasunterstutzend helfen soll, Entscheidungenzu tre en.

Die Zusammenknge innerhalb dieser sogenanten Informations-Wertkette veranstau-
licht die Abbildung 2.2 [Ran0(. Ausgehendvon den Rohdatenwerdendurch Festhalten
der Veranderungeninnerhalb der Daten Informationen gefunden,beispielsweise,Kunde
X kauft monatlich Warenim Wert von 500DM\ . Hierauf lassensich nun die Data-Mining-
Anwendungenanwenden,um Wissen der Art ,, Kundengruppe 5 hat einen monatlichen
Umsatz von 750DM\ zu erzeugenWie oben besdirieben dient eineInterpretation dieser
Informationen als Basis fer spatere Entscheidungen,um beispielsveise gezielt Werbung
anbringen zu kennen.

2.3 Uberblic k uber die Data-Mining-Metho den

Dieser Abschnitt soll einen ®berblick eber die verstiedenenKlassenvon Data-Mining-
Methoden geben. Dabei muss zunadcst zwisden den Begri en der Data-Mining-Metho-
den, -Anwendungenund -Algorithmen unterschiedenwerden.

Der Begri Data-Mining-Methode kennzeitinet eine Klassevon Tedniken, wie beispiels-
weisedie Sutde nach Assoziationsregelroder das Erzeugenvon Cluster (siehe Absdnitt

2.3.2). Ein Data-Mining-Algorithmus ist in diesemZusammenhangeine spezielleImple-
mertierung einer solthhen Methode, also zum Beispiel der Apriori-Algorithm us wie er in

[AS94] zur Erzeugungvon Assoziationregelnbestrieben wurde. Bei der Verwendung ei-
nes solden Algorithmus innerhalb einesData-Mining-Tools, wie dem Intelligent Miner
for Data von IBM oder Darwin von Oracle!, wird im Folgendenauch von einer Data-
Mining-Funktion gesprahen.

Unter einer Data-Mining-Anwendunghingegenwird in dieser Arbeit der Einsatz einer
bestimmen Data-Mining-Funktion zur Lesungeiner speziellen Aufgabe verstanden.Ein
Beispielist der Einsatz einesAlgorithmus, mit den entsprechendenParameternund den
zu analysierendenDaten, zur Sude von Assoziationsregelnum die Produkte einesUn-
ternehmensX zu nden, die am hau gsten innerhalb des letzten Quartals miteinander
verkauft wurden.

Isieheunter www.oracle.com



2.3.1 Concept/Class Description

Daten kennenmit Klassenoder Pro len verkneipft werden.Man kann sich vorstellen,dass
ein Unternehmen unterschiedliche Kundenpro le basierendauf den vorhandenenDaten
erstellt. Eine genaueDe nition der entstandenenKlassenbzw. Pro len kann hilfreich sein,
um neueDaten entsprechend den Bestireibungenzuordnenoder vergleihen zu kennen.
Das Erstellen einer soldhen kurzen, zusammenfassendeand exakten Bestireibung von
individuellen Klassenund Pro len, die ausden zugrundeliegenderDaten abgeleitetwer-
den, nennt man Conaept bzw. Class Description. Um eine entsprethende Besdireibung
zu erstellen,kann beispielsveiseeineder drei nachfolgendbesdiriebenenVorgehenswisen
verwendet werden [HKOQ].

1. Data Characterization: Hierbei werdendie zu analysierenderDaten durch eineall-
gemeineBesdireibung, weldche auc Zielklasse (engl.: target class genann wird,
der charakteristischen Datenwerte oder Eigenstaften zusammengefassZum Bei-
spiel kennte ein Unternehmenan den Eigenschaftender Produkte interessiertsein,
die innerhalb desletzten halben Jahre einen Umsatzrickgang von 10% hinnehmen
mussten.

2. Data Discrimination : Durch einen Vergleid der Zielklassender zu analysierenden
Objekte mit einer oder mehrererVergleithsklassen(engl.: comparative classes con-
trasting classe$ sollendie Untersdiede, die zwisdien den betrachteten Klassenbe-
stehen, herausgearkitet werden. Ein Beispiel fur die Anwendung dieser Methode
ist die folgendeFragestellung:Es sollendie Eigenstaften derjenigenProdukte ver-
glichen werden, derenUmsatz im letzten Quartal um 10% gesunlen ist mit denen,
die eine Umsatzsteigerungvon 20%in dersellen Periode erfahrenhaben.

3. Zusatzlich kennennoch die beidenvorgestelltenMethoden, Data Discrimination und
Data Characterization, kombiniert werden, um in einem ersten Sdritt zunadst
einzelneKlassen auszumaben, und um diese dann im Ansdluss vergleihen zu
kennen.

2.3.2 Assoziationsanalyse

Bei der Assoziationsanalyse(engl.: Assaiation Analysis) werden Abhangigkeiten zwi-
sthen einzelnenDatenfeldern oder Attributen in den zu analysierendenDaten gesudbit,

die relativ hau g vorkommen, um daraus Wenn-Dann-Regelnder Form X ! Y (Menge
der Objekte X impliziert Mengeder Objekte Y) zu erzeugenwobei X und Y disjunkte
Teilmengender meglichen Datenwerte sind. Soldhe Analysenwerdensehroft zur Untersu-
chung von Transaktionsdatenoder zur Warenkorbanalyseverwendet. Dazu wird beispiels-
weisebetrachtet wie hau g bestimnte Produkte zusammenrmit anderenProdukt verkauft

werden.Dabei gibt der Berutzer im Allgemeineneine bestimme minimale untere Grenze
(Minimum Supprt) vor, eber der der Anteil der Tupel in der Datenbasis liegen muss,
weldhe die Objekte einer Regelerthalten.

Etwas formaler dargestellt bedeutetdies (vgl. [AS94]):

benenTransaktionen.Jeder Transaktion t; 2 T wird ein Attribut zugeordnet:t;[k] = 1,
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falls t; dasObjekt 1, erthalt, andernfallsgilt ti[k] = 0. Jeder Transaktion wird damit ein
Tupel zugewiesenwobei dessermAnzahl der Elemerte, der Anzahlin | entspricht. Enthalt

| genaufenf Elemerte, so kann der Transaktion t; z.B. das folgendeTupel zugeordnet
werden:t; = (0; 1;0;1;1;0) (Objekt Iq ist in der Transaktion erthalten, Objekt |, nicht,

usw.).

Sei X eine beliebige Teilmenge bestehendaus Elemenrten von | . Man sagt, dasseine
Transaktion t die Menge X erfullt, falls fur alle Elemerte X aus X gilt: t[k] = 1. Wie
in der Einfuhrung kurz angedeutet,mechte man nur solde Teilmengennaher betrachten,
derenHau gk eit desAuftretens innerhalb der Datenbank, eber einer bestimnten unteren
Grenzeliegt. Hierzu de niert man den Supprt einer TeilmengeX von |, weldcher den
Anteil aller Transaktionenaus T angibt, die die TeilmengeX erthalten. Im allgemeinen
Fall von Assoziationsregelrder Form X ! Y, wobei X und Y Teilmengenaus!| bestrei-
ben, kennzeitinet dieserden Anteil aller TransaktionenausT, die X [ Y erthalten, oder
formal ausgedsickt:

(X! Y)= T

Bei einer geeignetenWahl desSupport werdensomit Regelnausgesilossen,die keinerlei
statistische Bedeutung besitzen.In vielen Literaturquellen wird daher fur den Support
auch der Begri Freguencyverwendet.

Zusatzlich zu dem Support wird jeder AssoziationsregelX ! Y ein Wert Con dence
zugeordnetwerden, der die Zuverlassigkit einer Regelbesdireibt. Im Gegensatzzu dem
Support wird dieserals das Verhaltnis der TransaktionenausT de niert, die X und den
Transaktionen,die sovohl X alsaud Y erthalten:

| =
Xt Y)=TE2TIX tg

Gesudit werdenim Rahmen einesMininglaufs samtliche Assoziationsregeln der Form
(MinCon dence und MinSupport seienvorgegelen):

X1 Y; mit s( )> MinSupport und c( )> MinCon dence

2.3.3 Classication Mining und Prediction Mining

Unter Classi cation Mining verstelt man den Prozessein Data-Mining-Modell zu erzeu-
gen, das die einzelnenKlassenvon Objekten in den vorgegelenen Daten anhand ihrer
Attribute untersdheidenkann, um die Kategorie bzw. Klasseneuer Datensatze aufgrund
ihrer vorhandenenWerte vorhersagenzu kennen. Der Ablauf des Classi cation Mining
untergliedert sich hierzu in drei Teilabsdnitte [Ran00]:

Trainingsphase: Vorgegelen werdenin der Trainingsphaseeine Mengevon Tupel, die
bereitsdasAttribut erthalten, nach demklassi ziert werdensoll. Ein typischesAn-
wendungsleispielist die Frageder Kreditv ergabe anhandbestimnter Kundendaten.
Hierzu seidie folgendeTabelle bereits vergelkener Kredite vorhanden:
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Einkommen

niedrig mittel hoch
Y

Alter Alter ja

<50 >=50 <30 >= 30

Abbildung 2.3: Beispiel einesEntscheidungsbaums

| Name | Alter | Eink ommen | Kredit |
Maier 50 | hoch ja
Sdimidt 27 | niedrig nein
Meller 29 mittel nein
Sdtweizer| 35 | mittel ja

Mit Hilfe dieserDaten wird nun ein Modell durch die Analyseder relevanten Attri-

bute, in diesemFall dasAlter und das Einkommenerstellt, um mit desserHilfe im
weiteren Verlauf eineVorhersageauf die Kreditweirdigkeit einesNeukundenmaden
zu kennen.

Fur die Darstellung einessolden Modells bieten sich untersdiedliche Meglichkeiten
an:

Classi cation Rules(IF-THEN Regeln)
Entscheidungsimume

Mathematisde Funktionen
NeuronaleNetze

Fur das obige Beispiel kennte sich beispielweiseder in Abbildung 2.3 dargestellte
Entscheidungsbaumzu der Kreditv ergabe ergelen.

Testphase: In der Testphasewird das beretinete Modell auf Daten angevendet, bei
denendie Klassi zierung bereitsbekannt ist. Ansdilie end wird dasberedinete mit
dem vorhandenenErgebnis verglichen, um damit Aussageneber die Qualitat des
Klassi k ationsmadells erzielenzu kennen

An wendungsphase: In der Anwendungsphasesdilie lich wird das Modell verwendet
um neueDaten zu klassi zieren. In dem Beispiel der Kreditv ergabe bedeutet dies,
dassdasAlter desKunden und seinEinkommenbekannt sind. Basierendauf diesen
Daten wird nun beretinet, ob ein entsprechenderKredit vergelenwerdenkann oder
nicht.

11



Eine ahnliche Data-Mining-Methode ist dasPrediction-Mining . Hier mecdte der Benutzer
auf der Grundlage vorhandenerDaten versudien, fehlendeDatenwerte oder Datenwerte,
die nicht verfagbar sind, vorherzusagen.Dies ist meistensdann meglich, wenn die zu
analysierenderDaten numerisd sind. Im Gegensatzu Classi cation-Mining ist hier nicht
das Ziel mit Hilfe einesModells ein Tupel einer bestimmten Klasse zuzuordnen,sondern
soll hierbei versutt werden,eber mathematiste Funktionen einennumerischenWert aus
den vorhandenenDaten zu beredinen. Viele dieserProblemesind mit Hilfe der linearen

beretinet [Ran0(:

y=apt aiXg + axXpt+ Il + anXy
Die Koe zien ten ag bis a, werdenzum Beispielmit Hilfe der kleinsten Fehlerquadratein
der TrainingsphasedesPrediction-Mining ausden vorhandenenDatenmengeberedinet.

Ein Handler medhte so seinehistorischen Daten dazu verwenden,um das gesbatzte Ver-
kaufswolumen fur einen neuenKunden zu beretinen. Ein Mining-Lauf auf diesenhisto-
rischen Daten erzeugtein Prediction-Modell. DiesesModell kann dann dazu verwendet
werden, um das zu erwartete Verkaufswolumen fer diesenneuenKunden, basierendauf
den vorhandenenKundendaten, zu beredinen.

Sawvohl im Ansdluss an Classi cation-Mining, als audh an Prediction-Mining kann es
notwendig sein, zusatzlich eine sogenante Relevanzanalysdengl.: Relevane Analysis)
durchzufehren [HKOO]. Hierbei werdendiejenigenAttribute iderti ziert, die fur den Clas-
si cation- bzw. Prediction-Mining-Prozessunerheblid sind. DieseAttribute kennendann
in weitergehendenAnalyse und den sich daran ansdilie enden Auswertungsphasenver-
nadlassigtwerden.

2.3.4 Clustering

Im Gegensatzu Classi cation-Mining und Prediction-Mining, wo esbeider Untersucung
von neuenDaten bzw. Objekten um die Klassi zierung in zuvor bekannte und festgelgte
Klassen geht, werdenim Rahmen des Clustering die Daten ohne die Verwendung zu-
vor bestehenderModelle bzw. Klassen kategorisiert [HKOO]. Das Clustering wird dazu
verwendet eine Mengevon n d-dimensionalenObjekten bzw. Tupeln, in k naterliche Par-
titionierungen (engl.: cluster) und einer Restmenge(engl.: noise) einzuteilen. Abbildung
2.4 stellt einePartitionierung gegelener2-dimensionalerTupelin drei Cluster ansdaulich
dar [Ran0Q.

Allgemein werden die Objekte mit dem Ziel in Cluster zusammengefasstlassdie Ahn-
lichkeit der Tupel innerhalb eines Cluster (intra-cluster similarity ) maximiert und die
Ahnlichkeit der Objekte die in zwei untersdiedlichen Cluster (inter-cluster similarity )
erthalten sind, minimiert wird. JedeserzeugteCluster kann als ein Klassevon Objekten
betrachtet werden,fur welche in einemnadisten Data-Mining-Sdhritt, mit Hilfe deszuvor
bestiriebenenClassi cation-Mining, ensprechende Modelle abgeleitetwerdenkennen.

2.3.5 Outlier Analysis

Wie in den Erlauterungen zum Knowledge-Discuery-Prozessin Absdcnitt 2.2 bereits
kurz aufgezeigtwurde, kann eine Datenbank Datenobjekte erthalten, die nicht mit dem
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Cluster 1
Cluster 2

X Cluster 3

s Ausreilder

X

Abbildung 2.4: Clustering 2-dimensionalerDaten

allgemeinenVerhalten oder dem Modell der Daten ebereinstimnt. Viele Data-Mining-
Methoden, auch daszuwvor vorgestellteClustering untersudien dieseAusrei er im Rahmen
ihrer Modellerstellungnicht weiter.

In einigender Anwendungen,wie zum Beispiel der Sude nad Versiherungsletregern,
kennen jedoch geradediese Daten von Interessesein. Die explizite Sude nach solthen
Ausrei ern wird aud als Outlier Mining bezeitinet [HKOQ].

Ausrei er kennen beispielsveise ertdedckt werden, indem statistische Tests auf den Da-
ten durchfehrt werden, die eine bestimnte vorgegelene Verteilung oder ein bestimmes
Wahrsdeinlichkeitsmadell der Daten annehmen.Werte die stark von diesenAnnahmen
abweidchen, kennendann als Outlier iderti ziert werden.

Eine weitere Meglichkeit bestelt in der Verwendungvon mathematishen Abstandsfunk-
tionen, um hiermit die Distanz einesObjekten zu bestehenderbereitsfestgelegterCluster
zu beredinen, um solde Datenwerte als Outlier zu iderti zieren, die mber einemvorge-
gebenenMaximalabstand zu samtlichen beretineten Cluster liegen (vgl. Abbildung 2.4).

2.3.6 Evolution Analysis

Mit Hilfe der Evolution Analysis versudit man eine Bestreibung oder ein Modell der
Regelnma igk eiten bzw. Trendsvon Objekten zu nden, derenVerhalten oder Inhalt sich
im Laufe der Zeit verandert. Typiscthe Anwendungsleispielehierfer sind im Rahmeneiner
erweiterten Warenkorbanalyse,die Untersuchung von Einkaufen einer Personeber einen
bestimmten Zeitraum, zum Beispiel uber ein Jahr, hinweg.

DieseArt der Analyse basiert einerseitsauf den zuvor vorgestelltenMethoden des Clas-
si cation-Mining, der Assoziationsanalysedem Clustering oder der Concept bzw. Class
Description, mit dem Untersdied, dassdie vorgestelltenAnsatze fur die Analysevon zeit-
bezogenerDaten erweitert werden.Auf der anderenSeitewerdenhierfer aber auc spezi-
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elleMethoden,wie Time-Series-Data-AnalysisSequenceeder Periodic-Pattern-Matching
und Similarity-Based-Data-Analysiseingesetzt{HKO0O].

Zu dieser Klasse gehort auch beispielveise das Sequential-Patterns-Mining, mit dessen
Hilfe man vorhersagbareVerhaltensnuster, die sich mber eine bestimnte Zeitspanneer-

strecken kennen,identi zieren medite. Diesbedeutet, dasseinebestimntes Verhalten, zu

einer bestimmten Zeit, voraussititlich ein weiteresEreignis oder eine Folge von Ereignis-
seninnerhalb einer bestimmten darau olgenden Zeitspannenad sich ziet.

Ein Beispiel fur ein Ergebnis der Anwendung dieser Methode kennte die Feststellung
sein,dass20%aller Bankkunden,die ein neuesGirokonto ere nen, innerhalbvon 90 Tagen
eineKreditk arte beartragen. Weitere Anwendungsneglichkeiten warendasAufdecken von
Versiderungsketregern, die Verwendungzur Planung desLayouts von Produktregalenin

Warenhausernoder zur Planung von Werbeaktionen.

Ebenfalls zu dieserKlasse gelort das Similar-Sequen@s-Mining, mit dessenHilfe man,
angevendet auf eine zeitliche Sequenzvon Daten, versudit, alle ahnlichen Teilsequenzen
innerhalb dieserDaten zu nden.

Zum Beispiel kann man eine Datenbank einesHandelsurternehmensbetrachten, die den
Verkauf und die Lagerhaltung optimieren medite. Ein Mining-Lauf mit dieser Metho-
de liefert die Namen der Sequenzpaarenit ihrem Ahnlichkeitsgrad und die Anzahl von
TeilsequenzenDurch Interpretation diesesErgebnisseskann der Handler Gruppen von
Produkten ausmaden, die ahnliche saisonaleVerkaufsworhersagenfer das nadste Jahr
besitzen.Ausgehendvon dieseninformationen kann das UnternehmenWareneinkaufe zu-
sammenstellerund ertspredhende Verfugbarkeit der saisonalbenstigten Warenim Lager
bestimmenund sicherstellen.

2.3.7 Klassik ation der Data-Mining-Metho den

Die bisherin diesemAbsdnitt vorgestellten Data-Mining-Methoden lassensidch in zwei
unterschiedliche Klasseneinteilen:

VorhersagendeMethaden (engl.: predictive methals): Aus den vorhandenenDaten
sollen Vorhersagengemadit oder fehlendebzw. nicht zu besta ende Daten gene-
riert werden.

BescheikendeMethaden (eng.: descriptivemethals): Die Daten werdenim Hinblick
auf ihre Eigenstaften bestrieben oder klassi ziert.

Die Tabelle 2.1 gibt einenWberblick eber die Einordnung der vorgestelltenMethoden in
die entsprechendeKlasse(vgl. [Ran00]).

2.4 Einsatzm eglic hkeiten des Data Mining

Nachdem in den vorangegangenembsdnitten die untersdiedlichen Klassenvon Data-
Mining-Methoden vorgestellt wurden, sollenin diesemAbsdnitt die meglichen Einsatz-
bereithe des Data Mining betrachtet werden, wobei der Scwerpunkt auf dem Bereith
Handel liegt.
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| Data-Mining-Metho de | vorhersagend | beschreib end |

Concept/ClassDescription nein ja
Assoziationsanalyse nein ja
Classi cation und Prediction ja nein
Clustering nein ja
Outlier Analysis nein ja
Evolution Analysis ja* ja*

* Abheangig von der eingesetztenMethode

Tabelle 2.1: Klassi kation der Data-Mining-Methoden

2.4.1 Customer Relationship Managemen t

Im Rahmen des Customer Relationship Management (CRM) versutit man die in ei-
ner Datenbank erthaltenen, vielfaltigen Kundeninformationen dazu zu verwenden, die
Kundenzufriedenheitzu erhehenund eine breite Basisloyaler Stammkundenaufzubauen.
Hierfur werden die Vorlieben bestimnter Kundengruppen, die im Rahmen einesCluste-
ring erarbeitet wurden, iderti ziert, um damit die vorhandenenKunden oder potertielle
Neukundenmeglichst gezieltanspretien zu kennen[Mic00, Wag004.

Dabei muss eine solthe Verwendung des Data Mining als ein Teil einesgesanten CRM-
Prozessegleseherwerden,in dessenMittelpunkt der Kunde, mit denihn bestireibenden
Daten steht, wie Abbildung 2.5 zeigt. Eine der wesetlichen Vorrausetzungsemtlicher
Phasenist es, die relevanten Informationen aus den vorhandenenDaten zu gewinnen.
Hier ist nun die Anwendung geeigneterData-Mining-Methoden eine der grundlegenden
Meglichkeiten um dieselnformationen zu erhalten [DMOQ].

Definition des

Kundenprofils S

Kundendaten

Kommunikation
mit dem Kunden

Responseanalyse
Verhaltensanalyse

Abbildung 2.5: Zyklus desKundenmanagemehund Data Mining aus[DMOO]

Im Einzelnenbesteh der dargestellteZyklus desKundenmanagemets ausdenfolgenden
funf Phasen,die iterativ durchlaufen werden (siehe Abbildung 2.5):
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De nition der Kundenpro le - Der Einstieg in den Zyklus begint mit einer geeig-
neten De nition der Kundenpro le. Die Daten werdenhierzu ausfreherenUntersu-
chungenoder Erhebungenbereitgestellt. Hierzu eignensich besonderglie Methoden
desClustering.

Planungsphase In dieserPhasewerdenebenfalls VerfahrendesData Mining einge-
setzt, um die E zienz zu maximierenund die Kosten zu verringern. Hierzu werden
beispielsweisedie Methoden zur Erstellung von Verhaltenswrhersageroder Abwan-
derungsanalyserverwendet.

Kommunikation mit dem Kunden - Soferndem Kunden zur richtigen Zeit die rich-
tigen Waren angeloten werdenkennen,wurden die vorhergehenderPhasenoptimal
durchgetihrt.

Resmnsanalyse- Um eine Bewertung der Qualitat der durchgekihrten Angebote
zu erhalten, ist es notwendig, dass eine Respnseanalyse durchgethrt wird, also
kontrolliert wird, wie gut dasgesetzteZiel erreicht wurde. Hierzu gehert der Einsatz
von Verhaltensanalyserwie z.B. Verkauf- oder Webanalysen.

Validierung und Anpassungder Modelle - Die Ergebnisseder vorherigen Analysen
ie en durch die Validierung und Anpassungder urspreinglichen Modelle erneut in
die Kundenpro lierung ein und sdilie en damit den Kreis.

Neben dem reinen Einsatz von Werbema nahmen oder dem Erstellen von Produktange-
boten kennendareber hinausmit Hilfe diesergesammelterinformationen, zusatzlich aud
auf die speziellenBederfnisseabgestimnte Dienstleistungspralukte oder Warenentworfen
werden.

Im RahmendesOne-to-One-Marketing daseinen Spezialfall desCRM darstellt, wird auf
jedeneinzelnenKunden speziell eingegangenwasvor allem bei gro en Dienstleistungsun-
ternehmen, wie Banken, Versiherungenund Versandrauserverstarkt angevendet wird,

um dadurch die Kundenbindung zu erhohenund langfristig zu sichern.

CustomerClustering bzw. Customer Segmentation sind zwei der am hau gsten gerutzten

Data-Mining-Methoden, die im RahmendesCRM verwendetwerden, mit derenHilfe ver-
sudit wird auf der GrundlagevorgegelenerAttribute denKunden, gewisseKundenpro le

zuzuordnen.Ein einfadhesBeispielist die Einordnung der Kunden anhandihresUmsatzes
in drei Klassen:starker Umsatz (1), durchsdnittlic her Umsatz (2) oder schwacher Um-

satz (3). Bereits auf einer solth einfaden Klassi zierung lassensich im Einzelfall fur die
unterschiedlichen Kundengruppen unterschiedliche Werbestrategien entwickeln und die
Angebote entsprethend anpassen.

2.4.2 Verkaufsanalyse

Im Rahmender Verkaufanalyse(engl.: SalesAnalysis) werdendie Verkaufe und Umsatze
innerhalb einerbestimmten Periode betrachtet, um hierausFragestellungerbeziglich der
Erreichbarkeit von Gesdaftszielenbezogerauf denUmsatz oder den Gewinnbeartworten
zu kennen.Hierbei kennenverstiedeneAggregationsstufenwie dasBetrachten einzelner
Produkte, bestimnter Produkt- bzw. Warengruppen, ganzer Filialen oder das gesante
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Unternehmenvon Interessesein. Zusatzlich kennennoch die Verkaufe mber vershiedene
Zeitraume betrachtet werden[Pen0Q Mic00Q].

Das Category Managementist eine Spezialisierungder SalesAnalysis. Um zum Beispiel
die Komplexitat der Entwicklung von Verkaufsstrategienzu verringern, werden die Pro-
dukte zu Kategorienzusammengefasstymsatz und Gewinrnbetrachtungen werdenhierbei
immer auf der Ebenevon Kategorien durchgetihrt und nicht mehr nur einzelneProduk-
te untersudit. Eine soldie Analyse lasst sich unter Verwendung von Hierarchien bzw.
Taxonomien,wie siein Abscnitt 3.1 vorgestellt werden, durchfeihren.

Im Zusammenhangnit der Verkaufsanalysekommenhau g Data-Mining-Methoden wie
die Evolution Analysis oder die Sude nach Assoziationsegeln zum Einsatz.

2.4.3 Mark eting Analysis

Das Marketing Analysis untersudit die aktuellen Marketing-Ma nahmen sawie den Ein-
satz von Werbeaktionen oder die Einfehrung von neuenProdukten auf deren Wirkung
und Nutzen [Mic0Q]. Beispielefur typische Fragestellungersind:

Werdendie neuenProdukte in allen Regionenertsprediend den Erwartungen ver-
kauft?

Haben einige neue Produkte nicht die erwartete Marktdurchdringung erreidit und
sollten sie deshalbaus dem Programm genommenwerden?

Gibt eseinenZusammenhangzwisten einzelnenWerbeaktionenund dem vorhan-
denenVerkaufswachstum?

2.4.4 Merc handise Managemen t

Idealerweisekoennen Handler ihren Kunden genaudann das geweinstite Produkt liefern,
wennesbemstigt wird. Dadurch werdendie Lagerhaltungslostenmeglichst geringgehalten
und die Kundenzufriedenheiterhoht. Um dieseZiele zu erreichen, werden Methoden zur
Vorhersageder Nachfrage und zur Optimierung der Lagerhaltung benetigt [Mic0Q].

Desweiteren kann im Rahmen des Supply Chain Managementdie Kooperation mit den
Lieferanten desHandelsuiernehmensanalysiert werden. Ziel ist hier, die gesanten Da-
tenbes®mnde wber die Unternehmensgrenzerhinweg zu analysieren,um so die gesante
Wertsteigerungsktte bis hin zum Kunden zu optimieren.

2.45 Mark et Basket Analysis

Market Basket Analysis ist einewichtigsten AnwendungendesData Mining im Rahmen
des(Einzel-)Handels.Man medte hierdurch verstehen,warum welde Produkte verkauft
werden.Zum Beispielwerdenmit Hilfe der Assoziationsanalys®ezielungenzwisden ein-
zelnenProdukten bestimnter Transaktionenbetrachtet. Sokann man analysieren,welche
Produkte sich gut miteinander verkaufen, um daraufhin das Layout der Verkaufsume
zu optimieren [Mic00, Pen0Q0].
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2.4.6 Credit Services

Der Handel ubernimmt oftmals durch sdiledtes Kreditmanagemen unnetige Risiken,
und verliert dadurch mehrereMillionen DM. Die Durchfehrung einese zien ten Kredit-
managemets erfordert daher intensive Analysen und Zugri auf Kundeninformationen
[Mic0Q].

Hierzu bieten sich neben dem Einsatz desClassi cation-Mining auch Methoden zur Ana-
lyse von Ausrei ern an. Mit ersteremkennen Kundengruppen iderti ziert werden, bei
denendie Wahrsdeinlichkeit gering ist, dassein Kredit nicht zureckgezahlt wird. Mit
Hilfe der Outliers Analysis hingegen,kennen beispielsweise Kreditb etreiger ausgemalat
werden.
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Kapitel 3

Data-Mining-F unktionen des
Intelligen t Miner for Data

Nachdem der vorangegangeneéAbsdnitt die untersdiedlichen Data-Mining-Methoden
vorgestellt hat, werden nun die Data-Mining-Funktionen und deren Eigensdaften im
Intelligent Miner for Data V6 Releasel (IM), die im weiteren Verlauf dieserArbeit ver-
wendetwerden, kurz besdirieben. Zusatzlich wird auch auf die versdiedenenverfugbaren
statistischen Funktionen eingegangenDie ebenfallsverfegbarenVorverarbeitungsfunktio-
nenwerdenim Anhang A aufgegihrt [IBM99].

3.1 Associations-Mining-F unktion

Die Asscaiations-Mining-Funktion desIM dient zur Beretcnung von Assoziationsregeln
wie sie in Absdnitt 2.3.2 vorgestellt wurden. Neben den notwendigen Parametern zur
Festlegungder Untergrenzenvon Con dence und Support ist zusatzlich ein Parameter
Maximum Rule Length verfugbar, der die maximale Lange der auszugelenden Assozia-
tionregelnangibt. Wird beispielsveisedieserWert auf 3 gesetzt,werdennur solde Regeln
im Ergebnisaufgenommengdie maximal zwei Elemerten im vorderenund ein Elemen im
hinteren Teil der Regelhaben, also zum Beispiel eine Regelder Form:

[Sonnencreme} [Sonnenhut] ! [Sonnetbrille]

NebendemBeretinenvon einfadhen Assoziationregelrdirekt ausdenvorgegelenenDaten
kann man zusatzlich Regelnuber eine Hierarchie von Objekten hinweg erzeugenlassen.
Oftmals ist esswierig interessate Informationen auf sehr niedrigem Abstraktionsgrad
von Elemerten zu nden, wie dasfolgendeBeispielanshaulich zeigt:

[Crispy Chips]” [Crunchy Erdnesse]! [08/15 Bier]

Um auseiner solden Analyse trotzdem wertvolle Informationen gewinnenzu kennen, ist
es zunadist notwendig eine Hierarchie (Taxonomi€ der zu untersudienden Objekte zu
erzeugenwie esin Abbildung 3.1 exemplarist: darstellt wird.
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Lebensmittel

Knabberwaren Getranke

Crispy Chips Crunchy Erdniisse 08/15 Beer Sun Limo

Abbildung 3.1: Beispiel fer eine Hierarchie (Taxonomie)von Objekten

Mit Hilfe einer soldhen Hierarchie lassensich nun sogenanite Multi-L evel-Assoziations-
regeln erzeugen.Aus der oben genannen Regel kennte also unter Verwendung der in
Abbildung 3.1 dargestelltenHierarchie, der folgendeZusammenhangabgeleitetwerden:

[Knabberwaren]! [Getranke]

Zusatzlich sind aber auch Regelnzwisden untersdiedlichen Stufen der Hierarchie denk-
bar, alsobeispielsweise:
[Knabberwaren]! [08/15 Bier]

3.2 Clustering-F unktionen

Der Intelligent Miner for Data besitzt zwei untersciedliche Funktionen zum Erzeugen
von Cluster, die sich in den jeweils verwendeten Algorithmen unterscheiden. Zum einen
ist diesdie Demagraphic-Clustering-Mining-Funktion, zum anderendie Neural-Clustering-
Mining-Funktion.

Bei der Demographic-Clustering-Mining-kinktion wird die Anzahl der beredineten Clu-
ster vom Systemselbstbestimmt. Hierzu werdendie einzelnenTupel auf der Grundlage
ihrer Werte verglichen. Die einzelnenCluster werden ansdilie end so de niert, dassdas
Condorcet-Kriterium maximiert wird.

Das Condorcet-Kriterium ist die Summe aller Ahnlichkeiten zwisden jeweils zwei Tu-
pel innerhalb einesClusters abzuglich der Summe aller Ahnlichkeiten zweier Elemerte
aus untersdiedlichen Cluster. Dies entspricht der Vorgehenswise,wie sie bereits kurz in
Absdcnitt 2.3.4vorgestellt wurde.

Um die Funktion einerspeziellenAufgabe anpasserzu kennenexistiert nebender Meglich-
keit die Anzahl der Durchgangeeinzustiranken aud die Option eine Obergrenzefur die
Anzahl der zu iderti zierenden Cluster anzugelen. Falls eswesetlich mehr Cluster als
die angegelene Obergrenzegibt, kann dies jedoch dazu fehren, dassdie Qualitat des
Ergebnissesegativ beeirtr achtigt wird. Insbesonderekennen durch eine gre ere obere
Grenzeaud Nischen ertdeckt werden,was beispielsveiseim RahmendesCustomerRela-
tionship Managemein (vgl. 2.4.1)von Interesseseinkann. Zusatzlich kennennoch weitere
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Abbildung 3.2: Beispiel einesClustering-ErgebnisseslesIM

Parameter modi ziert werden, die inshesonderedas Generierenvon Cluster beein ussen
[IBM99].

Entscheidend fur den Informationsgehalt der de nierten Cluster kann audh eine unter-
sdhiedliche Gewiditung bestimnter Attribute sein. Ein Unternehmen medite im Rah-
men einer Kundenpro lerstellung die Bedeutungfer dasAttribut ,Umsata und ,Anzahl
Einkaufé herabsetzen,dafur den Scwerpunkt der Analyse auf das ,Datum des Ein-
kaufd und das,Kundenalteh setzen.Hierzu ist esmeglich die Option Field Weighting
heranzuzieherund beispielsveisemit den folgendenParametern zu belegen:

| Activ e Fields | Field weighting |
Umsatz 0.5
Anzahl Einkaufe 0.5
Datum desEinkaufs 1.0
Kundenalter 1.0

Daneben gibt esnoch die Meglichkeit, dasseinzelneDatenwerte eine besondereGewidth-

tung erhalten. Ein Beispielfur die VerwendungdieserOption kennte dasfolgendeSzenario
sein:Viele Kunden besitzenheute noch keinenHandheld. Esist i.A. irrelevant, wenn zwei

Leute im Rahmen der Analyse tatsacdhlich keinen besitzen. Falls jedoch zwei Personen
innerhalb einesClusters einenbesitzen,kann dies durchaus von Interessesein.

Abbildung 3.2 zeigt ein Beispiel fer das Ergebniseinessolden Mininglaufs. Die Graphik
erthalt die wichtigsten neun iderti zierten Cluster mit den dazugelorigen charakteristi-
sthen Eigensbaften. Die Zahl zu Beginn jeder Zeile gibt den prozeriualen Anteil der
Daten an, die sich im Cluster be nden, relativ zur gesanten DatenmengeInnerhalb eines
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Clusters sind die charakteristisdhen Eigenstaften ihrer Bedeutungnad angeordnet,be-
ginnendvon links mit dem wichtigsten Kriterium. Die untersciedlichen Datentypen, die
weiter unten im Rahmender Erstellung einer Data-Mining-Anwendung naher erlautert
werden, erhalten unterschiedliche Darstellungsgraphilen zugeordnet.Sowird ein diskre-
ter numerisder Wert als Tortengraphik dargestellt (sieheR_REGIONKEY in Abbildung
3.2) und ein kontin uierlicher Wert zunadst in Bereiche eingeteilt und dann diesein einem
Koordinatensystemabgebildet (siehez.B. GU_.K_GESAMTUMSATZ in Abbildung 3.2).
Die Darstellung der einzelnenCharakteristiken erfolgt dabei immer so, dassein Vergleid
zwisden den Eigensbaften der gesanten analysiertenDatenmengeund den Eigensbaf-
ten innerhalb einesspeziellenCluster meglich ist. Hierzu sielt man in Abbildung 3.2) am
Attribut GU_K_Gesamtumsatz dassdie Werteverteilung diesesAttributs in dem ersten
Cluster durch dicke Linien dargestellt sind und die Gesantverteilung durch die grauen
Balken. In einer Tortengraphik spiegeltder au ere Ring die Gesantverteilung und der
innere die innerhalb desClusters wieder.

Neben der Verwendungder Demographic-Clustering-Mining-finktion zur Clusterbered-
nung kann aud die Neural-Clustering-Mining-Funktion angevendet werden. Diese ver-
wendet zur Beredinung ein sogenantes Kohonen-Feature-Map-Neural-Nework, somit
eine spezielle Art einesneuronalenNetzes.Kohonen-Feature-Mapsverwenden eine Pro-
zessder sich Selbst-Organisationnenrt, um Eingabedaten,die sich ahneln, entsprecdend
zu gruppieren. Auch hier kann der Berutzer die Anzahl der geweinsdhten Cluster und die
maximale Anzahl der Durchlaufe eber den Daten angelen. Diese Parameter bestimmen
insbesonderedie Lange die Redenzeit und den Grad der Granularit et, der verwendet
wird, um die Datensatze den Cluster zuzuordnen[IBM99].

In groben Zegenlauft der Algorithmus soab, dasszunachst der Mittelpunkt der einzelnen
Cluster bestimmt werdenmuss.DieserMittelpunkt wird als Cluster Prototyp bezeitinet.
Fuer jeden einzelnenEingabedatensatzberetinet nun dieseFunktion denjenigenCluster-
Prototypen, dessenfestgelegterMittelpunkt dem betrachteten Datensatz am nacdsten
liegt.

Zur Bestimmung diesesAbstandes eines Datensatzesvom Zertrum wir die Euklidische
Distanzfunktion verwendet. Datensatze, deren Distanz naher bei Null liegen, haben eine
gre ere Ahnlichkeit zum beredineten Cluster-Prototypen. Umsogre er dieserDistanzwert
ist, umso gre er sind die Unterschiede zu diesemMittelpunkt, und somit zwishen den
einzelnenDatenstzen.

Mit jedemDurchlauf mber den Eingabedaten,werdendie einzelnenMittelpunkte der Clu-
ster sownveit angepasst,dassdas gesante Cluster-Modell insgesarh verbessertwird. Dies
bedeutet, dassdie Gesantsumme der Abstande der Eingabedaten von ihren jeweiligen
Clustermittelpunkten minimiert wird. Die wahrend einesMining-Laufs angezeigteFort-
sdrittsanzeige, stellt die Qualitatsverbesserungerdar, die sich in jedem Durchlauf durch
Veranderungder Clustermittelpunkte ergeken.

Der Gesantablauf beider Clustering-Funktionen im IM untergliedert sich in drei Phasen:
Trainingsphase,Testphaseund Anwendungsphaseln der Trainingsphasewird ein Modell
erstellt, dasinnerhalb einer Mining-Base (sieheAbsdnitt 5.2) abgesgidert wird. Dieses
Modell kann nun auf neue und bisher noch nicht klassi zierte Daten im Rahmen der
Anwendungsphasererwendet werden.
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0.040 [goldenrod wheat blush navy butnished]

[fitebrick indian moccasin violet almond)

0.040 [trdnt cyran thistle Fellow bhae)
[floral saddle dit blanched blush]

0.040 [srellow burnished azure beige butlywood)
[blatiched coral moccasin tan almond]

0.040 [dodger medium blush purple bisgue]
[salmon dodger itvory black chartreuse)

Abbildung 3.3: Beispiel einesSequetial-P attern-ErgebnissesdesIM

3.3 Sequential-P atterns-Mining-F unktion

Wie dasin Absdnitt 2.3.6dargestellteBeispiel zeigt, messenim Gegensatzzu der zuvor
vorgestelltenSude nach Assoziationsregelnbei der nur die Bezielungeninnerhalb einer
Transaktion betrachtet werden,nun audh die Bezielungenzwischenden einzelnenTrans-
aktionen, die zu untersdiedlichen Zeitpunkten stattgefunden haben, untersutt werden.
Hierzu benetigt das Systemein Transaction Group Field, das mehrereTransaktionenzu
einer Gruppe zusammenfasstzum Beispiel ein Kunde, der mehrere Einkaufe getatigt
hat. Desweiteren muss ein Transaction Field angegelen werden, das mehrere Elemerte
zusammenfasstin unseremBeispiel ein Einkauf, und letztlich wird noch das Item Field
beretigt, dasdie untersciedlichen Objekte iderti ziert.

Ein Beispielfur ein ErgebniseinesenspreciendenMining-Laufs zeigt die Abbildung 3.3.
Hier sieit man, dassdasProdukt ,, rebric k indian moccasinviolet almond in 0.04%aller
Falleim Anschlussan dasProdukt , goldenral wheatblusin navy burnished gelauft wur-
de. DiesesErgebnisstamnt auseinemMininglauf auf den Daten desTPCH-Benchmarks.
Diesewerdendurch ein Programm generiert, was die langen Produktnamen erklart. Der
geringeSupport fer die iderti zierten Assoziationsregelnst auf die Gleichverteilung der
Werte in den Relationen zureickzufethren.

An diesemBeispiel kann man erkennen, dassaud hier die Scdwierigkeit auf niedriger
Abstraktionsebene bestehenkann, dassman keine relevanten Informationen erhalt. Aus
diesemGrund lassensicdh bei dieserAnalysemethale ebenfalls Taxonomienfestlegen(vgl.
3.1).

3.4 Similar-Sequences-Mining-F  unktion

Abbildung 3.4 zeigt ein Beispielergebnider Similar-Sequen@s-Mining-Funktion desIn-
telligent Miner, derin Abscnitt 2.3.6vorgestelltenMethode. Die identi zierten Ahnlich-
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Sequence Names  Match Fraction No. Of Similar Sub-sequences
HOUSEHOLD MACHINERY 0.6
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Abbildung 3.4: Beispiel einesSimilar-Sequences-ErgebnissedssIM

keiten werden sovohl numerisd (oberer Teil der Abbildung), als auch graphisd durch
Hervorhebungder gemeinsamerstellen (unterer Teil der Abbildung) dargestellt.

Wichtige Parameter beim Erstellen einer soldhen Anwendung sind hierbei einerseitsdas
Time Field, das die zeitliche Reihenfolgeder Daten festlegt, das Sequene Field, dasdie
zu betrachtenden Elemertie erthalt und das Value Field, in dem die einzelnenWerte
gespeidert sind.

o<

Sequenz 2

Sequenz 1

—— Window Size — Similar Subsequences
— Epsilon Gap

Abbildung 3.5: Darstellung der Parameter fur Similar-Sequence-Mining

Daneben lassensich die folgendenin Abbildung 3.5 dargestelltenParameter anpassen:

Epsilon - DieserWert bestimmt denrelativen Toleranzkereid, um densic die zwei

Sequenzemoch unterscheiden derfen um trotzdem noch als gleich betrachtet zu
werden.
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Abbildung 3.6: Beispiel einesTree-Classi cation-Mining-Ergebnissesles|M

Gap - DieseZahl gibt die Anzahl der aufeinanderfolgenderZeiteinheitenan, fur die
Ausrei er ignoriert werden.

Window Size - Hiermit wird die Lange der Sequenzerangegelen die gleich sein
meissen.lnnerhalb diesesFensterssind keine Ausrei er erlaubt.

Matching Length - Gibt den Wert der minimalen Lange der Teilsequenzeran, die
im RahmeneinesMining-Laufs weiter betrachtet werden.

3.5 Classi cation-Mining-F  unktionen

Der Intelligent Miner bietet zwei untersdiedliche Funktionen zum Erstellen von Klassi -
kationmodellen an: Tree-Classi cation und Neural-Classi cation.

Wie Abbildung 3.6 zeigt, liefert der Tree-Classi cation-Algorithmus eine graphisde Be-
sdireibung deserstellten Klassi k ationsmadells

Im Gegensatzzu der Tree-Classi cation-Funktion, verwendet die Neural-Classi cation-
Funktion ein sogenantes Back-Propagation-Neual-Network um die Daten zu klassi -
zieren. Informell betrachtet, ist ein neuronalesNetz eine Menge von verbundenenEin-
und Ausgaleeinheiten, wobei jede einzelneVerbindung eine Gewidtung erhalt. Unter
der Lernphase des neuronalesNetzes verstet man, die Anpassungder Gewictungen
der einzelnenVerbindungen,damit das Netz letztendlich die richtigen Klasserbezeitiner
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Abbildung 3.7: Beispiel einesNeural-Classi cation-Mining-Ergebnissegies|M

der Beispiel-Eingatedaten unter Verwendung der vorhandenenAttribut werte, vorhersa-
genkann. Die Klassi kation basiert also auf den Klassemwerten und den Attributzusam-

menhangen, die sich aus einer vorherigen Miningphase, z.B. audh manuell klassi zierter

Daten, ergelen haben.

Abbildung 3.7 zeigt eine Reprasenation einesKlassi kationsmadells, das mit Hilfe der
Neural-Classi cation-Methode erstellt wurde. Die Darstellung besdtireibt die Qualitat des
beretineten neuronalen Netzes, die sich durch einen Test mit den verfugbaren Daten
ergelen hat. Sowerdenvertikal die tatsadlichen Klassenaufgegihrt, und horizortal die
Klassen,wie sieder IM unter Verwendungdeserstellten Modells beredinet. Dies bedeutet
zum Beispiel,dass93.8%der Objekte ausKlasse2 aud als solde erkannt werden.Jedoch
werden 1.5%dieserTupel auch als Klasse3 Objekte identi ziert.

3.6 Prediction-Mining-F  unktionen

Wie zuvor in Abschnitt 2.3.3bestriebenwurde, ist dasZiel der Prediction-Mining-Funk-
tion zunadst die Entdedkung von Abhangigkeiten und Variationen einesausgesulgten
Attribut wertes, basierendauf den restlichen Attribut werten eines Datensatzes.Ein er-
stelltes Modell kann nun ausgehendvon neuen Daten dersellen Form, den Wert eines
zuvor bestimmten Attributs in Abhangigkeit der mbrigen Attribut werte beredinen.

Die Radial-Basis-Funktion (RBF) ist dann anwendbar, wenn der zu bestimmendeWert,
als eine Funktion mehrererVariablen besdirieben werdenkann. Der Algorithmus erzeugt
hierzu ein Modell, das einenbestimnten Attribut wert aus den restlichen Attribut werten
beretinet.

Die Neural-Prediction-Mining-Funktion erzeugt,im Gegensatzzur RBF-Prediciton-Mi-
ning-Funktion, ein Modell, das sowvohl zur Vorhersagevon neuenWerten (engl.: regres-
sion), aber auch zur Beredinung von Zeitsequenzenengl.: time-series prediction) ver-
wendet werdenkann. Hierzu meissenzwei zusatzliche Parameter, namlich forcast horizon
und input window size angegelen werden. Diesewerden dazu verwendet, um intern die
Trainingsdatens&tze so zu formatieren, dassdasneuronaleNetz eineMengevon m aufein-
anderfolgenderDatenstzen (window size) verwendet, um damit n abhangigeDatenwerte
(horizon) zu beredinen. Mit den Standard-Werten, O fer horizon und 1 fer window size
erhalt man ein normalesPrediction-Modell.
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Abbildung 3.8: Beispiel einesPrediction-Mining-ErgebnisseslesIM

Beide Funktionen erzeugenGruppen der Datensatzen, mit ahnlichen Feld- oder Attribut-
werten. Abbildung 3.8 zeigt hierzu ein Ergebniskeispieleiner Prediction-Mining-Funktion.
Auf der linken Seiteist der Wertebereit desZielattributs dargestellt. Jederberedineten
Klassewird nun ein Wert innerhalb diesesWertebereids zugeordnet.Lasstsich ein neuer
zu betrachtender Datensatzin eineder beredineten Cluster einordnen,so kann man eiber
die Gruppenzugelorigkeit Vorhersagenauf das zu erwartende Ergebnis des zu bered-
nendenAttributs maden. Jedach basierendie zugrundeliegenderModelle nicht auf dem
Erzeugenvon Cluster, sondernentweder auf Funktionen (RBF) oder auf einemneurona-
len Netz, sodassdie Werte der Attribute, die vorhergesagtwverdensollen,exakt bestimnt
werden.

3.7 Statistisc he Funktionen

Neben den eigerlichen Data-Mining-Methoden ernthalt der Intelligent Miner for Data
audh noch die folgendenstatistischen Funktionen, die hier kurz vorgestellt werdensollen.
Fur eineweitergehendeBesdireibung seiauf [IBM99] verwiesen:

Factor Analysis - Mit Hilfe dieser statistischen Funktion sollen die Bezielungen
zwisden mehrerenAttributen durch einige zugrundeliegenderWerte, Faktoren ge-
nannt, bestrieben werden.

Linear Regression- Lineare Regressiorwird verwendet um die bestelineare Bezie-
hung zwisden einer abhengigen(y) und einer oder mehrerenunabhangigenVaria-
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Principal Component Analysis - Hiermit kann die Dimension der Ausgangsdaten
reduziert werden. Diese Analyse transformiert den Vektor, der die urspreinglichen
Variablen linear besdireibt, in einenTeilbereidy mit weniger Dimensionen.

Univariate Curve Fitting - Mit dieserMethode wird eine mathematisdhe Funktion
gesubt, die am bestendie Verteilung der Daten eber die Zeit besdtireibt.

Bivariate Statistic - Diesedient dem Vergleid zweier numerisdhier Werte mit Hilfe
unterschiedlicher Tedniken.
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Kapitel 4

Ausw ahl der Fragestellungen

Zunadst soll in Absdnitt 4.1 das im Rahmen dieser Arbeit verwendete Datenbank-
Sdhemades TPCH-Benchmarks vorgestellt werden.

Darauf aufbauendsollenunter Betrachtung der zuvor in Abscdnitt 2.4 untersuditen Ein-
satzmeglichkeiten desData Mining, untersdiedliche Szenarienentwickelt werden,wie sie
auf Grundlage der verfagbaren Datenbasisrealisierbar sind.

4.1 Beschreibung der verwendeten Daten basis

Der TPC Bendimark H (TPC-H), verwendetwurde im RahmendieserArb eit die Version
1.1.0,dient der Leistungsmessungon Decision-Supprt-Systemen.Er bestel aus einer
Reihe von gestbaftsoriertierten Ad-Hoc-Anfragen und parallel ablaufendenDatenbank-
modi k ationen, wie das Aktualisieren oder Einfagenvon Datensatzen. Die Anfragen und
die Datenpopulation wurden nach [Tra99] so gewahlt, dasssie eine breite industrieweite
Bedeutung besitzen. Sdwerpunkt diesesBendimarks ist das Nachbilden der Anfragen
von Decision-Supprt-Systemen,die einen hohen Grad an Komplexitat besitzenund im
Allgemeineneine sehrgro e Mengean Daten analysierenmeissen.

Im RahmendieserArbeit wird ausstlie lic h das dem Bendimark zugrundeliegendeéDa-
tenbanksdhiemaverwendet. Diesesreprasertiert, wie Abbildung 4.1 zeigt, dasData Ware-
house eines Handelsunernehmensmit den im Folgendenkurz vorgestellten Relationen
und Bezielungen (fur eine detaillierte Bestireibung der Attribute sieheAnhang B oder
[Tra99).

REGION - DieseTabelle beinhaltet die vershiedenenHandelsregionerdes Unterneh-
mens,wie beispielsveise Europa, Amerika und Asien.

NA TION - Jeder Handelsregionwerden ein oder mehrere Staaten zugeordnet, deren
Name und zugeleriger Stlusselsich in dieserRelation ndet.

PART - DieseRelation erthalt die Informationen, wie denNamen,denHersteller,Marke,
Type, Gre e und Preis, uber die Teile bzw. Produkte, die angeloten werden.

SUPPLIER - Hierin werdendie Daten mber die Lieferarten desUnternehmensabgelegt.
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PART PARTSUPP LINEITEM ORDERS
P_PARTKEY PS_PARTKEY L_ORDERKEY O_ORDERKEY
P_NAME PS_SUPPKEY jl[: L_PARTKEY O_CUSTKEY
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P_BRAND PS_SUPPLYCOST L_LINENUMBER O_TOTALPRICE
P_TYPE PS_COMMENT L_QUANTITY O_ORDERDATE
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P_CONTAINER L_DISCOUNT O_CLERK
P_RETAILPRICE L TAX O_SHIPPRIORITY
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C_NAME L_SHIPDATE
C_ADDRESS L_COMMITDATE
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S_NAME C_ACCTBAL L_SHIPMODE
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kursiv: Primarattribute

Abbildung 4.1: Datenbank-Shiemades TPCH-Bendhmarks

- Hier werdendie Daten uber die Kunden festgehalten.Neben Nameund

Ansdrift wird auch festgehalten,in welchem Segmen diesertatig ist.

PAR TSUPP - Zu jedemTeil kann eseinenoder mehrereLieferarten gelen. Die Zuord-
nung, weldher Lieferant welchesTeil in welcther Mengeund zu welchem Preis liefern
kann, ist der Inhalt dieserTabelle.

ORDERS - Hier sind samtliche Informationen der Bestellungendie dem Handelurter-
nehmenvorliegen oder bereits abgeshlossensind gesgeidhert. Insbesonderewird
festgehalten,welcher Kunde an weldchem Tag, zu welchem Preis etwas bestellt hat.

LINEITEM - JedeBestellung kann aus einem oder mehrerenBestellposten bestehen.
Die Informationen wber die vershiedenenbestellten Teile einer Order, werden in
dieserRelation abgelegt.

Die eigerilichen Datensatze desBendmarks werdenmit Hilfe desProgrammsDBGEN *?
automatisch generiert. Hierzu kennen dem Programm untersdiedliche Skalierungsfak-
toren wbergelen werden. Als Mindestgre e wird in [Tra99] ein Skalierungsfaktor von
1 angegelen, was bedeutet, dassdie Datenbank Informationen von 10000 Lieferarten
erthalt. Um jedoch einige der Messungenn einem akzeptablenZeitrahmen durchfehren
zu kennen,wurde auch eine Datenbank mit einem Skalierungsfaktorvon 0.1 im Rahmen
dieserArbeit angelegtund verwendet. Eine Ubersidit mber die Anzahl der Tupel in den
einzelnenRelationen, liefert die Tabelle 4.1.

1zu nden auf www.tpc.org
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Relation | TPCH1 | TPCH2
0.1 1
Region 5 5
Nation 25 25
Part 20000{ 200000
Supplier 1000 10000
Customer 15000( 150000
Partsupp 80000| 800000
Orders 150000{ 1500000
Lineitem 600572| 6001215

Tabelle 4.1: Ubersidit uber die Anzahl der Tupel desTPCH-Schemas

4.2 Identik ation meglic her Fragestellungen

Ausgehendvon den Data-Mining-Funktionen, die der Intelligent Miner for Data anbietet,
dem DatenbankstiemadesTPC-H Bendimarks und den meglichen, zuvor bestiriebenen
AnwendungsgebieternlesData Mining im Handel, sollenin diesemAbsdnitt versdiedene
explizite Szenarierbzw. Fragestellungerdargestelltwerden,die sich mit denvorhandenen
Daten realisierenlassen.Dazu werdennadeinanderdie untersdiedlichen Funktionen des
Intelligent Miner betrachtet, um fur diesemegliche Anwendungsélle zu iderti zieren.

Da in der verwendeten Datenbasis keinerlei Daten eber aufgenommenebzw. vergele-
ne Kredit vorhandensind, ist eine Analyse desKreditmanagemerts einesUnternehmens
aufgrund desFehlensder bernetigten Informationen im weiteren Verlauf nicht meglich.

4.2.1 Anwendungen der Associations-Mining-F unktion

Im Folgendenwerden Anwendungenaufgekihrt, wie sieim Rahmeneiner Analyse unter
Verwendungder Asscaciations-Mining-Funktion realisiert werdenkennen.

Aus dem Bereich der Market-Basket-Aalysis (vgl. Abscnitt 2.4.5) ergeken sich hierzu
beispielsweise die nadfolgenden Fragestellungen,die sich neben der Betrachtung von
Kundendaten auch auf die Lieferartendaten beziehenkennen:

Weldhe Produkte werden hau g gemeinsaman Kunden einesbestimnten Markt-
segmets verkauft?

Weldhe Produkte wurden am hau gsten gemeinsaminnerhalb den letzten x Tagen
an Kunden verkauft?

Weldhe Produkte einesbestimmten Lieferarten wurden in den letzten x Tagenam
hau gsten gemeinsaman Kunden einesbestimmen Marktsegmerts in bestimnten
Regionenverkauft?

Welde Produkte wurdenam hau gsten gemeinsanbei einembestimnten Lieferan-
ten eingelauft?
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Aus dem Bereidh des Merchandise-Managemenkennte sich unter Verwendung dieser
Funktion die folgendeFrage ergelen:

Gibt es einen Zusammenhangzwisdien einem bestimmten Produkt, der bestell-
ten Menge diesesProdukts, der Priorit at der Bestellung, der Transportmethode
und dem Gesantwert desbestellten Postens?eine Transaktion besteh hierbei aus:
TransaktionsID, f Produkt, Menge, Priorit at, Transportmethode, Gesaniwertg)

4.2.2 Anwendung der Clustering-Mining-F  unktionen

Die Clustering-Mining-Funktionen eignensich besondersfur den Bereidh des Customer
Relationship Managemen wo sich zum Beispiel die folgendenFragenergelen kennen:

Erzeugemit Hilfe der Clustering-Funktionen eine Klassi kation der Kunden, be-
zogenauf das Marktsegmern, den aktuellen Kontostand, den Gesantumsatz eines
Kunden (ggf. zusatzlich innerhalb eines bestimmten Zeitraums) bzw. die Einze-
lumsatze pro Bestellungund pro Kunde, den Zeitpunkt (Zeitraum) der letzten Be-
stellung, die Region, die Anzahl der insgesarh gelauften Produkte und die Anzahl
der bestellten Mengepro Produkt und Transaktion.

Eine solde Analyse dient als Basis, um speziell auf die identi zierten Kundengruppen
angepasstéaNerbema nahmenoder Angebote zu entwickeln.

4.2.3 Anwendungen der Sequential-P atterns-F unktionen

Ein EinsatzgebietdieserFunktion ist die Verwendungim Zusammenhangnit Marketing-
Analysen:

Weldhe weiteren Produkte wurdeninnerhalb von x Tagenim Anscilussan Produkte
gelauft, fur die Marketing-/W erbema nahmendurchgetihrt wordensind (P_TYPE
erthalt den Text ,proma )?

Aber audh im Bereith einer erweiterten Warenkorbanalyselassensich ensprechende An-
fragenimplemertieren:

Weldhe weiteren Produkte werdenim Ansdhluss an bereits gelkaufte Produkte von
bestimmten Kunden einesbestimmten Marktsegmerns bzw. einerbestimmnte Region
gelauft?

Welde weiteren Produkte werdenim Ansdluss an bereits gekaufte Produkte ge-
kauft, basierendauf den Daten der letzten x Monate?
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4.2.4 Anwendungen der Similar-Sequences-F unktion

Die Similar-Sequences+hktion kann dann eingesetztwerden, wenn man Vergleide der
Daten uber bestimmnte Zeitraumeerhalten medite, wie im Zusammenhangeiner Erweite-
rung desCRM innerhalb desUnternehmens:

Gibt esbestimme Kundengruppen (Region,Branche,...) derenUmsatzwerlauf sich
in den letzten x Tagen/Monaten gleich ertwickelt hat?

Im Bereidh der Marketing-Analyselasstsich zusatzlich die folgendeAnfrage stellen:

Weldhe Produkte, fur die Marketing- oder Werbema nahmen durchgekihrt worden
sind (P_TYPE erthalt den Text ,promad ), haben einen ahnlichen Verlauf in der
Veranderungder monatlichen Verkaufszahlenbzw. Umsatz?

Fer das MerchandiseManagemenh kennten folgendeFragenvon Interessesein:

Weldhe Paare von Produkten dessellen Herstellers(bzw. Lieferarten) haben einen
ahnlichen Verlauf im saisonalenVerkauf/Umsatz?

Weldche Paare von Produkten, die von Kunden einesbestimmen Marktsegmerts
bzw. einer bestimmen Region gelauft werden, haben einen ahnlichen Verlauf im
saisonalenVerkauf/Umsatz?

4.2.5 Anwendungen der Classication-Mining-F  unktionen

Im Rahmendes Customer Relationship Managemen lassensich die folgendenAnfragen
von Bedeutungsein:

Erstelle ein Klassi kationsmadell der zuvor erhaltenen Cluster, durch Anwendung
der Classi cation-Mining -Funktionen, um mit Hilfe des erhaltenen Modells, noch
nicht klassi zierte Kunden erntsprediend einordnenzu kennen. Auf der Basiseines
solthen Modells lassensich beispielsveise untersdiedliche Marketingma nahmen
pro Cluster und damit angepasstan die Kundenweinsde durchfeihren.

Erstelle einen Entscheidungsbaummit dem Ziel eine Rabattstufe zu bestimmen
(z.B. kein Rabatt, bis zu 10% Rabatt, bis zu 20% Rabatt, usw.), in Abheangigkeit
von dem zu liefernden Teil und dessenLieferarten, der zu liefernden Menge, der
Transportart, ob das Produkt beworben wurde, dem Marktsegmert, in dem der
Kunde tatig ist, der Lieferprioritat und gegelenenfallsweiteren Attributen.

Fur das MerchandiseManagemetn ist beispielsweisedie folgendeAnalyse von Interesse:

Erstelle ein Modell, wodurch sich ausdem zu versendenderiProdukt, dem Hersteller
diesesProdukts, der bestellten Menge,der Priorit at der Bestellung,der Transport-

methode, der Verpadkung und der Gre e desProdukts, dem Lieferarten des Pro-
dukts und demVerpadkungsmaterialerkennenlasst,ob eszu einerLieferverzegerung
kommt (d.h. L_.SHIPDATE > L_COMMITD ATE).
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4.2.6 Anwendungen der Prediction-Mining-F  unktionen
Das Customer Relationship Managemen besthaftigt sich mit den folgendenFragen:

Erzeugemit Hilfe der Prediciton-Mining-Funktionen ein Modell basierendauf der
Regionbzw. Herkunftsland und dem Marktsegmen, mit dem Ziel den zu erwarten-
den VerkaufsumsatzeinesNeukundenberednen zu kenner?.

Erstelle eine Modell mit dem Ziel einen gewissenRabatt(-wert) auf einen Bestell-
posten an einen Kunden zu gewahren, in Abhangigkeit von dem zu lieferndenTeil
und desserLieferarten, der zu lieferndenMenge,der Transportart, ob dasProdukt
beworbenwurde, dem Marktsegmer, in demder Kunde tatig ist, der Lieferpriorit at
und gegelenenfallsweiteren Attributen.

4.3 Ausgew ahlte Fragestellungen

Die Fragendie zur weiteren Betrachtung ausgevehlt wurden, werdenim folgendenaufge-
listet. Dabei wurde versudit meglichst samtliche Data-Mining-Funktionen desintelligent
Miner zu verwenden.

Query 1 : Erzeugemit Hilfe der Clustering-Funktionen Cluster von Kunden bezogerauf
das Marktsegmen, den aktuellen Kontostand, den Gesantumsatz einesKunden,
denmaximalenEinzelumsatzaller bisher getatigten BestellungeneinesKunden, die
Handelsregion,die Nation, die Anzahl der insgesar bestellten Produkte und die
Anzahl der insgesan getatigten Bestellungen,unter Verwendungder Demayraphic-
Clustering-Funktion.

Query 2 : Entspricht Query 1, jedoch wird hier zur Implemertierung die Neural-Cluste-
ring-Funktion verwendet.

Query 3 : Erstelle ein Klassi kationsmadell der aus Query 1 bzw. Query 2 erhaltenen
Cluster, durch Anwendungder Neural-Classi cation-Mining-Funktion, um mit Hilfe
deserhaltene Modells, noch nicht klassi zierte Kunden entsprechend einordnenzu
kennen.

Query 4 : Die Fragestellewird aus Query 3 mbernommen,jedoch wird hier der Tree-
Classi cation-Algorithmus eingesetzt.

Query 5 : Erstelle einen Entscheidungsbaummit dem Ziel eine Rabattstufe zu bestim-
men(z.B. kein Rabatt, bis zu 10%Rabatt, bis zu 20%Rabatt, usw.), in Abhangigkeit
von der zu liefernden Menge,der Transportart und dem Marktsegmert, in dem der
Kunde tatig ist. Verwendetwird aud hierzu der Tree-Classi cation-Algorithmus

Query 6 : Erzeugemit Hilfe der RBF-Prediciton-Mining-F unktion ein Modell basierend
auf der Regionbzw. Herkunftsland, dem Marktsegmen, mit dem Ziel den zu erwar-
tenden VerkaufsumsatzeinesNeukundenberedinen zu kennen.

2Aufgrund mangelnder weiterer Neukundeninformationen konnten keine weiteren Attribute in die
Analyse aufgenommenwerden. In der Realitat sind die Verwendetensicherlich nicht ausreicend!
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Query 7 : Erstelle eine Modell mit dem Ziel einen gewissenRabatt(-wert) auf einen
Bestellpostenan einenKunden zu gewahrenin Abhangigkeit von dem zu liefernden
Teil und dessenLieferarten, der zu liefernden Menge, der Transportart, ob das
Produkt beworben wurde und dem Marktsegmert, in dem der Kunde tatig ist,
unter Einsatz der Neural-Prediction-Mining -Funktion.

Query 8 : Gibt esbestimmte Branchen deren Umsatz\erlauf pro Monat sich zwisden
1993und 1997 gleich entwickelt hat? Diese Fragestellunglasst sich durch Verwen-
dung der Similar-Sequenes-Funktion realisieren.

Query 9 : Weldhe weiteren Produkte wurden von bestimmten Kunden im Anschlussan
zuvor bestellte/gelaufte Produkte bestellt/gekauft? Lesbar ist diese Problemstel-
lung durch Verwendungder Sequential-Pattern-Funktion.

Query 10 : Weldche Produktmarken werdenam hau gsten von bestimmten Kunden mit-
einandergelauft?

Query 11 : Weldhe Produkte, Produkte einer bestimnten Marke oder Produkte eines
bestimnten Herstellerswerdenam hau gsten gemeinsanvon den Kunden bestellt
oder gelauft? Savohl Query 10 als audh Query 11, lassensich durch Verwendung
der Asscaiation-Rule-Mining-Funktion lesen.

Query 12 : Welde weiterenProdukte, Produktmarken, Produkte einesbestimnten Her-
stellers wurden von bestimnten Kunden im Anschluss an zuvor bestellte oder ge-
kaufte Produkte/Pro duktmarken/Produkte eines bestimmten Herstellers bestellt
bzw. gelauft? Hier kommt die Sequential-Patterns-Funktion zum Einsatz.

Tabelle 4.2 bietet einenUberblick uber die jeweils pro Anfrage eingesetzteFunktion.

| Funktion | Anfrage |
Asscaiation-Rule Query 10, Query 11
Demographic-Clustering| Query 1
Neural-Clustering Query Query 2
Sequenial-P atterns Query 9, Query 12
Similar-Sequence Query 8
Tree-Classi cation Query 4, Query 5
Neural-Classi cation Query 3
RBF-Prediction Query 6
Neural-Prediction Query 7

Tabelle 4.2: Die verwendetenFunktionen desIM
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Kapitel 5

Implemen tierung und Analyse der
Data-Mining-An  wendungen

Die im vorangegangenerKapitel iderti zierten Fragestellungensollenin diesemKapi-
tel als Data-Mining-Anwendungendes Intelligent Miner realisiert werden. Hierzu wird
zunachst exemplaristh an zwei durchgangigen Beispielendie komplette Vorgehenswise
zur Implemertierung einer Anwendung, wie sie im Rahmen dieser Arbeit durchgeflhrt
wurde, betrachtet. Die nadfolgendeAbbildung zeigt shematisdh den verwendeten Ab-

lauf, welcher in Abscnitt 5.2 naher erlautert wird.
ﬁVisual. des Ergebnisses

|—> Ausfiihrung ‘
ﬁ Definition DM-Funktion
ﬁ Vorverarbeitung ‘

statistische Analyse ‘

ﬁ Eingabequelle ‘

}Anlegen der Miningbase l

Abbildung 5.1: Vorgehenswisezur Realisierungeiner DM-AnwendungdesIM

Hieran sdiliet sich eine Analyse der im Zuge der Durchfahrung der Data-Mining-An-

wendungenenstandenenDatenbankanfragenan. Aufgrund fehlenderMeglichkeiten diese
Informationen direkt innerhalb der Anwendungzu erhalten, musstenhierfur daterbank-
seitige Hilfsprogramme, wie beispielveisedas Einrichten einesEvertmonitors verwendet
werden [IBMOOe].
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5.1 Arc hitektur des IM

Der Intelligent Miner for Data von IBM besteh aus einer Client-Server-Struktur, wo-
bei die Werkzeugezum Erstellen und Verwalten der Data-Mining-Anwendungenlokal
am Benutzerredhner ausgetihrt werden[IBM99]. Die eigertlichen Miningl aufe kennenauf
einemertfernten Redner laufen, auf demder Intelligent-Miner-Server installiert ist. Hier-
zu wbermittelt der Client die benetigten Parameterund Einstellungen. Die dritte Sdicht
bestelt ausdem Datenbanksystem,daswiederum auf einementfernten Sener installiert
sein kann (siehe Abbildung 5.2). Im Rahmender in Kapitel 6 durchgekihrten Optimie-

Datenbank-
Server

IM-Server

PR
===

IM-Client IM-Client IM-Client

[ LT

i

\
2

Abbildung 5.2: Client-Server-Architektur desintelligent Miner

rungsmeglichkeiten, waren savohl der IM-Server und als aud die verwendeteDatenbank
auf demsellen Redner installiert.

5.2 Ablauf der Implemen tierung von Anwendungen
im M

Anhand den Beispielen zur Implemertierung der Query 5 und der Query 11 werden
zunadhst die einzelnenPhasenaus Abbildung 5.1 betrachtet. Eine vollstandige Zusam-
menfassungder benetigten Eingabesiditen und der Funktions-Parameter, fer samtliche
Fragestellungendie im RahmendieserArbeit erstellt wurden, ndet sich in Anhang C.

Anlegen der Mining-Base

Vor dem eigerilichen Realisierender Data-Mining-Anwendungenmuss zuerst einmalig
einesogenante Mining-Base erzeugtwerden.Diesebeinhaltet die Informationen mehrerer
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Anwendungen,also den Data-Mining-Funktionen mit den erntspredhenden Parametern,
den Datenobjekten und den Data-Mining-Ergebnissen[IBM99].

De nition der Eingab edatenquelle(n)

Um vorhandeneDaten im Intelligent Miner verwendenzu kennen,ist esnotwendig, dass
sich diesein einer einzigenRelation be nden, da esnicht meglich ist mehrere Eingabe-
guellenfur eine Data-Mining-Anwendungfestzulegen.

Intelligent
Miner

A

Abbildung
(z.B. View oder
Tabelle)

Data

Warehouse

Abbildung 5.3: Zusatzlich bensetigte Scicht fer den M

Diesimpliziert, wie Abbildung 5.3 verdeutlicht, die Notwendigkeit einer zusatzlichen Ver-
arbeitungssaticht, in der die benetigten Daten in einem ensprechenden Datenformat
bereitgestellt werden. Die berstigte Eingabrelation kann ertweder als Sicht, als materia-
lisierte Talelle oder als Summary Table erzeugtwerden (vgl. Abschnitt 6.1.1).

In dem Beispiel fur die Query 11 benetigt man zunacdst die Bezielhung welcher Kunde
welches Produkt bestellt hat. Hierzu ist die nachfolgendeRelation, die hier zunacst als
Sidit implemertiert wird, notwendig:

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _11
(Q1LCUSTKEY, Q11PARTKEY) AS
SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, L_PARTKEY
FROM TPCHL.LINEITEM , TPCH1.ORDERS
WHERE L_ORDERKEY = O_ORDERKEY

Um dieseSidht zu realisierenbieten sich nun zwei Meglichkeiten an. Erstenskennte man
aus den Vorverarbeitungsfunktionen (siehe Anhang A) die Funktion Join-Data-Sources
verwenden. Dieseunterstetzt ausstlie lic h das Verknepfen zweier Tabellen durch einen
Einfachjoin. Die Ausgale der erzeugtenRelation ist sovohl als Tabelle, als aud als Sicht
meglich. Fur die RealisierungeinesMehrfadjoins ware jedoch das Anlegenmehrerersol-
cher Join-Data-Sources-Objekte notwendig. Da dies bei der Implemertierung der restli-
chenFragestellungerhau ger der Fall war, wurde die folgendezweite M eglichkeit gewahilt:
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@Hun SOL Statement - Settings - Create Yiew INPUT_QUERY_11

Processing function and seftings Parameters | Summary |

Parameters

Enter the SOL statement. Datibana sanver | TPEH
Statement
CREATE VIEW BOUILLAE INPUT_QUERY_11 -
{@11_CUSTKEY, @1 1_PARTKEY) AS
SELECTDISTINCT O_CUSTKEY, L_PARTKEY
FROM TPCHT LINEITEM, TFCH1 ORDERS
A

ke

ﬁj noply | Reset| Cancel | Heip |

Abbildung 5.4: Verwendungvon ,Run SQL\

Ebenfallsin den Vorverarbeitungsfunktionen verfegbar ist die Funktion Run SQL. Hier-
mit lasstsich ein beliebigesSQL-Statemer innerhalb der Mining-Baseabspeidiern. Dieses
wird bei Aufruf desObjektesunverandert der Datenbank ebergeken. In unseremBeispiel
wird das obige SQL-Statemen direkt in einem soldien Objekt abgesgidert (siehe Ab-
bildung 5.4).

Um die erstellte Relation im Intelligent Miner verwendenzu kennenmussansdlie end ein

Data-Objekt erzeugtwerden.Hierin wird zunadhst der Name (hier: INPUT _QUERY _11)

und die Datenquelleangegelen, was neben Tabellen einer Datenbank auch normale AS-

ClI-Textdateienseinderfen. Zusatzlich ist esebenfallshiermit meglich, noch nicht existie-
rende Speicherungszielefer beredinete Ausgabedatenzu de nieren. Als nachstesmeissen
jedemAttribut der gewahlten Tabelle ein Datentyp desintelligent Miner zugeordnetwer-
den. Hierbei wird zwisthen den nadfolgendenfunf Typen unterschieden[IBM99]:

Binary - DieserDatentyp wird Attributen zugeordnet,die nur zwei Werte annehmen
kennen,namlich O und 1.

Categorical - Die Werte reprasenieren einemehrklassigeEinteilungenin Kategorien
(etwa in Berufe, Muttersprache, Haarfarbe, Studienrichtung... ).

Continuous - Wird fer rationale Werte verwendet. Hierzu wird der gesante Werte-
bereid durch das Data-Mining-System in mehrere Teilbereide unterteilt und die
einzelnenWerte diesenjeweils zugeordnet.

Discrete-Numeric- Im Gegensatzu Continuous wird hiermit jeder Datenwert ein-
zelnenbetradhtet.
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[EiData - Settings - INPUT_QUERY_11 M=l E3

Settings | Database table orview Field parameters | Computed fields | Summary
Field parameters
To specify field a| Database field name Database field data type Data type Mame Mapping
1 Opiiorel: Chenge the Q11_CUSTKEY  |INTEGER Categorical - |
Intelligent Miner bod
data type assigned to
each field in your
input data or output
data.
Note: You are only _:'J
QK | ﬁ.pplyl Resetl Cancel I HelpJ

Abbildung 5.5: Zuordnung der Datentypen den Attributen

Numeric - Dieser stellt eine Kombination aus Continuous und Discrete-Numeric
dar. Falls ein Attribut mehr als 50 versdiedene Datenwerte besitzt wird es als
Continuous betrachtet, ansonstenals Discrete-Numeric

Die Abbildung 5.5 zeigt dieseZuordnung fer das Eingabeoljekt INPUT _.QUERY _11.

Als nachsteswird fur dieseFragestellungeine Taxonomiebenetigt, dasheit esmusseine
Bezielung zwisdhen dem Hersteller einesProdukts, der Produktmarke und dem Produkt
selbst modelliert werden. Hierzu werden zunadhst die folgendenzwei Sichten, wber ein
Run-SQL-Objekt erzeugt.Diesesind nicht unbedingt notwendig, da man aud direkt die
AusgangsrelationPART hatte verwendenkennen,jedoch dienensieder Ubersiditlic hkeit.

BeziehungPart-Brand:

CREA TE VIEW BOUILLAE .PART_BRAND
(Q1LPARTKEY, Q11 BRANDNAME ) AS
SELECT DISTINCT P_PARTKEY , P.BRAND

FROM TPCH1.PART

BeziehungBrand-MFGR:

CREA TE VIEW BOUILLAE .BRAND -MFGR

(Q11LBRANDNAME , Q11 MFGR) AS
SELECT DISTINCT P_BRAND, P_.MFGR
FROM TPCH1.PART

Mit Hilfe dieserbeidenRelationenkann nun ein Taxonomy-Objekt erstellt werden. Hier-
zu muss man zunadst die Hierarchie modellieren und ansdlie end einer Verkneipfung
zwisden den Stufen eiber die Attribute herstellen,wasin Abbildung 5.6 dargestellt wird.

Die Vorgehenswisefer Query 5 ist ertsprechend. Zunadst benetigt man die Eingabere-
lation, die die benetigten Attribute erthalt.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _.QUERY 5
(Q5.QUANTITY , Q5.DISCOUNT, Q5_SHIPMODE,
Q5.MKTSEGMENT) AS

SELECT DISTINCT L_QUANTITY , L_DISCOUNT,
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@Taxonomy - Settings - Taxonomy fur PART
Setings Parameters | summary ke

Parameters

To specify taxon _a| |Categaries T swmn oy

pararneters:

1 If no categories = = =\ "
exist, click on the BRAND MF GR NFGR,
Create category 8
icon to create 3
categories. §

2 Drag and drop two AND
of more categories
to the Taxonomy o
container.

o4 ey 2 =

3 In the Taxonomy - PART &

contaner, right-click ﬂ Create Category « | ;l_l
ok| apply| Reset| Cancel | Heip |

Abbildung 5.6: Erstellen einer Taxonomie

L_SHIPMODE, C_.MKTSEGMENT

FROM TPCH1.LINEITEM, TPCH1.ORDERS,
TPCH1.CUSTOMER

WHERE L_ORDERKEY =O _ORDERKEY AND
O_CUSTKEY =C _CUSTKEY

Nun ist im Rahmender Bearbeitung dieserFragestellungdie De nition einer Taxonomie
nicht notwendig. Vielmehr wird ein sogenantes Discretization-Objekt benetigt, dasdie
Werte eines Attributs in de nierte Intervalle unterteilt. Fer diese Anwendung ist die
folgendeEinteilung vorgenommenworden:

| Interv al boundary | Flag | Value |

0,05 Stufe 1
0,075 Stufe 2
0,1 Stufe 3

Fehler

DiesesObjekt mussnun innerhalb deszu de nierenden Daten-Objekts einemausgevahl-
ten Attribut zugeordnetwerden,in diesemFall Q5. DISCOUNT:

Computed eld name | Computed eld technique | Formula settings or
eld names

RABATTSTUFE Discretization Rabattstufen - QUERY 5;
Q5.DISCOUNT

Die soimplemertierte Eingabequellebesitzt nun ein zusatzliches Attribut, namlich RA-
BATTSTUFE, daseinenWert in Abhangigkeit der vorgenommenerkEinteilung erthalt.
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~[E]JINPUT_QUERY_5

EG AIR Stufe 2 tufe 3
a AIL Stufe,

Q5_MKTSEGMENT Q5_SHIPMODE RABATTSTUFE

"0 5 10 1520 25 30 35 40 45 50

Q5_DISCOUNT Q5_QUANTITY

Abbildung 5.7: Ergebnisder Funktion ,,Exploré

Statistisc he Analyse

In einem nachsten Sdiritt kennen statistische Untersuchungen auf den Datenquellen
durchgetihrt werden.Hierzu bietet sich insbesondersdie Meglichkeit den Befehl Explore
auf einemDatenobjekt aufzurufenan. Hiermit wird automatisc durch denintelligent Mi-
ner eine statistische Analyse auf dem Objekt gestartet, wobei das Systemdie geeigneten
Parameterselbstbestimmt [IBM99]. DieseAnalyseeignetsich savohl zum Festhaltender
Ausgangserteilung der Daten, als auch zur Kontrolle, der festgelegtenDatentypen. Ab-
bildung 5.7 zeigt das Ergebniseiner solden Analyse auf dem Objekt INPUT _QUERY _5.

Vorv erarb eitungsfunktionen

Auf den Datenobjekten kennenzusatzliche Vorverarbeitungsfunktionenangevendet wer-
den. Hierzu gehort insbesonderadas Filtern von fehlerhaftenoder unvollstandigen Tupel
oder die Reduzierungder Eingabemengedurch das Erzeugenvon zufalligen Teilen der
Ausgangsdatenmengéengl.: samplg. Fur eine kurze Bestireibung der meglichen Funk-
tionen seiauf den Anhang A verwiesen.

Im Rahmen der Bearbeitung von Query 5 und Query 11 waren keine weitergehenden
Vorverarbeitungsfunktionen notwendig.

Data-Mining-F unktion

Im Ansdluss an die Vorbereitung der Eingabedaten kennen nun die eigerlichen Data-

Mining-Anwendungenerzeugt werden. Hierzu wahlt man die gewansdite Funktion aus

und kann dann die dazugelorigen Parameter modi zieren.

43



Parameter | Wert |

Input Data INPUT _QUERY 11
Optimize Mining Run For Disk space
Transaction Field Q11 CUSTKEY

Item eld Q11 PARTKEY

Sort On

Minimum support 75

Minimum con dence 25 (default)
Maximum Rule length No limit (default)
Run the parallel mode of the function | o

Taxonony Taxonony fur PART

Tabelle 5.1: Parameter fur die Assaiation-Rule-AnwendungQuery 11

Im ZugeunseresBeispielsmussfur die Fragestellungll ein Assaiation-Rule-Objekt mit
denin Abbildung 5.1 dargestelltenParametern angelegtwerden.

Input Data legt hierbei das zu verwendendeEingabeoljekt fest. Der Parameter Optimize
Mining Run, der die Laufzeit und den Speicherbedarf desverwendetenData-Mining-Al-

gorithmus beein usst, wird in Kapitel 6 naherbetrachtet. Die Optionen TransactionField
und Item Field legendie Attribute fest, die alsldenti k ation fur eine Transaktion bzw. ein
Elemert einer Transaktion dienen.Hinzu kommendie benetigten Werte fur die Support-

Untergrenze(Minimim Supprt), die Con dence-Urtergrenze(Minimum Con dence) und
die maximale Regellange,wie sie in Abscnitt 3.1 besdirieben wurden. Zusatzlich muss
noch die zuvor angegelene Taxonomiemit ebergelen werden.

Der Wert fur die Option Run the parallel made of the function hatte in der verwendeten
Installation deslintelligent Miner keine Funktion, da die dafer notwendigenErweiterung
fur den Intelligent-Miner-Server nicht verfagbar waren (siehehierzu aud Kapitel 6).

Auch fur die Query 5 (Tabelle 5.2) muss in diesem Sdiritt eine Data-Mining-Metho-
de ausgevehlt werden. Hierzu wurde die Tree-Classi cation-Funktion verwendet, um die

| Option | Parameter |
Input Data INPUT _QUERY _5
Usemode Training mode
Maximum tree depth 5

Maximum purity per internal node | 100 (default)
Maximum recordsper internal node | 5 (default)

Input elds Q5_.MKTSEGMENT
Q5_QUANTITY
Q5_SHIPMODE
Classlabels RABATTSTUFE
Do not create output on

Tabelle 5.2: Parameter fer die Tree-Classi cation-Anvendung Query 5
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Abbildung 5.8: Ergebnisder Query 11

berstigte Klassi k ationsanalyseder Eingabedatendurchfelhren zu kennen.

Neuhinzugelommenist hier insbesonderaler ParameterUse Mode, der angibt, weldche der
drei Phasen,Training, Test oder Anwendung das Systemdurchfehren soll. Da zunadst
dasModell erstellt werdenmuss,wird in diesemerstenSdiritt Training Mode spezi ziert.

Um eine Klassi kation nach den relevanten Attributen durchzufehren, messendieseim
Parameterinput elds festgehaltenwerden.Das zuvor neu de nierte Attribut RABATT-
STUFE dient als Klasserbezeitiner, was bedeutet, dass dieser Werte in Abhangigkeit
von den Attributen Q5_.MKTSEGMENT, Q5.QUANTITY und Q5_SHIPMODE, bereh-
net werdensoll.

Bei einigender realisierten Anwendungenmusstenoch einezusatzliche Ausgabedateioder
eineAusgatetabelle,in die die Ergebnissedesdazugelorigen Data-Mining-Laufs abgesi-
chert wurden, mit angegelenwerden,wasbei denvorgestelltenBeispielennicht notwendig
war.

Ausf ehrung der Data-Mining-An  wendung

Nach Absdluss der Kon guration kann die Data-Mining-Anwendungvom Berutzer ge-
startet werden.Wahrend der Durchfehrung der Analyse werdenpermanen aktuelle Sta-
tusinformationen des Systemseber die Qualitat und den Fortschritt der Beredinungen
zurackgegelen.

Darstellung des Ergebnisses

Die Ergebnissekonnenbei Bedarf mit in der Mining-Base abgesgidchert werden,um von
dort jederzeit ohne Neustarten einesMining-Laufs wieder abgerufenund visualisiert zu
werden. Fur eine Besdireibung der untersciedlichen Ergebnissesei auf Absdnitt 3 und
die Dokumertation zum Intelligent Miner [IBM99] verwiesen.

Als Ergebnisfur die Query 11 ergelen sich die folgenden,in Abbildung 5.8 identi zierten
Assoziationsregeln.

Der fur die Query 5 erstellte Klassi kationsbaumwird in Abbildung 5.9 dargestellt.
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Abbildung 5.9: Ergebnisder Query 5

5.3 Analyse der Data-Mining-An  wendungen

Dieser Abschnitt untersudit die wahrend einesMining-Laufs gestellten Anfragen an die
Datenbank. Hierbei wurden unterschiedliche Anfragetypen identi ziert, die hier vorge-
stellt werden sollen. Es wird jedoch nur auf solde Datenbankanfrageneingegangendie
direkt auf den erstellenEingabedatenbzw -sichten arbeiten. Die Zugri e auf die Metada-
ten werdennicht weiter betrachtet, da diesein denuntersuciten Anwendungennur einen
sehr geringen Bruchteil der Verarbeitungszeit benetigten, und somit kein Potential fer
weitergehendeOptimierungen geboten haben. Die exakten DB-Anfragen der implemen-
tierten Anwendungen nden sidh in Anhang D.

5.3.1 Beschreibung der Anfraget ypen

In diesemUnterabsdnitt werdennacdeinanderdie iderti zierten Anfragetypen besdirie-

ben.

Anfraget yp 1

Eine in der Bearbeitung vieler Data-Mining-Funktionen ersdieinendeAnfrage ist:

SELECT COUNT ()
FROM "RELA TION"
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Dabei kennzeitinet ,RELATION\, die zugrundeliegendeRelation, auf der die Analyse
ausgetihrt wird, unabhangig davon, ob dieseals Tabelle, Sicht oder Summary Table im-
plemertiert wurde.

Dieser Typ von Datenbankanfrage wird, sofern durch das System benetigt, immer zu
Beginn einesMining-Laufs ausge#ihrt. Dabei wird er audh pro Anwendungsausfhrung
nur ein einzigesMal aufgerufen.

Anfraget yp 2

Der grundlegendeAnfragetyp, der in samtlichen Data-Mining-Anwendungen benetigt
wird ist der folgende:

SELECT "alle bencetigten Attribute der Relation"
FROM "RELA TION"
FOR FETCH ONLY

Dabei werden immer nur die fur eine Data-Mining-Analyse benetigten Attribute einer
Relation selektiert.

Fur samtliche SELECT-Statemeris auf den Eingabedaten,wird am Endedie Option FOR
FETCH ONLY mit wbergelen. Diesebewirkt nadh [IBM0OOc], dassin Tabellen,in denen
normalerweiseaudy Daten aktualisiert oder gelostt werdenkennen, die Leseogrationen
bestleunigt werden,indemdie Datenbankmanagemetsoftware geeigneteSperrenauf den
Daten erzeugt.

Eine Variante diesesAnfragetyps ist der nachfolgende:

SELECT "alle bencetigten Attribute der Relation"
FROM "SICHT"
ORDER BY "erstesAttribut " ASC,

"zweites Attribut" ASC,

FOR FETCH ONLY

Hinzugelommen st hier die ORDER BY -Klausel. Diesewird dann benetigt, wenn die
Eingabedaten nicht vorsortiert sind, was im allgemeinenbei samtlichen Tabellen oder
Sidhten einesrelationalen Datenbanksystemsder Fall ist. Eine solthe Vorsortierung ist
fur die Assaiations-Mining - und die Seguential-Patterns-Mining-Funktionen notwendig,
da diesedie zu betrachtenden Transaktionenin aufsteigenderReihenfolgebenstigen.

Die beidenhier vorgestelltenAnfragetypen, werdenje nach Data-Mining-Funktion unter-
sdiedlich hau g aufgerufen.Die Tabelle 5.3 zeigt die Anzahl der Aufrufe fur die jeweils

| Query [[1]2] 3/4|5|6] 78] 9/10]11[12]
Anzahl der Aufrufe
des Anfraget yps 2 | 5| 8 300142 |7|13|2 180 3| 4| 4

Tabelle 5.3: Hau gkeit desAnfragetyps 2

47



@Explession Builder - Filter Records

Category Yalue
Constants Q5_DISCOUNT
Q5 MEKTSEGMEMNT

% Q%5_SHIPMODE

RABATTSTUFE

iyt | o] <f =] =] =] | 2| anof o ve]

({C5_QUANTITY == 10¥)

EJ Clear] Cancei] Hﬁpj

Abbildung 5.10: Die Filtering-Records-Option

untersuditen Fragestellungenwobei dieseauf den TPCH-Daten mit dem Skalierungsfak-
tor 0.1 und der Einstellung Optimize for Disk Space ausgetihrt wurden.

Anhand der Tabelle sielt man deutlich, dasses sehr gro e Unterschiede zwisthen den
Anfragen gibt, was die Zahl der Datenbankaufrufe angeh.

Eine dritte Variante ergibt sich, sofernman nur bestimnte Werte einer Relation mit Hilfe
der Filtering-R ecords-Option einer Mining-Funktion betrachten medite (vgl. Abbildung
5.10). Die so de nierte Bedingung wird direkt in den WHERE-Teil der enisprecdhende
Datenbankanfrageeingekgt:

SELECT "alle bencetigten Attribute der Relation”
FROM "RELATION"
WHERE "Bedingung"
FOR FETCH ONLY

Anfraget yp 3

Sofernman eine Ausgatetabelle benetigt wird diesezunadist vom Data-Mining-System
mit der folgendenAnweisungangelegt:

CREA TE TABLE "RESULT"
(attributl datentypl,
attribut2 datentyp2,

)
NOT LOGGED INITIALL Y

Die Option NOT LOGGED INITIALL Y bewirkt, dasssantliche Anderungenauf einer
Tabelle, die durch ein Insert, Delete Update, Create Index, Drop Index oder Alter Table
erfolgen, nicht in der Log-Datei des Datenbanksystemsgesgeichert werden. Dies bezieh
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sich jedoch nur auf die jeweils aktuelle Unit of Work bzw. Transaktion. Alle weiterenLog-
Informationen der durchgekihrten Operationen auf dieser Tabelle, die in nacfolgenden
Transaktionenanfallen, werden gesgeidchert [IBMOOCc].

Nad [IBMOOc] ist dieseOption dann neitzlich, wenneinegro e Mengenan Daten auseiner

anderenTabelle herauserzeugtwerdenmeissenund somit ein Recorery der neuangelegten
Tabelleim Fehlerfall nicht notwendigist. Mit dieserOption wird der Overheadvermieden,

der durch die Speicherung der Log-Informationen ernsteht.

Im Ansdluss an das CREATE-T ABLE -Statemen wird die folgendeAnweisungauf der
neu erzeugtenTabelle durchgewhrt:

ALTER TABLE "RESULT"
ACTIV ATE NOT LOGGED INITIALL Y

Diese Anweisungaktiviert dasNOT LOGGED INITIALL Y der Tabelle fur die aktuelle
Unit of Work. Hierzu muss jedoch die Tabelle zuvor mit dieser Option erzeugtworden
sein.

Zum Absdluss werden nacheinanderdie Daten in die neu angelegteTabelle eingekigt:

INSER T INTO "RESULT"
(attributl , attribut2 , ...)
VALUES (?2,?2,7,2,72,2,2,2,?2,7

5.3.2 Optimize for Disk Space - Optimize for Time

Allgemein lasst sich fur die in dieserArbeit betrachteten Anwendungenfesthalten, dass
zwisthen der Option Optimize for Disk Space und Optimize for Time (siehehierzu Ab-
schnitt 6.2), die man bei einigen der Data-Mining-Funktionen anwehlen kann, es nur
Untersdiede hinsichtlich der Hau gkeit der oben aufgekihrten Aufrufe gibt, jedoch die
Datenbankanfragenselbst, sich nicht verandert haben. Dies lasstdie Vermutung zu, dass
bei Einsatz der zeitoptimierten Algorithmen, mehr Zwischenergebnissézw. Tupel der
Datenbank im Intelligent-Miner-Server gepu ert werden, um somit die Zahl der Daten-
bankanfragenund die Mengeder zu transportierenden Daten zu verringern.

Lediglich beider VerwendungdesAnfragetyps 1 konnten Untersciedefestgestelltwerden.
Bei manden der untersuditen Anwendungwurde einesolde Anfrage nur im Rahmender
zeitoptimierten Variante benstigt.

5.3.3 Anwendung der Mo delle

Auch im Rahmender Untersuchung der Anwendungder erstellten Data-Mining-Modelle
konnten keineweiteren Anfragetypeniderti ziert werden.Vielmehr werdenaud hier mit
der zuvor besdiriebenen SELECT -Anweisung des Anfragetyps 2 die Daten zum Intelli-
gert-Miner-Server ubertragen. Dabei werden auch hier jeweils nur die benetigten Attri-

bute an den Intelligent-Miner-Server mbertragen.
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Es konnte ebenfalls festgestelltwerden, dassin den betrachteten Fallen nur jeweils eine
einzigesolde SELECT -Anfrageim Zugeder Anwendungsphasan die Datenbank gestellt
wird.
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Kapitel 6

Optimierungsm eglic hkeiten der
Data-Mining-An  wendungen

In diesemKapitel sollendie Meglichkeiten zur Optimierung der Data-Mining-Anwendun-
gen, die in denvorherigenAbsdnitten besdirieben wurden, untersucht werden.

Sdwerpunkte sind die Betrachtung der Optimierungsmeglichkeiten auf Eingabeseite(Ab-
sanitt 6.1) und die Meglichkeiten, die sich im Rahmender Ausfehrung der Data-Mining-
Methoden ergelken (Abschnitt 6.2).

Zusatzlich sind in realenAnwendungengegelenenfallssavohl die Vorverarbeitungsphase,
als auch das Sdreiben von Ergebnissenaus Performancegeshispunkten zu betrachten.
Hierbei gilt esbeispielsveisezu wberlegen,in weldher Form eine Bereinigung der Daten
statt ndet, oder auf welche Art und Weiseder Festplattendurchsatz erheht werdenkann.

Ein ebenfalls weiter zu untersuchender Punkt waren die Meglichkeiten die das Daten-
bankmanagementsysteraur Optimierung der Data-Mining-Anwendungenanbietet. Hier-
zu gelwren Einstellungen zur Modi k ation untersciedlicher Pu erparameter oder der
Ausfehrungsparallelimt desDatenbanksystems.

Im Zuge dieserArbeit wurde das Datenbanksystembereits so eingestellt, dasses Intr a-
Partitions -Parallelitat verwendet. Dies bedeutet, dassunterschiedliche Operatoreninner-
halb dersellen Anfrage vom DBMS parallel ausgetihrt werden. Beispielsveise erthalte
eine SQL-Anfrageeinen Scan-,Join- und Sortieroperator; das Datenbanksystemversudit
dieseOperatoren, sofernmeglich, parallel zu bearbeiten [IBMOODb].

6.1 Optimierungsm eglichkeiten auf Eingab eseite

Im Rahmender Optimierungsmeglichkeiten auf Eingabeseitestellt sich zunadhst die Fra-
ge in weldher Form die benetigten Daten dem Intelligent Miner zur Verfugung gestellt
werden. Geht man von einemeblichen Data-Warehouse-Stemaaus, wie eszum Beispiel
der TPCH-Bendhmark verwendet, sogelangtman zu demProblem, dassdie Attribute, die
fur eine bestimmte Data-Mining Funktion verwendet werden sollen,in untersciedlichen
Tabellen zu nden sind. Da santliche Data-Mining-Algorithmen desIM nur auf einer
Tabelle arbeiten kennen (au er bei der Verwendung von Taxonomien, siehe Abscdnitt
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5.2), mussenzunadst die untersdiedlichen Meglichkeiten der Transformation der Daten
in dasbemstigte Format und derenEin uss auf die Laufzeit einesMining-Laufs betrach-
tet werden. Dabei sind die grundlegendenAlternativ en die Daten so aufzubereiten, dass
ansalie end die Mining-Funktionen darauf angevendet werdenkennen, die Verwendung
von Views, von Tabellen oder von Summary Tables,weldhe in Abschnitt 6.1.1vorgestellt
werden.

Zusatzlich hat die Verwendungvon IndizesebenfallsEin uss auf die Laufzeit einer Anfra-
ge. Hier gilt eszunadhst geeignetelndexstrukturen fur die einzelnenMining-Funktionen
zu identi zieren und die damit zusammenangendenKosten und den Nutzen festzuhal-
ten. Weiterhin soll in Abschnitt 6.1.3 untersucht werden, inwiefern die Verwendungvon
Indizesim RahmendesData Mining im IM angebradt ist und wie sich derenVerwendung
auf die Laufzeit der Algorithmen auswirkt.

Eine weitere Problematik ist die Analyse von Teilmengeneiner Tabelle. Auch hier gibt
esim RahmendesData Mining untersdiedliche Meglichkeiten der Datenbereitstellung.
Insbesonderegilt esjene Tabellen zu betrachten, von denenman nur eine gewissegenau
festgelegteTeilmengebenetigt. Daneben ist ebenfalls von Interesseauf welche Art und
Weiseman Sampleseiner Tabelle erzeugensoll.

Hinzu kommt, dassdie Daten so aufbereitet werdenmeissen,damit der Benutzer die Zu-
sammenlmnge verstelt. Dies bedeutet, dasseine Assoziationsregeder Art 100! 1254
zunachst keinerlei Informationsgehalt besitzt. Hierzu muss ein sogenantes Name-Map-
ping durchgetihrt werden,dasden Sclesseln,die dazugelorigenBezeitiner zuordnet. Die
verstiedenenMeglichkeiten, die hierfur im RahmendesData Mining verwendet werden
kennen,werdenin Absdnitt 6.1.1behandelt.

ZusatzlichesOptimierungspotertial besteh in der Minimierung der Tupelgre e. Ebenfalls
In Abschnitt 6.1.1soll hierzuuntersudt werden,welchenEin uss die Anzahl der Attribute
in einer Relation und die damit zusammenlangendeGre e einesTupels auf die Laufzeit
besitzt.

Die Grundlage fur samtliche Betrachtungen in diesemAbsdnitt bilden die in Absdnitt
5.3 identi zierten und besdiriebenenDB-Anfragen der einzelnenMining-Funktionen des
Intelligent Miner.

6.1.1 Implemen tierungsalternativ en

Fur die Datenbereitstellung existiereninsgesarh drei Alternativ en: Views, Tabellen und
Summary Tables.Hinzu kommt noch die Meglichkeit, bei Verwendung mehrerer Einga-
bequellen(z.B. im Zusammenhangnit Taxonomien),dassman einenTeil der benetigten
Daten als Tabellen, den anderenals Views implemertiert. Auch dieser Ansatz soll im
Folgendenbetrachtet werden.

Implemen tierung mit Views
Der einfatiste Ansatz dem Intelligent Miner die benetigten Daten zur Verfagung zu stel-

len, ist die Meglichkeit der Implemertierung mit Views. Neben einemgeringenSpeicher-
platzbedarf besitzen Views den Vorteil, dasssie Teile einer Relation vor dem Berutzer
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Abbildung 6.1: Ablaufplan zu einer Teilquery

verbergenkennen,seiesum die Komplexitat der Ausgangsrelatiorzu verringern, oder um
Zugri ssicherheit auf bestimnte Daten zu gewahrleisten. Hinzu komnt, dasslange War-
tezeiten bei der Erstellung der Views nicht auftreten, da keinerlei Daten kopiert werden
meissen.

Um die bemstigten Daten dem IM zur Verfagung zu stellen gerugt esim einfadisten
Fall durch eine Selektion und/oder Projektion die benetigten Werte zu bestimmenund
diesebei Bedarf als Sicht zu implemertieren. WerdenWerte aus zwei oder mehr Tabellen
berstigt, messenJoins zwisten diesende niert werden. Wie in Abscnitt 5.3 gezeigt,
werden die vom Intelligent Miner benetigten Tabellen mehrfadh im Zuge einesMining-
Laufs vollstandig eingelesenDies erfordert also bei De nition der Eingabedaten durch
Views ein mehrmaligesDurchfehren von Ein- bzw. Mehrfach-Joins.

Sdon die einfache Anfrage vom Anfragetyp 1, die beispielsveisewahrend desAblaufs von
Query 1 ausgetihrt wird erfordert einenJoin eber mehrereTabellen,wie der dazugelorige
Aussatnitt 6.1 ausdem Ablaufplan aufzeigt.

Dies mag zwar fur die Bearbeitung mehrerer kleiner Tabellen ausreihend sein, kann
jedoch bei gro en Tabellen zu sehr gro en Laufzeiten fehren, wie die in Kapitel 7 auf-
gekihrten Messergebnisseeigenwerden. Das Problem liegt nicht grundsatzlich in dem
Verwendenvon Sichten, sondernan der Komplexitat der Anweisung, die beretigt wird
um die notwendigenDaten bereitzustellen.
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Ein weiteresProblemist die bereitsobenbesdiriebenesdledite Unterstetzung zu Bildung
von Views ausdem Intelligent Miner heraus.

Implemen tierung mit Tabellen

Neben der Realisierungder Eingabedaten mit Views existiert die Meglichkeit die Daten
mit Hilfe von Tabellen bereitzustellen. Hierbei muss zunadhst in einem ersten Sdhritt,
daserforderliche Tabellenstiemaermittelt werden.Im Rahmender Implemertierung der
Tabellen wurde hierfur die Meglichkeit von IBM DB2 verwendet mit Hilfe der Option
DEFINITION ONLY einTabellensbemadirekt auseinemSelect-Statemehzu erzeugen,
wie esAbbildung 6.2 veransdaulicht.

CREA TE TABLE BOUILLAE .INPUT _.QUERY .9.TAB
(Q9.CUSTKEY, Q9.ORDERKEY , Q9_PARTKEY ) AS
(SELECT DISTINCT O.CUSTKEY, O_ORDERKEY , L_PARTKEY
FROM TPCH1.ORDERS, TPCH1.LINEITEM
WHERE O_ORDERKEY = L_ORDERKEY )

DEFINITION ~ ONLY

Abbildung 6.2: Anwendungvon DEFINITION ONLY

Der Vorteil dieserVorgehenswiseist, dassdie Datentypen und derenGre e automatisc
in Abhangigkeit der SQL-Anfrage erzeugt werden und somit den Ausgangsdatetypen
entspredien. Im Anschlussdaran, wurdendie Tupel durch eineINSERT INTO-Statemert,
wie esin Abbildung 6.3 sthematish dargestelltist, in die Tabelle eingehigt.

INSER T INTO BOUILLAE .INPUT .QUERY 9_TAB
(SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, O_.ORDERKEY , L_PARTKEY
FROM TPCH1.0RDERS, TPCH1.LINEITEM
WHERE O_ORDERKEY = L_ORDERKEY)

Abbildung 6.3: Kopieren der Daten mit INSERT INTO

Da einigeder Data-Mining-Funktionen desIM die Anzahl der Tupel einerRelation beneti-
gen,wird in vielen Funktionen, wie bereits erwahnt die Anweisung

SELECT COUNT () FROM ..

auf der Relation durchgetihrt. Hierbei zeigensich signi kante Laufzeitunterschiede im
Vergleid zu Views. Muss bei der Implemertierung mit Views, zunadst die Relation
aufgebautwerden, um die Tupel zahlen zu kennen, so kann die Datenbank bei der Im-
plemertierung mit Tabellen die Anzahl der Tupel direkt angelen. Auch die restlichen
Operationenwerden auf Tabellen um Gre enordnungensdneller abgearteitet.

Ein weiterer Vorteil gegember den Sidhten ist die Eigenstaft Indizes auf Attribute de -
nierenzu kennen,um dadurch gegelenenfallsversdhiedeneOperationendurch e zien teren
Zugri auf die einzelnenTupel besdleunigenzu kennen.DieseMeglichkeit und die damit
zusammenkngendenAuswirkungen auf die Laufzeit einer Anwendung im Rahmen des
Data-Mining sollenweiter unten in Abschnitt 6.1.3besdrieben werden.
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Anzahl der Datens atze | zu leschende Satze
in der Tabelle (in Prozent)

>= 200000 >= 80

>= 400000 >=70

>= 700000 >= 60

>= 1000000 >= 50

Tabelle 6.1: Geeignetesverhaltnis zur Verwendungvon Spiegeltatellen

Einer der gre ten Nadteile von Tabellenist der erhehte Speicherplatzbedarf um dieseim
Data Warehousezu erstellen.Insbesonderebei Tabellen, die nur gelegetich benetigt wer-
den,zum Beispielsoldhe zum einmaligenErstellen einesData-Mining-Mo dells, musseber-
legt werden, ob man diesepermanen im Data-Warehousematerialisiert halten medite
oder erst bei Bedarf anlegt, wodurch aber wiederum zusatzlicher Zeitaufwand ertsteht.
Dies kann bei mehrerengro en Tabellen durchauseinenZeitraum von einigenStundenin
Anspruch nehmen.

Zusatzlich wird durch das Materialisieren der benetigten Eingabedaten Redundanzzwi-
sden den Tabellen erzeugt,wodurch die Gefahr ertsteht, dassman mit veralteten Daten
arbeitet, wenn die Daten in den Eingaberelationennicht automatisch mit den Basistalbel-
len desData-Warehouseaktualisiert werden.

Eine zusatzliche Gefahr stellen Verfalschungen der Daten dar, die im Rahmen der An-
wendungder Vorverarbeitungsfunktionenauftreten kennen.Insbesonderdei Anwendung
der Funktion Create Sample mit der man eine zufallige TeilmengeseinerAusgangsmenge
erhalten medte, kennen meglicherweiserelevante Datensaitze zum Beispielim Rahmen
einer Outlier Analysis verloren gehen.

Ein weiterer Nadhteil bei der Verwendung von Tabellen bestelt darin, dasssich diese
nur sehr shwierig aktualisieren lassen.Im Gegensatzzur Verwendungvon Sichten, die
immer mit den aktuellsten Daten arbeiten, mussman hier die Aktualisierung periodisch
von Hand, oder eber entsprechende Programmevornehmen.

Dabei muss je nach Gre e der Tabelle einer der in [Bos01]folgendenVorgehenswisen
angevendet werden:

1. Komplettes oder gegelenenfallsselektives Losden der alten Daten ausder Tabelle
mit DELETE FROM und ansdlie endesEinfugender aktuellen Daten mit INSERT
INTO.

2. Komplettes Lesdien der Tabelle mit der AnweisungDROP TABLE und ansdlie-
endes Neuanlegender Tabelle und Einfagenmit Hilfe von INSERT INTO.

3. Die zu behaltendenDatenstze werdenin eine Spiegeltatelle kopiert, ansdilie end
die Originaltabelle gelosdt und die Spiegeltakellein den Namender Originaltabelle
umbenantt.

Dieseauf den ersten Blick teilweisesehr ahnlich aussehenderlternativ en, kennenvon
der Laufzeit sehr untersdiedlich sein. Insbesonderewenn auf der zu aktualisierenden

55



>>-CREATE--+-SUMMARY=F ABLEta ble -nang-— ---- - == oo - >
>---—-+-OF--type-namel- -+-- —---= === = com ceem ceem e e e >

summary-table-definitio n
e ---- === -+-- -AS-(- -ful Isel ect--)- ---- --->

D e | summary-table-options |-->

summary-table-options

[---+-DEFINITION ONLY--+---mnmmmmmmmmmmean e |
| -| copy-options |--" |
'-| refreshable-table-options |---------- '

refreshable-table-optio  ns
|---DATA INITIALLY--DEFERRED--REF®#-+-DEFERED-+- ---- ---- --->
-IMMEDIATE-'
-~-ENABLEQUERYOPTIMIZATION--.
P T o mmem e e - F oo e mmm e e e o

'-DISABLE QUERY)PTIMIZATION-'

Abbildung 6.4: Syrntaxdiagramm zum Erstellen einer Summary-Table aus [IBM0Oc]

Tabelle ein Index de niert ist, fehrt dasLesdender einzelnenTupel dazu, dassdiesemit
einemsehrhohenVerwaltungsaufwand aktualisiert werdenmessen.Die erste Meglichkeit
lohnt sich daher nur dann, wenn selektiv einzelneTupel aus der Tabelle ertfernt bzw.
aktualisiert werden. Hingegenwerdenuntersdiedliche Werte in [BosO1]genanr (Tabelle
6.1), ab weldhem Verhaltnis zwisthen Tabelleng® e und der Anzahl zu leshienderDaten
die dritte Methode den anderenbeidenvorzuziehenist.

Implemen tierung mit Summary Tables

Neben Views und Tabellen existiert in IBM DB2 aud noch die Meglichkeit sogenante
Summary Tableszu verwenden.Diesewerdenahnlich den Sichten angelegt.Das entspre-
chende Syntaxdiagramm ist in Abbildung 6.4 dargestellt.

Im Gegensatzzu den gewohnlichen Tabellen ist eine Summary Table eine Tabelle, deren
De nition auf den Ergebnisseneiner SQL-Anfrage basiert. Aus diesem Grund erthalt
eine Summary Table typischerweisevorberedinete Ergebnisse basierendauf den Daten,
die in den Tabellen erthalten sind, auf die sich die De nition bezieh. Falls der SQL-
Compiler feststellt, dasseine SQL-Anfragewesetlich e zien ter auf einerSummaryTable,
als auf denBasis-Tabellenablauft, dannwird die Summary Table zur Anfragebearbeitung
herangezogen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde jedoch eine andere Eigensbaft der Summary Tables
verwendet. Mit Hilfe einer soldhen De nition hat man die Meglichkeit festzulegenob die
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Summary Table automatisc aktualisiert wird, sobald Anderungenin den Basistakellen
stattgefunden haben, oder aber ob diesenur dann aktualisiert wird, wenn explizit ein
REFRESH TABLE darauf angevendet wird. Die Verwendung einesREFRESH IMME-
DIATE, alsoder sofortigen Aktualisierung der Tabelle, ist genaudann von Vorteil wenn

1. SQL-Anfragendurchgekihrt werden, die eine sehrlange Ausfuhrungszeit auf ihren
Basistalellen haben weirden,

2. die Basistalellen nur sehrselten aktualisiert werden,

3. oder das Aktualisieren der Summary Tables zu keinem gro em Aufwand fehrt
[IBMOOC].

DieseEigenstaft, die Summary Tablesautomatisd oder von Hand aktualisieren zu las-
sen, vereinfadit die Verwaltung der Eingabetabellen im Rahmen des Data Mining. Die
Aufgabe des Aktualisierens der Eingabedatenwird bei Verwendung desParametersRE-
FRESH IMMEDIA TE von der Datenbank ebernommenund die Aktualit &t der Daten
ertspricht der einer Sicht. Auf der anderenSeiten ertspredien die Zugri szeiten jedoch
denenvon Tabellenund sind daherum ein mehrfadessdnellerim Vergleih zum Einsatz
von Sichten. Abbildung 6.5 zeigt ein Beispielfur die De nition einer Summary-Table, wie
siein dieserArbeit verwendet wurden.

CREA TE SUMMAR Y TABLE BOUILLAE .INPUT .QUERY .9_.SUM
(Q9_.CUSTKEY, Q9.ORDERKEY , Q9_PARTKEY ) AS
(SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, O_ORDERKEY , L_PARTKEY
FROM TPCH1.ORDERS, TPCH1.LINEITEM
WHERE O_ORDERKEY = L_ORDERKEY )

DATA INITIALL Y DEFERRED REFRESH DEFERRED

Abbildung 6.5: Erzeugeneiner Summary Table

Implemen tierung mit Views und Tabellen/Summary Tables

Neben den Lesungenausstlie lich mit Sichten, Tabellen oder Summary Tables zu ar-
beiten, kann man sich auch noch fur eine Lesung erntscheiden, bei der die benetigten
Eingaberelationen untersciedlich realisiert werden, was bedeutet, dassman einen Tell
der Eingabedaten als Views realisiert, den anderenTell als materialisierte Tabelle oder
Summary Table. Zwar arbeiten die meisten Data-Mining-Funktionen desIM, wie weiter
obensdon erwahnt, lediglich auf einer Eingabequelle jedoch werden,wennman beispiels-
weise Taxonomienverwenden medte zusatzliche Eingabedaten benetigt. Hier bietet es
sich gegelenenfallsan, dieseEingabequellenals Sichten zu realisieren.Insbesonderedann,
wenn essich um relativ kleine Relationenhandelt, auf die dann zusatzlich auch noch sehr
seltenzugegri en wird.

Die Analyseder Mining-L aufedesIM im RahmendieserArb eit hat insbesondereggezeigt,
dassgeradeauf die Relationen, die zum Erzeugenvon Taxonomienvernendet werden,
sehrseltenzugegri en wird. Hier gereigt esalsodies mit Hilfe von Sichten zu realisieren,
da der Laufzeitgewinn meist in keinem Verhaltnis zu dem benetigten Speicherplatz und
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dem erhehten Aufwand zur Uberwadchung der Aktualit at der Daten durch den Benutzer
bei der Materialisierung der Eingabedatensteh.

Optimierung des Name Mapping

Zusatzlich zu den unterschiedlichen Meglichkeiten die benetigten Daten bereitzustellen,
mussman sich mberlegenwann die Umsetzungvon Sdlusselnauf die dazugelorigen Be-
zeidner erfolgt, also beispielsweise die Abbildung der Personalummer auf den Namen
des Mitarb eiter. Dies ist notwendig um die beretineten Ergebnisseauc interpretieren
zu kennen.Denn eine Assoziationsregetlier Form 1002! 2000bietet fer den Betrachter
keine Aussage Hierzu wurden die Folgendendrei Meglichkeiten betrachtet:

1. Name Mapping vor Durchfehrung desData-Mining
2. Name Mapping mit Hilfe desIntelligent Miner

3. Name Mapping nach Durchfehrung desData-Mining

Im ersten Fall werden die Eingabedaten so abgeandert, dassanstelle des Sclussels,di-
rekt der Bezeidiner als Attribut verwendet wird. Im Falle der Verwendungvon Sidten,
ist hierzu gegelenenfallsein oder mehrerezusatzliche Joins notwendig, um die erforderli-
chen Attribute in der Eingaberelation zu verwenden.Da diesellen Anweisungenmehrfad
durchgethrt werden, kann dies zu einer drastischen Erhehung der Laufzeit fehren.

Aber aud im Falle von Tabellenist mit einer Erhehung der Laufzeit zu rechnen, namlich
genaudann, wennkeineeindeutigeBezielung zwisthendem Stlusselund demBezeitiner
existiert, beispielsveise existieren mehrere Mitarb eiter mit dem Namen Maier, besitzen
aber o ensichtlich untersdiedliche Personalummern. Ein einfadesAustausdender Per-
sonalrummer durch den Namenist in einemsolden Fall nicht meglich, da ansonstendas
Ergebnisverfalstit werdenkennte. Hierzu mussalsoein zusatzlichesAttribut hinzugetigt
werden. Dies kann, aufgrund der veranderten Tupelgre e dazu fehren, dassim sclimm-
sten Fall eine Anfrage, die bisher im Hauptspeicher durchgekihrt werden konrte, jetzt
Externspeicherzugri e erforderlich madit und sich dadurch die Laufzeit um Gre enord-
nungenerheht. Dies kann auch dann gestiehen,wenn esmeglich seinsollte den Stleussel
durch seinenBezeitiner verlustfrei zu ersetzen,da textuelle Bezeidiner meist mehr Spei-
cherplatz bemstigen, als die numerishen Sciesselverte.

Im zweiten Fall, dem NameMapping mit Hilfe desintelligent Miner, wird ein Name-Map-
ping-Objekt erzeugt, das eine Bezielung zwisten Sdilesselund Bezeitiner bestireibt.
Hierzu kann ertweder eine einfache ASCII-Datei verwendet werden, oder aber eine Rela-
tion der Datenbank, ausweldher zwei ausgevahlte Attribute dieseBezielung besdireiben.
DiesesObjekt wird im Zugeder Erstellung einer Data-Mining-Anwendungangegelen und
vom IM beider Prasenation desErgebnissesyerwendet. Die interne Beredinung gestieht
mit Hilfe der unveranderten AusgangsdatenErst nach AbsclussdesMining-Laufs erfolgt
sdlie lic h die Umsetzung.

Zusatizlich bietet der Intelligent Miner audh noch die Meglichkeit einesValue-Mapping
an. Hiermit kann man umgelehrt Bezeidiner auf diskrete Werte abbilden, also z.B. die
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Wochertage auf die Werte von 1 bis 7. DiesesValue-Mappingwird jedoch vor dem eigert-

lichen Mining-Lauf durchgekihrt, sodassbereits mit denverandertenWerten die Analyse
durchge®ihrt wird. Auch ist esdamit umgelehrt nicht meglich, dieseFunktion dazu zu
verwenden,um die Stlusselauf die dazugetorigen Bezeidner abzubilden.

Die letzte Meglichkeit, dem Name-Mappingnad Durchfehrung einesData-Mining-Laufs
eiberlasst die Projektion dem Benutzer. Hierzu muss, sofernmeglich und sinnvoll, durch
den Intelligent Miner eine Ergebnisrelation erzeugt worden sein. Ausgehendvon dieser
Relation kann man nun mit Hilfe von Joins die Daten ensprediend aufbereiten. Da dieser
Vorgangder Meglichkeit desName-Mappingim Intelligent Miner ertspricht, und aud von
der Laufzeit keine Vorteile zu erwarten sind, wurde dieseMeglichkeit im Rahmendieser
Arbeit nicht weiter betradhtet.

Minimierung der Eingab edaten

Wie im vorherigen Abscnitt bereits kurz angesprahen, kann es durchaus von Vorteil
sein,wennman jeweils mit der minimalen Anzahl an Attributen arbeitet. Hierzu soll kurz
dasfolgendeBeispiel betrachtet werden:

Angenommenman medite eine Relation mit 100.000Tupel analysieren.JedesTupel be-
sitzt 5 Attribute vom Typ VARCHAR mit einer Gre e von je 50 Bytes. Benetigt werden
aber fur den Mining-Lauf nur 2 Attribute. Dies bedeutet, dasssich in diesemFall die
Mengeder zu betrachtenten Daten von 25.000.00Bytes ( 238 MB) auf 10.000.00By-
tes (95 MB) verringert. Hinzu kommt dass,wie Absdnitt 5.3 gezeigthat, in vielen
verwendetet Mining-Algorithmen nicht nur einmal die gesanten Daten eingeleserwerden
meissen,sonderndiesim Zuge einesMining-Laufs mehrmalsgestieht. In dem gemesse-
nen Mining-Lauf zu Query 3, wurde, wie die Abbildung 5.3 zeigt, bis zu 300-maldieselte
Relation komplett eingelesenwas bereits hier in diesemeinfaden Beispiel dazu fehren
weirde, dassim erstenFall fast 42 GB mehr an Daten geleserwerden.

Hier kann es sich durchaus lohnen, die minimal bernetigten Eingabedaten einmalig zu
Beginn einesMining-Laufs temporear zu erzeugenund danad wieder zu lesdien. Gege-
benenfallskann man sogarzusatzlich einen passendernndex erzeugen,um das Einlesen
der Daten in bestimmten Fallen zusatzlich noch zu bestleunigen,wie in Abscnitt 6.1.3
gezeigtwird.

6.1.2 Selektion und Samples

Die bisher betrachteten Implemertierungen der Eingabedaten gingen davon aus, dass
jeweils santliche Tupel einer Relation im Rahmeneiner Data-Mining-Analyse betradhtet
wurden. Interessiertman sich jedoch nur feir eine Teilmengeder Ausgangsdatenalsoz.B.
nur fer die Kunden einer bestimnten Region, so ergeken sich hierfur untersdiedliche
Meglichkeiten, auf welche Art und Weisedie benetigten Tupel selektiert werdenkennen.

Desweiteren kann man mit Hilfe desIntelligent Miner aud zufallige Teilmengenseiner
Ausgangsmengesogenante Samplesde nieren, um darauf seineMining-Funktionen an-
zuwenden, falls die Verwendung der gesanten Ausgangsmengeu viel Zeit in Anspruch
nehmenwerde. DiesebeidenFalle sollennun im folgendenauf die Optimierungsnmeglich-
keiten hin untersudit werden.
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Selektion einer Teilmenge

Um eine Teilmengeeiner Relation zu de nieren und im Intelligent Miner zu verwenden
kann man folgendeuntersdiedlichen Ansatze verfolgen:

1. De nition  einer View - Hier germgt es eine neue View anzulegen,bzw. eine
bestehendeum die Selektionskedingungenzu erweitern.

2. Anlegen einer Tabelle - Im Rahmen des INSERT-Anweisung, werden nur die
relevanten Tupel selektiert.

3. Anlegen einer Summary Table - Auch hier legt man zunachst das Tabellensbe-
ma und die dazugelorige Aktualisierungsoperation mir der benetigten Selektion
fest.

4. Verwenden der Filter-R ecords-Condition -Option des Intelligen t Miner
- Nach Auswahl der Option Showthe advan&d pagesand Controls hat man die
Meglichkeit, mit Hilfe einesgra schen Werkzeugs(siehe Abbildung 5.10) die Be-
dingungenzur Auswahl der zu betrachtenten Tupel zu de nieren. Eine Analyse der
DB-Anfragen hat gezeigt(vgl. Abscnitt 5.3), dassdieseBedingungendirekt in den
WHERE-Teil desAnfragetyps 2 eingekigt werden.

Die vier vorgestelltenuntersdiedlichen Meglichkeiten unterscheiden sich zunadist insbe-
sonderedarin, zu welthem Zeitpunkt desData-Mining-Ablaufs die Selektiondurchgeflhrt
wird. Im erstenund im letzten Fall gestieht dieswahrenddeseigerlichen Mining-Laufs,
bei denrestlichen zu einemfreherenZeitpunkt. Am exib elstenist sidherlich die Lesung
Nummer 4, da hier ohne gro en Aufwand die zu betrachtenden Tupel de niert werden
kennen. Hierin liegenaber wiederumdie Scwierigkeit weitergehendeOptimierungen auf
den Basisrelationendurchzufehren, so z.B. das Verwenden von geeignetenindizes. Ar-
beitet man regelma ig auf bestimnten Teilmengenso bietet essich auch hier wiederum
an, dieseeber eine Tabelle oder Summary Table zu de nieren. Ansonstengilt von der
Ablaufgestiwindigkeit dasselle wie bereitsin Absdnitt 6.1.1besdrieben.

De nition  von Samples

Oftmals geregt esnicht, nur die bisher bestiriebenen Optimierungen durchzufehren, da
die Anzahl der Tupel zu gro ist, um die Algorithmen in einer akzeptablenZeit ablaufen
zu lassen.Hierzu bietet sich die De nition von Samples,also einer zufalligen Teilmenge
der Ausgangsmengan. Im Intelligent Miner lasstsich hierfur ein SampleObjekt erzeu-
gen. Dazu mussman lediglich den gewinsditen prozertualen Anteil der Ausgangsmenge
angelen. Als Ergebnislassensich zwei untersaiedliche Alternativ en erzeugenZum einen
ist diesdasAussaireiben der zufallig selektierenTupel in eineneueTabelle, zum anderen
das Erzeugeneiner View uber der Ausgangsrelation.

Abbildung 6.6 zeigt das Sdhema wie der Intelligent Miner mit Hilfe von Views zufalli-
ge Teilmengende niert. Hierbei sind jedoch Probleme bei der Verwendung aufgetreten.
Obwohl die De nition solder Eingabedatendirekt unterstetzt wird, hatten mande der
Data-Mining-Funktionen Probleme bei deren Verwendung. So sind einige der Mining-
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CREA TE VIEW NAME AS
SELECT FROM BOUILLAE.RELA TION
WHERE RAND (988633088)<= DECIMAL('0.10',15,2,".)

Abbildung 6.6: Samplesdurch Views realisiert

Laufe zunadhst ganz normal abgelaufen,doch bei der Darstellung der Ergebnisse kam
eszu der Fehlermeldung,dassdie statistischen Funktionen uber die Eingabedaten nicht
korrekt sind. Da dieserst nadch vollstandigemAbsdlussder Analyse gestieht, und zuvor
keinerlei Fehlermeldungenoder Warnungenersaeinen, konnten Samples,die eber Views
realisiert wurden, nicht immer erfolgreic eingesetztwerden.

6.1.3 Verwendung von Indizes

In denvorangegangeneAbsanitten wurde bereits mehrfad auf die Meglichkeit der Ver-
wendungvon Indizes zu Besdtleunigung der Abarbeitung von Datenbankanfragenhinge-
wiesen.In diesemAbsanitt soll nun untersucit werden ob esbei den in Abschnitt 5.3
identi zierten Anfragen, die im ZugeeinesMining-Laufs im RahmendieserArb eit aufge-
treten sind, Meglichkeiten gibt, diesemit Hilfe von Indizes zu besdleunigen. Dabei wird
hier vorrangig die Meglichkeit deren Verwendung auf den Realisierungenmit Hilfe von
Tabellen bzw. Summary Tablesanalysiert.

Zusatzlich kennte man noch das Erzeugender Eingabesititen durch geeignetelndizes
unterstetzen. Die fur dieseArbeit betrachtete Datenbasisdes TPCH-Benchmarks hatte
bereits fur samtliche Tabellen der Basisrelationeneinen Index auf den Primarsdlesseln
erthalten, so dasshierdurch die meisten der realisierten Eingabesititen aus Anhang C
bereits optimal unterstetzt wurden.

Als ersteswird der folgendeAnfragetypl untersudit:

SELECT COUNT ()
FROM "RELA TION"

Bei diesemAnfragetyp lassensich keinerlei weitere Optimierungen mit Hilfe von Indizes
iderti zieren, sofern essich bei der betrachteten Relation um eine materialisierte Ta-
belle oder Summary Table handelt. Fur die Optimierung dieserAnfrage auf einer Sidnt,
lassensich samtliche Optimierungen anwenden,die die SQL-Anfrage zur Sichtenbildung
bestleunigt, wie beispielsveisedas Generiereneinesindex auf den Join-Attributen.

Der Anfragetyp 2 bietet zunadst ebenfalls keinen Ansatz, wie sich diesermit Hilfe von
Indizes bestleunigen lassenkann, da hier ein einfathes sequetielles Einlesender Aus-
gangsrelationstatt ndet.

Die Laufzeit der zweiten in Abschnitt 5.3 bestiriebenenVersiondieseAnfragetyps,
SELECT "alle bencetigten Attribute der Relation"
FROM "RELA TION"

FOR FETCH ONLY
ORDER BY "erstesAttribut " ASC,
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Abbildung 6.7: Ablaufplan der Teilquery 11 vor und nach De nition einesindex

"zweites Attribut" ASC,

FOR FETCH ONLY

lasst sidh hingegenmit Hilfe einesgeeignetenindex auf den selektierten Attributen be-
sleunigen.Der Grund liegt darin, dassdurch denlindex, die sonstnotwendigeSortierung
der Tupel zur Laufzeit entfallt, da dieserbereits entsprediend der benetigten Sortierung
de niert wurde, und somit ein einfader Index-Scangeregt:

CREA TE INDEX IDX_TABLE
ON TABLE "RELATION"
(" alle bencetigten Attribute der Relation" ASC);

Die unterschiedlichenKostenfur die Durchfehrung dieserAnfrage vor und nac der De ni-

tion einesertsprechendenindex werdenbeispielhaftin dendazugelorendenAblaufplanen
in der Abbildung 6.7 der Teilanfrage der Anfragetyps 2 fur den besdiriebenen Mining-
Laufs 11 dargestellt. Eine vollstandige Besdireibung dieserAnfrage ndet sich in Anhang
D.

Eine solde Optimierung kann bei Verwendungder Assaiation-Mining -Funktion und der
Sauential-Patterns-Mining eingesetztwerden, da diese,wie zuvor bestirieben, eineVor-
sortierung auf den Eingabedatenbenetigen.

Um zusatzlich die betrachteten Anfragen zu besdleunigen, sofern die Eingaberelation
durch Sichten de niert sind, ist der Einsatz von Bitmap-Indizes sinnvoll. Dabei wird fer
jeden Attributwert der Basistabellen genaueine Bitliste angelegt,die so viele Positionen
erthalt, wie esTupel in der betre enden Basisrelationgibt, wobei eine 1 daraufhinweist,
dassder Attribut wert in dem Datensatz erthalten ist, und eine 0, dassder Wert in dem
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N_NATIONKEY | N_REGIONKEY |N_NAME
0 0 Algeria
1 1 Argentina
2 1 Brazil
3 1 Canada

\

N_NATIONKEY | Algeria N_NATIONKEY |Argentina
0 1 0 0
1 0 1 1
2 0 2 0
3 0 3 0
N_NATIONKEY | Brazil N_NATIONKEY | Canada
0 0 0 0
1 0 1 0
2 1 2 0
3 0 3 1

Abbildung 6.8: Erzeugenvon Bitmap-Indizes

betrachteten Tupel nicht erthalten ist [Mcl98]. Ein Beispielfur dasErstelleneinesBitmap-
Index fur ein Attribut ist in Abbildung 6.8 dargestellt.

Die Indexierung mit Hilfe von Bitmap-Indizes eignetsich vor allem dann, wenn man Da-
ten mit einergeringenKardinalit at aber mit einergro en Zahl an Datensatzenverwendet.
Solte Bitmap-Indizes unterstetzen insbesonderekomplexe Anfragen mit logisdien Ope-
ratoren, wie AND, NOT und OR. DieseAnfragen kennen dann gegelenenfallszunadst
vollstandig auf den Indizes arbeiten. Erst im Zuge der Ergebniserstellungmuss auf die
eigerlichen Datensaitze zugegri en werden. Der Einsatz von Bitmap-Indizes konnte je-
doch nicht weiter untersuct werden, da das verwendete Datenbanksystem, dies nicht
unterstetzt.

Ein Problem hat sich bei der Verwendungvon Summary Tableszusammermit Indizesim
RahmendieserArbeit unter Verwendungvon IBM DB2 V7.1.0 ergeken. Zwar wird das
Erzeugenvon Indizesauf Attribute einer Summary Table erlaubt und auch durchgetihrt,
jedoch sdeinen diese bei der Abarbeitung einer Anfrage nicht verwendet zu werden.
Der mit Hilfe von EXPLAIN beredinete Ausfehrungsplanund die Kosten einer Anfrage,
sdeinendarauf hinzudeuten,dassDB2 denerstelltenIndex zwar verwendet, jedoch zeigen
die Ablaufzeiten und einegenaueAnalyse der tatsachlichen Zugri e und Aktivit aten, mit
Hilfe des Programms db2latch, auf der Datenbank, dassdies stheinbar doch nicht der
Fall ist. Insbesonderedie untersdiedlichen Ergebnisseunter Verwendungvon EXPLAIN
und db2latch deuten darauf hin, dasshier ein Fehlerin der aktuellen VersionV7.1.0 der
Datenbank vorliegt, die in spateren Versionengegelenenfallsbeholen ist, und dadurc
dieselken Optimierungsmeglichkeiten durch Indizes ertstehen, wie sie oben fur Tabellen
betrachtet wurden.
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6.2 Optimierungsm eglic hkeiten wahrend des Ablaufs
der Data-Mining-An  wendungen

Nadhdemim vorangegangeneAbsdnitt untersudt wurde, auf weldhe Art und Weisedie
fur einenMining-Lauf bemstigten Daten dem Systemzur Verfegunggestelltwerden,sollen
nun die Optimierungsmeglichkeiten betrachtet werden, die sich bei der Durchfehrung der
Anwendungenergeken.

Hierzu werden zunadhst die Optionen untersudit, die der Intelligent Miner bietet. Neben
der Meglichkeit die Durchfuhrung der Anwendungenauf Zeit oder auf Speicherplatz zu
optimieren, kann man einenMining-Lauf audh in mehrereparallel ablaufendeTeilprozesse
unterteilen.

Daneben bieten die Soring-Serviesvon IBM die Meglichkeit, Teile der Anwendungspha-
se einer Data-Mining-Funktion vollstandig auf die Datenbank zu verlagern, ohne dabei
auf die Komponerten desintelligent Miner zugreifenzu meissen.

6.2.1 Optimierungsm eglichkeiten im IM

Der Intelligent Miner bietet in der aktuellen Versionzwei Meglichkeiten, die Laufzeit einer
Data-Mining-Anwendung zu reduzieren.

Eine Meglichkeit ist dasVerwendender Einstellung Optimize for Time anstelle Optimize
for Disk Space, weldche bei einigenFunktionen verfugbar ist. Die zweite ist die Meglichkeit
der parallelenVerarbeitung der Anwendungen.

Optimize for Disk Space - Optimize for Time

Wird die Option Optimize for Time verwendet,sowird durch denintelligent-Miner-Server
ein temporares Verzeidinis angelegt,in dem wahrend einesMining-Laufs typischerweise
75% der Daten der Ausgangsrelationabgelegtwerden [IBM99]. Die Laufzeit kann damit
erheblidh bestleunigt werden,da die Zahl der Datenbankzugri e damit minimiert wird.

Bei Verwendungvon Optimize for Disk Space, wird ein solthesVerzeitinis nicht erstellt,
sonderndie Daten werden bei Bedarf direkt von der Datenbank angefordert, was dann
von Vorteil seinkann, wenn die Relationenzu gro sind um temporar kopiert werden zu
kennen.

Parallele Verarb eitung

Der Intelligent Miner bietet zusatzlich die Meglichkeit an, bestimmnte Mining-Funktionen
in parallelen Teilprozesserablaufen zu lassen.Hierzu kann man entweder von Hand die
geweinsdite Anzahl an Teilprozesserfestlegen,oder der Intelligent Miner bestimnt diese
selbsandig.

Sollte man auf gewshnlichen Dateien arbeiten, so meissendiesezuvor mit Hilfe einesmit-
geliefertenToolsin mehrerekleinereDateien aufgeteilt werden,damit jederder de nierten
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Teilprozessauf einersolden Datei arbeiten kann. Verwendetman hingegenbereits parti-
tionierte Tabellenin einer Datenbank, soerkennt diesder Data-Mining-Sener selbsendig
und passtbei Bedarfdie Anzahl der Teilprozessautomatisc an. SolltenwenigerRedenk-
noten als Partitionen existieren,sowird versudt die Arbeitslastgleichome ig zu verteilen.
Gibt eshingegenmehr Retenknoten als Partitionen, sowird die Zahl der Teilprozesse
automatisd auf die Zahl der Eingabepartitionen reduziert.

Verkerzung der Laufzeiten sind durch diesenAnsatz einerseitsdurch die Verteilung der
Redenlast auf mehrereKnoten zu erwarten, andererseitsdurch die Parallelisierung der
Datenbankzugri e.

Die fur die Verwendungder parallelen Funktionen benetigte Komponerte desintelligent-
Miner-Senerswar im RahmendieserArb eit nicht verfagbar. WeshalbdieserAnsatz nicht
weiter untersudht werdenkonrte.

6.2.2 Verwendung der Scoring Services von IBM

Die Saring Servies bieten eine Meglichkeit, die Funktionen desDatenbanksystemsDB2
um Daten-Mining-Fahigkeiten zu erweitern. Zwar messenweiterhin die Data-Mining-
Modelle mit dem Intelligent Miner erstellt werden, jedoch kann die Anwendungsphase
vollstandig im Datenbanksystemablaufen. Abbildung 6.9 veranstaulicht den Data-Mi-
ning-Ablauf unter Einsatz der Scoring Services.

Intelligent Miner /\
Iy

L DB2 UDB
Training Model
4 Export \
Import \
Training Model . 7
\\ /
Model - Daten

Scoring-

Services-

Funktion

Mining-

Abbildung 6.9: Verwendungder Scoring Services(nach [IBM0Oa])

In einemersten Sdritt, wird unter Verwendungder Data-Mining-Funktionen desIntelli-
gert Miner ein Modell erstellt, welchesansdilie end exportiert werdenmuss.Dieseswird
dannin einerDB2-Tabelleals LargeObject (LOB) abgelegt.Unter Anwendungderin DB2
gespeidherten Swring-Servies-Funktionen, wird dasModell auf neueDaten angevendet,
wobei die Ergebnissewiederumin einer Tabelle abgelegtwerden.

Im Augerblick wird die Anwendungsphaseder folgenden Data-Mining-Funktionen des
Intelligent Miner untersteitzt:

Demographicund Neural Clustering
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Tree und Neural Classi cation
RBF und Neural Prediction

Polynomial Regression

Zu erwarten ist, dassdie VerwendungdieserErweiterung zu einer Besdleunigungder An-
wendungsphasdehrt, da die benetigten Daten nicht zwisden der Datenbank und dem
Data-Mining-Senwer transportiert werdenmeissen.Desveiterenkann auch dasDatenbank-
systemgegelenenfallsweitere Zugri soptimierungen zur Laufzeit bestimmen.

Da die Swring-Services bei Erstellung dieserArbeit nicht auf dem verwendeten System
verfugbar waren, wurde dieserAnsatz nicht weiter verfolgt, obwohl hier, wie besd@rieben,
weitere Optimierungsmeglichkeiten zu erwarten sind.

66



Kapitel 7

Analyse ausgewahlter
Optimierungsm eglic hk eiten

In diesemKapitel werdennun einige der zuvor vorgestellten Optimierungsmeglichkeiten
analysiert. Neben der beretigten Zeit fur einengesanten Mining-Lauf, die mit Hilfe der
Angaben deslntelligent Miner gemessenvird, werden zusatzlich aud einzelneder iden-
ti zierten Teilanfragenmit Hilfe desDB2-Programmsdb2latch naher untersudit.

Generellwurde jede Messungmindestensdrei mal durchgethrt, und ansdilie end ausden
gemessenethaufzeiten der arithmetische Mittelw ert gebildet. Bei einigen der Anfragen
hat sich im Zuge der Bearbeitung herausgestellt,dass die Laufzeiten fur eine weitere
Analyse im Rahmen dieserArbeit zu gro sind, da sie nadh 12 Stunden nicht beendet
waren. Dies trat vor allem bei den Anwendungenauf, die als Eingabequelle Sichten auf
der Datenbank mit dem Skalierungsfaktor1 verwendeten.

Zur Verwaltung der Daten des TPCH-Bendimarks, die wie besdirieben, in zwei un-
tersdhiedlichen Skalierungsfaktorenvorlagen, wurde die Datenbanksoftvare DB2 UDB
V7.1.0 von IBM eingesetzt,wobei das DBMS so kon guriert war, dassdie SQL-State-
merts mit Intra-Partition-P arallelitat ausge#ihrt wurden. Als Data-Mining-T ool wurde
der Intelligent Miner for Data V6 Releasel verwendet. Eine Parallelisierungder eigen-
lichen Mining-Funktionen war aus den bereits zuvor in Absdnitt 6.2.1 bestiriebenen
Grenden nicht meglich. Sovohl DB2, als aud der Sener desIntelligent Miner, wurden
auf einer SUN ULTRA 60 mit zwei SUN UltraSPARC-II 295MHz Prozessorerbetrieben.
Daneben lief der Intelligent-Miner-Client auf einemPC mit einem AMD Athlon mit 750
MHz und 256 MB Hauptspeider.

7.1 Analyse der Optimierungsm eglic hkeiten

Die Tabelle 7.1 gibt zunadhst einen Uberblick mber die Laufzeiten der Teilanfragendes
Anfragetyps 2 der untersciiedlichen Anwendungen(vgl. Absdnitt 5.3), wobei die Werte
0.1und 1 unter denImplemertierungsalternativen den Skalierungsfaktor(SF) der zugrun-
deliegenderDatenbank vorgeben. Nimmt man die Tabelle 5.3 hinzu, sokann man hiermit

die berstigte Gesantzeit fur die Datenbankzugri e auf die Eingabequellenabsdatzen.
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View | Tabelle | View | Tabelle
SF 0.1 0.1 1 1
Query 1 20.2 1.0 | 2075.0 7.4
Query 3 - 0.7 - 8.6
Query 5 70.1 1.1]1398.3 1.1
Query 7 250.4 3.7|3242.4 45.2
Query 8 3.2 0.1 98.4 0.1
Query 9 49.2 37.8| 2189.5 651.5
Query 1 45.5 30.9| 2069.3 31.3

Zeit in Sekunden

Tabelle 7.1: Laufzeit der Teilanfragenvom Typ 2

Der Einsatz von Sicditen auf der gre eren Datenbasis zieht eine starke Erhehung der
Laufzeiten nac sidh, teilweisesogarum das bis zu 45-fate (vgl. Query 11) der Laufzeit
auf der kleineren Datenbank.

Unter Verwendung von Tabellen entspredien die Veranderungenden Erwartungen, die
man durch eine Verzehnfabung der Ausgangsdatererhalt, da sich die Laufzeiten eben-
falls um eine Gre enordnung verandern. Da nicht santliche Relationen des TPC-H-Da-
tenbanksdhiemasaud durch den Skalierungsfaktor verandert werden (vgl. Tabelle 4.1),
vergre ern sich ebenfalls nicht alle in dieser Arbeit implemertierten Eingaberelationen.
Sosind beispielsveisedie konstarten Laufzeitender DB-Anfragen von Query 8 und Query
11 bei Einsatz von Tabellen, hierauf zureickzufeihren.

Die Data-Mining-AnwendungQuery 3 lauft ausstlie lic h auf Tabellenab, da zur Analyse
die Endergebnisseaus der Anwendung Query 1 verwendet wurden. Die Query 7 wurde
lediglich auf einer zehnprozetigen Teilmengeder Ausgangsdatenausgetihrt, da anson-
sten die Laufzeiten fur weitere Betrachtungen nicht akzeptalel waren. DieseTeilmengen
wurden einerseitsdurch Sichten und andererseitsdurch dasMaterialisieren der zufalligen
Teilmengerealisiert (vgl. Abschnitt 7.1.4).

7.1.1 Implemen tierung mit Views oder Tabellen/Summary Ta-

bles
Optimize for Disk Space

Als Ausgangspunktfer die weiteren Untersuciungendiert die Tabelle 7.2. Dieseerth alt
die Laufzeiten der Data-Mining-L aufe auf den unterschiedlichen Datenquellen, mit der
Einstellung Optimize for Disk Space, wie siein Abscnitt 6.2.1 bestirieben wurde.

Die Mining-Laufe der mit ,Laufzeit > 12H gekennzeitineten Eintr age, wurden nac
einemZeitraum von 12 Stundenabgebrahen. Diestrit auf die meistender Anwendungen
unter Einsatz von Sichten bei einemSlkalierungsfaktorvon 1 zu. Dasselle gilt fer die Query
9 im Rahmender Anwendungauf die gre ere Datenmenge.Diesewar nach 1 Tagund 16
Stunden noch nicht beendet,und musstedaher ebenfalls abgebrahen werden.
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Views | Tabellen | Summary | Views | Tabellen | Summary
Tables Tables
SF 0.1 0.1 0.1 1 1 1
Query 1 | 00:06:34| 00:00:58 | 00:00:59 | Laufzeit| 00:10:58 | 00:10:56
> 12h
Query 3 - 00:10:17 - - 00:36:01 -
Query 5 | 00:07:09] 00:00:12 | 00:00:12 | Laufzeit| 00:00:13 | 00:00:13
> 12h
Query 7 | 00:52:22| 00:05:51| 00:05:53 | Laufzeit | Laufzeit Laufzeit
> 12h > 12h > 12h
Query 8 | 00:00:08/ 00:00:03 | 00:00:03 | 00:02:36/ 00:00:03 | 00:00:03
Query 9 | 02:28:03| 01:56:33| 01:57:23 | Laufzeit | Laufzeit Laufzeit
> 12h > 12h > 12h
Query 11 | 00:05:46| 00:04:38 | 00:04:30 | Laufzeit| 02:05:33 | 02:06:45
> 12h

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.2: Laufzeit der Anwendungenmit Optimize for Disk Space

Zunadst fallt auf, dasssich die Zeiten far Summary Tables und gewshnliche Tabel-
len, lediglich im Rahmender Me ungenauigkeit unterscheiden. Daher konnte im weiteren
Verlauf der Untersuchungen auf eine getrenrte Betrachtung dieserAlternativ en verzich-
tet werden.Lediglich bei der Verwendungvon Indizes, konnte ausden zuvor in Absdnitt
6.1.3genanren Grunden, nur mit Tabellen gearkeitet werden.

Der Ein uss der Datenbankanfragenauf die Gesantlaufzeit hangt stark von der verwen-
deten Data-Mining-Funktion ab. So bestelt die Laufzeit der Query 9 fast ausstlie lic h
ausder Zeit zur Bearbeitung der Teilanfragen:

Laufzeit fur die Teilanfrage Anzahl der Aufrufe = 492s 180 2h 28min

Die so gestatzte Zeit erntspricht der tatsachlich gemessenehaufzeit dieserAnwendung.

Hingegenfallt beispielweisebei der Query 5 auf, dassdie Datenbankanfragenlediglich 2.5
Min (70:1s 2) der Gesantlaufzeit von eber 7 Minuten ausmaden, also nur etwas mehr
als 35%.

Optimize for Time

Die Tabelle 7.3 veranstaulicht die Wirkungen der Option Optimize for Time.

Erkenrbar ist, dassbei einigender Anwendungennur geringe bis eiberhaupt keine Be-
sdhleunigungendurch diesenParameter erzielt werden (z.B. Query 9). Analysender An-
zahl der Datenbankanfragen mit Hilfe eines Evertmonitors haben gezeigt, dasses bei
diesenAnwendungenzu keiner merklichen Reduzierungder Zahl der Anfragengelommen
ist.
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Views | Tabellen | Views | Tabellen
SF 0.1 0.1 1 1
Query 1 | 00:02:03| 00:00:43 | Laufzeit | 00:07:05
> 12h
Query 3 - 00:06:28 - 00:25:23
Query 5 - - - -
Query 7 | 00:13:38| 00:04:34 | Laufzeit | Laufzeit
> 12h > 12h
Query 8 | 00:00:09| 00:00:03 | 00:02:36| 00:00:04
Query 9 | 02:28:03| 01:47:15 | Laufzeit | Laufzeit
> 12h > 12h
Query 11 | 00:05:38| 00:04:28 | Laufzeit | 02:05:35
> 12h

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.3: Laufzeit der Anwendungenmit Optimize for Time

Jedach geradebeim Einsatz von Views kann die Gesantlaufzeit bereitsdurch dasEinspa-
ren einiger DB-Anfrage erheblidh verringert werden,waszum Beispielbei Anwendungder
Query 7 auf der kleineren Datenbasiseinen Laufzeitvorteil von fast 40 Minuten ergibt.

7.1.2 Verwendung von Indizes

Der Einsatz von Indizesist nur im Rahmen der Verwendung der Asscaiations-Mining -
oder der Seuential-Patterns-Funktion sinnvoll, wo eine erforderliche Sortierung durch
das Erzeugeneinesindex bestleunigt werdenkann.

Tabelle Tabelle Tabelle Tabelle
ohne Index | mit Index | ohne Index | mit Index

SF 0.1 0.1 1 1
Query 9 02:28:03 02:15:22 Laufzeit Laufzeit
> 12h > 12h
Query 11 00:04:38 00:04:34 02:05:33 01:41:26

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.4: Laufzeit der Implemertierung mit und ohne Index

Die Gesantlaufzeit des Mininglaufs Query 11 konnte durch den den Einsatz einesge-
eignetenindex bei Verwendung des Skalierungsfaktors1 um fast 20% reduziert werden.
Hingegenblieb die Laufzeit bei der kleineren Datenmengedes TPCH-Bendimarks fast
konstart. Dies liegt daran, dassdie erforderliche Sortierung hier vollstandig im Haupt-
speidher ablaufenkonrte.

70



Ein Testlauf mit Query 9 hat diesesErgebnis besttigt, wobei der Gestwindigkeitsvor-
teil hier nicht ganz so stark aus#llt, da die notwendige Sortierung der Daten ebenfalls
vollstandigim Hauptspeidher statt nden konnte. Auf der Datenbank mit dem Skalierungs-
faktor von 1 musstendie Analysennad jeweils 12 Stunden abgebrahen werden.

7.1.3 Optimierung des Name Mapping

Messungenhaben gezeigt,dassdie Verwendung der Name-MappingFunktion des Intel-
ligent Miner, gegemiber dem Name Mapping eber Joins vorzuziehenist. Dies liegt dar-
an, dassfur jede Datenbankanfragevom Typ 2 ein zusatzlicher Join durchgekihrt wer-
den muss, was im ersten Fall nicht notwendig ist, da sich die Datenbankanfragen nicht
verandern, sondernlediglich am Ende, vor der Darstellung des Ergebnissesgine Abbil-
dung der Werte auf die Bezeidiner statt ndet.

Realisierung | Realisierung | Realisierung | Realisierung
eber Join im IM eber Join im IM
SF 0.1 0.1 1 1
Query 11 00:08:42 00:06:02 02:45:10 02:10:33
Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden
Tabelle 7.5: Laufzeit bei unterschiedlichem Name Mapping
7.1.4 Implemen tierung von Samples

Hier wurde zunachst untersudit ob sich Laufzeituntersciede ergelen, falls eine benetigte
Selektionals View wber der bereits bestehenderkEingabequelle,oder durch De nition im
Parameter Filter-R ecords-Condition im Intelligent Miner realisiert wird.

Filter Record View Filter Record View
Condition Condition
SF 0.1 0.1 1 1
Query 11 00:03:38 00:03:35 00:08:23 00:08:22

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.6: Laufzeit bei untersciedlicher Implemertierung der Selektion

Die Tabelle zeigtim Ergebnis,dassim Rahmender Me ungenauigkeit hierbei keineUnter-
sdhiede feststellbar sind. Dabei besitzt die De nition innerhalb desintelligent Miner den
Vorteil, dasssie exib el angepassund verandert werdenkann, weshalbdieseMeglichkeit
beworzugt werden sollte.

Nadhfolgendwurde exemplaristt an zwei Beispielenbetrachtet, welthe Laufzeituntersdie-
de sich zwisdhen dem Verwendenvon Samplesals Views (nach Abbildung 6.6) oder bei
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dem Verwendenvon materialisierten Tabelle ergelen. Es wurde dabei jeweils ein 10%-
iges Sampleauf der Ausgangsdatenquellemle niert.

Sample Sample

als View | materialisiert
SF 0.1 0.1
Query 7| 00:13:38 00:04:34
Query 9 | 00:30:23 00:15:48

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.7: Laufzeit bei unterschiedlicher Implemertierung von Samples

Auch hier ist, wie die Tabelle zeigt, der Einsatz von materialisierten Tabellen wesetlich
e zien ter, auch wenn aufgrund der Verringerung des Datenvolumensin beiden Fallen
die Laufzeit auf ein akzeptablenWert gesenktwird. Bei Query 7, bei der die Laufzeit
auf den Originaldaten uber 12 Stundenbenstigte, ist einewesetlich starkere Verkeirzung
der Laufzeit festzustellen,als zunadst durch eine Reduktion der Datenmengeum den
Faktor 10, zu erwarten war. Dies liegt daran, dassder Hauptteil der Gesantlaufzeit auf
die Durchfehrung desAlgorithmusfallt, und die Datenbankzugri e hier nur einenkleinen
Bruchteil ausmaten, da im Zuge der Analyse lediglich 13-mal auf die Eingabedaten
zugegri en wird. DieserAlgorithmus benetigt o ensichtlich bei einer Verzehnfabung der
Eingabedateneine mehr als zehnfate Ausfehrungszeit.

Bei Ablauf von Query 9 hingegen,wird bis zu 180-mal dieselle Anfrage an die Daten-
bank gestellt, washier den Gro teil der Laufzeit diesesMining-Laufs ausmaat, wie zuvor
bereitsin diesemKapitel gezeigtwurde.

7.1.5 Minimierung der Eingab edaten

Als nadhsteswurde untersudit, welchen Ein uss die Anzahl der Attribute auf die Lauf-
zeit einesMining-Algorithm us besitzt. Hierzu wurde zunadhst die Mining-Funktion mit
der minimalen Anzahl an Attributen gestartet, bei Query 11 beispielsveisebesitzt die Ein-
gaberelationgenauzwei Attribute, und ansdlie end einenneueEingaberelation de niert,
die dieselle Anzahl an Datensatzenernthalt, jedoch wesetlich mehr Attribute besitzt, fur
die Query 11 erhielt die somodi ziert Eingaberelation genaul5 Attribute.

Maximale Anzahl
an Afttributen

Minimale Anzahl
an Attributen

Query 1 00:02:03 00:04:30
Query 8 00:00:08 00:00:55
Query 11 00:04:38 00:06:53

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.8: Laufzeit bei Minimierung der Eingabedaten
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Sdaon dieseMessungerauf den Eingabedatenmit dem Skalierungsfaktorvon 0.1 zeigen,
dasseszu einer Erhehung der Laufzeitenfehrt, wenn die Relation mehr als die tatsacdlich

berstigten Attribute erthalt. Zwar werden nur die notwendigenAttribute an den Intel-

ligent-Miner-Server mbertragen, jedoch mussdas Datenbanksystemauf der gre eren Da-

tenmengearbeiten um die Projektion auf den benetigten Attribute durchzufehren, was
bei Verwendung einer direkt auf die AufgabenstellungangepassterEingabequellenicht

notwendig ist. Hier kann es sich durchaus, aud im Hinblick auf gre ere Datenmengen
lohnen, die Datenquellenauf die jeweiligen Aufgabenstellungenhin auszuriditen und ge-
gelenenfallsbei Bedarf neu zu erstellen.

7.1.6 Anwendung der Mo delle

In einem letzten Sdiritt wurde untersudit weldche Zeiten die Anwendungder erstellten
Modelle auf die zu analysierenderDaten erfordern.

Table View Table
0.1 1 1

View

SF 0.1

Query 1

00:02:15

00:00:13

00:45:13

00:00:45

Query 3

00:00:19

00:04:02

Query 5

00:05:02

00:00:32

00:57:02

00:00:33

Zeit in Stunden:Minuten:Sekunden

Tabelle 7.9: Laufzeit bei Anwendungender Modelle

Die Ergebnissezeigen,dassder Hauptaufwand bei Verwendungvon Siditen, in der Be-
reitstellung der Daten durch das DBMS liegen. Dabei wurde festgestellt,dassdie Einga-
bedatennur ein einzigesMal im Zuge der Anwendungder Modelle eingeleserwerden.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblic k

Ausgehendvon einer generellenBesdireibung des Knowledge-Discuery-Prozessesind
der unterschiedlichen Klassenvon Data-Mining-Methoden ist in dieser Arbeit zunadst
gezeigtworden, welthe Data-Mining-Fragestellungenim Bereidh des Handels allgemein
von Interessesein kennten.

Unter Verwendung des Datenbanksdhiemasdes TPCH-Benchmarks wurden ansdilie end
megliche Anwendungs-Szenarierfeir das Data-Mining betrachtet. Hierauf ist in einem
nadhsten Sdritt untersudit worden, mit Hilfe welcher der vorgestellten Data-Mining-
Methoden bzw. Funktionen desintelligent Miner dieseimplemertiert werdenkennten.

Neben der Besdireibung der fur die RealisierungverwendetenVorgehenswise,sind auc
die untersdiedliche Anfragetypen, die der Intelligent Miner im Rahmen seiner Analy-
senan die Datenbank stellt, identi ziert worden. Dabei haben sich drei untersdiedliche
Anfragetypen mit den jeweiligen Variationen ergeten.

Uberlegungenim Ansdluss an dieseBetrachtungen haben gezeigt,wie die Data-Mining-
Anwendungendesintelligent Miner bestleunigt werdenkennen.Sdwerpunkt war hierbei
vor allem die Analyseder unterschiedlichen Meglichkeiten zur Datenbereitstellung, da die
berstigten Attribute zur weiteren Bearbeitung durch denIM in einer einzigenRelation
erthalten sein meissen.

Die ansdlie enden Messungenhaben gezeigt, dassder Einsatz von Sichten als Einga-
bequellenin den vorgestellten Anwendungen, zu nicht akzeptablen Laufzeiten gefhrt
hat. Will man hingegentrotzdem mit den jeweils aktuellsten Daten arbeiten, ohne auf
die Laufzeitvorteile von Tabellen zu verzidhten, so bietet sich der Einsatz von Summary
Tablesan, da man hierdurch die Aufgabe der Datenaktualisierungdem Datenbankmana-
gemertsystem eibertragen kann.

Entscheidend fer die Laufzeit ist ebenfalls, dassman fer jede Anwendung Tabellen mit
der minimalen Anzahl an Attributen erstellt. Es kann in den Fallen, in denenhierdurch
ein starker Laufzeitvorteil erzielt wird, sogarvon Vorteil sein,diesetemporer zu erstellen
und nach Absdluss der Analysen wieder zu lesdhien, um den Speicherplatz fur weitere
Anwendungenwieder freizugeken.

Auch der Einsatz von geeignetenindizeskann sich in bestimmten Fallen lohnen, namlich
dann, wenndie Mining-Funktionen eine Sortierung auf den Eingabedatenvornehmen,wie

75



esbei der Verwendungder Assaiations-Mining - und Seguential-Patterns-Funktionen auf
den Tabellen einesrelationalen DBMS der Fall ist.

Die iderti zierten Datenbank-Anfragenhabendareiberhinausjedoch keineweitergehenden
Optimierungsalternativen geboten. Der Einsatz von Summary Tablesund Indizeswar, wie
besdirieben, in der verwendetenVersionVV7.1.0 von DB2 UDB noch nicht meglich.

Wie die Analysen ebenfalls gezeigthaben, ist die VerwendungdesName-Mappingdurch
den Intelligent Miner, den anderenvorgestellten Alternativ en vorzuziehen.Der Vortell
dieser Methode liegt darin, dassdiesekeinen gre eren Ein uss auf die Laufzeit besitzt,
da die erforderliche Umsetzungder Stlusselverte auf die Bezeitiner erst im Zuge der
Prasertation desErgebnissesrfolgt.

Ebenfallsvorgestellt wurden die Optimierungsmeglichkeiten bei der Abarbeitung der An-
wendungen,wie siedurch die Verwendungder Soring Servieesvon IBM oder einer Paral-
lelisierungder Data-Mining-Funktionenim Intelligent Miner eristehen.In einemnadsten
Sdaritt messtendieseebensounter Verwendungder vorgestelltenAnwendungenanalysiert
werden, um die gegelenenfallshiermit zu erzielendenLaufzeitvorteile, den bisher unter-
suditen Optimierungsmeglichkeiten gegemiberzustellen.

Da dieseArbeit aussalie lic h unter Verwendungdesintelligent Miner for Data von IBM
durchgekihrt wurde, ware esebenfallsvon Interessepb sich die hier vorgestelltenM eglich-
keiten auch auf Produkte andererHersteller ubertragenlassen,oder ob sich dort weitere
Optionen ergelen, die vor allem dann ertstehenkennten, falls Teile der Anwendungslogik
desData-Mining-Systemsvermehrt in die Datenbankanfragenverlagert werden.
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Anhang A

Die Vorv erarb eitungsfunktionen des
Intelligen t Miner

Nadfolgend werden die Funktionen und Methoden aufgeanhlt, die der Intelligent Miner
for Data zur Vorverarbeitung der Daten bereitstellt. Diesekennenvor, wahrend (bei der
Verwendungvon Sequenzenpder im Ansdluss an die eigerlichen Mining-Algorithmen
angevendetwerden [IBM99]:

Aggregate Values - Hiermit ist es meglich Aggregationeneber den Eingabedaten
durchzufehren.

Calculate Values - Mit Hilfe dieserFunktion kennenaus einemoder mehrerenEin-
gabewerten eber arithmetische Ausdreicke neueWerte beredinet werden.

Clean up Data Sources - DieseFunktion lestt Sichten oder Tabellen der Ein- bzw.
Ausgabeobjekte.

Convert to Lowercaseor Uppercase - Hiermit kann man die Werte einesoder meh-
rerer Attribute in Klein- bzw. Gro schreibung umwandeln.

Copy Records to File - Hiermit kennen Daten von einer Tabelle in eine Text-Datei
kopiert werden.

Discard Records with Missing Values - DieseFunktion bietet die Meglichkeit ganze
Tupel mit fehlendenWerten zu lesten.

Discretization into Quantiles - Samtliche Datensatze der Eingabequellewerdenin
eine zuvor festgelegtenZahl von Quartilen unterteilt.

Discretizaion using Ranges- Die Werte der Eingabedatenwerdenzunadst in Inter-
valle unterteilt. Jedeslntervall wird ansdilie end einemdiskreten Wert zugeordnet.

Encode Missing Values - Hierdurch kennenfuer ein oder mehrereAttribute fehlende
Werte eingesetztwerden.

Encode Nonvalid Values- Ungeltige Werte innerhalb einesoder mehrererAttribute
kennenersetzt werden.
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Filter Fields - Funktion zum erzeugernvon Ausgaledaten,die nur die spezi zierten
Felder erthalten.

Filter Records - Nur die Datensatze werden ausgevehlt, die einemde nierten Fil-
terkriterium gereigen.

Filter Records Using a Values Set - Die Datensatze werden eber eine Menge von
vorgegelenenWerte, aus dem diesemindestenseinen Wert erthalten meissen,aus-
gewahlt.

Get Random Sample- Dient zum Erzeugeneiner zufalligen Teilmengeausder Aus-
gangsdatenmenge.

Group Records - Eine Gruppe von Datensaitzen kann zu einemeinzigenWert aggre-
giert werden.

Join Data Sources - Bietet die Meglichkeit einenJoin zwisden zwei Eingaberela-
tionen zu de nieren.

Map Values- Mit Map Valueskann eineAbbildung von Wertenin der Eingabequelle
auf Werte der Ausgabequellede niert werden.

Pivot Fields to Records - Hiermit kann ein Tupel aus den Eingabedatenin mehrere
Tupel aufgeteilt werden.

Run SQL - Dient zum Ablegenvon SQL-Anweisungen die direkt an die Datenbank
gesendetwerden.
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Anhang B

Das TPCH-Daten bankschema

Nadhfolgend werden die Attribute der einzelnenTabellen kurz bestirieben [Tra99]. Fuer
samtliche Tabellen gilt, dassdie Primarsdlesselrekursiv dargestellt wird.

- Tabelle PART -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung
P_PARTKEY iderti er Primarsdlessel
P_NAME variable text, size55 | Bezeitiner
P_MFGR xed text, size25 Hersteller
P_BRAND xed text, sizel0 Sorte, Marke
P_TYPE variable text, size25 | Modell_Verarbeitung_Material
P_SIZE integer Gre e desProduktes|[1:::50]
P_CONTAINER xed text, sizelO Behalter (Greo e, Art)
P_RETAILPRICE | decimal HeandlerpreisdesProdukts
P_COMMENT variable text, size25

- Tabelle SUPPLIER -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung
S_SUPPKEY identi er Primarsdlessel
S_NAME xed text, size25 Name desLieferarten
S ADDRESS variable text, size40 | Adresse
S NATIONKEY | iderti er Herkunftsland desLieferarten
S PHONE xed text, sizel5 Telefonrummer
S ACCTBAL decimal Kontostand [ 999 99:::9:999 99]
S COMMENT variable text, sizel101
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- Tabelle PAR TSUPP -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung

PS PARTKEY identi er Primarsdlessel,
Fremdsdlesselauf P_.PARTKEY

PS_ SUPPKEY identi er Primarsdlessel,
Fremdsdlusselauf SSUPPKEY

PS AVAILQTY integer Verfugbare MengedesProduktes
bei dem bestimnten Lieferarten

PS. SUPPLYCOST | decimal Lieferkosten[1,00...1.000,00]

PS.COMMENT variable text, size199

- Tabelle CUSTOMER -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung
C_CUSTKEY identi er Primarsdlessel
C_NAME variable text, size25 | NamedesKunden
C_ADDRESS variable text, size40 | AdressedesKunden
C_NATIONKEY iderti er Herkunftsland desKunden
C_PHONE xed, sizel5 Telefonrummer desKunden
C_ACCTBAL decimal Kontostand | [-999,99..9.999,99]
C_MKTSEGMENT | xed, sizelO Marktsegmen in dem der
Kunde tatig ist
C_COMMENT variable text, size117

- Tabelle NATION -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung |
N_NATIONKEY | iderti er Primarstlessel
N_NAME xed text, size25 Name desLandes
N_REGIONKEY | iderti er Nummer der zugelorigen

Handelsregion

N_COMMENT variable text, size152

- Tabelle REGION -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung |
R_REGIONKEY | identi er Primarsdlessel
R_NAME xed text, size25 AFRICA, AMERICA, ASIA,

EUROPE, MIDDLE EAST

R_COMMENT variable text, size152
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- Tabelle LINEITEM

| Attribut | Daten typ | Beschreibung

L_ORDERKEY identi er Primarsdlessel,
Fremdsdlusselauf O_.ORDERKEY

L_PARTKEY identi er Fremdsdlesselauf P.PARTKEY

L_SUPPKEY identi er Fremdsdlesselauf SSUPPKEY

L_LINENUMBER integer Primarsdlessel

L_QUANTITY decimal MengedesElemerts pro
Bestellung(1...50)

L_EXTENDEDPRICE | decimal L.QUANTITY P_RETAILPRICE

L_DISCOUNT decimal [0,00...0,10]

L_TAX decimal [0,00...0,08]

L_RETURNFLA G

xed text, sizel

R (Returned), A (Accepted),
N (Nicht verfagbar)

L_LINESTATUS

xed text, sizel

OfallsL_.SHIPDATE >
CURRENDATE, F sonst

L_SHIPDATE date Auslieferdatum
L_COMMITD ATE date Vereirbartes Lieferdatum
L_RECEIPTDATE date Eingangsdatumbeim Empfanger

L_SHIPINSTRUCT

xed text, size25

Auslieferungsmalus (Zur Hand,
Mit Recksdein,...)

L_SHIPMODE

xed text, sizelO

AIR, MAIL, RAIL, ...

L_.COMMENT

variable text, size44

- Tabelle ORDERS -

| Attribut | Daten typ | Beschreibung
O_ORDERKEY identi er Primarsdlessel
O_CUSTKEY identi er Fremdsdleusselauf C_CCUSTKEY

O_ORDERSTATUS

xed text, sizel

F, falls alle Lineitems dieser
BestellungL _LINESTATUS=F haben;
O, falls alle Lineitems dieser
BestellungL _LINESTATUS=0 haben,;
P, sonst

O_TOTALPRICE decimal sum(L_.EXTENDEDPRICE
(1+ LtAX) (1 L_DISCOUNT))
fur alle LINEITEM dieserBestellung
O_ORDERDATE date Bestelldatum

O_ORDERPRIORITY

xed text, sizel5

1-URGENT, 2-HIGH, 3-MEDIUM,

4-NOT SPECIFIED, 5-LOW

O_CLERK xed text, sizelb Angestellter (Besteller)
O_SHIPPRIORITY integer 0
O_COMMENT variable text, size79
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Anhang C

Implemen tierung der Anwendungen

Die meistender Fragestellungenwvurden zunadst sorealisiert, dassdie benetigten Daten
bzw. Relationen uber Sichten bereitgestellt werden. Nur solde, die auf den Ergebnisse
vorheriger Data-Mining-Anwendungenbasieren,erhalten ihre Daten aus einer materia-
lisierten Tabelle (Query 3 und Query 4). Pro Fragestellungergibt sich aus den zuvor
genanrien Grenden somit genau eine Eingaberelation (mit Ausnahme bei der Verwen-
dung von Taxonomien).

Neben der Implemertierung der benetigten Sichten werden ebenfalls die verwendeten
Parameter der Funktionen vorgestellt. Hierbei werdenjedoch nur solde bestirieben, die
von den Standardeinstellungenabweidchen.

Fur eine weitergehendeBesdireibung der Funktion der einzelnenParameter, sei auf die
Literatur zum Intelligent Miner verwiesen[IBM99, CCH99, RGH99.

- Query 1 -

De nition der Views:

Zunadhst wird eine Relation GESAMTUMSATZ _KUNDE de niert, die den jeweiligen
Gesantumsatz einesKunden desUnternehmenserth alt:

CREA TE VIEW BOUILLAE .GESAMTUMSA TZ _KUNDE
(GUK_CUSTKEY, GU_.K_GESAMTUMSATZ) AS

SELECT O_CUSTKEY, SUM (O_TOTALPRICE)

FROM TPCH1.ORDERS

GR OUP BY O_CUSTKEY

Zusatzlich wird eine Sicht benetigt, die die Gesantanzahl der getatigten Bestellungen
einesKunden erthalt:

CREA TE VIEW BOUILLAE .ANZAHL BESTELLUNGEN _KUNDE
(AB_K_CUSTKEY, AB_K_ANZAHL ) AS

SELECT O.CUSTKEY, COUNT ()

FROM TPCH1.ORDERS

GROUP BY O_CUSTKEY

DieseView ernthalt die Anzahl der insgesar bestellten Produkte:
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CREA TE VIEW BOUILLAE .ANZAHL -PRODUKTE _KUNDE
(AP _K_CUSTKEY , AP _K_ANZAHL ) AS

SELECT O_CUSTKEY, SUM (L_QUANTITY )

FROM TPCH1.LINEITEM, TPCH1.ORDERS

WHERE L_ORDERKEY =0 .ORDERKEY

GR OUP BY O_CUSTKEY

Diese View erthalt den maximalen Betrag einer einzelnenBestellung einesbestimnten
Kunden:

CREA TE VIEW BOUILLAE .MAXIMALER _BETRA G_KUNDE
(MB _K_CUSTKEY, MB_K_BETRA G) AS

SELECT O.CUSTKEY, MAX (O_TOTALPRICE)

FROM TPCH1.0RDERS

GR OUP BY O_CUSTKEY

Die zuvor de nierte Hilfssichten werden nun dazu verwendet, um die eigeriliche Einga-
besitit zu realisieren:

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _1

(Q1.CUSTKEY, Q1.MKTSEGMENT , Q1. ACCTBAL , Q1_.NATIONKEY,
Q1_REGIONKEY , Q1.GU_K_GESAMTUMSATZ,
Q1_AB_K_ANZAHL, Q1.AP _K_ANZAHL , Q1.MB _K_BETRAG) AS

SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, C_.MKTSEGMENT , C_ACCTBAL ,
C_NATIONKEY, R_REGIONKEY , GU_K_GESAMTUMSATZ,
AB _K_ANZAHL, AP_K_ANZAHL , MB_K_BETRAG

FROM TPCH1.0RDERS, TPCH1.CUSTOMER, TPCH1.NATION,

TPCH1.REGION,
BOUILLAE .GESAMTUMSA TZ _KUNDE,
BOUILLAE .ANZAHL BESTELLUNGEN _KUNDE,
BOUILLAE .ANZAHL -PRODUKTE _KUNDE,
BOUILLAE .MAXIMALER _BETRA G_KUNDE

WHERE O_CUSTKEY=C _.CUSTKEY AND
C_NATIONKEY= N_NATIONKEY AND
N_REGIONKEY =R _REGIONKEY AND
O_CUSTKEY =GU _K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY =AB _K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY =AP _K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY =MB _K_CUSTKEY

Parameter:
| Parameter | Wert |
Use made Clustering Mode
Active elds Q1. AB _K_ANZAHL
Q1 AP_K_ANZAHL
Q1.ACCTBAL

Q1. MKTSEGMENT
Q1NATIONKEY
Q1.GU_K_GESAMTUMSATZ
Q1.MB_K_BETRAG

Q1. REGIONKEY
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- Query 2 -

De nition der Views:

Da essich hier um dieselle Fragestellungunter Verwendung einesanderenData-Mining-
Algorithmus, wie in Query 1 handelt, werden hier auch diesellen Sichten verwendet.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _2
(Q2_CUSTKEY, Q2.MKTSEGMENT , Q2. ACCTBAL, Q2_NATIONKEY,
Q2_REGIONKEY , Q2.GU_K_GESAMTUMSATZ,
Q2_AB _K_ANZAHL , Q2_.AP _K_ANZAHL , Q2.MB _K_BETRA G)AS
SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, C_.MKTSEGMENT , C_ACCTBAL,
C_NATIONKEY, R_REGIONKEY , GU_K_GESAMTUMSATZ,
AB _K_ANZAHL , AP _K_ANZAHL , MB_K_BETRA G
FROM TPCH1.0ORDERS, TPCH1.CUSTOMER, TPCH1.NATION,
TPCH1.REGION,
BOUILLAE.GESAMTUMSA TZ KUNDE,
BOUILLAE.ANZAHL _BESTELLUNGEN _KUNDE,
BOUILLAE.ANZAHL _PRODUKTE _KUNDE,
BOUILLAE.MAXIMALER _BETRA G_KUNDE
WHERE O_CUSTKEY= C_CUSTKEY AND
C_NATIONKEY=N _NATIONKEY AND
N_REGIONKEY =R_REGIONKEY AND
O_CUSTKEY= GU_K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY= AB_K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY= AP _K_CUSTKEY AND
O_CUSTKEY= MB _K_CUSTKEY

P arameter:

Fur samtliche Parameter der Funktion, die den Algorithmus betre en, wurden die Stan-
dardeinstellungenbzw. fer die zu analysierendenAttribute die ertsprecthenden Einstel-
lungenaus Query 1 mbernommen.

- Query 3 -

De nition der Views:

Als Eingabe wird die materialisierte Ergebnistalelle ausQuery 1 verwendet, diesehat die-
selkenAttribute wie die View INPUT _QUERY _1 und zusatzlich ein Attribut, Q1. CLUSTERID
dasden Wert desfur ein Tupel beretineten Clusters erth alt.

Parameter:
| Parameter | Wert |
Usemode Clustering Mode
Active elds Q1. AB_K_ANZAHL
Q1. AP_K_ANZAHL
Q1. ACCTBAL

Q1. MKTSEGMENT
Q1.NATIONKEY
Q1.GU_K_GESAMTUMSATZ
Q1.MB_K_BETRAG

Q1. REGIONKEY
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- Query 4 -

De nition der Views:
Es wird die gleiche Tabelle wie fur Query 3 verwendet.
Parameter:

Fur santliche Parameter der Funktion, die den Algorithmus betre en, wurden die Stan-
dardeinstellungenbzw. fur die zu analysierendenAttribute die ertsprechenden Einstel-
lungen aus Query 1 sbernommen.

- Query 5 -

De nition der Views:

FolgendeView wird zunacdst de niert, die die Daten uber die Menge, den gegelenen
Rabatt und die Auslieferungsartin Abhangigkeit desMarktsegmerts erthalt:

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _.QUERY 5
(Q5.QUANTITY , Q5.DISCOUNT, Q5_SHIPMODE,
Q5.MKTSEGMENT ) AS

SELECT DISTINCT L_QUANTITY, L_DISCOUNT,
L_SHIPMODE, C_.MKTSEGMENT

FROM TPCH1.LINEITEM, TPCH1.ORDERS,
TPCH1.CUSTOMER

WHERE L_ORDERKEY =O ORDERKEY AND
O_CUSTKEY =C _.CUSTKEY

Im Anschlusswird ein Discretization-Objekt mit den folgendenWerten angelegt:

| Interv al boundary | Flag | Value |

0,05 Stufe 1
0,075 Stufe 2
0,1 Stufe 3

Fehler

Diese Festlegungverwendet man um hiermit ein neuesAttribut RABATTSTUFE zu
erzeugen.Abhangig von dem Wert in Q5.DISCOUNT wird das Tupel einer der drei
Stufen zugeordnet,alsofur INPUT _QUERY 5 0.05der Stufe 1, fur INPUT _QUERY _5

0,075der Stufe 2, fur INPUT _QUERY 5 0.1 der Stufe 3 und ansonstenwird Fehler
eingetragen.

Parameter:

| Parameter | Wert |

Use mode Training mode

Maximum tree depth 5

Input elds Q5. MKTSEGMENT

Q5. QUANTITY

Q5_SHIPMODE

Classlalels RABATTSTUFE
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- Query 6 -

De nition der Views:

DieseView erthalt denaggregiertenGesantumsatz bezogerauf dasLand und dasMarkt-
segmefn

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _6
(Q6_NATIONKEY, Q6_MKTSEGMENT ,
Q6_.GU_K_GESAMTUMSATZ) AS

SELECT DISTINCT C_NATIONKEY, C_MKTSEGMENT,
GU_K_GESAMTUMSATZ

FROM TPCH1.CUSTOMER,

BOUILLAE.GESAMTUMSA TZ_KUNDE

WHERE C_CUSTKEY=GU _K_CUSTKEY

Parameter:
| Parameter Wert |
Minimum region size 200
Use made Training Mode
Active elds Q6_.MKTSEGMENT
Q6_.NATIONKEY
Prediction eld Q6.GU K_GESAMTUMSATZ
- Query 7 -

De nition der Views:

Da die Information, ob ein Produkt beworben wurde, nur indirekt in P_TYPE erthalten
ist, mussenzwei SELECT-Anfragen mit einemUNION verkneipft werden.Die eineidenti-
ziert samtliche Produkte die beworbenwurden, und setztdann dasAttribut Q7_.PROMO
auf 1, die zweite solthe fur die keine Werbema nahmendurchgetihrt wurden, wobei hier
dann Q7_PROMO den Wert 0 erhalt.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _.QUERY .71
(Q7_PARTKEY , Q7_SUPPKEY, Q7_.QUANTITY |,
Q7_SHIPMODE,, Q7_.MKTSEGMENT , Q7_PROMO,
Q7.DISCOUNT) AS

SELECT DISTINCT P_PARTKEY , PS.SUPPKEY, L_QUANTITY ,
L_SHIPMODE, C_.MKTSEGMENT , 1,
L_DISCOUNT

FROM TPCH1.PART, TPCH1.PARTSUPP,
TPCH1.LINEITEM , TPCH1.CUSTOMER,
TPCH1.0ORDERS

WHERE C_CUSTKEY=0 _CUSTKEY AND
O_ORDERKEY =L _ORDERKEY AND
L_PARTKEY =PS_PARTKEY AND
PS_SUPPKEY =L _SUPPKEY AND
P_PARTKEY= PS_PARTKEY AND
P_TYPE LIKE '%PROMO%'

UNION
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SELECT DISTINCT P_PARTKEY, PS_SUPPKEY, L_.QUANTITY ,
L_SHIPMODE, C_.MKTSEGMENT, 0,
L_DISCOUNT

FROM TPCH1.PART, TPCH1.PARTSUPP,
TPCH1.LINEITEM , TPCH1.CUSTOMER,
TPCH1.0ORDERS

WHERE C_CUSTKEY= O_CUSTKEY AND
O_ORDERKEY =L_ORDERKEY AND
L_PARTKEY =PS_PARTKEY AND
PS_SUPPKEY =L _SUPPKEY AND
P_PARTKEY =PS_PARTKEY AND
P_TYPE NOT LIKE '%PROMO%'

Parameter:
| Parameter | Wert |
Minimum region size 100
Use mode Training Mode
Active elds Q7_-MKTSEGMENT
Q7_QUANTITY
Q7_SHIPMODE
Q7_.PROMO
Q7_PARTKEY
Q7_SUPPKEY
Prediction eld Q7_DISCOUNT
- Query 8 -

De nition der Views:

DieseView ernthalt die monatlichen Gesantumsatze pro Brancheim Zeitraum von 1993bis
1997.Die AnweisungY EAR(O_ORDERDATE) 100+ MONTH(O_ORDERDATE)
erzeugteinenkenstlichen fortlaufenden Zeitstempel fur die zu betrachtende Sequenz.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT .QUERY .8
(Q8_.BRANCHE, Q8.TIMEST AMP, Q8.UMSATZ) AS
SELECT C_MKTSEGMENT , YEAR(O .ORDERDATE) 100+MONTH (O_ORDERDATE),
SUM(O_TOTALPRICE )
FROM TPCH1.ORDERS, TPCH1.CUSTOMER
WHERE C_CUSTKEY= O_CUSTKEY AND
YEAR(O _ORDERDATE) >= 1993AND
YEAR(O .ORDERDATE) <= 1997
GROUP BY C_MKTSEGMENT ,
YEAR(O .ORDERDATE) 100+MONTH( O_ORDERDATE)

Parameter:

| Parameter | Wert |
Sguene Field Q8 BRANCHE
Time Field Q8_TIMESTAMP
Value Field Q8_.UMSATZ
Window size 3
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- Query 9 -

De nition der Views:

Die View INPUT _QUERY _9 enthalt santliche Teile, die ein bestimmter Kunde in einer
Bestellungangegelen hat.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _.QUERY .9
(Q9_.CUSTKEY, Q9.ORDERKEY , Q9_PARTKEY ) AS
SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, O_.ORDERKEY , L_PARTKEY
FROM TPCH1.ORDERS, TPCH1.LINEITEM
WHERE O_ORDERKEY =L .ORDERKEY

Parameter:
Parameter | Wert |
Transactiongroup eld Q9.CUSTKEY
Transaction eld Q9_.ORDERKEY
Item eld Q9_PARTKEY
Sort On
Minimum support 0,030

- Query 10 -

De nition der Views:

Enthalt die Daten, weldher Kunden Teile einer bestimnten Marke gelauft oder bestellt
hat.

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _10
(Q10.CUSTKEY, Q10.PARTBRAND ) AS
SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, P_.BRAND
FROM TPCH1.PART, TPCHL.LINEITEM , TPCH1.ORDERS
WHERE P_PARTKEY =L _PARTKEY AND
L_ORDERKEY = O_ORDERKEY

Parameter:
| Parameter | Wert |
Transaction eld Q10.CUSTKEY
Item eld Q10.PARTBRAND
Sort On
Minimum support 75
- Query 11 -

De nition der Views:

Fur dieseFragestellungwerdeninsgesarh drei Sichten benetigt. Zunadst die zu analy-
sierendenAusgangsrelation,die der View aus Query 10 entspricht.
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CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT _QUERY _11
(QLLCUSTKEY , Q11 PARTKEY ) AS

SELECT DISTINCT O._CUSTKEY, L_PARTKEY

FROM TPCH1.LINEITEM, TPCH1.ORDERS

WHERE L_ORDERKEY =0 .ORDERKEY

Zusatzlich werden noch zwei Sidhten benetigt, die die Bezielungen zwisden Teil und
Markennamenbzw. Markennamenund Herstellerbeshireiben, um hiermit die Taxonomie
de nieren zu kennen.

CREA TE VIEW BOUILLAE .PART _BRAND

(Q1LPARTKEY , Q11.BRANDNAME ) AS
SELECT DISTINCT P_PARTKEY, P_BRAND
FROM TPCH1.PART

CREA TE VIEW BOUILLAE .BRAND MFGR
(Q11.BRANDNAME , Q11 MFGR) AS
SELECT DISTINCT P_BRAND, P.MFGR
FROM TPCH1.PART

Parameter:
| Parameter | Wert |
Transaction eld Q11 CUSTKEY
Item eld Q11 PARTKEY
Sort On
Minimum support 75
Taxonomy Taxonony fur PART
- Query 12 -

De nition der Views:

Fur die Besdireibungder Taxonomiewurdendie Sichten PART _BRAND und BRAND .MFGR
aus Query 11 mbernommen.

Ebenfalls ertspredhend mbernommenwurde die folgendeSidt:

CREA TE VIEW BOUILLAE .INPUT .QUERY _12
(Q12.CUSTKEY, Q12.0ORDERKEY , Q12 PARTKEY) AS

SELECT DISTINCT O_CUSTKEY, O_.ORDERKEY , L_PARTKEY

FROM TPCH1.0RDERS, TPCH1.LINEITEM

WHERE O_ORDERKEY =L_ORDERKEY

90



P arameter:

Parameter | Wert |
Transactiongroup eld Q12 CUSTKEY
Transaction eld Q12 ORDERKEY
Item eld Q12 PARTKEY
Sort On
Minimum support 60
Taxonomy Taxonony fur PART
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Anhang D

ldenti zierte Daten bank anfragen

Dieser Anhang listet die untersciedlichen Anfragen auf, die sich bei Abarbeitung der
implementierten Anwendungenergelen haben.

Da sich, wie besdirieben, in der Asnwendungs-und Testphasekeineweiteren Anfragetypen
ergeken haben, wird auf die Darstellung dieserAnfragen hier verziditet.

- Query 1 -

Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q1_AB_K_ANZAHL ", "Q1_AP_K_ANZAHL", "Q1.ACCTBAL",
"Q1.GU_K_GESAMTUMSATZ", "Q1_MB K_BETRA G",
"Q1.MKTSEGMENT", "Q1.NATIONKEY", "Q1_CUSTKEY",
"Q1 REGIONKEY "

FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY _1"

FOR FETCH ONLY

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." INPUT _-QUERY _1"

CREA TE TABLE "BOUILLAE "." RESULT .QUERY .1"
("Q1_AB_K_ANZAHL " INTEGER NOT NULL,
"Q1_AP_K_ANZAHL " DECIMAL(31, 2),
"Q1_ACCTBAL" DECIMAL(10, 2),
"Q1_MKTSEGMENT " CHARACTER(10), "Q1.NATIONKEY" INTEGER,
"Q1_GU_K_GESAMTUMSATZ" DECIMAL(31, 2),
"Q1_MB_K_BETRA G" DECIMAL(10, 2), "Q1.CUSTKEY" INTEGER,
"Q1_REGIONKEY " INTEGER NOT NULL,
"Q1_CLUSTERID" CHARACTER(5))

NOT LOGGED INITIALL Y

ALTER TABLE "BOUILLAE"." RESULT _QUERY_1"
ACTIV ATE NOT LOGGED INITIALL Y

INSER T INTO "BOUILLAE "." RESULT QUERY _1"
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(" QLAB_K_ANZAHL ", "Q1.AP_K_ANZAHL", "Q1_ACCTBAL",
"Q1_MKTSEGMENT ", "Q1_NATIONKEY ", "Q1.GU_K_GESAMTUMSATZ",
"Q1_MB_K_BETRA G", "Q1.CUSTKEY", "Q1_REGIONKEY ",
"Q1_CLUSTERID" )

VALUES (2,2,2,2,2,2,2,2,2,7)

- Query 2 -
Trainingsphase - Optimize for Disk Space

SELECT "Q2_AB_K_ANZAHL", "Q2_AP _K_ANZAHL", "Q2_ACCTBAL",
"Q2_.GU_K_GESAMTUMSATZ", "Q2.MB _K_BETRA G",
"Q2_MKTSEGMENT ", "Q2_NATIONKEY", "Q2_CUSTKEY ",
"Q2_REGIONKEY "

FROM "BOUILLAE "." INPUT _-QUERY _2"

FOR FETCH ONLY

CREA TE TABLE "BOUILLAE"." RESULT_QUERY 2"
(" Q2.AB_K_ANZAHL " INTEGER NOT NULL,
"Q2_AP_K _ANZAHL " DECIMAL(31, 2),
"Q2_ACCTBAL" DECIMAL(10, 2),
"Q2_MKTSEGMENT " CHARA CTER(10), "Q2_.NATIONKEY" INTEGER,
"Q2_GU_K_GESAMTUMSATZ" DECIMAL(31, 2),
"Q2_MB_K_BETRA G" DECIMAL(10, 2), "Q2_CUSTKEY" INTEGER,
"Q2_REGIONKEY " INTEGER NOT NULL,
"Q2_CLUSTERID" CHARACTER(6))
NOT LOGGED INITIALL Y

ALTER TABLE "BOUILLAE "." RESULT _QUERY 2"
ACTIV ATE NOT LOGGED INITIALL Y

INSER T INTO "BOUILLAE "." RESULT .QUERY _2"
(" Q2_AB_K _ANZAHL ", "Q2.AP_K_ANZAHL", "Q2_ACCTBAL",
"Q2_MKTSEGMENT ", "Q2_NATIONKEY ", "Q2.GU_K_GESAMTUMSATZ",
"Q2_MB_K_BETRA G", "Q2.CUSTKEY", "Q2_REGIONKEY ", "Q2_.CLUSTERID")
VALUES (2,2,2,2,2,2,2,2,2,7)

Trainingsphase - Optimize for Time

Zusatzlich zu den SQL-Anfragen fur Optimize for Disk Space kommt noch die folgende
hinzu:

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." INPUT _-QUERY _2"

- Query 3 -
Trainingsphase - Optimize for Disk Space
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SELECT "Q1_AB_K_ANZAHL ", "Q1_AP_K_ANZAHL", "Q1.ACCTBAL",
"Q1l.GU_K_GESAMTUMSATZ", "Q1 _MB K_BETRA G", "Q1.MKTSEGMENT ",
"Q1.NATIONKEY", "Q1_CLUSTERID", "Q1_REGIONKEY "

FROM "BOUILLAE "." RESULT _QUERY _1"

FOR FETCH ONLY

Trainingsphase - Optimize for Time
Hier kommt zusatzlich noch die folgendeAnfrage hinzu:

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." RESULT _QUERY 1"

- Query 4 -
Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q1_AB_K_ANZAHL", "Q1_AP_K_ANZAHL", "Q1.ACCTBAL",
"Q1l.GU_K_GESAMTUMSATZ", "Q1 _MB K_BETRA G", "Q1.MKTSEGMENT ",
"Q1.NATIONKEY", "Q1_CLUSTERID", "Q1_REGIONKEY "

FROM "BOUILLAE "." RESULT _QUERY _1"

FOR FETCH ONLY

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." RESULT _QUERY 1"

- Query 5 -
Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q5_DISCOUNT", "Q5.QUANTITY ", "Q5_-MKTSEGMENT",
"Q5_SHIPMODE"

FROM "BOUILLAE "." INPUT _QUERY _5"

FOR FETCH ONLY

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." INPUT _-QUERY 5"

- Query 6 -
Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q6_GU_K_GESAMTUMSATZ", "Q6 MKTSEGMENT ",
"Q6_NATIONKEY"

FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY _6"

FOR FETCH ONLY

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." INPUT _QUERY _6"
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- Query 7 -
Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q7_DISCOUNT", "Q7_QUANTITY", "Q7-MKTSEGMENT ",
"Q7_SHIPMODE", "Q7_SUPPKEY", "Q7 _-PARTKEY ",
"Q7.PROMO"

FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY 72"

FOR FETCH ONLY

SELECT COUNT ( ) FROM "BOUILLAE "." INPUT _QUERY _7_2"

- Query 8 -
Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q8_TIMEST AMP", "Q8_UMSATZ", "Q8 BRANCHE"
FROM "BOUILLAE "." INPUT _QUERY _8"
ORDER BY "Q8_BRANCHE" ASC,
"Q8_TIMEST AMP" ASC
FOR FETCH ONLY

- Query 9 -

Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q9_CUSTKEY ", "Q9_ORDERKEY ", "Q9 _PARTKEY "
FROM "BOUILLAE "." INPUT _QUERY 9"
ORDER BY "Q9_CUSTKEY" ASC,
"Q9_ORDERKEY " ASC
FOR FETCH ONLY

- Query 10 -

Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q10_CUSTKEY", "Q10_PARTBRAND "
FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY _10"
ORDER BY "Q10_CUSTKEY" ASC

FOR FETCH ONLY

- Query 11 -

Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space
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SELECT "Q11_CUSTKEY", "Q11_PARTKEY"
FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY _11"
ORDER BY "Q11CUSTKEY" ASC

FOR FETCH ONLY

SELECT "Q11 BRANDNAME ", "Q11 PARTKEY "
FROM "BOUILLAE "." PART _BRAND"
FOR FETCH ONLY

SELECT "Q11_BRANDNAME ", "Q11 MFGR"
FROM "BOUILLAE "." BRAND _MFGR"
FOR FETCH ONLY

- Query 12 -

Trainingsphase - Optimize for Time und Optimize for Disk Space

SELECT "Q12_CUSTKEY", "Q12_ORDERKEY ", "Q12.PARTKEY "
FROM "BOUILLAE "." INPUT _.QUERY _12'

ORDER BY "Q12CUSTKEY" ASC, "Q12_ ORDERKEY" ASC
FOR FETCH ONLY

SELECT "Q11 BRANDNAME ", "Q11 PARTKEY "
FROM "BOUILLAE "." PART _BRAND"
FOR FETCH ONLY

SELECT "Q11 BRANDNAME ", "Q11.MFGR"
FROM "BOUILLAE "." BRAND _MFGR"
FOR FETCH ONLY
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Anhang E

Ergebnisse der Data-Mining-
An wendungen

DieserAnhang erthalt die Gra k en und Sdaubilder der Ergebnisseder implemertierten
Anwendungen

- Ergebnis Query 1 -

- QUERY_1:1

P . Otrer | 2
14 ¢
G1 U K GESAMTUNSATZ Q1 AP K ANZAHL Q1_REGIONKEY Q1 AB K ANZAHL QI_NATIONKEY o1 B K BETRAG
2 Other 8
A
12 Q1.GU_K GESAMTUMSATZ Q1_APK_ANZAHL. Q1A K ANZAHL. Q1_REGIONKEY Q1_NATIONKEY Q1_MB K BETRAG
% Other 4
1
12 G1 G K GESAMTUMSATZ a1 AP K ANZAHL a1 A8 K ANZAHL Q1t_REGIONKEY a1 b K sETRAG Q1_NATIONKEY
2 Otrer )
| ]
10
11 Q16U K GESAMTUMSATZ a1 AP K ANZAHL a1 A5 K ANZAHL a1 s K sETRAG Q1_REGIONKEY Q1_NATIONKEY
. Other 9 5
7 s
G1_GU_K GESAMTUNSATZ Q1AP_K ANZAHL Q1_REGIONKEY 148 K ANZAHL Q1_NATIONKEY Q1 M8 K BETRAG
" \Q 6 ' J:EDDT’h_ FFH%DWW ﬂﬂﬂg EEﬂTEEaﬁ °
10 Q1_REGIONKEY QI_NATIONKEY O GU K GESAMTUNSATZ o1 AP K ANZAHL a1 AB K ANZAHL o1 M8 K BETRAG
\@ EW . (e ol
10 Q1_REGIONKEY Q1_NATIONKEY G1 G K GESAMTLMSATZ a1 AP K ANz a1 AB K ANzAHL a1 B K BETRAG
= FD] ,m-rrmﬂ] EHH’&W@@E@ED %W ’
10 G1 GU K GESAMTUMSATZ a1 AP K ANZAHL a1 A8 K ANZAHL a1 B K sETRAG Q1_MKTSEGMENT Q1t_REGIONKEY
2 a Otrer 7
19
9 Q1_REGIONKEY G1 6 K GESAMTUMSATZ a1 AP K ANZAHL a1 A5 K ANZAHL Q1_NATIONKEY a1 s K sETRAG
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- Ergebnis Query 2 -

- QUERY_2

3 4 i?ﬁg\gu IOBILE Other 2 2
&5
fo
24 Q2_REGIONKEY Q2 MKTSEGMENT Q2_NATIONKEY Q2_AP_K_ANZAHL Q2_MB_K_BETRAG Q2_AB_K_ANZAHL
@ & - Al itk
7 15 i
3
Q2_REGIONKEY Q2 MKTSEGMENT Q2_NATIONKEY Q2 ACCTBAL G2 6 K GESAMTUMSATZ Q2 AB_K_ANZAHL
® @& "€ I .k
Te
24 Q2_REGIONKEY Q2_NATIONKEY Q2 MKTSEGMENT Q2_ACCTBAL Q2 _MB_K_BETRAG Q2 GU K GESAMTUMSATZ
Q@ @ “€© i Al Am”
[S— Q2_REGIONKEY Q2_NATIONKEY Q2_MKTSEGMENT Q2_AB_K_ANZAHL Q2_MB_K_BETRAG 02 U K GESAMTUNSATZ
I
BUILDIN: 3 Other 5 ~ 6
10
16 d Ir [
Q2_MKTSEGMENT Q2_REGIONKEY Q2_NATIONKEY Q2_ACCTBAL Q2_AP_K_ANZAHL 02.6U_K GESAMTUNSATZ
I
16 Q2_REGIONKEY Q2 MKTSEGMENT Q2_NATIONKEY Q2_MB_K_BETRAG Q2_ACCTBAL G2 6 K GESAMTUMSATZ
® ©® @ Al
12 Q2_REGIONKEY Q2 MKTSEGMENT Q2_NATIONKEY Q2 ACCTBAL Q2 AB_K_ANZAHL G2 6 K GESAMTUMSATZ
VACHIN @ 3\@/4 4
4 Q2_AP_K_ANZAHL Q2_AB_K_ANZAHL Q2 _MB_K_BETRAG Q2 GU K GESAMTUMSATZ Q2_MKTSEGMENT Q2_REGIONKEY
- Ergebnis Query 3 -
® Neural Classification - Results
Eie Edit Yiew Data Help |
Predicted Raw WValues
Actual 0 1 2 3 5 8 7 3 4 Unknown bl
0 1013 0 0 0 2 0 13 14 0 2 :
1 0 1247 0 48 0 0 9 0 0 0
2 0 0 906 0 0 0 0 2 67 0
3 0 18 0 1358 0 47 0 0 0 0
5 0 0 1 0 922 0 61 0 17 7
8 26 0 0 11 0 1175 0 0 0 0
? 7 &7 0 0 39 0 1110 0 0 3
& 0 0 140 0 0 i1 0 658 0 0
L] 0 0 30 %ﬂ 8% 0 |3 0 881 16
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- Ergebnis Query 4 -

EEflEEEEEN

o e ¢
Q_GU_K_GES AMTUMS 45074 213749006
SUIET

o

ANZAHL<2240.5

QI_APT

G ncwmry (i 01BN AL <195

izt

Mouse Buttons:

ANZAHL <2579

—

& Node Action
Left: collapse
Right: show info

© Navigate
Left : zoom in
Right: zoom out

Show Tree Map
Prune Tree...
Save Tree...

¥ Optimize Sparse Trees
 Parent Class Distribution
[ Show Labels

]

Exit |

h:hel = 6, Records = 31, Class Distribution = (0050000 26 0 ), Purity - 83.9 %

- Ergebnis Query 5 -

Itelligent

.
fie iew

B Sufe1

[
OO Swie3

Q5_METSEGMENT=HOUSEHOLD

Q5_MKTSEGME

in [HOUSEHOLD, FURNITURE]

Mouse Buttons:

& Node Action
Left: collapse
Right: show info
© Navigate
Left: zoom in
Right: zoom out

Show Tree Map
S P T |
| Save Tree...

™ Optimize Sparse Trees.
[ Parent Class Distribution
[ Show Labels

<

Exit |

‘Llhcl = Stufe 1, Test = [Q5_MKTSEGMENT in [ HOUSEHOLD BUILDING |), Records = 231, Class Distribution = [ 126 42 63 ). Purity = 54.5 %
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- Ergebnis Query 6 -

QUERY_6
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- Ergebnis Query 8 -

- Ergebnis Query 9 -
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- Ergebnis Query 10 -

- Ergebnis Query 11 -
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- Ergebnis Query 12 -
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