I ntegration von Data Mining und Online Analytical
Processing: Eine Analyse von Datenschemata,
Systemar chitekturen und Optimierungsstrategien

Von der Fakultét Informatik, Elektrotechnik und Informationstechnik
der Universitét Stuttgart
zur Erlangung der Wiirde
eines Doktors der Naturwissenschaften (Dr. rer. nat.)
genehmigte Abhandlung

Vorgelegt von
Holger Schwarz
aus Esslingen aN.

Hauptberichter Prof. Dr.-Ing. habil. B. Mitschang
Mitberichter Prof. Dr.-Ing. Dr. h.c. T. Harder

Tag der mundlichen Priifung  04. 12. 2002

Ingtitut fir Parallele und Verteilte Systeme (IPVS)
der Universitét Stuttgart
2003






Vorwort

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen meiner Tétigkeit al's wissenschaftli-
cher Mitarbeiter in der Abteilung Anwendersoftware des Ingtituts fir Parallele
und Verteilte Systeme der Universitét Stuttgart.

Besonderen Dank méchte ich Herrn Prof. Bernhard Mitschang aussprechen. Dies
gilt insbesondere fiir seine Bereitschaft, diese Arbeit nach seinem Wechsel an die
Universitdt Stuttgart zu betreuen. Seine Offenheit fir neue Ideen, seine vielfalti-
gen Anregungen sowie die Freiheit, die er mir bei deren Umsetzung und Ausar-
beitung gab, machten die Arbeit in dieser Form erst moglich. Der
Gedankenaustausch durch zahlreiche Diskussionen und seine Unterstiitzung
wéhrend der gesamten Bearbeitungszeit trugen wesentlich zum Gelingen der
Arbeit bei.

Ebenso méchte ich Herrn Prof. Theo Harder fiir das entgegengebrachte Interesse
am Thema meiner Arbeit sowie fir deren kritische Durchsicht danken. Seine
interessanten und wertvollen Anregungen haben wesentlich zu einer Prézisierung
verschiedener Aspekte der vorliegenden Dissertation beigetragen. Herrn Prof.
Harder danke ich auch fiir seine Bereitschaft zur Ubernahme des Mitberichts.

Bei alen Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern der Abteilung Anwendersoftware
madchte ich mich fir die kollegiale und freundschaftliche Zusammenarbeit und
Unterstiitzung bedanken. Insbesondere gilt mein Dank Ralf Rantzau fur zahirei-
che fachliche Ratschlage und Diskussionen im Verlauf der Arbeit sowie fir die
Geduld beim Korrekturlesen. Mehrere Studierende haben im Rahmen ihrer Stu-
dien- und Diplomarbeiten ebenfalls zu der vorliegenden Arbeit beigetragen.
Stellvertretend sei an dieser Stelle André Bouillet, Tobias Kraft und Ralf Wagner
gedankt.

Die vorliegende Arbeit wére ohne die Hilfe meiner Familie sicherlich nicht

zustande gekommen. Mein besonderer Dank gilt meiner Frau fur ihre Unterstit-
zung, Geduld und Versténdnis.

Stuttgart, im Juli 2003 Holger Schwarz



Zusammenfassung

Zusammenfassung

Die technischen Mdglichkeiten, Daten zu erfassen und dauerhaft zu speichern,
sind heute so ausgereift, dass insbesondere in Unternehmen und anderen Organi-
sationen grofRe Datenbesténde verfligbar sind. In diesen Datenbestdnden, haufig
als Data Warehouse bezeichnet, sind alle relevanten Informationen zu den Orga-
nisationen selbst, den in ihnen ablaufenden Prozessen sowie deren Interaktion
mit anderen Organisationen enthalten. Vielfach stellt die zielgerichtete Anayse
der Datenbesténde den entscheidenden Erfolgsfaktor fiir Organisationen dar.

Zur Analyse der Daten in einem Data Warehouse sind verschiedenste Ansétze
verfligbar und erprobt. Zwei der wichtigsten Vertreter sind das Online Analytical
Processing (OLAP) und das Data Mining. Beide setzen unterschiedliche Schwer-
punkte und werden bisher in der Regel weitgehend isoliert eingesetzt. In dieser
Arbeit wird zunéchst gezeigt, dass eine umfassende Anayse der Datenbesténde
in einem Data Warehouse nur durch den integrierten Einsatz beider Analysean-
sdtze erzielt werden kann. Einzelne Fragestellungen, die sich aus diesem Integra-
tionsbedarf ergeben werden ausfihrlich diskutiert.

Zu den betrachteten Fragestellungen gehért die geeignete Modellierung der
Daten in einem Data Warehouse. Bei der Bewertung gangiger Modellierungsan-
sdtze flief3en insbesondere die Anforderungen ein, die sich durch den beschriebe-
nen Integrationsansatz ergeben. Als Ergebnis wird ein konzeptuelles
Datenmodell vorgestellt, das Informationen in einer Weise strukturiert, die fir
OLAP und Data Mining gleichermal3en geeignet ist. Im Bereich der logischen
Modellierung werden schliefdlich digjenigen Schematypen identifiziert, die die
Integration der Analyseansétze geeignet unterstiitzen.

Im néchsten Schritt sind die fir Data Mining und OLAP unterschiedlichen Sys-
temarchitekturen Gegenstand dieser Arbeit. Deren umfassende Diskussion ergibt
eine Reihe von Defiziten. Dies fuhrt schliefdlich zu einer erweiterten Systemar-
chitektur, die die Schwachstellen beseitigt und die angestrebte Integration geeig-
net unterstiitzt. Die erweiterte Systemarchitektur weist eine Komponente zur
anwendungsunabhéangigen Optimierung unterschiedlicher Analyseanwendungen
auf. Ein dritter Schwerpunkt dieser Arbeit besteht in der Identifikation geeigneter
Optimierungsansétze hierfir. Die Bewertung der Ansétze wird einerseits qualita-
tiv durchgefuhrt. Andererseits wird das Optimierungspotenzial der einzelnen
Ansétze auch auf der Grundlage umfangreicher Messreihen gezeigt.



Abstract

Current technology allows enterprises and all kinds of organisationsto store huge
amounts of data. According to the data warehouses concept, a central data store
might be used to integrate data from heterogeneous sources within the organisa-
tion and combine it with external data. The data warehouses contains all relevant
information about the organisation itself, about processes running in it as well as
about the interaction with other organisations. Hence, the detailed analysis of
data warehouses is a key success factor for modern organisations.

Several approaches for intelligent data analysis are available, tried and tested.
Online Analytical Processing (OLAP) and Data Mining represent two of the
most important approaches. They put the main emphasis on different aspects of
the data and alow to derive different kinds of information. So far, these
approaches have mainly be used in isolation. As shown in thisthesis, an in-depth
analysis of huge data warehouses requires an approach that integrates both,
OLAP and datamining. Thisintegration leadsto several problems. Some of them
related to data models, system architecture and optimization are discussed here.

One of the research problems covered by thisthesisis the appropriate data model
for a data warehouse supporting OLAP as well as data mining. The requirements
resulting from the integration of both approaches are identified and known con-
ceptual models are evaluated according to these criteria. The COCOM model
(Common Conceptual Warehouse Model) is proposed. It covers al important
modelling capabilities for both approaches of data analysis. Based on this model,
several proposals for logical schemes are evaluated. This includes the flat
schema, the star schema as well as the snowflake schema. The main criteriain
this evaluation are: the modelling capabilities, redundancy, changeability and the
performance of query processing. It turns out that mid-complex models like the
star schema are well suited for OLAP as well as for data mining.

The next part of this thesis covers the analysis of different system architectures.
The discussion starts with some general remarks on system architecture and
explains the quality attributes for system architecture that are most important in
the context of thiswork: scalability, load balancing, usage of database functional-
ity, maintainability and portability. The typicall system architecture for OLAP as
well as for data mining is identified and assessed according to these criteria. The
analysis reveals that they do not support the integrated maintenance of meta data



Abstract

and lack optimization approaches that are independent of the individual applica-
tions. An extended system architecture is proposed that offers support in these
areas. The optimization in particular is achieved by an additional system compo-
nent, aso called DSS optimizer, that allows to optimize statement sequences gen-
erated by different applications.

Suitable optimization approaches for this system component are identified in the
last part of the thesis. For this purpose the notion of a statement sequence is for-
mally defined and some examples are given. Several optimization approaches for
statement sequences are proposed. They fall into three groups: approaches that
focus on a modification of data, approaches in which the execution of statement
sequences is modified and approaches that cover the modification of the state-
ment sequence itself. The optimization approaches that are discussed in more
details are: intra-statement-sequence parallelism, usage of statistical information,
usage of access paths and materialized views, partitioning of base tables, rewrit-
ing statement sequences as well as combining the complete statement sequence
into a single statement. All approaches are evaluated according to the following
criteriac availability of the appropriate technology, optimization potential, influ-
ence on other applications, availability of information for the component that
applies the strategy and suitability for an optimizer external to the data ware-
house database. This evaluation of optimization approaches is completed by
experimental results based on TPC-H benchmark data. It turns out that the usage
of paralelism and statistics are effective strategies whereas all strategies that
affect the schema of the underlying data warehouse database are not appropriate
for a DSS optimizer. The most promising strategies are the rewriting of statement
sequences and the combination of complete sequences into a single statement.
They are applicable independently of the underlying database system and showed
geat performace benefit in the experiments.

Several aspects of integrating OLAP and data mining are not coverd by this the-
sis. Thisincludes details of integrated meta data support. For some of the optimi-
zation strategies further investigations are necessary to identify appropriate
heuristics and cost models. It would also be interesting to study if and how they
could be integrated into the database system and whether they are applicable to
other query processing problems, e.g. stream data.
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1 Einleitung

Die Speicherung und Analyse grof3er Datenmengen spielt heute in vielen Berei-
chen eine zentrale Rolle. Fur zahlreiche Organisationen und insbesondere fir
Unternehmen stellt die Informationsgewinnung auf der Grundlage verfugbarer
Daten haufig einen, wenn nicht gar den entscheidenden Erfolgsfaktor dar. Auf
Grund der technologischen Entwicklung der vergangenen Jahrzehnte stellt die
dauerhafte Speicherung aller anfallenden Daten keine wesentliche Herausforde-
rung mehr dar. Mit dem Anwachsen der verfligbaren Datenbestdnde riickt deren
zielgerichtete und effiziente Analyse immer mehr in das Zentrum des I nteresses.
Als Grundlage hierfir integrieren Organisationen, die in der Regel Zugriff auf
eine Vielzahl heterogener Datenbestédnde haben, die fir Analysen relevanten
Daten in einem sogenannten Data Warehouse. Bei dieser Analyse werden unter-
schiedliche Ansétze verfolgt. Von zentraler Bedeutung sind hierbei das Online
Analytical Processing (OLAP) und Data Mining, weshalb der Fokus dieser
Arbeit auch auf diesen beiden Analyseansétzen liegt. Zwischen beiden Ansédtzen
gibt es erhebliche Unterschiede, die dazu fihren, dass fur eine umfassende Ana
lyse der Daten in einem Data Warehouse sowohl Techniken des Data Mining als
auch des Online Analytical Processing eingesetzt werden mussen. So kann es
beispielsweise notwendig sein, die Ergebnisse einer OLAP-Analyse mit Hilfe
eines Data-Mining-Werkzeugs weiter zu analysieren, da die hierfr notwendigen
Methoden durch ein OLAP-Werkzeug nicht bereitgestellt werden. Die Notwen-
digkeit zu einer Integration der unterschiedlichen Analyseansétze stellt den Aus-
gangspunkt fur die vorliegende Arbeit dar.

Bei der Bereitstellung der integrierten Analysemdglichkeiten stellen sich einige
wichtige Fragen. Zu diesen gehort einerseits die Frage, wie ein Data Warehouse
modelliert werden muss, um den integrierten Einsatz der beiden Analyseansétze
Zu unterstiitzen. Andererseits muss auch geklart werden, welches die geeignete
Systemarchitektur ist und welche Optimierungsansétze in diesem Rahmen ver-
folgt werden kdnnen und erfolgversprechend sind. Diese Fragen wurden bisher
ausschliefdlich getrennt nach den einzelnen Analyseansitzen betrachtet. Im Rah-
men dieser Arbeit wird darum eine integrierte Betrachtung angestrebt, die
sowohl die Anforderungen aus dem Bereich des Online Analytical Processing als
auch aus dem Data Mining berticksichtigt. Fir die Modellierung des Data Ware-
house wurden bisher in erster Linie Ansdtze publiziert, die speziell auf das
Online analytical Processing zugeschnitten sind. Diese werden in der vorliegen-
den Arbeit hinsichtlich ihrer Eignung fur einen integrierten Analyseansatz unter-
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sucht. Dies erfolgt getrennt nach den einzelnen Phasen des Datenbankentwurfs.
Im Bereich der Systemarchitektur wird analysiert, welche Architekturen typi-
schen Vertretern der beiden Analyseansétze zu Grunde liegen, wie diese charak-
terisiert sind und welche Defizite sie hinsichtlich des Integrationsaspekts
aufweisen. Darauf aufbauend wird eine Systemarchitektur vorgestellt, die die
identifizierten Schwachstellen behebt und die integrierte Nutzung der beiden
Analyseansétze geeignet unterstiitzt. Eine wichtige Neuerung dieser Syste-
marchitektur ist eine Komponente, die die anwendungsunabhéngige Optimierung
von Seguenzen von SQL-Anweisungen erlaubt. Solche Sequenzen werden typi-
scherweise sowohl im Bereich Online Analytical Processing al's auch im Bereich
Data Mining generiert. Die Untersuchung verschiedener Optimierungsansétze,
die hierbei verfolgt werden kdnnen, bildet einen weiteren Schwerpunkt dieser
Arbeit. Diese werden einerseits qualitativ bewertet, um Aussagen beztiglich ihrer
Eignung in der vorgeschlagenen Systemarchitektur treffen zu kénnen. Anderer-
seits wird das Potenzial der verschiedenen Optimierungsansétze auch auf der
Grundlage umfangreicher Messungen bewertet.

Die Arbeit ist folgendermal3en gegliedert: In Kapitel 2 werden zunéchst die
grundlegenden Konzepte des Data Warehouse, des Online Analytical Processing
und des Data Mining erlautert. Dartiber hinaus werden zwei Anwendungsszena-
rien erléutert. Die betrachteten Analyseansétze werden in Kapitel 3 genauer cha-
rekterisiert und auf dieser Grundlage die Motivation fur eine integrierte
Betrachtung von Data Mining und OLAP dargestellt. Die folgenden drei Kapitel
stellen den Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit dar. In Kapitel 4 werden
zunéchst die Fragen bezlglich des Datenmodells fur ein Data Warehouse,
getrennt nach den einzelnen Phasen des M odellierungsprozesses, betrachtet. Sys-
temarchitekturen existierender Systeme werden in Kapitel 5 analysiert. Schlief3-
lichwird eine Architektur fUr ein integriertes System vorgeschlagen. In Kapitel 6
werden potenzielle Ansdtze fur eine anwendungsunabhéngige Optimierung
erlautert und sowohl qualitativ a's auch quantitativ bewertet. Die Zusammenfas-
sung der Ergebnisse und ein Ausblick sind Bestandteil von Kapitel 7.



2 Grundlagen

Die verfligbaren Technol ogien zur Speicherung von Daten wurden in den vergan-
genen 30 Jahren stark verbessert. Dies betrifft sowohl die Kapazitét der einge-
setzten Speichermedien als auch die Software zur Verwaltung, Bearbeitung und
Analyse der Daten. Charakteristische Merkmale von Serversystemen, die im Jahr
2002 fur umfangreiche und datenintensive kommerzielle Anwendungen einge-
setzt werden, sind in diesem Zusammenhang: Viele Gigabyte Hauptspeicher
sowie zugeordnete Festplattenkapazitét im Bereich von vielen Terabyte.

Esist aber nicht nur die reine Zunahme des Datenvolumens zu verzeichnen, son-
dern auch eine Verdnderung bei den Softwaresystemen, mit deren Hilfe die Daten
verwaltet werden. Ausgehend von der rein auf Dateien basierenden Verwaltung
wurden unterschiedliche Varianten von Datenbankverwaltungssystemen (DBV S)
entwickelt. Zusammen mit der eigentlichen Datenbasis (DB) bildet das DBVS
ein Datenbanksystem (DBS) [HR99]. Fur umfangreiche, kommerzielle Anwen-
dungen haben sich vor allem objeki-relationale Datenbanksysteme (ORDBS)
durchgesetzt, wahrend hierarchische oder rein objektorientierte Datenbanksys-
teme nur in Randbereichen eine Rolle spielen. Trotz des erfolgreichen Einsatzes
von Datenbanksystemen liegt weiterhin der Gberwiegende Teil der global verfug-
baren Daten in Dateisystemen vor und wird nicht durch ein DBVS verwaltet.
Dies gilt insbesondere fur Daten, die nicht numerischen oder alphanumerischen
Typssind [MK+99]. Dieser Teil von Datenbesténden wird im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit nicht weiter thematisiert. Diese Einschrankung ist fir das Thema
dieser Arbeit sinnvoll. Hier liegt der Fokus auf der Analyse von Daten, die im
Rahmen der operativen Prozesse einer Organisation anfallen. Diese werden ent-
weder bereits von einem DBV S verwaltet oder aber, wie im folgenden Abschnitt
beschrieben, in ein solches integriert.

Mit der wachsenden Mdoglichkeit, Daten dauerhaft zu speichern, ist auch der
Bedarf zur Analyse dieser Daten gestiegen. Dies fuihrt einerseits zu einer stetigen
Erweiterung der Méachtigkeit von SQL, der Standardanfragesprache fir objekt-
relationale Datenbanksysteme. Andererseits wurde das Spektrum und die Mé&ch-
tigkeit von Software zur Datenanalyse kontinuierlich erweitert. In diesen Bereich
fallen sowohl Werkzeuge, die mit Hilfe einer grafischen Oberflache die einfache
Definition und Ausfiuhrung von SQL-Anfragen erlauben als auch solche, die
nach komplexen Zusammenhangen in den Daten suchen. Im Rahmen dieser
Arbeit sindin erster Linie die als Online Analytical Processing (OLAP) und Data
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Mining (DM) bezeichneten Ansédtze zur Analyse von Daten von Bedeutung.
Diese werden in den folgenden Abschnitten beschrieben und gegenseitig sowie
gegeniber anderen Ansdtzen abgegrenzt. Anwendungen, die auf mindestens
einem dieser Analyseansitze beruhen, werden hier as Analyseanwendungen
bezeichnet.

2.1 Data Warehouse

Mit Data Warehousing wird ein Ansatz beschrieben, eine integrierte, subjekt-ori-
entierte, dauerhafte und zeitabhangige Datensammlung fur unterschiedliche Ana-
lysen bereitzustellen [Inm92]. Die Motivation hierfir ergibt sich aus der
Tatsache, dass praktisch alle Organisationen und insbesondere Unternehmen ope-
rationale Daten mit ganz unterschiedlichen Systemen verwalten und bearbeiten.
Diese Daten sind nicht nur fur die einzelnen Prozesse einer Organisation rele-
vant, sondern beinhalten auch Informationen, die fir Entscheidungen sowohl auf
der dispositiven as auch auf der strategischen Ebene von Bedeutung sind.
Management-I nformationssysteme (MIS) stellen frihe Ansétze dar, diese Infor-
mationen direkt aus den operationalen Systemen zu extrahieren [DO85]. Zwei
Probleme standen bei der Nutzung dieser Systeme im Vordergrund. Zum einen
war die Durchfiihrung der notwendigen Analysen meist mit erheblichem Auf-
wand verbunden, da die relevanten Daten fiir jeden Bericht separat aus dem ope-
rationalen System extrahiert und aufbereitet werden mussten. Zum anderen
konnten Querbeziige zwischen den Daten unterschiedlicher Systeme nicht oder
nur sehr aufwandig identifiziert werden. In der Regel waren die Nutzer mit unfle-
xiblen, aufwandig zu entwickelnden und schwer zu wartenden Systemen kon-
frontiert, die den Erwartungen nicht gerecht werden konnten [Eme73]. Diesen
Problemen wird bel der Einrichtung eines Data Warehouse begegnet, indem fur
die Organisation ein individueller Standardprozess definiert wird, der Daten
regelmaldig aus den heterogenen Quellen extrahiert und nach den notwendigen
Aufbereitungsschritten in eine separate Datenbank integriert. Diese wird in der
weiteren Arbeit als Data-Warehouse-Datenbank (DWDB) bezeichnet. Dariiber
hinaus wird angenommen, dass diese Datenbank von einem relationalen bzw.
objekt-relationalen Datenbankmanagementsystem verwaltet wird, im Folgenden
als Data-Warehouse-Datenbanksystem (DWDBS) bezeichnet. Diese Einschrén-
kung ist gerechtfertigt, da ein Grof}eil der existierenden Data Warehouses auf
relationaler Technologie basiert. Auf der Grundlage dieser DWDB kodnnen dann
ale fur eine Organisation notwendigen Analysen durchgefihrt werden. Da das
DWDBS den Zugriff auf Daten aus unterschiedlichen Quellsystemen erméglicht
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und fur ale Zugriffe dieselbe Schnittstelle anbietet, werden die beschriebenen
Hauptprobleme von MIS behoben.

Neben der Integration unterschiedlicher Quellsysteme als wichtige Motivation
fir den Aufbau eines Data Warehouse wurden bereits weitere Merkmale eines
Data Warehouse genannt. Danach ist es subjekt-orientiert, dauerhaft und zeitab-
hangig. “ Subjekt-orientiert” heif3t hier, dass nicht die Prozesse und Anwendun-
gen einer Organisation die wichtigsten Gesichtspunkte bei der Modellierung der
Daten in einem Data Warehouse sind, sondern dass hier Personen und themati-
sche Bereiche die zentrale Rolle spielen. Das Thema Datenmodellierung wird a's
einer der zentralen Aspekte dieser Arbeit in Kapitel 4 ausfihrlich behandelt. Mit
dem Attribut “ dauerhaft” wird beschrieben, dass Daten in einem Data Warehouse
dauerhaft in der Form gespeichert werden, in der sie nach dem Laden aus den
Quellsystemen und den notwendigen Transformationen vorliegen. Es werden in
der Regel keine Anderungsoperationen auf den Daten in der DWDB ausgefulhrt.
Vielmehr werden nicht nur aktuelle Daten aus den Datenquellen gespeichert,
sondern die gesamte Historie dieser Daten Uber einen langeren Zeitraum hinweg.
Dies ermdglicht Analysen in Abhangigkeit von der Zeit, was durch das Attribut
“zeitabhangig” beschrieben werden soll. Dieser Aspekt muss wiederum bei der
Datenmodellierung berticksichtigt werden.

Die mit dem zuletzt genannten Attribut beschriebene Zeitabhéngigkeit ist auch
wichtig, um den Data-Warehouse-Ansatz von anderen Ansétzen zur Integration
heterogener Datenbesténde abzugrenzen. Zu diesen alternativen Ansétzen zdhlen
unter anderem foderierte Systeme [Wie92] [Wid95] [MK+99]. Diese ermdgli-
chen aber in der Regel nur den Zugriff auf die aktuellen Daten der Quellsysteme,
so dass die zeitabhdngige Analysemdglichkeit verloren geht. Darliber hinaus
unterscheiden sich die beiden Ansétze in der Rechenlast, die auf den Quellsyste-
men durch die Analyse der Daten erzeugt wird, den M6glichkeiten, die bestehen,
um die Laufzeiten von analyse-orientierten Anfragen zu verbessern und einer
Reihe anderer Merkmale, die im Rahmen dieser Arbeit nicht von Bedeutung
sind.

Unter einem Data Warehouse wird im Allgemeinen nicht nur das DWDBS ver-
standen, sondern der Begriff umfasst die in Abbildung 1 dargestellten Basisele-
mente [Kim96] [CD97] [Gar98] [KR+98]. Die Abbildung ist an die Darstellung
in [KR+98] angelehnt. Sie zeigt neben der bereits erwahnten Data-Warehouse-
Datenbank und den Quellsystemen (Source Systems) auch den Bereich zur Auf-
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bereitung der Daten aus diesen Quellsystemen (Data Staging Ared). Zu diesem
Bereich gehdren alle Komponenten, die an der Extraktion (extract) der Daten aus
den Quellsystemen, deren Transformation sowie dem Laden (Populate, replicate,
recover) der transformierten Daten in die DWDB (Data Warehouse Database)
beteiligt sind. Auf Grund der Anfangsbuchstaben der Bezeichnungen der einzel-
nen Prozessschritte werden diese Komponenten haufig auch als ETL-Komponen-
ten und der zugehtrige Prozess als ETL-Prozess bezeichnet [BGO1]. Zur
Transformation gehdren hierbei alle Schritte, die notwendig sind, um die Quell-
daten in eine fir das Data Warehouse geeignete Form zu Uberfihren. Dies bein-
haltet z.B. die Beseitigung von Fehlern in den Daten, das Entfernen von
Duplikaten, die standardisierte Darstellung und Codierung sowie die Berechnung
zusétzlicher Daten, die auf mehreren unterschiedlichen Quellen basieren. Die so
aufbereiteten Daten werden in die DWDB (Data Warehouse Database) geladen
und mit Hilfe unterschiedlichster Werkzeuge analysiert. Nur mit Hilfe dieser
Werkzeuge erhalten die Endbenutzer Zugriff auf den konsolidierten Datenbe-
stand (End User Data Access). Die in einem Data Warehouse fir Analysen
bereitgestellten Daten werden in dieser Arbeit als Basisdaten bezeichnet. Daten,
die durch Vorverarbeitungsschritte oder als Zwischenergebnisse einzelner Analy-
sewerkzeuge entstehen, werden hiervon abgegrenzt.

Source Systems Data Staging Area Data Warehouse End User
Database Data Access

Storage: Data Mart #1: -.m. Query

-mm’ Flat files; popl}late, integrated; Tools
RDBMS; replicate, subject oriented;
other recover non volatile;
Processing: time variant I Report
clean; & Tools

- prune; populate,

m i . Data Mart #2:

combine; replicate,
remove duplicates; recover - OLAP
household; m Tools
standardize;

C conform dimensions;

-m store awaiting replication; pop;l_llate, Data Mart #3: Mining
archive; replicate, m Tools
export to data marts; recover

Abbildung 1: Basiselemente eines Data Warehouse
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Die Data-Warehouse-Datenbank wird haufig nicht als eine homogene Einheit
gesehen, sondern in mehrere logische Bereiche unterteilt, die sogenannten Data
Marts. Ein Data Mart umfasst einen thematischen oder prozessorientierten Aus-
schnitt aus dem globalen Data Warehouse. Neben der logischen Trennung kann
dies auch eine physisch getrennte Datenhaltung bedeuten [Gar98] [Wes01].

2.2 Online Analytical Processing

OLAP ermdglicht die mehrdimensionale Analyse von Daten, die in einer Data-
Warehouse-Datenbank vorliegen sowie die meist grafische Darstellung der Ana-
lyseergebnisse [KR+98] [DS+98]. Die Dimensionen entsprechen hierbel den
unterschiedlichen Blickwinkeln, aus denen die Anwender vorhandene Daten
typischerweise analysieren, wie z.B. die Zeit oder geographische Beziige. Die
verschiedenen Dimensionen weisen wiederum eine interne Struktur auf. Sie
umfassen mehrere, hierarchisch strukturierte Attribute. Beispielsweise besteht
eine Zeitdimension haufig aus den Attributen Tag, Woche, Monat und Jahr. Die
fir die Analyse relevanten Daten werden als Fakten bezeichnet, die auf die ein-
zelnen Dimensionen bezogen vorliegen. Durch die Betrachtung der Fakten ent-
lang verschiedener Dimensionen ergibt sich im dreidimensionalen Fall die
Struktur eines Datenwiirfels. Unabhangig von der physischen Speicherungsstruk-
tur wird die Metapher eines Datenwiirfels (engl. Data Cube) fur die Verdeutli-
chung der typischen OLAP-Operationen verwendet. Diese ermdglichen die
Navigation auf den Daten sowie deren Selektion und Aggregation. Die Menge
der OLAP-Operationen ist nicht fest definiert. Die folgende Beschreibung kon-
zentriert sich auf die wichtigsten Operationen, die sowohl in wissenschaftlichen
Publikationen als auch in den einzelnen OL AP-Werkzeugen a s Basisoperationen
identifiziert werden kénnen [AGS97] [CD97] [Sho97] [PROQ] [HKO1].

Mit einer Selektion wird die Analyse auf einzelne Attributwerte innerhalb einer
Dimension fokussiert. Bezieht sich die Einschrénkung auf eine einzige Dimen-
sion, so wird die Operation als dlice bezeichnet. In Abbildung 2(b) ist diese fir
den dreidimensionalen Fall dargestellt. Durch die Selektion in der Dimension A
wird eine Ebene des Datenwirfels von Abbildung 2(a) herausgeschnitten. Wird
die Analyse in zwel oder mehr Dimensionen auf einzelne Werte eingeschréankt,
so spricht man von der Operation dice. Abbildung 2(c) zeigt diese am Beispiel
einer Einschrénkung auf allen drei Dimensionen. Das Ergebnisist ein Teilwirfel
der urspriinglichen Daten.



Grundlagen

() (b)

—~
o
N2

dice
@ <

R S
Dimension A Dimension A < Dimension A o

| -slice

- H S

Dimension B
%
Dimension B
4
Dimension B
%

—_
=

@ © ;drill-down

| | —drill-up

/

_—
<

&\Q
&
&
,\?J
&

- - > n - 3> s -
Dimension A 9 Dimension A Dimension A

Dimension B

%
Dimension B

%
Dimension B

&
&
S

Abbildung 2: Typische OLAP-Operationen

Die Operation drill-down ermdglicht eine Navigation auf den Daten, indem sie
zu dem betrachteten Datenwiirfel zusétzliche Detailinformation liefert. Dies kann
einerseits durch das Absteigen innerhalb der Hierarchie einer Dimension erfol-
gen. Andererseits konnen die Daten auch bezliglich einer oder mehrerer zusétzli-
cher Dimensionen aufgeschlUisselt werden. Die gegenteilige Operation, als drill-
up oder roll-up bezeichnet, ermoglicht den Wechsel auf eine hdhere Hierarchie-
stufe innerhalb einer Dimension bzw. das Eliminieren einer Dimension des
Datenwiirfels. Beides ist mit einer Aggregation der Daten verbunden. Drill-down
ist in Abbildung 2(€) und drill-up in Abbildung 2(f) dargestellt. Ausgangspunkt
ist jeweils der Datenwiirfel aus Abbildung 2(d).

Eine weitere Operation, die sich auf die Darstellung der Daten bezieht, ist pivot.
Diese ermdglicht den Wechsel der Achsen eines Datenwirfels, so dass dieser mit
einer anderen Orientierung im Raum dargestellt wird.

Der Begriff OLAP wurde von E. F. Codd geprégt [CCS93]. Codd charakterisiert
OLAP mit der Hilfe von 12 Regeln. Danach missen OLAP-Werkzeuge die fol-
genden Eigenschaften aufweisen:

Regel 1:  Sie missen Benutzern eine mehrdimensionale Sicht auf die Daten
ermdglichen, wobei die Dimensionen und die hierarchischen Bezie-
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Regel 2:

Regel 3:

Regel 4:

Regel 5:

Regel 6:

Regel 7:

Regel 8:

Regel 9:

Regel 10:

Regel 11:

Regel 12:

hungen innerhalb der Dimensionen entsprechend der anwendungs-
spezifischen Sicht auf die Daten gewahit werden konnen.

Die durch OLAP-Werkzeuge bereitgestellten Analysemdglichkeiten
sollen in andere Werkzeuge zur Datenanalyse integriert werden kon-
nen.

Alle relevanten Daten sollen in die Analyse mit einbezogen werden
konnen, ohne dass die Benutzer im Detail wissen miissen, wo und in
welcher Form die Daten abgelegt sind.

Die Effizienz der Analysen darf nicht wesentlich von der Komplexi-
tét des zu Grunde liegenden Datenmodells beeinflusst werden. Insbe-
sondere darf die Zahl der verwendeten Dimensionen keinen
negativen Einfluss auf die Leistung des Systems haben.

Der Einsatz von OLAP-Werkzeugen muss in einer Client-Server-
Umgebung méglich sein.

Die Struktur und die anwendbaren Operationen sind fir alle Dimensi-
onen identisch.

Das physische Schema des Werkzeugs und die verwendeten Zugriffs-
methoden miissen auf das spezifische Analysemodell angepasst wer-
den kdnnen.

Mehrere Benutzer miissen parallel unterstiitzt werden kénnen.

Die OLAP-Werkzeuge sollen die notwendigen Operationen fir die
mehrdimensionale Analyse auf unterschiedlichen Hierarchiestufen
der einzelnen Dimensionen automatisch bestimmen.

Die einzelnen Analysen der Daten sollen intuitiv und mit graphischer
Unterstiitzung moglich sein.

Die Werkzeuge miissen eine flexible Darstellung der Analyseergeb-
nisse ermaglichen.

Es durfen keine Einschrénkungen hinsichtlich der Zahl der Dimensi-
onen und der Zahl der Attribute innerhalb einer Dimension durch das
Werkzeug vorgegeben sein.

Fir OLAP werden zwel Ansétze unterschieden, die auf einer unterschiedlichen
Speicherungsstruktur der Daten basieren [CD97]. Einerseits kbnnen die zu analy-
sierenden Daten in einer relationalen Struktur abgelegt sein. Dann bietet das
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OLAP-Werkzeug den Anwendern eine multidimensionale Sicht auf die Daten.
Dieser Ansatz wird as Relational OLAP (ROLAP) bezeichnet. Der dternative
Ansatz ist Multidimensional OLAP (MOLAP). Hier spiegelt sich der mehrdimen-
sionale Ansatz nicht nur in der Benutzungsschnittstelle der Anwendung, sondern
auch in der Speicherungsstruktur wider. Die Daten werden in einem multidimen-
sionalen Datenbanksystem (MDBS) als mehrdimensionale Felder abgelegt.
Beide Ansédtze werden z.B. in den Analysis Services von Microsoft kombiniert
und als Hybrid OLAP (HOLAP) bezeichnet. Hier liegen die Daten zwar relatio-
na vor, Teile davon werden alerdings zusétzlich in mehrdimensionalen Struktu-
ren abgelegt, um einzelne Analysen effizienter durchfiihren zu kénnen. Typische
Vertreter im Bereich ROLAP sind die Werkzeuge von MicroStrategy [Mic95]
und BusinessObjects [Abe99]. Gangige MOLAP-Tools sind beispielsweise
Hyperion Essbase [Hyp01a] und Oracle Express Server [Orad6].

2.3 Data Mining

Der zweite der in dieser Arbeit genauer betrachteten Analyseansétze fur grolie
Datenbesténde wird als Data Mining bezeichnet. Das Zi€l ist es hier, Muster und
Zusammenhange in Daten zu erkennen, die so vorab nicht bekannt sind und die
fr eine bestimmte Anwendung sinnvoll eingesetzt werden kénnen. Hierbei miis-
sen die Anwender ihren Informationsbedarf wesentlich weniger genau spezifizie-
ren konnen, als dies bei anderen Analyseansitzen wie z.B. OLAP der Fall ist.
OLAP unterstiitzt die Uberpriifung von Hypothesen, die durch den Anwender
aufgestellt wurden. Im Gegensatz dazu sollen Data-Mining-Werkzeuge mdg-
lichst selbstandig neue Hypothesen aufstellen [HS94] [FPS96b] [HK01].

Data Mining basiert zum Teil auf Techniken aus dem Bereich der kiinstlichen
Intelligenz (K1) und auf Methoden der Statistik [GM+97]. Beispielsweise werden
Verfahren zur Clusterbildung in der Kl bereits seit vielen Jahren entwickelt
[MS83]. Noch weiter zuriick reichen Arbeiten im Bereich Statistik, die sich mit
statistischen Maf3en zur Bewertung von Modellen besch&ftigen, die im Data
Mining haufig eingesetzt werden [Aka74] [Ris78] [Raf95]. Die technologische
Entwicklung zu Beginn der 1990er Jahre machte es mdoglich grof3e Datenmengen
zu verwalten und die verfugbaren Analyseverfahren auf diese Datenbesténde
anzuwenden und weiterzuentwickeln. In dieser Zeit wurde der Begriff Data
Mining geprégt. Mit diesem Begriff wird eine ganze Reihe von unterschiedlichen
Ansétzen verbunden. Hierbei muss zwischen dem zu erstellenden Data-Mining-
Modell, der hierfir gewahlten Représentation, den Kriterien zur Bewertung von
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Modellen und den Data-Mining-Algorithmen zur Ableitung der Modelle unter-
schieden werden [FPS964].

Es gibt unterschiedliche Arten von Data-Mining-Modellen. Jedes kann
bestimmte Muster und Zusammenhénge zu gegebenen Daten darstellen. Hier sol-
len zunéchst die wichtigsten Modelle und deren Reprasentationen charakterisiert
werden. Beruicksichtigt werden hierbei nur solche Modelle, die in der weiteren
Arbeit Verwendung finden.

Unter Clustermodellen versteht man die Unterteilung einer Menge von Objekten
in mehrere Klassen. Hierbel sollen sich die Objekte, die derselben Klasse zuge-
ordnet werden, moglichst @hnlich sein, wahrend sie sich in ihren Merkmalen von
den Objekten anderer Klassen mdglichst stark unterscheiden sollen [GGR99].
Eine mogliche Reprasentation fir ein Clustermodell beinhaltet fur jedes gefun-
dene Cluster die normierten Attributwerte des Objekts im Zentrum des Clusters
[Dat00]. In Abbildung 3(a) ist diese Reprasentation von Clustern durch die zen-
tralen Objekte dargestellt.

9
(a) @ L Objekte (b) Alter? )
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<
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Abbildung 3: Repréasentationen fir Data-Mining-Modelle
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Bei den Klassifikationsmodellen werden dagegen die Regeln identifiziert, nach
denen Objekte vorgegebenen Klassen zugeordnet werden kénnen. Eine wichtige
Repréasentationsform in diesem Bereich sind Entschei dungsbdume [SAM96]. Ein
einfaches Beispiel flr einen Entschei dungsbaum zeigt Abbildung 3(b). Hier wird
dargestellt, wie Kunden auf Grund der Eigenschaften Alter, Beruf und Kredit-
wirdigkeit einer von zwei Klassen zugeordnet werden kénnen. Die beiden Klas-
sen umfassen Kunden, die einen Computer kaufen (Knoten mit der Bezeichnung
‘ja) und solche die dies nicht tun (Knoten mit der Bezeichnung ‘nein’). Alterna-
tiv kénnen Klassifikationsmodelle auch als Wenn-Dann-Regeln, mathematische
Formeln oder mit Hilfe neuronaler Netze dargestellt werden [HKO01].

Einen Ansatz, um zu beschreiben, wie aus gegebenen Eigenschaften von Objek-
ten andere, kontinuierliche Werte abgeleitet werden kénnen stellen Regressions-
modelle dar. Diese Modelle werden durch lineare oder nicht-lineare Gleichungen
représentiert.

Abhangigkeitsmodelle beschreiben signifikante Zusammenhange sowohl zwi-
schen Attributen von Objekten as auch zwischen Daten in einer Datenbank.
Letztere konnen z.B. durch Assoziationsregeln représentiert werden [AM+96]
[GGR99]. Eine textbasierte und eine grafisch unterstiitzte Mdglichkeit solche
Assoziationsregeln anzugeben ist in Abbildung 3(c) dargestellt. Die erste Regel
beschreibt beispielsweise, dass 75% aller Kunden, die sowohl einen Computer
als auch einen Monitor kaufen, bei demselben Einkauf auch noch einen Drucker
erwerben.

Zeitabhéngige Muster in Datenstromen werden durch Sequenzmodelle beschrie-
ben. Hier ist es das Ziel, den Prozess, der die Daten generiert, zu beschreiben
bzw. Abweichungen, Muster und Trends in einer Sequenz zu erkennen. Abhan-
gig von den Ausgangsdaten kénnen Sequenzmodelle durch Gleichungen oder
durch geordnete Listen von Objekten reprasentiert werden [AFS93] [AS95]. Ein
Beispiel fur zwel Sequenzen, hier die Verkaufszahlen fir Computer und Moni-
tore, ist in Abbildung 3(d) gegeben. Fir beide Sequenzen wurde ein gemeinsa-
mes Muster identifiziert.

Neben den unterschiedlichen Modellen und deren Repréasentationsméglichkeiten
mussen beim Data Mining die Kriterien festgelegt werden, nach denen unter-
schiedliche Modelle bewertet und verglichen werden kdnnen. Diese Kriterien
werden teilweise von den Algorithmen zur Generierung der Modelle genutzt. Es
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existiert ein breites Spektrum an Algorithmen, von denen jeder nur ein spezifi-
sches Modell bzw. eine bestimmte Reprasentationsform abdeckt. Fir jedes
Modell oder jede einzelne Reprasentationsform kann es aber wiederum mehrere
Algorithmen geben. Eine Ubersicht verfiigbarer Algorithmen gibt es z.B. in
[FS+96] [HKO1]. In dieser Arbeit wird auRerdem der Begriff Data-Mining-Ver-
fahren verwendet. Zu einem Data-Mining-Verfahren gehdren alle Data-Mining-
Algorithmen, die geeignet sind, eine spezifische Art von Data-Mining-Modell
abzuleiten. Nach dieser Bezeichnung sind die Clusterbildung, die Klassifikation,
die Regressionsanalyse, die Abhéngigkeitsanalyse und die Sequenzanalyse die
im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Data-Mining-Verfahren. Ein spezifisches
Data-Mining-Werkzeug bietet in der Regel mehrere Data-Mining-Verfahren an
[I1bm99] [Oral0a] [Sas99] [Thiog].

Data Mining ist nicht as ein isoliert einsetzbarer Ansatz zur Analyse umfangrei-
cher Datenbesténden zu sehen, sondern ist immer Bestandteil eines umfassende-
ren Prozesses. Dieser wird as KDD-Prozess (Knowledge Discovery in
Databases) bezeichnet [BA94] [FPS964d]. Er setzt sich aus den in Abbildung 4
dargestellten Schritten zusammen und reicht von der Auswahl der relevanten
Daten hin zur Gewinnung des erforderlichen Wissens. Die Selektion der fur die
durchzufiihrende Analyse notwendigen Daten stellt den ersten Schritt in diesem
Prozess dar (Selection). Grundlage hierfir ist eine detaillierte Untersuchung der
Analyseziele. Die beiden folgenden Schritte (Preprocessing, Transformation)
beinhalten die Aufbereitung der ausgewahiten Daten. Zur Vorverarbeitung gehort
hier unter anderem das Entfernen von Rauschen und Ausreif3ern aus den Daten
sowie die Definition und Berechnung abgeleiteter Attribute. Demgegentiiber liegt
der Schwerpunkt bei der folgenden Transformation darauf, die Daten in eine
Repréasentationsform zu bringen, die fir die einzusetzenden Data-Mining-Verfah-
ren geeignet ist. Hierbei werden auch Attribute eliminiert, die fir diese Verfahren
nicht relevant sind. Es folgt der eigentliche Data-Mining-Schritt, der sowohl die
Auswahl und Parametrisierung der geeigneten Data-Mining-Verfahren als auch

Trans- Data Interpretation/
Selection processing formation Mining Evaluation__
= D e
Target Preprocessed | Transformed | Patterns Knowledge
Data Data Data Data

Abbildung 4: Der KDD-Prozess
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die Bildung und Bewertung von Modellen umfasst. In der abschlielfenden Phase
(Interpretation/Eval uation) werden die erstellten Modelle interpretiert und evalu-
iert, bevor sie schliefflich auf neue Daten angewandt werden kénnen.

Alle Phasen des KDD-Prozesses, die vor dem eigentlichen Data Mining liegen,
beziehen sich auf Aufgaben, die durchgefiihrt werden missen, wenn Daten aus
heterogenen Quellen zu Analysezwecken integriert, aufbereitet und bereitgestellt
werden sollen. Wiein Abschnitt 2.1 beschrieben, fallen vergleichbare Aufgaben-
stellungen auch beim Aufbau eines Data Warehouse an. In der weiteren Arbeit
wird deutlich werden, dass auch bel einem vorhandenen Data Warehouse im
Rahmen des KDD-Prozesses nicht alle Schritte der Datenaufbereitung entfallen
konnen.

Der Begriff Data Mining wird in dieser Arbeit durchgangig zur Beschreibung
einer Phase des KDD-Prozesses verwendet. In der Literatur und insbesondere im
kommerziellen Bereich werden die Begriffe Data Mining bzw. Data-Mining-Pro-
zess haufig aber auch al's dquivalent zu KDD-Prozess angesehen [HK01].

2.4 Weitere wichtige Begriffe

Der Begriff Business Intelligence wird meist als Oberbegriff fir Software und
Prozesse verwendet, die der eher strategieorientierten Informationsgewinnung
dienen. Er ist nicht klar definiert und taucht in erster Linie im wirtschaftlichen
und industriellen Umfeld auf. Dort wird mit Business Intelligence in der Regel
sowohl die Modellierung, der Aufbau und Betrieb eines Data Warehouse als auch
die verschiedenen Ansédtze zur Analyse von Daten in einem Data Warehouse
bezeichnet. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff Business Intelligence
nicht weiter verwendet, da er eine weniger klare Abgrenzung erlaubt, as die
bereits eingefuhrten Begriffe.

Bereits sehr frih in der Entwicklung von Computersystemen wurde tber deren
Einsatz zur Unterstiitzung der Entscheidungsfindung nachgedacht. Die Grund-
lage hierfir waren einerseits Studien zu Entscheidungsprozessen und anderer-
seits die Entwicklung interaktiver Rechnersysteme. Auf dieser Grundlage
konnten Systeme entwickelt werden, die die Benutzer im Rahmen von Entschei-
dungsprozessen unterstiitzen. Dies betrifft sowohl den Zugriff auf die fur eine
Entscheidung relevanten Daten und deren Analyse als auch die Modellbildung
und Bewertung der Entscheidungsalternativen. In den 1970er Jahren wurde fir
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diese Systeme der Begriff Decision Support System (DSS) gepragt [Mor71]
[Mor72] [BHW81] [SpCa82]. Die frihen Systeme waren vorwiegend Einzelbe-
nutzersysteme auf der Basis geringer Datenmengen. Systeme mit einer dhnlichen
Zielsetzung wurden unter dem Stichwort Management-Informationssysteme
(MIS) betrachtet. Das Spektrum dieser Systeme ist allerdings grof3er, da hier der
Schwerpunkt nicht auf der Entscheidungsunterstiitzung, sondern ganz allgemein
auf der Bereitstellung von Informationen liegt. In den 1980er Jahren wurden
besonders Management-Informationssysteme betrachtet, die die Einbeziehung
einer breiteren Datenbasis und die Unterstiitzung mehrerer Benutzer im Rahmen
eines Entscheidungsprozesses beriicksichtigten [Roc79]. Heute werden ein Data
Warehouse sowie Analyseansétze wie OLAP und Data Mining as zentrale
Bestandteile eines Decision Support Systems gesehen [PKB98].

Andere Klassen von Werkzeugen fir den Zugriff auf und die Analyse von Daten
werden algemein als Anfrage-Werkzeuge (engl. Ad Hoc Query Tools) und
Report-Werkzeuge (engl. Report Writer Tools) bezeichnet. Auch die Tabellenkal -
kulation fallt in diesen Bereich. Einfache Anfrage-Werkzeuge haben lediglich
das Ziel, Benutzer bei der Formulierung von Anfragen zu unterstiitzen. Dies kann
z.B. dadurch erfolgen, dass eine Anfrage mit grafischer Unterstiitzung eingege-
ben wird. Report-Werkzeuge und Tabellenkalkul ations-Programme bieten dart-
ber hinaus umfangreiche Moglichkeiten, die Anfrageergebnisse zu verarbeiten,
indem z.B. Berechnungen darauf ausgefiihrt werden. Sie ermdglichen zusétzlich
die grafische Darstellung der Analyseergebnisse. Die Technologie in diesem
Bereich ist nicht neu und bietet gegeniiber den Ansédtzen OLAP und Data Mining
weniger komplexe Analysemoglichkeiten. In der Regel sollte sie bereits in die
Umgebung eines Data Warehouse integriert sein bzw. sollte diese Integration
ohne grundlegende technische Probleme mdglich sein. Deshalb werden die
genannten zusétzlichen Ansétze zur Analyse und Présentation von Daten im Rah-
men dieser Arbeit nicht weiter beriicksichtigt.

2.5 Anwendungsszenarien

In dieser Arbeit werden durchgéngig zwei Anwendungsszenarien genutzt, um
wichtige Aspekte zu verdeutlichen. Beide Anwendungsszenarien werden in die-
sem Abschnitt vorgestellt. Dies umfasst sowohl Erlauterungen zum jeweiligen
Datenbestand als auch primére Ziele, die mit dem Einsatz von Online Analytical
Processing und Data Mining verfolgt werden kénnen. Fur beide Anwendungs-
szenarien wurde ein Handel sunternehmen gewahlt. Dies ist sinnvoll, da fur den
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Handel sbereich die umfangreichsten Informationen zum Einsatz der hier betrach-
teten Analyseansétze vorliegen. Einerseits waren Handel sunternehmen Vorreiter
beim praktischen Einsatz dieser Technologien, andererseits ist auch in der wis-
senschaftlichen Literatur der Einsatz von OLAP und Data Mining fir Fragen des
Handels ein Schwerpunkt der Betrachtungen.

2.5.1 Einzelhandelskette ToPCHain (TPCH)

Im ersten Anwendungsszenarium wird die hypothetische Einzelhandelskette
ToPCHain betrachtet. Die im Data Warehouse dieser Handel skette fir Analysen
verfliigbaren Daten beruhen auf dem Datenbestand des TPC-H-Benchmarks
[Tra99]. Das logische Datenbankschema aus der Benchmarkspezifikation ist in
Abbildung 5 dargestellt. Die Tabelle Part beinhaltet die durch ToOPCHain vertrie-
benen Produkte mit ihren Eigenschaften, wie die vollstandige Bezeichnung

Part PartSupp Lineitem Orders
partkey < partkey orderkey P orderkey
name | suppkey ::H_{: partkey — custkey

mfgr availqty suppkey orderstatus
brand suplycost linenumber totalprice
type comment quantity orderdate
size extendedprice orderpriority
container discount clerk
retailprice tax shippriority
comment Customer returnflag comment
linestatus
custkey shipdate
name commitdate
address receiptdate
| nationkey shipinstruct
. phone shipmode
Supplier acctbal comment
mktsegment
supphey i comr%lem
name
address
nationkey [
:c }::S:l Nation Region
comment W  nationkey FP regionkey
name name
regionkey comment
comment

Abbildung 5: Schema zum Anwendungsszenarium ToPCHain
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(name), die GroRRe (size) oder den Markennamen (brand). Diese Produkte werden
von unterschiedlichen Zulieferern bezogen, die in der Tabelle Supplier festgehal -
ten sind. Neben wichtigen Angaben wie Adresse (address) und Telefonnummer
(phone), wird dort fir jeden Zulieferer auch ein Verweis auf die Tabelle Nation
festgehalten. Dies ermoglicht, kombiniert mit der Tabelle Region, die geographi-
sche Gliederung von Zulieferern und Kunden. Die Kunden selbst werden mit
ihren Angaben in der Tabelle Customer gespeichert. Ahnlich wie bei Zulieferern
wird hier auch ein aktueller Kontostand (acctbal) festgehalten. Kunden werden
zusédtzlich einem Marktsegment (mktsegment) zugeordnet. In der Tabelle Part-
Supp ist vermerkt, welcher Lieferant welches Produkt in welcher Menge (avail-
qty) und zu welchem Preis (suplycost) liefern kann. Die Bestellungen der Kunden
sind unter anderem mit ihrem Status (orderstatus), dem Bestelldatum (orderdate)
sowie dem zustandigen Mitarbeiter (clerk) in der Tabelle Orders abgelegt. Die
Lieferungen werden in der Tabelle Lineitem gespeichert. Hier sind neben der
Menge (quantity) und den kostenorientierten Attributen (extendedprice, discount,
tax) auch Informationen zu den Lieferzeitpunkten (shipdate, commitdate,
receiptdate) und zum Status der Lieferung (linestatus, shipinstruct, shipmode)
enthalten.

2.5.2 PharmagrofRhandel Phagroh AG

Das Anwendungsszenarium Phagroh umfasst ein hypothetisches Handel sunter-
nehmen im Bereich PharmagrofRhandel, das aber die typischen Merkmale solcher
Grofdhandler in der Bundesrepublik Deutschland aufweist [Kim00]. Die Phagroh
AG Ubernimmt eine Mittlerfunktion zwischen den verschiedenen Pharmaherstel-
lern und den Apotheken und Drogerien. Einerseits sind diese Einzelhandler auf
Grund des breiten Angebots an Artikeln (mehr as 250.000) nicht in der Lage,
diese in ausreichendem Male vorrétig zu halten. Auf der anderen Seite erschwert
die Tatsache, dass es in der Bundesrepublik Deutschland mehr als 20.000 Apo-
theken gibt, eine direkte Betreuung der Einzelhéndler durch die Hersteller. Da
der Zusammenschluss von Apotheken zu Einzelhandel sketten gesetzlich verhin-
dert wird, kann die notwendige Mittlerfunktion zwischen Herstellern und Apo-
theken nur durch eigensténdige Unternehmen wie die Phagroh AG Ubernommen
werden.

Das Sortiment der Phagroh AG kann in drei grundlegende Bereiche eingeteilt

werden. Das Rezeptsortiment umfasst hierbel alle Artikel, die nur gegen Vorlage
eines Rezeptes erhdltlich sind. Dies sind ca. 70% der Produkte. Die restlichen
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Artikel werden unterteilt in das Schtwahlsortiment und das Griffwahl sortiment.
Zum Sichtwahlsortiment gehdren alle Produkte, die zwar ohne Rezept, aber nur
in Apotheken verkauft werden diirfen, wéhrend das Griffwahlsortiment alle Pro-
dukte umfasst, die auch in Drogerien oder Supermérkten angeboten werden kon-
nen. Produkte aller Sortimente beziehen die Apotheken in der Regel nicht nur
von der Phagroh AG, sondern auch von deren Konkurrenten. Dadurch versuchen
die einzelnen Apotheken die Verfligbarkeit der Medikamente zu erhthen und
Lieferzeiten zu minimieren. Die Bestellungen werden vom Warenwirtschaftssys-
tem der einzelnen Apotheken elektronisch an die Phagroh AG Ubermittelt. Da
vor alem Medikamente aus dem Rezeptsortiment die Patienten haufig innerhalb
weniger Stunden erreichen muissen, sind unter Umsténden bis zu sechs Lieferun-
gen pro Tag und Apotheke notwendig.

Alle Angaben, die zu den Bestellungen und Lieferungen bei der Phagroh AG ein-
gehen, werden in einem zentralen Data Warehouse verwaltet. Ein fir diese Arbeit
relevanter Ausschnitt aus dessen Struktur ist in Abbildung 6 wiedergegeben. In
der Tabelle Customer werden hierbei alle wichtigen Informationen zu den belie-
ferten Apotheken und Drogerien abgelegt. Die Tabelle Dc enthdt Angaben zu
den einzelnen Niederlassungen, wahrend alle wichtigen Attribute der Artikel in
der Tabelle Article verwaltet werden. Informationen zur Zeit werden in der
Tabelle Time verwaltet. Im Zentrum des Schemas steht die Tabelle Customer Tur-

Customer Time
customerlD timelD
CustomerTurnover
name date
Z} P customerID yearh
oty deID m(;’m
timelD ay
articleID
Dc soldUnits
turnover Article
decID
city articleID
name
units
weight
length
width
height

Abbildung 6: Schema zum Anwendungsszenarium Phagroh AG
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nover. Sie biindelt alle wichtigen Informationen zu den eingegangenen Bestellun-
gen und erfolgten Lieferungen. Dies sind einerseits Verweise auf die zuvor
beschriebenen Tabellen, andererseits sind die Daten wie Bestellmengen (soldU-
nits), Umsétze (turnover) direkt in dieser Tabelle enthalten.
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3 Motivation fur die Integration von Data Mining und
OLAP

In diesem Kapitel wird das Leistungsspektrum der beiden Analyseansédtze Data
Mining und OLAP naher untersucht und verglichen. Im Vordergrund stehen hier-
bei charakteristische Merkmale der beiden Analyseansétze sowie die Klassen
von Fragestellungen, die durch die jeweilige Technik bearbeitet werden kdnnen.
Diese sollen jeweils durch konkrete Fragestellungen aus den gewahlten Anwen-
dungsszenarien ndher erléutert werden. Im Ergebnis wird sich zeigen, dass nur
durch einen integrierten Einsatz von OLAP und Data Mining den Informations-
anforderungen realer Anwendungen Rechnung getragen werden kann. Welche
Unterstiitzung existierende Systeme in diesem Bereich bieten und in welchen
Bereichen Verbesserungen notwendig sind, wird in den letzten beiden Abschnit-
ten dieses Kapitels analysiert.

3.1 Charakterisierung des Leistungsspektrums von
Analyseanséatzen

Um das Leistungsspektrum der hier betrachteten Analyseansétze vergleichend
bewerten zu kénnen, wird zundchst ein Schema vorgestellt, das die Charakteri-
sierung unterschiedlicher Analysemoglichkeiten unterstiitzt. Fir die einzelnen
Analyseansétze werden die folgenden Merkmale betrachtet:

e der Zeitbezug der Analysen,
 die Struktur der Ergebnisse und
e dieArt der Operationen.

Die moglichen Merkmal sausprégungen sind in Abbildung 7 dargestellt. Das erste
wichtige Merkmal ist der Zeitbezug. Hier ist zu unterscheiden, ob Analysen
lediglich zusétzliche Informationen zu den vor der Durchfihrung der Anayse
erfassten Daten liefern. Diese Art der Analyse wird hier als deskriptiv bezeichnet.
Alternativ kann eine Analyse auf der Basis verflgbarer Daten auch Informatio-
nen flr die Zukunft vorhersagen. Dieser Zeitbezug wird hier a's prognostiz erend
bezeichnet.

Dariiber hinaus muss die Ergebnisstruktur der bei einer Datenanalyse erzielten
Ergebnisse néher betrachtet werden. Im Rahmen dieser Arbeit spielen hier zwei
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Zeitbezug Ergebnisstruktur Operationstyp
| deskriptiv | | Maf3zahlen | | Navigation |
| prognostizierend | | Regeln | | Selektion |

Aggregation

Abbildung 7: Merkmale zur Charakterisierung von Analyseansitzen

mdgliche Merkmal sauspragungen eine Rolle. Das Analysewerkzeug kann einer-
seits Ergebnisse as reine Mal3zahlen liefern. Dies ist beispielsweise der Fall,
wenn Daten durch Aggregation verdichtet werden, um die Datenmenge fir den
Benutzer im Umfang soweit zu verringern, dass eine einfache Interpretation oder
Weiterverarbeitung moglich ist. Andererseits kdnnen aus den Daten auch Regeln
abgeleitet werden. Hier ist es dann das Ziel, Zusammenhange in den Daten zu
erkennen, die sich weder durch die Betrachtung der Einzel datensétze noch durch
deren Aggregation einfach erschlief3en.

Alsletztes Merkmal wird hier der Operationstyp betrachtet. Jeder Analyseansatz
bietet einen typischen Satz von Operationen auf den Daten an. Die einfachste
Variante des Operationstyps ist die Navigation. Sie ermdglicht es den Benutzern,
sich innerhalb des Datenbestandes von einem Ausschnitt der Daten zu den damit
verbundenen Daten zu bewegen. Innerhalb einer Dimension kénnen Daten damit
beispielsweise auf unterschiedlichen Hierarchiestufen betrachtet werden. Die
Selektion ist der zweite hier betrachtete Operationstyp. Sie umfasst die inhaltsbe-
zogene Auswahl von Daten fir detailliertere Analysen sowie die reine Suche in
Daten. Darliber hinaus werden hier noch Operationen vom Typ Aggregation
unterschieden. Dieser Typ umfasst sowohl die einfache Anwendung von Aggre-
gatfunktionen auf Daten als auch eine komplexere Verdichtung der Daten. Dies
kann z.B. das Ableiten von Regeln sein, mit deren Hilfe der Datenbestand néher
beschrieben wird.

Auf der Grundlage dieser als relevant identifizierten Merkmale kann das Leis-
tungsspektrum sowohl von OLAP a's auch von Data Mining beschrieben wer-
den. Bel dieser Beschreibung steht die grundsétzliche Zielrichtung der beiden
Ansétze im Vordergrund. Die Tatsache, dass einzelne Werkzeuge in der zur Ver-
flgung gestellten Funktionalitdt Uber den beschriebenen Bereich hinausgehen,
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wird hier nicht berticksichtigt, da es fir einen Vergleich der grundlegenden
Ansétze nicht von Bedeutung ist.

3.2 Leistungsspektrum von OLAP

OLAP-Technologie wird fir deskriptive Analysen eingesetzt, deren Ziel es in
erster Linieist, Daten entlang unterschiedlicher Dimensionen so weit zu verdich-
ten, dass Informationen auf der jeweils gewiinschten Betrachtungsebene kompri-
miert bereitgestellt werden kénnen [CCS93]. Dies wird auch durch die in
Abschnitt 2.2 beschriebenen wichtigen OLAP-Operationen zum Ausdruck
gebracht [KR+98]. Die Operationen slice und dice bedeuten eine Selektion von
Daten, wéahrend bei drill-up und drill-down der Navigationsaspekt im Vorder-
grund steht. Die letztgenannten Operationen kénnen aber auch mit einer Aggre-
gation der Daten einhergehen. Es zeigt sich, dass OLAP ein breites Spektrum an
Operationen auf Daten liefert. Dagegen gibt es Einschrénkungen sowohl bei der
Art der Ergebnisse, die bei der Verdichtung der Daten erzielt werden konnen, as
auch beim zeitlichen Bezug. Der Fokus ist hier die Beschreibung und Verdich-
tung der vor dem Analysezeitpunkt gesammelten Daten und nicht die Prognose
fur die Zukunft. Die Ergebnisse werden in der Form von Mal3zahlen geliefert und
nicht al's aus den Daten abgeleitete Regeln und Muster. In Abbildung 8 wird dies
im Uberblick dargestellt, wobei das Ké&stchen fiir eine Merkmalsauspragung im
linken Teil grau hinterlegt ist, wenn OLAP die entsprechende Eigenschaft auf-
weist.

Zeitbezug Ergebnisstruktur Operationstyp
| deskriptiv. | | Malzahlen | | Navigation |
| prognostizierend | | Regeln | | Selektion |
OLAP Mining ~ OLAP Mining
OLAP Mining

Abbildung 8: Charakterisierung von OLAP und Data Mining
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3.3 Leistungsspektrum von Data Mining

Betrachtet man fir Data Mining zunéchst den Zeitbezug, dann kann hier sowohl
ein deskriptiver als auch prognostizierender Charakter festgestellt werden
[HKO1]. Beispielsweise konnen Klassifikationsmodelle einerseits so interpretiert
werden, dass sie die Kriterien liefern, auf Grund derer ein bestimmtes Objekt
einer Klasse zugeordnet wurde. Andererseits kann diese Information dazu
genutzt werden, die Klasse eines hislang nicht betrachteten Objektes zu bestim-
men [HS94]. Data-Mining-Ergebnisse sind in ihrer Struktur meist Muster und
Regeln in den unterschiedlichsten Représentationsformen. Einige wichtige
Repréasentationsformen wurden bereits in Abschnitt 2.3 erwahnt. Ergebnisse in
Form reiner Maf3zahlen spielen beim Data Mining keine Rolle. Bleibt als letztes
Zu betrachtendes Merkmal der Operationstyp, der von Data Mining unterstiitzt
wird. Die einzige hier relevante Operation ist die Aggregation. Data Mining
unterstitzt diesen Typ, da es die Verdichtung von Daten zu tiberschaubaren Infor-
mationseinheiten ermoglicht. Dagegen ist weder die Navigation auf den Daten
noch die Selektion relevanter Daten hier von Bedeutung. Diese Operationen sind
zwar Bestandteil des KDD-Prozesses insgesamt, sie liegen aber nicht im Fokus
des a's Data Mining bezeichneten Schrittes dieses Prozesses. Dieser Zusammen-
hang wurde bereits in Abschnitt 2.3 ndher erlautert [BA94] [FPS96al.

3.4 Typische OLAP-Analysen

In diesem Abschnitt wird die prinzipielle Funktionalitét von OLAP anhand eini-
ger Analysen, die fur die in dieser Arbeit beschriebenen Anwendungsszenarien
relevant sind, verdeutlicht. Alle nachfolgend aufgefuihrten Analysen sind durch-
nummeriert und werden in der gesamten Arbeit mehrfach verwendet. Fir jede
der Analysen wird erlautert, welchen Anwendungsbereichen fir den Handel
diese primér zugeordnet werden konnen. Anhand dieser Zuordnung kann die
Relevanz fir die Praxis aufgezeigt werden. Es handelt sich hierbei nicht um eine
vollstandige Ubersicht der Anwendungsbereiche, die firr den Handel von Bedeu-
tung sind. Fur detaillierte Erlauterungen zu den Anwendungsbereichen muss an
dieser Stelle auf die Literatur verwiesen werden [Wag00] [BouO1].

Analysel Welches sind die Top-Produkte der Einzelhandelskette

ToPCHain, deren Absatz in den Monaten M gegeniiber
dem jeweiligen Vormonat am stérksten gestiegen ist?
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Diese Fragestellung kann dem Anwendungsbereich Merchandise Management
zugeordnet werden, in dem es um die Informationen zu Waren und deren Lage-
rung geht. Da sie sich auf eine Verdichtung der Daten der Vergangenheit
beschrankt handelt, es sich um eine fiir OLAP typische Fragestellung. Als Opera-
tion taucht hier eine Selektion zur Bestimmung der relevanten Monate auf.

Analyse2  Wie verteilt sich bei der Einzelhandelskette ToPCHain
der Absatz verschiedener Produkte P in einem Zeitraum
Z auf die einzelnen Lander, in denen Kunden angesi edelt
sind?

Diese Fragestellung kann sowohl den Anwendungsbereichen Sales Analysis als
auch dem Category Management zugeordnet werden. In beiden Fallen geht es
darum, die Verk&ufe nach Produkten bzw. nach Produktkategorien néher zu ana-
lysieren. Auch diese Fragestellung hat rein deskriptiven Charakter und ist damit
eindeutig als OLAP-Fragestellung qudifiziert. Als typische OLAP-Operation
taucht hier lediglich eine Selektion beztiglich der relevanten Produkte auf.

Analyse3  Welches sind die Top-Kunden der ToPCHain Handels-
kette, die in einem Zeitraum Z einen Mindestumsatz U
erbracht haben und bei denen die Standardabweichung
des Umsatzesin diesem Zeitraum am geringsten ist?

Hierbei handelt es sich um eine Fragestellung aus dem Customer Relationship
Management (CRM), einem Bereich, in dem es in erster Linie um ein genaues
Versténdnis der Kunden und ihres Kaufverhatens geht. Dies ermdglicht dem
Handel sunternehmen die individuelle Anpassung der Service-Strategien. Das
Ziel der Analyse 3 ist es, umsatzstarke Kunden mit moglichst geringen Anderun-
gen des Umsatzes zu identifizieren. Es handelt sich hier um eine typische OLAP-
Analyse, da sie Maldzahlen liefert, die das Verkaufsgeschehen in der Vergangen-
heit charakterisieren. Daneben sind die fir OLAP typischen Operationen Selek-
tion, Navigation und Aggregation enthalten. Eine Selektion liegt vor, da die
Analyse auf den Zeitraum Z und einen Mindestumsatz U eingeschrankt wird.
Auf Grund der Aufsummierung der Daten fUr einen vorgegebenen Zeitraum liegt
eine Aggregation vor. Eine Navigation ergibt sich, da die Daten auf unterschied-
lichen Hierarchiestufen der Zeitdimension betrachtet werden kdnnen.
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Auch die folgende sehr einfache Fragestellung kann dem Customer Relationship
Management zugerechnet werden.

Analyse4  Mit welchen Kunden wurdein den Filialen in der Stadt S
an den einzelnen Tagen im Monat M des Jahres J mehr
a's 10000 Euro Umsatz gemacht?

Eine SQL-Anfrage, die diese Information auf der Basis des Schemas in Abbil-
dung 6 fur die Filialen in Minchen fur den Dezember 2001 bereitstellt, ist in
Abbildung 9 zu finden.

SELECT  c.name, t.year, t.month, t.day, sum(ct.turnover)
FROM CustomerTurnover ct, Customer ¢, Timet, Dc d
WHERE  ct.customerID = c.customerID

AND ct.timelD = t.timelD
AND ct.dclD = d.dcID
AND t.year = 2001

AND t.month = 12

AND d.city = ‘Munchen’

GROUP BY c.name, t.year, t.month, t.day
HAVING  sum(ct.turnover) > 10000;

Abbildung 9: OLAP-Anfrage fir die Phagroh AG

3.5 Typische Data-Mining-Analysen

Bei den nachfolgend erlauterten Analysen handelt es sich durchweg um Frage-
stellungen, die dem Bereich Data Mining zugeordnet werden kdnnen. Auch hier
wird neben der reinen Nennung der Fragestellungen erléutert, in welchen
Anwendungsbereich sie einzuordnen sind [Kim00] [Bou01].

Analyse5  Welche Gruppen dhnlicher Kunden von ToPCHain kon-
nen auf der Basis der Angaben Uber Marktsegment,
Kontostand, Gesamtumsatz, maximaen Einzelumsatz,
Handelsregion, Nation, Gesamtstlickzahl bestellter Pro-
dukte sowie der Gesamtzahl der Bestellungen des einzel-
nen Kunden identifiziert werden?
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Hierbei handelt es sich um eine typische Fragestellung aus dem Bereich Custo-
mer Relationship Management. Gruppen &hnlicher Kunden sollen identifiziert
werden, um diese ihren Beduirfnissen entsprechend gezielt anzusprechen. Die als
Ergebnis gelieferten Cluster charakterisieren einerseits die bisherigen Kunden
des Handelsunternehmens. Andererseits kbnnen auch neue Kunden anhand der
gefundenen Regeln den Kundengruppen zugeordnet werden. Die Vorgehens-
weise hat damit nicht nur deskriptiven, sondern auch prognostizierenden Charak-
ter.

Analyse6  Welche Produkte und Marken kaufen Kunden des Han-
del sunternehmens ToPCHain héufig zusammen?

Hierbei handelt es sich um die klassische Fragestellung der Market Basket Analy-
sis, deren Ziel esigt, typische Warenkorbe der Kunden zu identifizieren. Kénnen
hier stabile Muster identifiziert werden, dann lassen diese Riickschliisse auf das
zukunftige Kaufverhalten der Kunden zu. Die Information kann z.B. zur Ange-
botsgestaltung oder der Platzierung der Produkte genutzt werden.

Analyse7 ToPCHain gewéhrt unterschiedliche Preisnachlasse.
Diese sollen zu Rabattstufen zusammengefasst und die
entscheidenenden Einflussfaktoren aus Angaben wie
gelieferten Mengen, Transportart, Marktsegment usw.
herausgefunden werden.

Das Ziel dieser Analyse ist die Erstellung eines Modélls fir die Gewéahrung von
Preisnachldssen. Mit Hilfe dieses Modells kann dann ToPCHain auf der Basis
verschiedener Auftrags- und Kundeneigenschaften die richtige Rabattstufe direkt
bestimmen. Damit ist auch hier die Beschreibung und Modellierung der Vergan-
genheit nur der erste Schritt, um Prognosen fir die Zukunft zu erstellen.

Analyse8 Erstelle mit Hilfe der Daten Uber die Kunden der
Phagroh AG und zusétzlichen demografischen Daten ein
Modell, das den Einfluss dieser Daten auf den Umsatz
einer Apotheke beschreibt.

Hintergrund dieser Fragestellung ist das Ziel, eine von AulRendienstmitarbeitern

vorgenommene, eher subjektive Einschéatzung des Umsatzpotenzials von Apo-
theken durch eine objektivere Vorgehensweise zu ersetzen bzw. zu erganzen.
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Hier sollen Regeln und Muster identifiziert werden, mit deren Hilfe Daten in der
Zukunft prognostiziert werden kdnnen. Somit handelt es sich um eine Fragestel-
lung, die eindeutig dem Data Mining zugeordnet werden kann.

Analyse9  Gibt es Kunden der Phagroh AG, die gemeinsame Sorti-
mentsschwerpunkte aufweisen, d.h. die in demselben
Teil des Sortiments Uberdurchschnittlich hohe Umsétze
erzielen? Durch wel che Eigenschaften lassen sich solche
Kundengruppen charakterisieren?

Das primére Ziel dieser Fragestellung aus dem Bereich Customer Relationship
Management ist es, gemeinsame Schwerpunkte einzelner Apotheken zu identifi-
zieren, um diese speziell ansprechen zu kénnen. Gesucht sind hier wieder
Regeln, die die Gruppen von Apotheken mit ihren gemeinsamen Sortiments-
schwerpunkten anhand demografischer und geografischer Informationen
beschreiben.

3.6 Identifikation des Integrationsbedarfs

Als Zusammenfassung der vorangegangenen Abschnitte soll hier erlautert wer-
den, warum eine integrierte Betrachtung der beiden Analyseansdtze OLAP und
Data Mining sinnvoll und notwendig ist. In Abschnitt 3.1 wurde ein Schema vor-
gestellt, das eine Reihe von Merkmalen enthélt, anhand derer das L ei stungsspek-
trum verschiedener Analyseansédtze beschrieben werden kann. In Abschnitt 3.2
und Abschnitt 3.3 wurde sowohl OLAP als auch Data Mining mit Hilfe dieses
Schemas beschrieben. Dabei hat sich gezeigt, dass keiner der beiden Ansétze dle
Merkmale einer umfassenden Analyse aufweist. OLAP liefert lediglich Mal3zah-
len und umfasst keine Méglichkeiten zur Prognose von Daten. Data Mining lie-
fert demgegeniber Muster und Regeln mit sowohl deskriptivem als auch
prognostizierendem Charakter. Allerdings sind hier wesentlich weniger ausge-
pragte Moglichkeiten zur Navigation in den Daten und zur Selektion von Daten
vorhanden. Das volle Spektrum kann also nur abgedeckt werden, wenn bel Ana-
lysen sowohl OLAP as auch Data Mining in Betracht gezogen werden.

Dies wird darliber hinaus durch die Beispielanalysen der beiden Anwendungs-
szenarien aus den Abschnitten 3.4 und 3.5 gestiitzt. Hier gibt es Anwendungsbe-
reiche, wie beispielsweise das Customer Relationship Management, deren
typischen Aufgabenstellung sowohl zu Fragestellungen aus dem Bereich OLAP
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(wie bel Analyse 3) a's auch zu Fragestellungen aus dem Bereich Data Mining
(wiein Analyse 9) fuhrt.

Die bisherigen Uberlegungen zeigen, dass es fiir umfassende Analyseanwendun-
gen notwendig ist, sowohl OLAP als auch Data Mining einzusetzen. Der Integra-
tionsbedarf ergibt sich hier aus der Tatsache, dass fir verschiedene, aber doch
dhnliche Fragestellungen unterschiedliche Analyseansétze notwendig sein kon-
nen. Fir jede neue Fragestellung muss individuell entschieden werden, ob die
angeforderten Informationen eher mit Hilfe eines Werkzeugs aus dem Bereich
OLAP bereitgestellt werden konnen, oder ob der Einsatz von Data Mining
erfolgversprechender ist. Die primére Sichtweise ist hier also der parallele Ein-
satz von Data Mining und OLAP. In Abbildung 10 ist dies durch den Ablauf, der
sich mit den durchgezogenen Pfeilen ergibt, dargestellt. Als Ergebnis der Ana-
lyse einer Fragestellung wird entschieden, mit welchem Analyseansatz die ange-
strebten Ergebnisse erzielt werden kénnen.

Daneben gibt es aber noch eine zweite Sichtweise des Integrationsbedarfs. Diese
orientiert sich an einer sequenziellen Betrachtungsweise. Hier liegt der Fokus auf
Analysen, die zunéchst den Einsatz von OLAP und dann, auf der Basis von Teil-
ergebnissen, die Anwendung von Data-Mining-Technologie vorsehen. Umge-
kehrt kann nattrlich auch OLAP eingesetzt werden, um Data-Mining-Ergebnisse
naher zu analysieren. Diese sequenzielle Betrachtungsweise ist in Abbildung 10
mit den durchgezogenen und den gestrichelten Pfeilen angedeutet. Es ergibt sich
also eine schrittweise Verfeinerung der Analyse durch die wechselweise Anwen-
dung von OLAP und Data Mining. Diese Sichtweise soll im Folgenden naher
erl&utert werden.

Frage- —
stellung ___w»  OLAP _

Analyse der

Fragestellung
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Abbildung 10: Paralleler und sequenzieller Einsatz von OLAP und Data Mining
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Zunéchst zum Einsatz von Data Mining auf der Basis von OLAP-Ergebnissen.
Bei dieser Vorgehensweise ermoglicht OLAP zunéchst eine Selektion der rele-
vanten Daten sowie die Navigation in den Daten. Beide Operationen werden von
Data-Mining-Verfahren nicht bereitgestellt. Als Ergebnis wird die weiter zu ana-
lysierende Datenmenge eingeschrankt, d.h., das einzusetzende Data-Mining-Ver-
fahren wird sofort auf die eigentlich relevanten Bereiche fokussiert. Dies kann
einerseits Performanz-Vorteile bringen, da das Data-Mining-Verfahren auf einer
kleineren Datenmenge arbeitet. Andererseits wird auch die Qualitét der Ergeb-
nisse beeinflusst, da das Data-Mining-Verfahren exakt auf die mit Hilfe von
OLAP als relevant erkannten Daten angewandt wird. Beispielsweise kdnnen
durch OLAP auffédlige Informationen auf einem bestimmten Aggregationsni-
veau erkannt und mit Hilfe von Data Mining weiter analysiert werden. Ohne die
vorangehende Analyse wird das Data-Mining-Verfahren auf die Basisdaten ange-
setzt und Zusammenhénge, die sich erst auf einer htheren Aggregationsstufe zei-
gen, kdnnen nicht identifiziert werden.

Bel der umgekehrten Vorgehensweise werden Daten zunéchst mit Hilfe eines
Data-Mining-Verfahrens analysiert und OLAP wird dann verwendet, um das
Ergebnis weiter zu bearbeiten. Da die verschiedenen Data-Mining-Verfahren
ganz unterschiedliche Modelle liefern, muss hier die Betrachtung fir die einzel-
nen Verfahren getrennt erfolgen. Sowohl Clustermodelle as auch Klassifikati-
onsmodelle kénnen auf vorhandene Daten angewandt werden. Dies liefert die
Zuordnung von Objekten zu einem Cluster bzw. einer Klasse. Eine darauf auf-
bauende Analyse mit OLAP kann in diesem Fall detaillierte Informationen zu
einer oder mehreren dieser Klassen liefern. Abhangigkeitsmodelle und die
Ergebnisse einer Sequenzanalyse beschreiben Beziehungen zwischen verschie-
denen Objekten. Bei der Warenkorbanalyse ist dies die Beziehung, dass mehrere
Produkte haufig gemeinsam in einem Warenkorb auftauchen. Mit Hilfe des
Online Analytical Processing kénnen nun genau die Objekte, die eine solche
Beziehung aufweisen, weiter analysiert werden. Bleibt als letztes der in dieser
Arbeit néher betrachteten Data-Mining-Modelle die Regression. Sie liefert as
Ergebnis Gleichungen, die den Zusammenhang zwischen den Attributen von
Objekten und einem daraus abgeleiteten kontinuierlichen Wert darstellen. Ahn-
lich wie bei der Klassifikation kann OLAP hier genutzt werden, um alle Objekte,
fUr die der abgeleitete kontinuierliche Wert in einem bestimmten Bereich liegt,
detaillierter zu analysieren.
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Diese Uberlegungen zeigen, dass umfassende Analysen sowohl auf OLAP as
auch auf Data Mining beruhen sollten. Beide Ansétze kdnnen einerseits parallel
eingesetzt werden. Andererseits konnte in diesem Abschnitt auch gezeigt wer-
den, dass ein aufeinander aufbauender Einsatz der beiden Ansétze ebenfalls mog-
lich und sinnvoll ist. Im folgenden Abschnitt wird dies anhand der
Anwendungsszenarien nochmals verdeutlicht.

3.7 Typische Fragestellungen fur den integrierten Einsatz
von OLAP und Data Mining

Aus der Kombination von Analyse 3 und Analyse 5 ergibt sich die folgende Fra-
gestellung:

Analyse10 Welches sind jeweils die Top-Kunden in den Clustern
ahnlicher Kunden von ToPCHain, wobei die Cluster auf
der Basis der Angaben Uber Marktsegment, Kontostand,
Gesamtumsatz, maximalen Einzelumsatz, Handelsre-
gion, Nation, Gesamtstiickzahl bestellter Produkte sowie
der Gesamtzahl der Bestellungen des einzelnen Kunden
gebildet werden sollen. Als Top-Kunden der ToPCHain
Handelskette sollen digjenigen betrachtet werden, bel
denen die Standardabweichung des Umsatzes in einem
Zeitraum Z am geringsten ist.

Mit Hilfe eines Data-Mining-Verfahrens wird zunéchst ein Clustermodell gebil-
det. Die einzelnen Cluster enthalten hier einander dhnliche Kunden. Fir jedes
dieser Cluster sollen nun die Kunden mit moglichst gleich bleibendem Umsatz
identifiziert werden. Hierbei handelt es sich um eine typische OLAP-Fragestel-
lung, die hier gezielt auf die jeweiligen Kunden eines Clusters angewandt wird.
Die hier beschriebene Fragestellung kann weder durch die isolierte Anwendung
eines Data-Mining-Verfahrens noch durch reines OLAP vollsténdig beantwortet
werden.

Analyse11 Identifiziere zunéchst besonders umsatzstarke Kunden
der Phagroh AG und stelle dann fest, ob es unter diesen
Kunden gibt, die gemeinsame Sortimentsschwerpunkte
aufweisen, d.h., die in demselben Teil des Sortiments
Uberdurchschnittlich hohe Umsétze erzielen? Durch wel-
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che Eigenschaften lassen sich solche Kundengruppen
charakterisieren?

Diese Fragestellung basiert auf Analyse 9. Hier wird mit Hilfe von OLAP
zunéchst die Gruppe der zu betrachtenden Kunden naher spezifiziert. Fir die
Anwendung wurde festgelegt, dass in erster Linie Sortimentsschwerpunkte bei
umsatzstarken Apotheken interessant sind. Fir die so eingeschrankte Menge der
Apotheken wird dann ein Clustermodell erstellt, das die Apotheken nach Sorti-
mentsschwerpunkten gliedern soll.

3.8 Unterstltzung durch existierende Werkzeuge,
Technologien und Algorithmen

Wenige wissenschaftliche Arbeiten beschéftigen sich mit Aspekten der Integra-
tion von Data Mining und OLAP. In [Han97] wird der kombinierte Einsatz der
beiden Analyseansitze vorgeschlagen. Ahnlich wie in Abschnitt 3.6 beschrieben,
wird hier Data Mining auf der Basis von OLAP-Analysen und umgekehrt ange-
strebt. Die Arbeit analysiert aber weder Fragen der Modellierung noch der Syste-
marchitektur im Zusammenhang der integrierten Betrachtung von Data Mining
und OLAP. Eine Architektur fir die Integration der beiden Analyseansétze wird
in [Han98] und [HK01] skizziert. Diese geht von der Speicherung der Daten in
einer multidimensionalen Datenbank bzw. in einer proprietéren Struktur aus und
verfolgt damit einen Ansatz, der nicht direkt mit ROLAP vereinbar ist.

Andere Arbeiten beschéaftigen sich mit der Erkennung auffélliger und unerwarte-
ter Werte in einem Datenwirfel [SAM98a] [SAM98b]. Dies stellt zwar eine
Erweiterung der OLAP-Funktionalitét dar. Die eingesetzten Methoden stammen
alerdings nicht aus dem Bereich Data Mining, so dass hier nicht von einer Inte-
gration von OLAP und Data Mining gesprochen werden kann.

In [JLNOO] wird der Bedarf fir eine sequenzielle Anwendung unterschiedlicher
Analyseoperationen identifiziert, wobei der Schwerpunkt auf der Anwendung
von Data-Mining-Verfahren auf der Grundlage anderer Data-Mining-Ergebnisse
liegt. Hierzu wird ein Datenmodell, das 3W-Modell, sowie eine Algebra defi-
niert. Diese stellt Analyseoperatoren bereit, deren Ergebnisse direkt wieder von
anderen Analyseoperatoren verwendet werden konnen. Es wird aber weder die
konzeptuelle noch die logische Modellierung fir die Basisdaten betrachtet.
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Ebenso werden Fragen der Systemarchitektur und der Optimierung ausgeklam-
mert.

Auf der Seite der kommerziellen Analysesoftware gibt es ebenfalls nur wenige
Ansdtze, um Data Mining und OLAP integriert zu betrachten. Viele Data-
Mining-Werkzeuge bieten eine Reihe von Data-Mining-Verfahren an und erlau-
ben den Export der Ergebnisse in unterschiedlichen Formaten [TBD97] [Thi98]
[I1bm99] [SP99a] [SP99b] [ANOQ]. Typische OLAP-Operationen gehdren aber in
der Regel nicht zum Leistungsspektrum dieser Werkzeuge, so dass integrierte
Systeme bisher nicht verfigbar sind.

Ahnlich sieht es auf der Seite der OLAP-Werkzeuge aus. Hier findet meist eine
Konzentration auf die priméaren OLAP-Operationen statt [Mic95] [Mic99]
[Abed9] [Cog99] [Cog01] [HypOla] [HypOlb]. Data Mining ist dann nur durch
den Export der betrachteten Datenwirfel in das dafiir vorgesehene Werkzeug
moglich. Selbst wenn beide Werkzeuge von demselben Anbieter stammen, ist
hiermit der Wechsel in eine andere Applikation mit eigener Systemarchitektur
und Benutzungsschnittstelle verbunden. Jede Applikation weist darliber hinaus
ihre spezifischen Anforderungen an die zu Grunde liegenden Daten und deren
interne Reprasentation auf.

3.9 Identifikation der Integrationsbereiche

Die Analyse verfligbarer wissenschaftlicher Arbeiten, Technologien und Werk-
zeuge des vorangegangenen Abschnitts hat gezeigt, dass bisher keine vollstan-
dige Unterstiitzung fur die integrierte Anwendung von OLAP und Data Mining
gegeben ist. Um diese durchgehend gewdahrleisten zu kdnnen, muss eine Reihe
von Aspekten ndher untersucht werden.

Hierzu gehdrt zunéchst die Frage nach einem geeigneten Datenmodell, auf das
Werkzeuge aus den Bereichen OLAP und Data Mining gleichermal3en gut auf set-
zen koénnen. Bei der Betrachtung des Datenmodells muss bei spiel sweise bertick-
sichtigt werden, ob die verschiedenen Analyseansétze eine unterschiedliche Sicht
auf die Daten implizieren. Daruiber hinaus kann sowohl die Wahl des logischen
as auch des physischen Schemas Auswirkungen auf die Performanz der Anwen-
dung haben. In Kapitel 4 wird die Datenmodellierung fur ein Data Warehouse
analysiert und geeignete Datenmodelle und Schematypen fir die Integration von
Data Mining und OLAP werden identifiziert.
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Ein weiterer Aspekt ist die Systemarchitektur, die fir Data Mining und OLAP
einen gleichermal3en guten Rahmen bildet. Diese Frage ist eng mit mdglichen
Ansdtzen zur anwendungsiibergreifenden Optimierung verbunden. Das Ziel aler
hier betrachteten Analyseansétze ist es, eine moglichst interaktive Analyse der
Daten zu ermoglichen. Die effiziente Ausfiihrung der Anfragen ist also ein zen-
traler Aspekt. Hier stellt sich die Frage, ob es Optimierungsansétze gibt, die fir
OLAP und Data Mining gleichermalien einsetzbar sind, so dass sie unabhéngig
von der konkreten Anwendung zum Einsatz kommen kdnnen. Sofern solche all-
gemeinen Optimierungsansétze identifiziert werden konnen stellt sich wieder die
Frage, wie diese in der Systemarchitektur realisiert werden kénnen. Die Frage
der geeigneten Systemarchitektur wird in Kapitel 5 dieser Arbeit behandelt, wah-
rend anwendungsuibergreifende Optimierungsansitze Gegenstand von Kapitel 6
sind.

Fur die Integration ist der Zugriff auf Analyseergebnisse notwendig. Damit ergibt
sich im Bereich der Metadaten die Frage, wie Analyseergebnisse représentiert
werden mussen, um deren Weiterverwendung in unterschiedlichsten Analysean-
wendungen zu ermoglichen. Fir die Speicherung und den Austausch der Ergeb-
nisse von Data-Mining-Verfahren wurde beispielsweise die auf XML basierende
Predictive Model Markup Language (PMML) entwickelt [Dat00]. Der Austausch
von Analyseergebnissen zwischen Data-Mining-Anwendungen und OLAP-
Anwendungen in beide Richtungen wird hierdurch allerdings nicht unterstiitzt.
Weiter geht hier das Common Warehouse Metamodel (CWM) der Object
Management Group, das sowohl die Modellierung von Metadaten fir Data
Mining als auch fir OLAP erlaubt [Obj01a] [Obj01b]. Eine detaillierte Analyse,
wie Analyseergebnisse in einem Repository représentiert werden miissen, um sie
integriert fir OLAP und Data Mining nutzen zu kdnnen, ist nicht Gegenstand
dieser Arbeit.

3.10 Zusammenfassung

Die beiden Anayseansédtze OLAP und Data Mining weisen unterschiedliche
Leistungsspektren auf. Die Unterschiede wurden in diesem Kapitel analysiert
und anhand konkreter Fragestellungen fur die in Kapitel 2 vorgestellten Anwen-
dungsszenarien erléutert. Es konnte gezeigt werden, dass eine umfassende Ana-
lyse der in einem Data Warehouse verfuigbaren Daten nur moglich ist, wenn die
beiden Anayseansétze gleichermalien beriicksichtigt werden. Welche zusétzli-
chen Analyseméglichkeiten sich hierbei ergeben, wurde wiederum im Rahmen
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der Anwendungsszenarien verdeutlicht. Wie in Abschnitt 3.8 erlautert, hat die
Analyse existierender Werkzeuge, Technologien und Algorithmen gezeigt, dass
in diesen Bereichen hinsichtlich der Integration von OLAP und Data Mining
noch erhebliche Defizite vorhanden sind. Konkrete Fragestellungen wurden hier-
bei in den Bereichen Datenmodellierung, Systemarchitektur und anwendungsun-
abhéangige Optimierung identifiziert.



Zusammenfassung

4 Datenmodellierung

In der Literatur gibt es umfangreiche Informationen und Handlungsanweisungen
zur Erstellung des Datenmodells fir ein Data Warehouse [Inm92] [Kim96]
[KR+98]. Eine Reihe von Datenmodellen und Schematypen wird in diesem
Kapitel beschrieben und analysiert. Eswird sich dabei zeigen, dass allen betrach-
teten Datenmodellen eine multidimensionale Sichtweise zu Grunde liegt und sie
sich in erster Linie an Analysen aus dem Bereich OLAP orientieren. Welche
Auswirkungen das Datenmodell auf Analysen aus dem Bereich Data Mining hat
und wel che Konsequenzen sich fir die Modellierung aus den spezifischen Merk-
malen der Data-Mining-Verfahren ergeben, ist bisher nicht detailliert untersucht
worden. Diese Analyse wird in den folgenden Abschnitten, getrennt nach den
einzelnen Phasen des M odellierungsprozesses, durchgefihrt. Die entsprechenden
Schlussfolgerungen fur die Datenmodellierung werden in Abschnitt 4.4 darge-
stellt.

Der Datenbankentwurf ohne Berlicksichtigung der besonderen Anforderungen
im Data-Warehouse-Umfeld wird in dieser Arbeit als klassischer Datenbankent-
wurf bezeichnet. Hierbei handelt es sich um einen komplexen Entwurfsprozess,
der typischerweise in drei Phasen unterteilt ist und auf einer detaillierten Anfor-
derungsanalyse beruht. Man unterscheidet die Phasen des konzeptuellen, des
logischen und des physischen Entwurfs, entsprechend der zunehmenden Abhan-
gigkeit vom Zieldatenbanksystem und der physischen Speicherung der Daten. In
der Regel beruht der Entwurfsprozess auf einer daten-orientierten Sichtweise des
Systems, d.h., es werden die Daten und ihre Eigenschaften modelliert und nicht
die Anwendungen, die auf die Daten zugreifen [TY F86] [BCN92].

In jeder Phase des Entwurfsprozesses werden spezifische Modelle verwendet,
um das Schema, welches das Ergebnis der jeweiligen Entwurfsphase ist, zu
beschreiben. Das Schema gibt jeweils die Struktur einer konkreten Datenbank an,
wéhrend das Modell die Sprache darstellt, in der das Schema beschrieben wird.
Beim konzeptuellen Entwurf kommt haufig das Entity-Relationship-Modell zum
Einsatz [Che77] [Dat95] [Che96] [BCN92]. Es gibt aber auch eine Reihe alterna-
tiver Ansétze, wie z.B. das NIAM-Modell [LF93]. Ein Vergleich von Modellen
findet sich beispielsweise in [HK87]. Das geeignete Modell fir den logischen
Entwurf héngt vom Zieldatenbanksystem ab. Bei der Modellierung fir ein relati-
onales Datenbanksystem basiert das logische Schema auf dem relationalen
Modell. Bei der Erstellung des logischen Schemas wird haufig as Zwischen-
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schritt ein modifiziertes Schema verwendet, das auf dem Entity-Relationship-
Modell basiert [BCN92] [CBS99]. Fir die physische Modellierung gibt es keine
vergleichbaren allgemeinguitigen Modelle.

Wie beim klassischen Datenbankentwurf werden auch beim Entwurf eines Data
Warehouse mehrere Phasen unterschieden. Der Inhalt der wichtigsten Phasen des
Entwurfsprozesses ist nach [GR98] und [GR99]:

« die Anayse der operationalen Systeme,
« die Spezifikation der Anforderungen,
¢ der konzeptuelle Entwurf,

« die Ermittlung relevanter Anfragen und die Uberpriifung des konzeptuellen
Schemas,

 der logische Entwurf sowie

 der physische Entwurf.

Die meisten anderen Autoren konzentrieren sich auf die drei Phasen des klassi-
schen Datenbankentwurfs [WB97]. Der in [HLV00] vorgestellte Prozess umfasst
z.B. nach der Anforderungsanalyse und Spezifikation nur die Phasen des konzep-
tuellen, logischen und physischen Entwurfs, wie dies bei der klassischen Model-
lierung der Fall ist. In dieser Arbeit wird diese Sichtweise zu Grunde gelegt. Da
spezifische Modelle nur fur konzeptuelle und logische Schemata existieren, kon-
zentrieren sich die folgenden Betrachtungen auf die beiden zugehérigen Entwurf-
sphasen. Der Schwerpunkt liegt hierbei nicht auf der methodischen
Vorgehensweise, sondern auf den in den einzelnen Entwurfsphasen eingesetzten
Datenmodellen und Schematypen.

4.1 Der konzeptuelle Data-Warehouse-Entwurf

Das grundlegende Ziel eines konzeptuellen Datenbankentwurfs ist es, ein
Schema fir das Zielinformationssystem zu erstellen und damit die Grobstruktur
der Daten, die das Informationssystem verwaltet, zu beschreiben. Dieses Schema
soll vom Typ des zu verwendenden Datenbanksystems und der physischen Struk-
tur, in der die Daten abgel egt werden, unabhangig sein [BCN92]. Im Data-Ware-
house-Bereich bedeutet dies eine Modellierung unabhéngig davon, ob die Daten
in einem relationalen oder multidimensionalen Datenbanksystem verwaltet wer-
den [WB97] [HLVOQ].
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4.1.1 Das konzeptuelle Modell COCOM

In der Literatur werden fir den konzeptuellen Entwurf eines Data Warehouse
verschiedene Modelle vorgeschlagen [LW96] [AGS97] [GL97] [CT9§]
[GMR98a] [GMR98h] [GRI8] [Len98] [GRI9] [TBC99] [HLVOO] [Lec0l]. Die
im Rahmen dieser Arbeit getroffenen Aussagen zur Modellierung sollen nicht
von den spezifischen Eigenschaften eines dieser Modelle abhangig sein. Im Fol-
genden wird deshalb ein Datenmodell vorgestellt, das die wesentlichen Merk-
mae der in der Literatur vorgeschlagenen Modelle umfasst. Manche
M odellierungsdetails werden nur von einem oder wenigen publizierten Modellen
unterstltzt. Bel diesen muss einzeln Uberpriift werden, ob sie von grundlegender
Bedeutung sind. Nur dann werden solche spezifischen Modellierungsdetails im
Folgenden beriicksichtigt. Da der Fokus auf den gemeinsamen Eigenschaften der
verschiedenen Modelle liegt, wird das in dieser Arbeit zu Grunde gelegte Modell
als COCOM-Modell (COmmon COnceptual warehouse Model) bezeichnet. Die
Darstellung des Modells orientiert sich an der Beschreibung des Dimensional
Fact Model in [GMR98a] und dessen Erweiterung in [Lec01].

Definition 1. Mal3

Ein Mal? m besteht aus einem numerischen oder booleschen Ausdruck.
In der Regel handelt es sich bei den Mal3en um die Kenngrof3en, die primér ana-
lysiert werden sollen. Sie beruhen auf Daten der operationalen Systeme. Im
Anwendungsszenarium Phagroh AG gibt es beispielsweise Mal3e flr die Anzahl
verkaufter Medikamente (soldUnits) und den damit erzielten Umsatz (turnover).

Definition 2:  Fakt

Ein Fakt F besteht aus einem Namen F und einer Menge M von MalZen.
Mehrere Kenngrof3en kdnnen so zu einem Fakt zusammengefasst werden. Bei
der Phagroh AG ist es z.B. mdglich, die beiden Mal3e soldUnits und turnover zu
einem Fakt Customer Turnover zu verbinden.

Definition 3:  Dimensionsattribut

Ein Dimensionsattribut a wird durch eine Menge diskreter Werte oder durch
Tupel diskreter Werte charakterisiert. Der Wertebereich fir ein Dimensions-
attribut wird als Dom(a) bezeichnet.

37



Datenmodellierung

Dimensionsattribute reprasentieren die unterschiedlichen Betrachtungsebenen
fir die Analyse der Fakten. Typische Dimensionsattribute bei der Phagroh AG
sind Angaben zu den Kunden, wie customer|D, Zip oder city.

Definition 4: Charakterisierungsattribut

Ein Charakterisierungsattribut ¢ wird durch eine Menge diskreter Werte oder
Tupel diskreter Werte beschrieben. Dom(c) ist der Wertebereich des Charak-
terisierungsattributs c.

Charakterisierungsattribute sind zwar gleich definiert wie Dimensionsattribute,
unterscheiden sich von diesen aber in ihrer Verwendung. Sie liefern zusétzliche
Informationen zu einem Dimensionsattribut und kénnen bei der Anayse zwar
zur Selektion relevanter Daten verwendet werden, nicht aber zu deren Gruppie-
rung. Das Attribut name der Dimension Customer stellt bei der Phagroh AG ein
Beispiel hierfr dar.

Definition 5:  hierarchische Beziehung von Attributen

Sei A eine Menge von Dimensionsattributen, C eine Menge von Charakteri-
sierungsattributen und ag ein Pseudodimensionsattribut, das die Rolle eines
Fakts spielt. Eine hierarchische Beziehung von Attributen aus A und C wird
durch das Tupel (ai,a].) mita, 04 0O{ag, a; 0A40C,a;2 a; bezeichnet.

Hiermit werden die Beziehungen der Attribute innerhalb einer Dimension festge-
legt. Zu beachten ist, dassin der Definition nichts Uber die Kardinalitét der jewei-
ligen Beziehung ausgesagt wird. Sowohl bei den Dimensionsattributen als auch
bel den Charakterisierungsattributen sind 1:1-, 1:n- und n:m-Beziehungen mdg-
lich. In Abbildung 6 sind fur die Phagroh AG keine hierarchischen Beziehungen
angegeben. Innerhalb der Zeitdimension gelten aber offensichtlich die folgenden
Beziehungen: (date, month), (month, year), (date, year).

Definition 6: Dimension

Eine Dimension d = (4, C, H) besteht aus einer Menge A von Dimensions-
atributen, einer Menge C von Charakterisierungsattributen sowie einer
Menge H = {(ai,aj)‘al. O{ag O04,a,040C, al.iaj} von hierarchi-
schen Beziehungen "zwischen den Attributen der Dimension. Die Menge
{agh O A1 C bildet mit den hierarchischen Beziehungen H einen gerichte-
ten Graphen, in dem alle Knoten von ag aus zu erreichen sind. Alle Dimensi-
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onsattribute a ;004 mit (ajp.a j) OH werden als Primarattribute der
Dimension d bézeichnet.

Eine Dimension umfasst mehrere eng zusammenhangende Aspekte, die bei der
Analyse eine Sichtweise der Daten widerspiegeln. Zu einer Dimension gehdren
sowohl Dimensionsattribute als auch Charakterisierungsattribute und deren hier-
archische Beziehungen. Eine der wichtigsten Dimensionen ist die Zeit. Bei der
Phagroh AG setzt diese sich unter anderem aus den Dimensionsattributen date,
year, month und day zusammen.

Definition 7. Aggregationspfad

Sei M eine Menge von Mal%en, d eine Dimension und Q ein Aggregationso-
perator. Ein Aggregationspfad tber M und d ist dann ein Tripel (m;, d,Q) mit
m; aM.

Ein Aggregationspfad gibt an, dass das Mal3 m; innerhalb der Dimension d mit
dem Aggregationsoperator Q aggregiert werden kann. Zu beachten ist, dass die
Angabe moglicher Aggregationspfade hier immer pro Dimension erfolgt und
nicht fUr die einzelnen Hierarchieebenen aufgeschlisselt wird. Es ist zuldssig,
dass fur einzelne Maf3e keine Aggregati onspfade angegeben sind und damit keine
Aggregation mdglich ist. Hierflr wird in dieser Arbeit die Bezeichnung nicht-
aggregierbares Mal3 verwendet. Vereinzelt werden solche Mal3e auch als Quali-
téten bezeichnet [Mic99].

Definition 8: Fakten-Schema

Sei M eine Menge von MalRen, A eine Menge von Dimensionsattributen, C
eine Menge von Charakterisierungsattributen, D eine Menge von Dimensio-
nen mit D = {(4'.C', H)|4'0 4, C'0C} , wobei H die Menge der hierar-
chischen Beziehungen tUber A’ und C' darstellt. P sei eine Menge von
Aggregationspfaden tUber M und D. Ein Fakten-Schema FSist dann das Finf-
tupel FS = (M, A,C,D,P).

Ein Fakten-Schema umfasst in der Regel einen Fakt und alle Dimensionen, die
fUr die Interpretation des Fakts von Bedeutung sind. Nach dieser Definition ist
der in Abbildung 6 dargestellte Ausschnitt aus dem Schema der Phagroh AG
genau ein Fakten-Schema.
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Definition 9: Dimensionen-Schema

Eine Menge DSvon Fakten-Schemata wird als Dimensi onen-Schema bezeich-
net.

Damit wird die Moglichkeit bereitgestellt, auf unterschiedliche Fakten und die
mit ihnen in Beziehung stehenden Dimensionen zuzugreifen. Hierbel kann die-
selbe Dimension mehrfach in den Fakten-Schemata vertreten sein.

4.1.2 Abgrenzung zu anderen konzeptuellen Modellen

Das COCOM-Modell weist ale grundlegenden Merkmale bereits publizierter
Modelle auf. In einzelnen Punkten differiert es alerdings von anderen Modellen.
Die Unterschiede zeigen sich hdufig an Eigenschaften der Modelle, die von ein-
zelnen Autoren als besonders wichtig identifiziert wurden und die darum bei der
Erstellung der jeweiligen Modelle besondere Beriicksichtigung fanden. Es folgt
darum zunéchst eine Zusammenstellung von Eigenschaften fir das konzeptuelle
Modell eines Data Warehouse, denen manche Autoren eine besondere Bedeutung
zumessen. Hierbei wird jeweils auf die Arbeit verwiesen, in der die Relevanz der
jeweiligen Modellierungsmdglichkeit explizit hervorgehoben wird.

Ein wichtiger Punkt, in dem sich die verschiedenen Modelle unterscheiden, ist
die Frage, wie detailliert und flexibel die einzelnen Dimensionen modelliert wer-
den koénnen. Zunéchst besteht eine Dimension in allen Modellen aus einer Reihe
von Attributen. Bei der detaillierteren Modellierung der Dimension kdnnen die
folgenden Aspekte unterschieden werden:

 Hierarchische Beziehungen zwischen den Attributen einer Dimension kénnen
explizit modelliert werden und sind nicht nur implizit vorhanden [PJ99].

* Innerhab einer Dimension ist es moglich, mehrere Hierarchien zu modellie-
ren [AGS97] [PJ99].

* Bei der Modellierung hierarchischer Beziehungen ist es moglich, zwischen
strikten und nicht-strikten Beziehungen bzw. vollstdndigen und unvollstandi-
gen Beziehungen zu unterscheiden [TBC99] [PJ99].

¢ Charakterisierungsattribute konnen explizit modelliert werden [Len98]
[BHLOO].

» Esist mdglich, Einschrénkungen hinsichtlich der Gultigkeit von Charakteri-
sierungsattributen zu modellieren [Len98] [BHLOQ].
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Fir die Fakten und deren Beziehungen zu den Dimensionen lassen sich folgende
Aspekte unterscheiden:

* Es besteht eine vollsténdige Symmetrie zwischen Fakten und Dimensionen
[AGS97] [PJ99].

» Zwischen Fakten und Dimensionen kdnnen n:m-Beziehungen modelliert wer-
den [PJ99].

« Esist moglich, Beziehungen zwischen unterschiedlichen Fakten zu modellie-
ren [MKOO].

¢ Im Modell I&sst sich angeben, welche Aggregationen fir bestimmte Fakten
und Dimensionen zulassig sind [LS97].

Neben diesen Eigenschaften gibt es noch zwei weitere Aspekte, die beachtet wer-
den koénnen:

+ Anderungen der Daten (iber die Zeit hinweg werden im Modell beriicksichtigt
[PJ99].

* Es ist mdglich, einzelne Angaben mit Wahrscheinlichkeiten zu versehen
[PJ99].

Ausgehend von diesem Eigenschaften-Katalog soll im Folgenden dargestellt
werden, welche Eigenschaften in den ndher untersuchten Modellen aus [LW96]
[AGS97] [GL97] [CT98] [GMR98a] [LAWS98] [TBC99] [PJ99] [HLVOOQ]
[LecO1] gegeben sind und welche im COCOM-Modell beriicksichtigt wurden.

Die explizite Modellierung von Hierarchien innerhalb einer Dimension sowie die
Beriicksichtigung paralleler Hierarchien ist in der Mehrzahl der Modelle gegeben
[CT98] [GMR98a] [LAW98] [TBC99] [PJ99] [HLV00] [LecOl]. Das COCOM-
Modell weist diese Eigenschaften darum ebenfalls auf. Selten wird dagegen eine
explizite Modellierung der Striktheit [TBC99] [PJ99] oder Vollstandigkeit
[TBC99] [LAWO8] der Beziehungen zwischen Attributen einer Dimension
berticksichtigt. Diese Maodellierungsmdglichkeiten spielen in der Regel weder
bei der Durchfiihrung von OLAP-Analysen noch bel der Erstellung von Data-
Mining-Modellen eine Rolle und bleiben darum auch in Abschnitt 4.1.1 unbe-
rucksichtigt.

Charakterisierungsattribute liefern zusétzliche Informationen zu einzelnen
Dimensionsattributen und werden in einer Vielzahl von Modellen unter unter-
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schiedlichsten Bezeichnungen beriicksichtigt [CT98] [GMR98a] [LAW9S]
[TBC99] [HLVO0O] [LecO1]. Diese sind in manchen Féllen nur fur einzelne Werte
des Dimensionsattributs relevant [Len98] [BHLOO]. In einer Produkthierarchie
konnen dies z.B. Merkmale sein, deren Betrachtung nur fir bestimmte Produkt-
gruppen sinnvoll ist. Da dies nur in einem der analysierten Modelle explizit
berlicksichtigt ist [LAW98], wird diese Modellierungsmoglichkeit im Rahmen
dieser Arbeit nicht weiter betrachtet. Im COCOM-Modell wird lediglich die
Unterscheidung zwischen Dimensions- und Charakterisierungsattributen unter-
stutzt.

Nur in wenigen Modellen wird eine Symmetrie zwischen Fakten und Dimensi-
onsattributen angestrebt [AGS97] [PJ99]. Ein wesentliches Argument fir diese
Symmetrie ist, dass in einem Data Warehouse u.U. Attribute bereitgestellt wer-
den sollen, die sowohl im Sinne von Fakten, d.h. zur Aggregation, als auch im
Sinne von Dimensionsattributen, d.h. zur Gruppierung und Selektion, verwendet
werden sollen. Wie in [Lec01] wird diese Modellierungsmdglichkeit hier nicht
weiter berlicksichtigt, da die Trennung zwischen Fakten und Dimensionen fiir
typische Anwendungen im OLAP-Bereich grundlegend ist.

Betrachtet man die Beziehung eines Fakts zu einer Dimension, so wird hier in der
Regel von 1:n-Beziehungen ausgegangen. Jedem Fakt ist in jeder Dimension
genau ein Objekt zugeordnet. Eine Modellierung von n:m-Beziehungen wird in
[PJO9] vorgeschlagen. Darliber hinaus kénnen Fakten Beziehungen zueinander
aufweisen. Ein Beispiel hierfr ist eine Bestellung und die einzelnen Bestellpos-
ten, die separat als Fakten modelliert werden [MKOQ]. In typischen Anwen-
dungsszenarien sind fur die Modellierung weder diese Beziehungen zwischen
Fakten noch die lediglich in [PJ99] berlicksichtigten n:m-Beziehungen zwischen
Fakten und Dimensionen notwendig. Sie werden deshalb im COCOM-Modell
ebenfalls nicht weiter betrachtet.

Eine wichtigere Rolle spielt bei der Modellierung die Frage, welche Aggregati-
ons-Funktionen auf welche Fakten angewandt werden kénnen. Dieswird in einer
ganzen Reihe von Modellen explizit modelliert [CT98] [GMR98a] [TBC99]
[PJ99] [HLVOOQ] und beispielsweise in [LecOl] hervorgehoben. Darliber hinaus
werden Voraussetzungen fir eine korrekte Aggregation sowie entsprechende
Normalformen in [LS97] [LAW98] [LecOl] betrachtet. Das vorliegende
COCOM-Modell bietet ebenfalls die Moglichkeit anzugeben, in welcher Weise
Fakten in bestimmten Dimensionen aggregiert werden konnen.
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Dariiber hinaus wird esin [PJ99] als relevant erachtet, dass ein Modell Anderun-
gen der Daten Uber die Zeit hinweg bereits explizit berlicksichtigt und dass es
mdglich ist, Informationen mit Wahrscheinlichkeiten zu versehen. In eéinem Data
Warehouse besteht die wesentliche Anderung im Hinzufiigen neu erfasster Fak-
ten. Daes sich hierbei lediglich um das Hinzuftigen von Datensétzen handelt, ist
dies nicht relevant fir das gewahlte Datenmodell. Erfasste Wahrscheinlichkeiten
werden weder von existierenden OLAP-Werkzeugen noch von den gangigen
Algorithmen im Bereich Data Mining beriicksichtigt. Darum sind diese Model-
lierungsmaglichkeiten im COCOM-Modell ebenfalls nicht vorgesehen.

4.1.3 Bewertung des COCOM-Modells

Im vorangegangenen Abschnitt wurde gezeigt, dass das beschriebene, allgemeine
konzeptuelle Datenmodell fir ein Data Warehouse alle wichtigen Eigenschaften
aufweist, die auch in anderen publizierten Datenmodel len beriicksichtigt wurden.
Auf dieser Grundlage wird nun analysiert, inwieweit dieses Modell fir OLAP-
Analysen und Data-Mining-Analysen gleichermal3en geeignet ist.

4.1.3.1 Eignung fur OLAP

Fir den Bereich OLAP wurden wichtige Merkmale in Abschnitt 3.2 beschrieben.
Eines dieser Merkmale ist, dass OLAP a's Ergebnis Mal3zahlen liefert. Auf wel-
cher Basis diese berechnet werden kdnnen, wird im vorgestellten Datenmodell
durch die explizite Modellierung der Fakten erfasst. Charakteristische Operatio-
nen fur OLAP sind die Navigation, die Selektion und die Aggregation. Die Navi-
gation auf den Daten wird im beschriebenen Datenmodell durch die
Modellierung der hierarchischen Beziehungen innerhalb der einzelnen Dimensi-
onen unterstiitzt. Diese Hierarchien sind ebenso bei der Aggregation der Daten
notwendig. Befindet man sich bei der Analyse auf einer bestimmten Betrach-
tungsebene, dann wird durch die hierarchischen Beziehungen vorgegeben, wel-
che Aggregationsstufen in der weiteren Analyse angestrebt werden kénnen. Der
Tatsache, dass nicht in alen Dimensionen beliebige Aggregationsfunktionen
angewandt werden kénnen, wird im COCOM-Moaodell durch die explizite Model-
lierung von Aggregationspfaden Rechnung getragen.

Betrachtet man zusétzlich die 12 Regeln zu OLAP von E. F. Codd, die in
Abschnitt 2.2 beschrieben sind, dann zeigt sich auch hier, dass das gewahlte
Datenmodell alle wesentlichen Aspekte von OLAP unterstiitzt. Ein wichtiges



Datenmodellierung

Merkmal hierbei ist wiederum die Identifikation einzelner Dimensionen und die
Modellierung der hierarchischen Beziehungen innerhalb dieser Dimensionen
(Regel 1). Anwendungsspezifische Sichten, wie sie von Codd gefordert werden,
konnen im vorliegenden Modell unter anderem durch die Modellierung alternati-
ver Aggregationspfade bereitgestellt werden. Weitere geforderte Merkmale, die
auch auf das konzeptuelle Schema bezogen werden kénnen, sind: die identische
Strukturierung und die identischen Operationen in den verschiedenen Dimensio-
nen (Regel 6) sowie die fehlende Einschrankung beziglich der Anzahl der
Dimensionen und deren Umfang (Regel 12). Das COCOM-Modell weist ale
diese Eigenschaften auf. Alle anderen von E. F. Codd aufgestellten Regeln sind
nicht auf das konzeptuelle Schema anwendbar. Insgesamt stellt das vorgestellte
Modell also eine geeignete Basis fir Analysen aus dem Bereich OLAP dar. Dies
entspricht der Erwartung, da das Modell auf einer Reihe von Datenmodellen
basiert, die speziell mit dem Fokus auf OLAP-Analysen entwickelt wurden.

4.1.3.2 Eignung fur Data Mining

Es bleibt damit zu Gberprifen, wie sich das Datenmodell als Grundlage fir Data-
Mining-Analysen eignet. Diese Betrachtung wird hier anhand der in Abschnitt
2.3 erlauterten Data-Mining-Modelle durchgefiihrt.

Durch die Modellierung der Fakten wird die Ableitung von Assoziationsregeln
unterstitzt. Dies kann exemplarisch am typischen Beispiel flr Assoziationsre-
geln, der Analyse von Warenkdrben verdeutlicht werden. Die Tatsache, dass ein
bestimmtes Produkt verkauft wurde, sowie die zugehdrige Stiickzahl, der erzielte
Umsatz usw., ist der festzuhaltende Fakt. Die zusétzlichen Informationen, die den
einzelnen Warenkorb ndher charakterisieren, sind in den dem Fakt zugeordneten
Dimensionen enthalten. Hierzu gehort beispielsweise der Kunde und der Ver-
kaufszeitpunkt. Mit dieser Modellierung, bei der der Inhalt von Warenkérben als
Fakt und die zusétzliche Information zu den einzelnen Warenkdrben al's Bestand-
teil der Dimensionen erfasst werden, kénnen bereits im konzeptuellen Schema
ale fir die Erstellung von Assoziationsregeln relevanten Informationen erfasst
und strukturiert werden.

Sowohl bei Clustermodellen als auch bei Klassifikationsmodellen geht es um
Objekte und deren Merkmale sowie um die Einteilung der Objekte in verschie-
dene Klassen basierend auf diesen Merkmalen. In der Regel kann eines der bel
der Analyse betrachteten Objekte als Bestandteil einer Dimension gesehen wer-



Der konzeptuelle Data-Warehouse-Entwurf

den. Wichtige Objekte der Analyse bei der Phagroh AG sind z.B. die einzelnen
Kunden oder die Artikel, die entsprechend den Dimensionen Customer bzw.
Article zugeordnet werden. Durch die Modellierung der verschiedenen Dimensi-
onen werden also auch wichtige Merkmale fir die zu analysierenden Objekte
strukturiert. Zusétzliche Merkmale fur diese Objekte konnen mit Hilfe der mit
einer Dimension verbundenen Fakten gewonnen werden. So kann im Modell der
Phagroh AG z.B. Uber das Mal3 turnover fir jeden einzelnen Kunden der maxi-
male Monatsumsatz als zusétzliches Merkmal ermittelt werden.

Aggregationen spielen beim Data Mining eine zentrale Rolle. Bei der Erstellung
von Clustermodellen, Klassifikationsmodellen und Assoziationsregeln werden
die Daten in der Regel mehrfach und mit unterschiedlichen Gruppierungen und
Selektionen aggregiert [SAM96]. Im COCOM-Modell wird dies durch die Fest-
legung der Hierarchien innerhalb einer Dimension unterstiitzt. Dadurch werden
die potenziellen Aggregationspfade definiert. Dariiber hinaus sind die festgeleg-
ten Hierarchien bei der Ableitung von hierarchielibergreifenden, generalisierten
Assoziationsregeln relevant [SA95]. Dies kann beispielsweise bedeuten, dass
Verkaufsdaten nicht nur auf Abhéangigkeiten zwischen unterschiedlichen Artikeln
hin analysiert werden, sondern dass auch Artikelgruppen in der Analyse Bertick-
sichtigung finden. Das COCOM-Modell bietet eine weitere Unterstiitzung fir die
Aggregation der Daten, in dem erfasst wird, welche Aggregationsfunktionen in
welchen Dimensionen zul&ssig sind.

Sequenzen basieren auf dem zeitlichen Verhalten von Datenstrémen. Im Daten-
modell kann die Zeit as eigenstandige Dimension modelliert und mit den sich
veréndernden Fakten verbunden werden. Damit kann fur die einzelnen Fakten
der zeitliche Verlauf ihres Auftretens festgehalten werden. Je nach Modellierung
der Zeitdimension ist eine Betrachtung auf verschiedenen Detaillierungsstufen
moglich. Das konzeptuelle Modell ermdglicht es aso, ale grundlegenden Infor-
mationen fir die Erstellung von Sequenzmodellen zu erfassen.

Wie gezeigt werden konnte, stellt das COCOM-Modell eine gute Basis fir die
Modellierung von Daten dar, die mit Hilfe der in Abschnitt 2.3 beschriebenen
Data-Mining-Verfahren analysiert werden sollen. Im Gegensatz zu OLAP, wo
auch die typischen Operationen, wie z.B. die Aggregation, bereits im Datenmo-
dell unterstiitzt werden, ist dies jedoch fur Data Mining nicht mdglich. Hier
unterscheiden sich die notwendigen Operationen in Abhangigkeit vom eingesetz-
ten Verfahren und Algorithmus. Dariiber hinaus missen fir einzelne Verfahren
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Zielgrofzen vorgegeben werden. Dies kann aber nur in der individuellen Analyse
und nicht allgemein im Datenmodell erfolgen.

4.1.3.3 Zusammenfassende Bewertung des COCOM-Modells

Die Betrachtungen zum konzeptuellen Data-Warehouse-Entwurf haben gezeigt,
dass das COCOM-Modell Modellierungsmoglichkeiten bietet, die sowohl fir
OLAP als auch fir Data Mining genutzt werden kénnen. Diese Modellierungs-
moglichkeiten unterstiitzen im Bereich OLAP einerseits die charakteristischen
Operationen und beriicksichtigen andererseits die in den Regeln von E. F. Codd
enthaltenen Anforderungen. Sie erlauben zudem, alle fir die Erstellung der
unterschiedlichen Data-Mining-Modelle relevanten Informationen zu erfassen
und geeignet zu strukturieren. Weitere, spezifische Model lierungsmdglichkeiten,
die in einzelnen konzeptuellen Modellen fir ein Data Warehouse berticksichtigt
sind, wurden in Abschnitt 4.1.2 betrachtet. Viele davon haben sich allerdingsim
Rahmen der Aufgabenstellung dieser Arbeit al's nicht grundlegend herausgestellt
und wurden darum nicht in das COCOM-M odell aufgenommen. Insgesamt weist
dieses Modell die meisten Gemeinsamkeiten mit dem Dimensional Fact Model
auf [GMR983]. Insbesondere wurden die folgenden Merkmale fir das COCOM-
Modell als besonders wichtig identifiziert:

» Ein Fakt kann sich aus mehreren Mal3en zusammensetzen.
« Eswird explizit zwischen Fakten und Dimensionen unterschieden.
« Dimensionsattribute und Charakterisierungsattribute werden unterschieden.

 Die hierarchischen Beziehungen werden fir die einzelnen Dimensionen expli-
zit modelliert.

* Injeder Dimension kdnnen mehrere, parallele Hierarchien modelliert werden.

« Pro Dimension kénnen die auf die Mal3e anwendbaren Aggregationsfunktio-
nen angegeben werden.

Zusammenfassend kann hier gefolgert werden, dass das COCOM-Modell fur die
Modellierung von Daten geeignet ist, die sowohl mit Methoden des OLAP als
auch des Data Mining analysiert werden sollen. Dies gilt ebenso fur ale ver-
gleichbaren Datenmodelle, die mindestens dieselbe Mé&chtigkeit hinsichtlich der
Modellierung bieten. In der weiteren Arbeit wird davon ausgegangen, dass das
COCOM-Modell die Grundlage fur den konzeptuellen Entwurf bildet.
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4.2 Der logische Data-Warehouse-Entwurf

Das Ziel des logischen Entwurfs ist es, das im konzeptuellen Entwurf erstellte
Schema auf ein Schema abzubilden, das das gegebene Ziel-Datenbanksystem
berticksichtigt. Beim logischen Entwurf fir ein Data Warehouse muss also
berlicksichtigt werden, ob fir ein relationales oder ein multidimensionaes
Datenbanksystem modelliert werden soll [GR99] [HLVO00]. Im Rahmen dieser
Arbeit wird generell davon ausgegangen, dass die zu analysierenden Daten in
einem Data Warehouse auf der Basis eines relationalen Datenbanksystems vor-
liegen. Die folgenden Betrachtungen beschrénken sich darum auf logische Sche-
mata, die auf dem relationalen Modell beruhen.

Fir die Abbildung des konzeptuellen Schemas auf Tabellen wurden unterschied-
liche logische Schematypen entwickelt. Die wichtigsten Vertreter sind das Flat-
Schema, das Star-Schema sowie das Snowflake-Schema. Hier handelt es sich um
mehrere Ansétze, die zeigen, wie aus einem konzeptuellen Schema ein logisches
Schema im relationalen Modell erstellt werden kann. Zu jedem dieser Ansétze
gehoren spezifische Strukturierungsmerkmale fir das logische Schema. Diese
Merkmale beschreiben charakteristische Eigenschaften eines |ogischen Schemas,
nicht aber das Schema fir eine konkrete Datenbank. Die genannten Ansétze wer-
den darum al's Schematypen bezeichnet. Als Bezeichnung fir die einzelnen Sche-
matypen wurden aber die in der Literatur Ublichen Begriffe Flat-Schema, Star-
Schema und Snowflake-Schema beibehalten.

Mit diesen Schematypen werden in erster Linie die folgenden Ziele verfolgt:

¢ Die mehrdimensionale Struktur der zu analysierenden Daten soll in einem
relationalen Datenbanksystem abgebildet werden.

+ Typische Anderungen der Ausgangsdaten sollen in den Modellen einfach
nachvollzogen werden kénnen. Dies betrifft einerseits das Hinzufligen zusétz-
licher Dimensionen und andererseits Anderungen in den Attributen und Hier-
archien einer Dimension.

* Typische Anfragen eines ROLAP-Tools sollen auf den zu analysierenden
Daten moglichst effizient ausgefiihrt werden kdnnen.

Alle genannten Schemata wurden mit dem Ziel entwickelt, OLAP-Analysen zu
untersttzen. Fir den Bereich Data Mining wurden bisher keine vergleichbaren
spezifischen Schemata publiziert.
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Das COCOM-Modell bildet eine wichtige Grundlage fur die Analyse der logi-
schen Schematypen. Deren Beschreibung besteht darum zunéchst aus der Dar-
stellung der Abbildungsschritte, mit denen ein konzeptuelles Schema, das auf
dem COCOM-Modell beruht, in das dem Typ entsprechende logische Schema
Uberfihrt werden kann. Hierbei werden fur das Fakten-Schema und seine
Bestandteile jeweils dieselben Bezeichnungen verwendet wie in Abschnitt 4.1.1.
Bei Dimensionsattributen, Charakterisierungsattributen und nicht-aggregierbaren
Mal3en ist zu beachten, dass diese sich tatséchlich aus zwei Attributen im Sinne
eines Datenbankschemas zusammensetzen konnen. Dies ist z.B. dann der Fal,
wenn es zu einem Dimensionsattribut sowohl einen Identifikator als auch eine
textuelle Beschreibung gibt, die im konzeptuellen Schema nicht unbedingt
getrennt erfasst wurden. Die zunéchst beschriebenen drei grundlegenden Sche-
matypen sind in Abbildung 11 schematisch dargestellt.

FT

i

Flat-Schema Star-Schema Snowflake-Schema

Abbildung 11: Schematypen fir den logischen Data-Warehouse-Entwurf

4.2.1 Das Flat-Schema

Ein Flat-Schema besteht aus einer Faktentabelle, die einen oder mehrere Fakten
sowie ale Informationen der Dimensionen umfasst, die mit den in der Tabelle
représentierten Fakten verbunden sind [MKO0Q]. Abbildung 12(a) zeigt ein Flat-
Schema am Beispiel der Phagroh AG. Um das Flat-Schema flr ein vorgegebenes
Dimensionen-Schema zu erreichen, sind folgende Abbildungsschritte notwendig:

Erstelle fur jedes Fakten-Schema FS = (M, A4,C,D,P) des Dimensionen-
Schemas DSeine Tabelle FT und lege die Attribute wie fol gt fest:
* JedesMa3 m; [J M des Fakten-Schemas wird zu einem Attribut,

¢ dle Primérattribute der Dimensionen d 00 D werden zu Attributen und bilden
zusammen den Priméarschliissel der Faktentabelle FT,

48



Der logische Data-Warehouse-Entwurf

« alle Dimensionsattribute a 0 4 und alle Charakterisierungsattribute ¢ 00 C
werden ebenfalls zu Attributen in FT.

Customer
Turnover
customerID Time
name Customer CustomerTurnover
zip timelD
city City customerID [  customerID date Month
name dcID day
dclD ip [ zp timelD monthID 1+ monthID Year
city city articlelD month
soldUnits yearID [ yearID
timelD turnover year
date
year De Article
month y
day d‘.ID articleID
Clty name
articleID units
name weight
units length
weight Wi.dlh
length height
width
height
soldUnits
turnover
(a) Flat-Schema (b) Snowflake-Schema

Abbildung 12: Flat- und Snowflake-Schema der Phagroh AG

4.2.2 Das Star-Schema

Ein Star-Schema besteht aus einer Faktentabelle und jeweils einer Dimensionsta-
belle pro Dimension [Kim96] [CD97] [KR+98] [HK01]. Die Dimensionstabellen
enthalten hierbel alle Dimensionsattribute und Charakterisierungsattribute, die zu
einer Dimension gehéren. Die Abbildung eines gegebenen Dimensionen-Sche-
masin ein Star-Schema l&sst sich wie folgt angeben:

Erstelle fir jedes Fakten-Schema FS = (M, 4,C,D,P) des Dimensionen-
Schemas DS eine Faktentabelle FT, deren Attribute nach folgenden Regeln fest-
gelegt werden:

¢ JedesMal3 m; 0 M des Fakten-Schemas wird zu einem Attribut,

49



Datenmodellierung

* dle Priméarattribute der Dimensionen 4 0 D werden zu Attributen und bilden
zusammen den Priméarschliissel der Faktentabelle FT.

Erstelle fur jede Dimension d = (4, C, H) des Dimensionen-Schemas DS eine
Dimensionstabelle DT mit den folgenden Attributen:

¢ Jedes Dimensionsattribut ¢ 0 4 der Dimension d wird zu einem Attribut,

¢ jedes Charakterisierungsattribut ¢ 0 C der Dimension d wird zu einem Attri-
but,

* bilde den Primérschliissel der Tabelle DT aus alen Primérattributen der
Dimension d.

Ein Star-Schema erméglicht lediglich die Abbildung eines Fakten-Schemas auf
Tabellen. Diese Abbildung kann fur jedes Fakten-Schema separat angewandt
werden, wodurch eine unverbundene Menge von Star-Schemata entsteht. Wird
daraus ein konsolidiertes Schema erstellt, das sowohl gemeinsame Dimensionen
as auch Beziehungen zwischen den Fakten berilicksichtigt, so wird meist von
einem Constellation-Schema oder Galaxy-Schema gesprochen [CD97] [MKOQ].
Das Star-Schema fir die Phagroh AG ist bel der Einfilhrung der Beispielszena-
rien in Abbildung 6 angegeben.

Einige wichtige Merkmale des auf dem beschriebenen Weg erstellten Star-Sche-
mas sind:

* Alle Dimensionstabellen sind vollstdndig denormalisiert,

« dielnformation Uber die hierarchischen Beziehungen ist nicht Bestandteil des
logischen Schemas und

e die Information Uber die moglichen Aggregationspfade innerhalb einer
Dimension ist ebenfalls nicht Bestandteil des logischen Schemas.

4.2.3 Das Snowflake-Schema

Ein Snowflake-Schema besteht aus einer Faktentabelle und aus mehreren Dimen-
sionstabellen fur jede Dimension, die mit der Faktentabelle verbunden ist. Diese
zusétzlichen Dimensionstabellen beruhen auf einer zumindest teilweisen Norma-
lisierung von Dimensionen. Es gibt eine Reihe von Varianten fiir dieses Schema.
Hier wird zunéchst die einfachste, herstellerunabhéngige Variante beschrieben.
Bei dieser gibt es zu jedem Dimensionsattribut eine eigene Dimensionstabelle
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[CD97] [MKOQ]. Um aus einem Dimensionen-Schema ein Snowflake-Schema
Zu generieren, mussen die folgenden Schritte durchlaufen werden:

Erstelle fur jedes Fakten-Schema FS = (M, 4,C,D,P) des Dimensionen-
Schemas DS eine Tabelle FT, deren Attribute nach folgenden Regeln festgelegt
werden:

e JedesMaR m JOM des Fakten-Schemas wird zu einem Attribut,

* dle Primérattribute der Dimensionen 4 0 D werden zu Attributen und bilden
zusammen den Priméarschliissel der Faktentabelle FT.

Erstelle fir jedes Dimensionsattribut ¢ 0 4 einer Dimensiond = (4, C, H) des
Dimensionen-Schemas DS eine Dimensionstabelle DT mit folgenden Attributen:

* Das Dimensionsattribut a wird zum Priméarschlissel der Dimensionstabelle
DT,

« jedes Charakterisierungsattribut ¢' mit (a,c') O H wird ein Attribut von DT
und

» jedes Dimensionsattribut a' mit (a,¢") O H wird ebenfalls ein Attribut von
DT.

Ein wichtiger Unterschied beim Snowflake-Schema im Vergleich zum Star-
Schema ist, dass die hierarchische Beziehung der Dimensionsattribute explizit
modelliert ist. Wie in Abbildung 12(b) zu sehen ist, ergeben sich dadurch auch
im Beispiel der Phagroh AG zusétzliche Tabellen. Wie beim Star-Schema wird
aber die Information beziiglich moglicher Aggregationspfade nicht modelliert.

4.2.4 Varianten des Snowflake-Schemas

Es gibt eine Reihe von Varianten des Snowflake-Schemas. Hierbei handelt es
sich meist um herstellerspezifische Abwandlungen. Eine dieser Alternativen
stammt von Informix und wird im Rahmen dieser Arbeit as Informix-Schema
bezeichnet. Zur Erstellung dieses Schemas sind die folgenden Schritte notwen-
dig:

Erstelle fur jedes Fakten-Schema FS = (M, 4,C,D,P) des Dimensionen-

Schemas DS eine Faktentabelle FT, deren Attribute nach folgenden Regeln fest-
gelegt werden [Inf97]:
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¢ JedesMaR m OM des Fakten-Schemas wird zu einem Attribut,

* dle Priméarattribute der Dimensionen 4 0 D werden zu Attributen und bilden
zusammen den Priméarschliissel der Faktentabelle FT.

In diesem ersten Schritt unterscheidet sich das Informix-Schema nicht vom
Snowflake-Schema. Unterschiedlich ist allerdings die Abbildung der einzelnen
Dimensionen auf Tabellen. Fur jedes Dimensionsattribut a (0 4 einer Dimension
d = (4, C, H) des Dimensionen-Schemas DS eine Dimensionstabelle DT mit
den folgenden Attributen gilt:

* Das Dimensionsattribut a wird zum Priméarschlissel der Dimensionstabelle
DT und

¢ jedes Charakterisierungsattribut ¢' mit (a,c) 0 H wird ein Attribut von DT.

Erstelle fur jede Dimension d = (4, C, H) des Dimensionen-Schemas DS eine
zentrale Dimensionstabelle DZ mit den folgenden Attributen:

¢ Jedes Dimensionsattribut ¢ 0 4 der Dimension d wird zu einem Attribut in
DZ.

* Der Priméarschliissel der zentralen Dimensionstabelle DZ besteht aus den Pri-
marattributen der Dimension d.

Von der klassischen Snowflake-Variante, wie sie im vorangehenden Abschnitt
erléutert wurde, unterscheidet sich das Informix-Schema dadurch, dass eine
explizite Modellierung hierarchischer Beziehungen innerhalb einer Dimension
entfdlt. Durch die Reihenfolge der Attribute innerhalb der zentralen Dimensi-
onstabelle einer Dimension kann alerdings eine einfache Hierarchie angegeben
werden.

Eine weitere Variante des Snowflake-Schemas wird hier als Srategy-Schema
bezeichnet [Mic99]. Sie unterscheidet sich in zwei Punkten von der klassischen
Snowflake-Variante:

« Die Dimensionstabelle DT enthalt zusédtzliche Attribute. Nicht nur jedes
Dimensionsattribut @' mit (a,¢") O H wird ein Attribut von DT, sondern auch
alle Dimensionsattribute a, die transitiv von a abhangen.
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« Fir jedes nicht-aggregierbare Mal3 mwird eine zusétzliche Tabelle QT einge-
fahrt, die sowohl den Identifikator von m als auch die ausfihrliche Beschrei-
bung von m enthalt.

Eine Mischung aus Star- und Snowflake-Schema stellt das in [MKO00] vorge-
stellte Sar-Cluster-Schema dar. Hier werden die Dimensionstabellen des Star-
Schemas nur an den Stellen normalisiert, wo Dimensionsattribute unterschiedli-
cher Dimensionen in einer hierarchischen Beziehung zu demselben Dimensions-
atribut stehen. Fir dieses gemeinsame Attribut wird eine separate
Dimensionstabelle verwendet. Das Attribut selbst sowie die hierarchisch Uiberge-
ordneten Attribute werden a's Sub-Dimension bezeichnet. Diese Art der Model-
lierung wird hier nicht weiter betrachtet, da es sich nur um eine leichte Variation
des Star-Schemas handelt.

Im Rahmen dieser Arbeit wird unter einem Snowflake-Schema immer die in
Abschnitt 4.2.3 erléauterte Variante verstanden, wahrend die Alternativen explizit
as Informix-Schema bzw. Strategy-Schema bezeichnet werden.

4.2.5 Schemata fur Data-Mining-Analysen

Wie bereits erwahnt, wurden fur den Bereich Data Mining bisher keine ver-
gleichbaren Schemata publiziert. Durch eine Analyse der unterschiedlichen
Data-Mining-Algorithmen sowie der Méglichkeiten, die die verschiedenen Data-
Mining-Werkzeuge den Benutzern bieten, um die Ausgangsdaten fir die Analyse
zu spezifizieren, koénnen allerdings Rickschlisse auf das implizit zu Grunde
gelegte Datenmodell gezogen werden [Thi98] [Ibm99] [Sas99] [Oral0a)
[BouO1] [Kra01].

Die Erstellung von Clustermodellen basiert auf den Eigenschaften der zu grup-
pierenden Objekte. Dementsprechend bendtigt die Clusterbildung diese Informa-
tion als Eingabe. Typische Algorithmen operieren hierbei auf einer Datenmatrix,
die fir jedes Objekt eine Zeile und fur jede Eigenschaft eine Spalte enthélt
[IMF99] [HKO1]. Diese entspricht strukturell einer Tabelle in einer relationalen
Datenbank. Dementsprechend erwarten Data-Mining-Werkzeuge die Angabe
einer einzigen Tabelle und der relevanten Attribute, auf deren Grundlage dann
ein Clustermodell erstellt wird.
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Ahnlich wie bei der Clusterbildung miissen auch fir Klassifikationsmodelle und
Regressionsmodelle die Eigenschaften der Objekte, fur die ein Modell erstellt
werden soll, bekannt sein. Eine Eigenschaft, die Klassenzugehorigkeit der einzel-
nen Objekte bzw. der Wert des Zielattributs, ist hier explizit erforderlich. Damit
weisen auch die Eingabedaten fur Klassifikationsalgorithmen die Struktur einer
Tabelle auf.

Beim wichtigsten Vertreter der Abhangigkeitsmodelle, den Assoziationsregeln,
wird a's Eingabe die Information erwartet, welche Objekte in welchen Transakti-
onen vorhanden sind. Hierfir kommen unterschiedliche Datenstrukturen in
Frage. Die Information Uber die zu einer Transaktion gehtrenden Objekte kann
in Form einer geschachtelten Relation, einer Bitvektordarstellung oder aber auch
in einer Relation, deren Tupel aus Transaktions/Objektkombinationen bestehen,
bereitgestellt werden [AS94] [SA96]. Von den verfligbaren Algorithmen werden
diese Strukturen als interne Reprasentation genutzt, wahrend die Werkzeuge in
der Regel von einer Relation a's Eingabe ausgehen, die sémtliche vorhandenen
Kombinationen aus Transaktionen und Objekten as Tupel enthélt. Zusétzliche
Eingabedaten sind notwendig, wenn bei der Ableitung der Assoziationsregeln
Taxonomien berticksichtigt werden sollen [SA95]. Die Information bezlglich der
hierarchischen Beziehungen wird von den Data-Mining-Werkzeugen in der
Regel in einer Relation erwartet, die fur jede Hierarchiestufe ein Attribut enthélt.
Diese Relation entspricht in ihrer Struktur also einer Dimensionstabelle des Star-
Schemas.

Werden Sequenzmodelle auf der Basis von Transaktionsdaten erstellt, die auch
die Grundlage fur Abhangigkeitsanalysen bilden kdnnen, so gelten beziglich der
Ausgangsdaten die entsprechenden Aussagen zu Assoziationsregeln [AS95]. Bil-
den zeitbezogene, kontinuierliche Werte die Ausgangsbasis flr eine Sequenzana-
lyse, so werden diese in der Regel in einer Relation bereitgestellt, die zu jeder
Sequenz einerseits den Zeitstempel und andererseits die zu diesem Zeitpunkt
festgestellten Werte enthélt.

Diese Anayse zeigt, dass die wesentliche Datenstruktur, die von Data-Mining-
Verfahren vorausgesetzt wird, eine Relation ist, die ale fir die Erstellung des
Data-Mining-Modells notwendigen Attribute umfasst. Das Datenmodell, das von
Data-Mining-Verfahren implizit vorausgesetzt wird, entspricht also einem Flat-
Schema, wobel dieses nicht aus einem mehrdimensionalen, konzeptuellen
Schema hervorgegangen sein muss. Trotzdem besteht ein wichtiger Unterschied
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zu dem in Abschnitt 4.2.1 beschriebenen Flat-Schema. Dort wird mit Blick auf
OLAP-Analysen davon ausgegangen, dass fur die einzelne Analyse die Fakten
und damit in Verbindung stehende Dimensionen bereitgestellt werden miissen.
Diese Attribute kdnnen dann in einer Tabelle zusammengefasst werden. Data-
Mining-Verfahren kdnnen demgegentber auf einer beliebigen Teilmenge der im
Data Warehouse verfligbaren Attribute sowie auf davon abgeleiteten Attributen
arbeiten. Ein Schema, das jede einzelne Analyse optimal unterstiitzen soll, muss
fir jede Analyse alle notwendigen Attribute in einer Tabelle bereitstellen. Da die
fir Analysen bendtigten Attributkombinationen vorab nicht bekannt sind, muss
das Schema sdmtliche mdglichen Attributkombinationen in separaten Tabellen
oder aber eine Tabelle mit allen Attributen umfassen. Beide Ansétze fiihren zu
redundanter Datenhaltung und steigern die Datenmenge im Data Warehouse in
der Regel erheblich. Dartiber hinauswird bei der Bereitstellung aller Information
in einer Tabelle flr jede Analyse das Durchlaufen dieser Tabelle notwendig. Dies
wird die Performanz der Analysen negativ beeinflussen, da sehr haufig nur ein
kleiner Ausschnitt des Gesamtdatenbestandes fir einen spezifischen Analyse-
schritt notwendig ist. Die skizzierten Ansétze zur Bereitstellung der Daten fir
Data Mining erweisen sich damit beide als nicht praktikabel.

Als Konsequenz miissen die Eingangsdaten fir ein Data-Mining-Verfahren vor
dem eigentlichen Analyseschritt auf der Grundlage der im Data Warehouse ver-
fugbaren Information bereitgestellt werden. Hierflr sind separate Schritte der
Datenvorverarbeitung und der Transformation notwendig, wie dies in Abschnitt
2.3 fur den KDD-Prozess bereits beschrieben wurde. Diese Schritte sind in
Erganzung zu der Datenaufbereitung fur das Data Warehouse notwendig, da sie
individuell fur die einzelne Analyse angepasst werden mussen. Data-Mining-
Werkzeuge tragen diesem Umstand Rechnung, indem sie die notwendige Vorver-
arbeitungsfunktionalitét in unterschiedlichem Umfang anbieten.

Es bleibt festzuhalten, dass es kein logisches Schema gibt, das speziell fir Data
Mining geeignet ist. In der Regel wird fur jede Data-Mining-Analyse individuell
ein Ausschnitt der im Data Warehouse verfligbaren Daten in Form einer Tabelle
bereitgestellt. Fir das logische Schema des Data Warehouse kénnen also das
Flat-Schema, das Star-Schema sowie das Snowflake-Schema und seine Varianten
in Betracht gezogen werden.
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4.2.6 Bewertungskriterien fiir logische Schematypen

Die zu berticksichtigenden Schematypen werden in den folgenden Abschnitten
bewertet. Im Rahmen dieser Bewertung werden insbesondere Eigenschaften der
Schematypen berticksichtigt, die deren Eignung fir OLAP- und Data-Mining-
anaysen beeinflussen. Dartiber hinaus werden aber auch anwendungsunabhan-
gige Eigenschaften betrachtet.

Im ersten Abschnitt wird untersucht, inwieweit die einzelnen logischen Schemata
die Semantik des konzeptuellen Schemas korrekt wiedergeben. Da sich das
COCOM-Modell as geeignet erwiesen hat, sowohl OLAP als auch Data Mining
Zu unterstitzen, erfolgt die Bewertung auf der Basis der Eigenschaften, die fir
dieses Modell as besonders wichtig identifiziert wurden. Fir den klassischen
Datenbankentwurf wird die Korrektheit der Abbildungsschritte beispielsweise in
[MS89] betrachtet. Korrektheit heildt hier einerseits, dass alle im konzeptuellen
Schema modellierten Zusammenhéange auch im logischen Schema erhalten blei-
ben. Andererseits soll im logischen Schema auch nichts modelliert werden kon-
nen, was dem konzeptuellen Schema widerspricht.

Ein Data Warehouse muss permanent veranderten Rahmenbedingungen ange-
passt werden. So ziehen beispielsweise Anderungen in den Quellsystemen eines
Data Warehouse oder in den Analyseanforderungen an das Data Warehouse ein
verandertes konzeptuelles Schema nach sich. Dies betrifft insbesondere das Hin-
zuftigen zusitzlicher Dimensionen sowie Anderungen in den Attributen und Hie-
rarchien einer Dimension. Als eine der wesentlichen, anwendungsunabhangigen
Eigenschaften der Schematypen wird deshalb im zweiten Abschnitt analysiert,
welcher Aufwand mit dem Nachvollziehen dieser Anderungen im logischen
Schema verbunden ist. Die verschiedenen Schematypen weisen einen unter-
schiedlichen Grad der Normalisierung auf. Die in den einzelnen Schematypen
damit verbundene Redundanz hat sowohl Einfluss auf das Datenvolumen des
Data Warehouse als auch auf die Zahl potenzieller, inkonsistenter Anderungen.
In wieweit sich die einzelnen Schematypen hinsichtlich der Redundanz unter-
scheiden, wird ebenfallsim zweiten Abschnitt betrachtet.

Im dritten Abschnitt der Bewertung wird schliefdlich untersucht, welche Auswir-
kungen die unterschiedlichen logischen Schematypen auf die Performanz der
Analyseanwendungen in den Bereichen OLAP und Data Mining haben. Dieses
Kriterium betrifft die unterschiedlichen Analyseanwendungen gleichermalien.
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OLAP-Analysen werden direkt auf der Grundlage des logischen Schemas durch-
gefuihrt. Beim Data Mining bildet das |ogische Schema dagegen die Basis fur die
notwendigen Schritte zur Datenvorverarbeitung.

4.2.7 Informationsgehalt

Das in Abschnitt 4.1.1 vorgestellte konzeptuelle Modell weist wichtige Merk-
male fir die Unterstiitzung von OLAP und Data Mining auf. Ein optimales logi-
sches Schema hierzu sollte Uber dieselbe Ausdrucksméchtigkeit verfigen. So
gehen im Rahmen des logischen Entwurfs keine Informationen aus dem konzep-
tuellen Schema verloren, und es kénnen im logischen Schema keine Widersprii-
che zum konzeptuellen Schema entstehen. Deshalb wird hier zunéchst diskutiert,
inwieweit sich die Modellierungsmdglichkeiten der unterschiedlichen logischen
Schematypen von denen des konzeptuellen Modells unterscheiden. Die Grund-
lage hierfiir bilden die in Abschnitt 4.1.3 fir den Data-Warehouse-Entwurf als
wichtig identifizierten Modellierungsmdglichkeiten des COCOM-Modells. Fir
diese wird einzeln Uberpruft, inwieweit es gleichwertige Modellierungsmdglich-
keiten in den logischen Schematypen gibt. Die wichtigsten Merkmale des
COCOM-Modells und die entsprechenden Bewertungen der Schematypen sind
in Tabelle 1 zusammengefasst. Ein ‘X’ in der Tabelle bedeutet hierbei, dass der
jeweilige Zusammenhang in einem Typ des logischen Schemas ausgedriickt wer-
den kann. Ist dies nicht der Fall, dann enthélt die Tabelle den Eintrag ‘-’.

Das Flat-Schema unterstiitzt lediglich eine der aufgefiihrten Modellierungsmag-
lichkeiten, da alle Attribute, die zu einem gegebenen Fakten-Schema gehoren, in
einer einzigen Tabelle enthalten sind. Damit besteht keine M églichkeit, zwischen
Fakten und Dimensionen zu unterscheiden bzw. die einzelnen Dimensionen wei-
ter zu strukturieren. Das Flat-Schema bietet lediglich die Méglichkeit, Fakten aus
mehreren Malien zusammenzusetzen. Diese Modellierungsméglichkeit wird
auch in allen anderen Schematypen berticksichtigt.

Im Star-Schema wird zwischen Fakten und Dimensionen unterschieden. Es gibt
alerdings keine Moglichkeit, die einzelnen Dimensionen weiter zu strukturieren.
Es fehlt sowohl die Mdglichkeit, die hierarchischen Beziehungen innerhalb einer
Dimension zu modellieren, a's auch die Unterscheidung zwischen Dimensions-
attributen und Charakterisierungsattributen. Die Aggregationsmdglichkeiten
konnen in diesem Schematyp ebensowenig festgel egt werden.
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Die umfangreichsten Model lierungsmdglichkeiten bieten das Snowflake-Schema
und das Strategy-Schema. Wie beim Star-Schema gibt es bei diesen eine Unter-
scheidung zwischen Fakten und Dimensionen. Hier besteht allerdings zusétzlich
die Moglichkeit, die hierarchischen Beziehungen einer Dimension zu modellie-
ren. Hierbei kénnen auch unterschiedliche Hierarchien berlicksichtigt werden.
Charakterisierungsattribute sind all digjenigen Attribute in einer Dimensionsta-
belle, die nicht an einer Schluissel-Fremdschlissel-Beziehung beteiligt sind. Wie
bei den anderen Schematypen besteht auch hier keine Méglichkeit, zuldssige
Aggregationspfade anzugeben. Beim Informix-Schema sind die Modellierungs-
madglichkeiten im Vergleich dazu weiter eingeschréankt, da hier keine explizite
Angabe der hierarchischen Beziehungen mdglich ist und somit auch die Angabe
paralleler Hierarchien entféllt. Durch die Reihenfolge der Attribute in der zentra-
len Dimensionstabelle kann lediglich eine einfache Hierarchie angegeben wer-
den.

Das Snowflake-Schema und das Strategy-Schema bieten insgesamt die umfang-
reichsten Modellierungsmoglichkeiten. Abgesehen von den moglichen Aggrega-
tionspfaden kann alle Information, die im konzeptuellen Schema enthalten ist,
auch in diesen Schematypen ausgedriickt werden.

Tabelle 1: Modellierungsméglichkeiten der logischen Schematypen

Wichtige M odellierungsmdglichkeiten S | 5

des COCOM-Modells 5 | £ g
c |8 |3 |G <
5§15 |2 |9 |8
c |€ |8 |2 =
3 |3 % E |
e d S IS
8 | & 2 P
T |6 |6 |E |5

Fakten umfassen mehrere Mal3e X& X | X |X X

explizite Unter scheidung zwischen Fakten und Dimen- | -2 [ X [ X |X |X

sionen

explizite hierarchische Beziehungen - - X | (X) | X

mehrere Hierarchien - - X |- X

explizite Unterscheidung zwischen Dimensions- und | - - X X

Charakterisierungsattributen

Angabe von Aggregationsmdglichkeiten - - - - -

a. X bezeichnet Modellierungsmdglichkeiten, die unterstiitzt werden.
b. - bezeichnet Modellierungsméglichkeiten, die nicht unterstiitzt werden.
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4.2.8 Anderungsaufwand und Redundanz

Die Quellsysteme, die die Datengrundlage firr ein Data Warehouse bilden, sind
laufenden Anderungen unterworfen. Dies gilt sowohl fiir die gespeicherten Daten
als auch fiir deren Schemata. Anderungen im Schema der Quellsysteme kénnen
Anpassungen des konzeptuellen Schemas des Data Warehouse notwendig
machen. Folgende Anderungen kénnen im konzeptuellen Modell grundsétzlich
auftreten:

» das Hinzuftigen von Mal3en eines Fakts,

e das Hinzuftigen von Fakten und damit eines ganzen Fakten-Schemas,
 das Hinzufligen von Dimensionen,

« das Hinzufligen eines Attributs einer Dimension sowie

+ die Anderung der Hierarchie(n) einer Dimension.

In der Regel bilden mehrere dieser Basis-Anderungsoperationen gemeinsam die
notwendigen Anpassungen eines Data-Warehouse-Schemas. Fir ale Operatio-
nen, die dem Schema etwas hinzufiigen, muss nattrlich auch das entsprechende
Léschen beriicksichtigt werden. Da sich der im Folgenden betrachtete Aufwand
fur das Hinzuftigen und das Entfernen allerdings nicht unterscheidet, wird in die-
sem Abschnitt nur das Hinzufligen beriicksichtigt. Die verschiedenen logischen
Schematypen unterscheiden sich hinsichtlich des Anderungsaufwands, der durch
die einzelnen Basis-Anderungsoperationen notwendig wird. Der jeweils aus
einer Operation resultierende Anderungsaufwand ist in Tabelle 2 angegeben.
Dort steht f fur die Anzahl der Fakten, mfur die Anzahl der Mal3e pro Fakt, d fur
die Anzahl der Dimensionen, a fur die Anzahl der Dimensionsattribute pro
Dimension sowie c fur die Anzahl der Charakterisierungsattribute pro Dimen-
sion. Zur Vereinfachung wird hierbel eine gleichméBige Struktur des Schemas
angenommen, d.h., die Werte a und c gelten hier fir alle Dimensionen, obwohl
sie in einem realen Schema fir die einzelnen Dimensionen individuell unter-
schiedlich sein kdnnen. In der Kopfzeile der Tabelle ist fir jeden Schematyp
zusétzlich die Gesamtzahl der Tabellen angegeben.

In Tabelle 2 ist in Abhéngigkeit vom Schematyp beschrieben, welche Tabellen
von einer bestimmten Anderungsoperation betroffen sind. Zusétzlich ist aufge-
fuhrt, wieviele Tabellen auf Grund einer Anderungsoperation neu angelegt wer-
den muissen (Angabe nach N:) und bei wievielen Tabellen in Folge der
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Tabelle 2: Anderungsaufwand fur logische Schematypen

Flat-Schema

f Tabellen

Star-Schema

f +d Tabellen

Snowflake-Schema
Strategy-Schema

f+d* aTabellen

Informix-Schema

f+d+d*a Tabellen

Zugehtrige Fakten-

Zugehorige Fakten-

Zugehorige Fakten-

Zugehorige Fakten-

tabelle wird | tabelle wird | tabellewird erganzt. | tabelle wird erganzt.
E erganzt. erganzt.

N& 0 N: 0 N: 0 N: 0

cb1 c1 c1 c1

Neue Faktentabelle | Neue Faktentabelle | Neue Faktentabelle | Neue Faktentabelle
BIN1 N: 1 N: 1 N: 1

C.0 C.0 C.0 C:.0

Alle Faktentabel- | Neue Dimensions- | Neue Dimensions- | Neue Dimensions-

len, die sich auf | tabelle und alle | tabellen und alle | tabellen und alle

diese  Dimension | Faktentabellen, die | Faktentabellen, die | Faktentabellen, die

beziehen. In diesen | sich auf die neue | sich auf die neue | sich auf die neue

sind ale Attribute, | Dimension bezie- | Dimension bezie- | Dimension  bezie-
_8 die zu der neuen | hen. Dort muss | hen. Dort muss|hen. Dort muss
g Dimension  geho- | jeweils der Schliis- | jeweils der Schlis- | jeweils der Schlls-
£ | ren, zu erganzen. sel um die Schlis- | sel umdie Schliisse- | sel um die Schilisse-
a selattribute der | lattribute der neuen | lattribute der neuen

neuen Dimension | Dimension erwei- | Dimension erwei-
erweitert werden. tert werden. tert werden.

N: 0 N: 1 N:a N:1+a

C: max. f C: max. f C: max. f C: max. f

Alle Faktentabel- | Die Dimensionsta- | Neue Dimensions- | Neue Dimensions-

len, die Attribute | belle der betroffe- | tabelle sowie andere | tabelle sowie andere
| derselben  Dimen- | nen Dimension. | Dimensionstabel - Dimensionstabel -
@ sion beinhalten. | Dort wird das Attri- | len und Faktenta- | len und Faktenta
% Das Attribut wird | but hinzugefiigt. bellen, in denen | bellen, in denen
2| dort lediglich hin- Fremdschlisselbe- | Fremdschliissel be-
= zugeflgt. ziehungen  ange- | ziehungen  ange-
& passt werden | passt werden
.g missen. missen.

N: 0 N: 0 N: 1 N: 1

C: max. f C1 C.max.f+a C:max.f+1+a
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Tabelle 2: Anderungsaufwand fur logische Schematypen

Flat-Schema Star-Schema Snowflake-Schema | Informix-Schema
Strategy-Schema

f Tabellen f + d Tabellen f+d*aTabellen | f+d+d*aTabellen
S| Alle Faktentabel- | Die Dimensionsta- | Eine Dimensionsta- | Eine Dimensionsta-
2| len, die Attribute | belle der betroffe- | belle der betroffe- | belle der betroffe-
% derselben  Dimen- | nen Dimension. | nen Dimension. | nen Dimension.
= sion beinhalten. | Dort wird das Attri- | Dieser wird das | Dieser wird das
S| Das Attribut wird | but hinzugefugt. Attribut  hinzuge- | Attribut  hinzuge-
B dort lediglich hin- fugt. fugt.
o | 2zugefugt.
</ N:0 N: 0 N: 0 N: 0
E C: max. f C1 C1 Cc1
(@]

Keine Keine Alle Dimensionsta- | Die zentrale Dimen-
bellen der betroffe- | sionstabelle mit den
nen Dimension. Die | Verweisen auf alle

° Zuordnung der | Dimensionsattri-
‘= Attribute zu Dimen- | bute dieser Dimen-
5 sionstabellen  und | sion.
[} Fremdschl Uissel be-
T ziehungen miissen
angepasst werden.
N: 0 N: 0 N: 0 N: 0
C.0 C.0 C:max.f+a C1

a. Gibt die Anzahl notwendiger zusétzlicher Tabellen an.
b. Gibt die Anzahl der Tabellen an, deren Schema geéndert werden muss.

Anderungsoperation das Schema gesndert werden muss (Angabe nach C:). Die
beiden letzteren Angaben haben unterschiedliches Gewicht. Das Hinzufiigen
einer Tabelle betrifft in erster Linie den Ladeprozess des Data Warehouse. Fur
jede neu hinzukommende Tabelle muss im Data Warehouse ein entsprechender
Ladeprozess bereitgestellt werden, der im zur Verfligung stehenden Zeitfenster
die zusitzlichen Daten firr diese neue Tabelle bereitstellen muss. Anderungen am
Schema bestehender Tabellen betreffen hingegen auch Daten und Anwendungen,
die auf der Basis des urspriinglichen Schemas erstellt wurden. Daten miissen im
neuen Schema erneut geladen werden. Anwendungen mussen entsprechend der
Schemadnderung angepasst werden. Dies kann fir die einzelne Anwendung mit
erheblichem Aufwand verbunden sein. Die Zahl der potenziell betroffenen
Anwendungen steigt mit der Zahl geénderter Tabellen. Zum Vergleich der Sche-
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matypen wird darum die Anzahl der zu andernden Tabellen als die entscheidende
Grof3e herangezogen. Tabelle 2 enthélt fur das Hinzufiigen eines Dimensions-
attributs im Snowflake-Schema beispielsweise die Eintrage N: 1 und C: max f +
a. Damit wird angegeben, dass flr das zusétzliche Dimensionsattribut eine neue
Tabelle notwendig ist und dass maximal in allen Faktentabellen und den anderen
Dimensionstabellen der gednderten Dimension eine Anderung erfolgen muss.

Die Tabelle zeigt, dassin alen finf Schematypen fir das Hinzufligen von Fakten
und Maf3en der gleiche Aufwand notwendig ist. Unterschiede ergeben sich aler-
dings sobald die Attribute einer Dimension ergénzt oder deren hierarchische
Beziehungen gedndert werden. Im Star-Schema muss jeweils maxima eine
Tabelle bei solchen Veranderungen angepasst werden. Dagegen sind im Flat-
Schema von einem zusétzlichen Attribut potenziell alle Faktentabellen betroffen
wahrend sich im Snowflake-, im Strategy- und im Informix-Schema das Hinzu-
fligen eines Dimensionsattributs sowie die Anderung der Hierarchie innerhalb
einer Dimension im Schema von bis zu f + a Tabellen niederschlagen kann.
Damit werden im Star-Schema insgesamt die wenigsten Anderungen durch ein
verandertes konzeptuelles Schema verursacht.

Die Bewertung der Redundanz soll hier nur qualitativ erfolgen. Im Flat-Schema
exigtiert fur jedes Fakten-Schema lediglich eine Tabelle. Diese enthdlt damit
offensichtlich sehr viel redundante Daten, da alle Informationen zu den einzelnen
Dimensionen mehrfach enthalten sind. Bei der Phagroh AG miissten beispiels-
weise bei jedem Verkauf eines Artikels, alle zu diesem Artikel gehdrenden Infor-
mationen aus der Dimension Article abgelegt werden. Im Star-Schemaist diese
Redundanz dagegen nur noch innerhalb der einzelnen Dimensionen zu finden,
wahrend sie in den verschiedenen Varianten des Snowflake-Schemas weitestge-
hend vermieden wird. Die Redundanz in den einzelnen Schematypen ist in zwei-
erlei Hinsicht von Bedeutung. Einerseits erhoht sie den Umfang der Daten im
Data Warehouse, andererseits vergroRRert sie die Wahrscheinlichkeit, dass Ande-
rungen inkonsistente Daten zur Folge haben. Insbesondere beim Flat-Schema
fUhrt der hohe Grad der Redundanz in der Regel zu einem Data Warehouse, das
erheblich mehr Speicherplatz fur die Basisdaten in Anspruch nimmt, als dies bei
den anderen Schematypen der Fall ist. Schliedlich werden hier die Informationen
kompletter Dimensionen mehrfach verwaltet. Die Redundanz, die sich beim Star-
Schema innerhalb der einzelnen Dimensionen ergibt, falt dagegen in Bezug auf
den notwendigen Speicherplatz weniger ins Gewicht. Weitestgehend vermieden
wird Redundanz allerdings nur im Snowflake-Schema und seinen Varianten.
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4.2.9 Performanz

Die Wahl des logischen Schemas kann die Performanz von Data-Mining- und
OLAP-Anwendungen beeinflussen. Um diesen Einfluss beurteilen zu kdnnen,
muss zunéchst betrachtet werden, wie diese Anwendungen auf die Daten des
Data Warehouse zugreifen. In jedem Fall erzeugen die Anwendungen Folgen von
SQL-Anfragen an das Data Warehouse, allerdings mit unterschiedlichen Zielen.

Im Bereich ROLAP erfolgt die Analyse direkt auf den Tabellen des Data Ware-
house. Es werden Anfragen generiert, die das gewilinschte Ergebnis bereitstellen.
Jede dieser Anfragen greift je nach gewéahltem Schema auf eine oder mehrere
Tabellen des Data Warehouse zu. Fir Data-Mining-Analysen ist, wie in
Abschnitt 4.2.5 beschrieben, zunéchst eine Vorverarbeitung der Daten notwen-
dig, um die relevanten Daten in einer Tabelle bereitzustellen. Dies kann wie-
derum durch eine SQL-Anfrage oder eine ganze Sequenz von SQL-Anfragen
erfolgen. Hierbei besteht die Wahl zwischen einer Materialisierung der Eingangs-
daten und einer Bereitstellung Uber Sichten. Vom eigentlichen Data-Mining-
Algorithmus werden diese Eingangsdaten dann einmal oder mehrmals gel esen.

4.2.9.1 Anfrageklassifikation

Die weitere Untersuchung des Einflusses von Schematypen auf die Performanz
von Anwendungen muss sich im Kontext dieser Arbeit also auf die Anfragen
stiitzen, die von OLAP- und Data-Mining-Werkzeugen im Rahmen der Vorverar-
beitung und bei der eigentlichen Analyse generiert werden. Die zu einer Klasse
gehorenden Anfragen unterscheiden sich in den folgenden Merkmalen:

« Die Zahl der relevanten Fakten. Die moglichen Merkmal sauspréagungen sind:
‘kein’, ‘ein’ oder ‘mehrere’.

« Die Zahl der relevanten Dimensionen. Hier sind die Merkmal sausprégungen
ebenfalls: ‘keine’, ‘eine’ oder ‘mehrere’.

* Die Zahl der relevanten Dimensionsattribute in den Dimensionen. Hier sind
nur zwei Merkmal sauspréagungen von Bedeutung: ‘ein’, ‘mehrere’.

Die Anfrageklassen, die daraus resultieren, sind in Tabelle 3 dargestellt. Es gibt
darin nicht fur alle denkbaren Kombinationen der Merkmal sausprégungen eine
eigene Klasse. So sind z.B. ale Kombinationen, die sich auf keine Faktentabelle
und keine Dimension beziehen ebenso wenig sinnvoll, wie digjenigen, die sich
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auf keine Faktentabelle dafuir aber auf mehrere Dimensionen beziehen. Im letzten
Fall wére das Resultat einer Anfrage lediglich das kartesische Produkt der betei-
ligten Dimensionen. Darliber hinaus wurden Kombinationen bereits zusammen-
gefasst, deren Unterscheidung fur die weiteren Untersuchungen in dieser Arbeit
nicht notwendig ist. Insbesondere ist hier die Unterscheidung zwischen einer
oder mehreren relevanten Dimensionen ohne Bedeutung. Die Bezeichnung der
Anfrageklassen enthélt jeweils ein Tripel, das an jeder Stelle die Werte 0,1 oder x
aufweisen kann. Das erste Element eines Tripels steht hierbei fir die Anzahl rele-
vanter Fakten, das zweite Element fur die Anzahl relevanter Dimensionen und
das dritte Element schliefdlich fir die Anzahl relevanter Dimensionsattribute. Die
Anfrage in Abbildung 9 bezieht sich auf einen Fakt turnover, die Dimensionen
Customer, Time und Dc sowie in der Dimension Time auf mehrere Attribute. Sie
gehort damit zur Klasse Aqyy.

Tabelle 3: Klassifikation der Anfragen

Klasse | relevante relevante relevante
Fakten Dimensionen Dimensionsattribute
A0 en keine
Ao11 kein eine en
Aogix kein eine mehrere
A ein eine/mehrere en
Ayt mehrere eine/mehrere en
Ay eine eine/mehrere mehrere
Axx mehrere eine/mehrere mehrere

Durch die Klassifikation wird die Auswahl einer Menge reprasentativer Anfra-
gen und deren detaillierte Analyse Uberfllissig. Sie ist sowohl fur die ROLAP-
Anfragen as auch fur die Datenaufbereitungsschritte im Bereich Data Mining
relevant. Bei der Bearbeitung von OLAP-Anfragen werden in der Regel SQL-
Anfragen erstellt, die auf einen Fakt, mehrere Dimensionen sowie auf ein oder
mehrere Dimensionsattribute pro Dimension zugreifen. Darum sind insbesondere
die Anfrageklassen Aqyq und Ay, flr OLAP von Bedeutung. Bel Data-Mining-
Analysen gibt es demgegeniiber eine grofiere Bandbreite rel evanter Anfrageklas-
sen. So konnen beispielsweise Cluster-Analysen haufig auf der Grundlage der
Informationen in einzelnen Dimensionen durchgefiihrt werden. Fir die Bildung
von Kunden-Clustern fur die Phagroh AG sind in erster Linie die Daten der
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Dimension Customer relevant. Die Datenaufbereitung fur solche Fragestellungen
fallt damit in die Anfrageklassen Agy; und Agy,. Aber auch Anfragen, in denen
mehrere Fakten berticksichtigt werden, sind bei der Datenaufbereitung fir Data
Mining vertreten. Bei einer Klassifikation der Kunden kann es beispielsweise
notwendig sein, neben den Informationen aus der Kundendimension auch Fakten
wie Umsatz, Werbeaktionen, u.a. zu berticksichtigen. Damit haben beim Data
Mining auch die Anfrageklassen Ay, und Ay, eine Bedeutung.

4.2.9.2 Komplexitat der Anfrageklassen

Beim integrierten Einsatz von OLAP und Data Mining missen somit Anfragen
aus praktisch allen vorgestellten Anfrageklassen berlicksichtigt werden. Im
nachsten Schritt soll darum gepruft werden, wie effizient Anfragen der unter-
schiedlichen Klassen ausgefihrt werden kénnen. Dies hangt einerseits von dem
zu Grunde liegenden logischen Schema ab. Andererseits haben auch die Merk-
male der Anfragen einer Klasse einen Einfluss auf die Komplexitét. Dabei sind
nur digenigen Merkmale einer Anfrage zu berlicksichtigen, fir die Folgendes
gilt:

e Sie koénnen direkt aus den Merkmalen der Klasse abgeleitet werden,

» siebeeinflussen die Komplexitét der Anfragen und

« siesind abhangig vom zu Grunde liegenden logischen Schematyp.

Wichtige Eigenschaften von Anfragen, die Einfluss auf die Anfragekomplexitat
haben, sind in erster Linie die Art und Anzahl der Operatoren, die auf die Daten
angewandt werden. Die folgenden Eigenschaften miissen also berlicksichtigt
werden:

« die Anzahl der Gruppierungen,

« die Anzahl der Sortieroperationen,

e die Anzahl und Art der Selektionen sowie

e die Anzahl und Art der Join-Operationen.

Die Anzahl der Gruppierungen und Sortierungen hat offensichtlich einen Ein-

fluss auf die Komplexitét einer Anfrage, wobei eine Gruppierung als zusétzliche
Sortieroperation interpretiert werden kann. Beide Operationen sind aber weder
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abhangig von der Klasse der Anfragen noch vom zu Grunde liegenden Schema.
Sie sind damit fur die weiteren Betrachtungen nicht relevant.

Die Anzahl und die Art der Selektionen umfasst mehrere Aspekte. Hierzu gehort
die Anzahl der Attribute, Uber die selektiert wird, die Frage, ob es sich um Punkt-
oder Bereichsanfragen handelt, sowie die Frage, ob die Selektion Fakten oder
Dimensionen betrifft. Auch diese Merkmale haben einen Einfluss auf die Kom-
plexitdt einer Anfrage, da sie sich z.B. auf eine mdgliche Unterstiitzung der
Anfrageverarbeitung durch Zugriffspfade auswirken. Allerdings ist auch hier
keine Abhéngigkeit von der Anfrageklasse oder gar dem logischen Schema vor-
handen.

Bleibt die Anzahl und die Art der Join-Operationen als einziges Merkmal. Sie
kann in Abhangigkeit von der Anfrageklasse und dem logischen Schema
bestimmt werden. Die Anfrageklasse bestimmt die Anzahl der Tabellen, die in
einer Anfrage verwendet werden, und damit auch die Anzahl der Joins. Die Art
der Join-Operationen bezieht sich auf die Frage, ob es sich um Joins zwischen
einer Faktentabelle und einer anderen Tabelle handelt, oder lediglich um Joins
zwischen Dimensionstabellen. Die erste dieser beiden Varianten wird im Folgen-
den as F-Join bezeichnet, wéhrend sich D-Join auf die zweite Variante bezieht.
Diese Unterscheidung hat wiederum Einfluss auf die Komplexitét der Anfrage,
da das Datenvolumen in Faktentabellen in der Regel um mehrere Grofienordnun-
gen Uber dem Datenvolumen in Dimensionstabellen liegt. Damit sind F-Joins
unter Leistungsgesichtspunkten wesentlich hoher zu bewerten, as Joins inner-
halb einer Dimension (D-Joins). Grundsétzlich handelt es sich allerdings bei
jeder einzelnen Join-Operation um eine aufwandige Operation fur ein ORDBS.
Insbesondere wird die Aufgabe fir einen Anfrageoptimierer umso komplexer, je
groRRer die Anzahl der Joins in einer einzelnen Anfrage ist. Ein Grund hierfir ist
die zunehmende Anzahl mdglicher Join-Reihenfolgen, die bei der Anfrageverar-
beitung berticksichtigt werden miissen. Dieser Einfluss der Anzahl von Joins auf
die Performanz einer Anwendung wird sich auch bei den in Abschnitt 6.3 darge-
stellten experimentellen Ergebnissen zeigen. Insgesamt stellt die Anzahl der
Join-Operationen ein gutes Mal’ fir die Komplexitét der Anfragen der einzelnen
Anfrageklassen dar.

In Tabelle 4 und Tabelle 5 sind fir alle Anfrageklassen die Anzahl der Join-Ope-

rationen in Abhangigkeit vom logischen Modell angegeben. Hierbei sind die fol-
genden Grof3en zu Grunde gelegt:
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f: Anzahl der relevanten Faktentabellen.

d: Anzahl der relevanten Dimensionen.

d;: Anzahl der relevanten Dimensionen fir die i-te Faktentabelle.

a Anzahl der relevanten Dimensionsattribute in der einzigen zu
berticksichtigenden Dimension.

R Anzahl der relevanten Dimensionsattribute in der Dimension j, auf
die diei-te Faktentabelle verwei st.

hijk: Hierarchieebene des k-ten relevanten Attributs in der j-ten Dimen-

sion, auf die die i-te Faktentabelle verweist. Die jeweils unterste
Hierarchieebene wird als 0 angenommen.

Tabelle 4: Komplexitét der Anfrageklassen A;qg bisAgiy
in Abhangigkeit vom Schematyp

Klasse Ao | Ao | Aoix
Flat-Schema: F-Joins 0 0 0
Flat-Schema: D-Joins 0 0 0
Star-Schema: F-Joins 0 0 0
Star-Schema: D-Joins 0 0 0
Snowflake-Schema: F-Joins 0 0 0
Snowflake-Schema: D-Joins 0 0 a
Informix-Schema: F-Joins 0 0 0
Informix-Schema: D-Joins 0 0 a
Strategy-Schema: F-Joins 0 0 0
Strategy-Schema: D-Joins 0 0 a

Aus Tabelle 4 ist ersichtlich, dass die Zahl der notwendigen Join-Operationen bei
den Klassen Ajgg, Agyq Und Agyy fur praktisch alle logischen Modelle identisch
ist. In diesen Klassen beziehen sich die Anfragen auf genau eine Faktentabelle
bzw. auf genau eine Dimension und sonst keine weiteren Tabellen. Hier sind bei
der Anfrageverarbeitung keine Joins notwendig. Einzige Ausnahme ist die
Anfrageklasse Ay, Hier wird pro relevantem Attribut ein Join zwischen zwei
Dimensionstabellen notwendig.
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Tabelle 5: Komplexitat der Anfrageklassen Aqyq bis Ayyy
in Abhangigkeit vom Schematyp
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In Tabelle 5 ist zu beachten, dass teilweise eine obere Schranke fur die notwen-
dige Anzahl von Join-Operationen angegeben ist. Dies gilt fur die Anzahl der D-
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Joins im Snowflake-Schema und im Strategy-Schema. Die Ursache hierfir ist,
dass fur ale relevanten Dimensionsattribute auf der untersten Hierarchieebene
ein Join weniger notwendig ist. Die verfligbare Information zu diesem Dimensi-
onsattribut ist bereits durch einen F-Join in der Anfrage beriicksichtigt.

Die Angaben in Tabelle 5 zeigen, dassim Flat-Schema nur dann Verbund-Opera-
tionen bei der Anfrageverarbeitung notwendig sind, wenn Informationen aus
unterschiedlichen Faktentabellen zu berticksichtigen sind. Dagegen hangt die
Zahl der Join-Operationen im Star-Schema im Wesentlichen von der Anzahl zu
berlicksichtigender Dimensionen ab. Die Beispielanfrage der Klasse Ay, aus
Abbildung 9 ist auf der Grundlage eines Star-Schemas erstellt. Sie umfasst
darum fir jede Dimension einen Join mit der Faktentabelle (F-Joins. d), aber
keine Joins innerhalb der Dimensionen (D-Joins. 0). In alen Varianten des
Snowflake-Schemas kommt die Zahl der relevanten Dimensionsattribute als Ein-
flussfaktor hinzu. Beim klassischen Snowflake-Schema schliefflich muss auch
noch die jeweilige Hierarchieebene des Dimensionsattributs berticksichtigt wer-
den, wenn die Anzahl der Joins korrekt bestimmt werden soll. Diesist beispiels-
weise am Eintrag fur die Anzahl der D-Joins einer Anfrage der Klasse A,y auf
der Basis des Snowflake-Schemas zu erkennen. Dieser Eintrag besteht aus drei
Summenzeichen. Die erste Summe berticksichtigt, die f relevanten Faktentabel-
len, die zweite die Anzahl der fur die einzelnen Fakten relevanten Dimensionen.
In jeder dieser Dimensionen sind im algemeinen Fall mehrere Dimensionsattri-
bute auf unterschiedlichen Hierarchiestufen von Bedeutung. Die Anzahl der hier-
bei notwendigen Joins innerhalb einer Dimension wird durch das letzte
Summenzeichen des Eintrags beriicksichtigt.

Wie der Tabelle zu entnehmen ist, ist die Komplexitdt der Anfrageverarbeitung
im Snowflake-Schema durch die Anzahl der notwendigen Join-Operationen am
grofdten, wahrend im Flat-Schema die geringste Komplexitét zu verzeichnen ist.
Das Informix-Schema und das Strategy-Schema weisen in erster Linie dann
erhebliche Performanz-Vorteile gegentiber dem Snowflake-Schema auf, wenn
eine komplexe und tiefe Hierarchie berticksichtigt werden muss. Fur diese beiden
logischen Modelle ist die Anzahl der Joins unabhédngig von der Hierarchiestufe
der einzelnen Dimensionsettribute. Am néchsten beim Flat-Schema liegt das
Star-Schema, da hier selbst die Anzahl relevanter Dimensionsattribute keinen
Einfluss auf die notwendigen Joins hat.
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Fir die Bewertung der Schematypen hinsichtlich der Performanz von Anwen-
dungen bleibt Folgendes festzuhalten: Das gewdahlte logische Schema hat erheb-
lichen Einfluss auf die Anzahl der Join-Operationen, die fir typische Anfragen
der Bereiche OLAP und Data Mining notwendig sind. Die Anzahl der Joins ist
ein wichtiger Einflussfaktor hinsichtlich der Performanz der Anwendung.
Andere Faktoren, wie z.B. die Anzahl von Gruppierungs- oder Sortieroperatio-
nen, wirken sich zwar ebenfalls auf die Performanz einer Anwendung aus. Sie
hangen im Gegensatz zur Anzahl der Joins aber nicht vom gewahlten logischen
Schema ab, sondern nur von der spezifischen Anfrage. Damit bleibt die Anzahl
der Joins as einziger Performanz-Faktor, der bei der Wahl des logischen Sche-
matyps berlicksichtigt werden muss.

Von den vorgestellten Typen logischer Schemata fur ein Data Warehouse sind
alle digjenigen unter Performanz-Gesichtspunkten besonders vorteilhaft, die eine
hohe Redundanz aufweisen und wenige Joins bei der Verarbeitung typischer
Anfragen bendtigen. Hierzu gehort das Flat-Schema und das Star-Schema. In den
anderen Schematypen (Snowflake-Schema, Informix-Schema, Strategy-Schema)
wird Redundanz durch unterschiedlich starke Normalisierung vermieden. Der
Preis hierfur ist ein deutlich hoherer Aufwand bei der Anfrageverarbeitung.

4.2.10 Zusammenfassende Bewertung der Schematypen

Die Anaysen im Bereich des logischen Entwurfs konzentrierten sich auf eine
Reihe von Schematypen im relationalen Modell. Die wichtigsten Vertreter wur-
den bezuglich verschiedener Kriterien bewertet. Hierzu gehért der Aufwand, der
aus Modifikationen des konzeptuellen Schemas resultiert und die Redundanz, die
in Schemata der verschiedenen Schematypen vorzufinden ist. Zu den fur die Inte-
gration von OLAP und Data Mining spezifischeren Kriterien gehort der Grad, in
dem die im COCOM-Modell modellierten Zusammenhange in den einzelnen
Schematypen reprasentiert werden kénnen sowie der Einfluss auf die Performanz
der OLAP- und Data-Mining-Anwendungen. Im Snowflake-Schema und seinen
Varianten bestehen die umfassendsten Méglichkeiten, die im COCOM-Modell
gegebenen Strukturierungsmdglichkeiten auf das logische Schema zu Ubertragen.
Daruber hinaus zeichnen sich diese Schematypen durch die geringste Redundanz
aus. Bei den unterschiedlichen Analyseanwendungen auf einem Data Warehouse
steht alerdings in der Regel die Performanz im Vordergrund. Dies bezieht sich
sowohl auf den Aufwand, der erforderlich ist, um die am konzeptuellen Schema
vorgenommenen Anderungen im logischen Schema nachzuziehen, al's auch auf
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die zu erwartende Performanz der Anfragen, die fur die Datenvorverarbeitung
und die eigentliche Analyse von den einzelnen Anwendungen erstellt werden.
Beziglich dieser Kriterien legt die durchgefihrte Analyse der diversen Schema-
typen die Verwendung eines einfacher strukturierten Schemas nahe. Insbeson-
dere das Star-Schema bietet deutliche Vorteile bezlglich der Performanz.
Trotzdem erlaubt es die grundlegendsten Modellierungsmdglichkeiten, die
sowohl fur OLAP als auch fur Data Mining von Bedeutung sind, aus dem kon-
zeptuellen Schema zu ibernehmen. Von den betrachteten Schematypen ist also
das Star-Schema fur ein Data Warehouse, das sowohl OLAP as auch Data
Mining unterstiitzen soll, am besten geeignet.

4.3 Der physische Data-Warehouse-Entwurf

Der Entwurfsprozess wird durch den physischen Entwurf abgeschlossen. Die
wichtigsten Entscheidungsgegensténde dieser Phase sind:

» Die Festlegung des Partitionierungsschemas fur die im logischen Entwurf
festgelegten Tabellen.

« Die Auswahl der geeigneten Zugriffspfade auf der Grundlage einer reprasen-
tativen Menge von Anfragen.

* Die Auswahl geeigneter materialisierter Sichten, d.h. Teilergebnisse, die
vorab berechnet und im Data Warehouse gespeichert werden.

Teilweise werden einzelne dieser Entschei dungsgegensténde auch dem logischen
Entwurf zugeordnet [GR99]. In jedem Fall handelt es sich um Entscheidungen,
diein &nlicher Weise auch im Datenbankentwurf fir andere Anwendungsberei-
che notwendig sind. Sie sind also nicht spezifisch flr den Data-Warehouse-Ent-
wurf. Im Folgenden soll lediglich darauf eingegangen werden, welche
Alternativen sich speziell bel der Modellierung eines Data Warehouse bieten.
Dabei soll besonders berticksichtigt werden, ob unterschiedliche Ansédtze und
Vorgehensweisen fir OLAP und Data Mining verfiigbar und sinnvoll sind.

Die Frage des optimalen Partitionierungsschemas wurde in der Literatur bereits
ausfihrlich untersucht. Fir den Data-Warehouse-Bereich werden in [GR99] spe-
zielle Kostenmodelle angegeben, die den Zusammenhang zwischen der Partitio-
nierungsentscheidung und der Wahl materialisierter Sichten berilicksichtigen. Als
Grundlage fur die Wahl des geeigneten Partitionierungsschemas wird in erster
Linie ein représentativer Satz von Anfragen vorausgesetzt, der die Anfragen, die
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vom zu erstellenden System bearbeitet werden miissen, mdglichst gut widerspie-
gelt. Ob diese aus einer Data-Mining- oder OLAP-Anwendung stammen hat kei-
nen Einfluss auf die Partitionierung und muss nicht weiter berticksi chtigt werden.

Auch die Wahl geeigneter Zugriffspfade basiert auf einem Satz représentativer
Anfragen, ohne dabei zu berlicksichtigen, aus welcher Art Anwendung die
Anfragen stammen. Im Data-Warehouse-Bereich kommen hierbei héufig spezi-
elle Zugriffspfade, wie z.B. Bitmap-Indexe [One87], Join-Indexe oder Projekti-
ons-Indexe [OG95] zum Einsatz.

Die Auswahl geeigneter materialisierter Sichten ist ein typischer Ansatz, um die
Performanz von Anwendungen auf der Basis eines Data Warehouse zu steigern.
Aus der mehrdimensionalen Sichtweise ergibt sich eine grofRe Anzahl potenziel-
ler materialisierter Sicht aus denen unter Berticksichtigung gegebener Beschran-
kungen eine optimale Teilmenge ausgewahit werden muss [HRU96]. Auch in
diesem Fall spielt es keine Rolle, ob es sich bei den Anwendungen, die fir ihre
Anfrageverarbeitung die materialisierten Sichten verwenden, um Data-Mining-
oder OLAP-Anwendungen handelt.

Der Uberblick tiber die wichtigsten Aspekte des physischen Entwurfs zeigt, dass
in dieser Phase des Entwurfsprozesses keine unterschiedlichen Ansétze fir Data-
Mining- und OLAP-Anwendungen vorhanden sind.

4.4 Zusammenfassung

Die vorangegangene Analyse unterschiedlicher Modellierungsanséatze fur ein
Data Warehouse hat gezeigt, dass einige dieser Ansétze flr eine Integration von
OLAP und Data Mining geeignet sind. In der Regel wurden die beschriebenen
Modelle und Vorgehensweisen fir den Data-Warehouse-Entwurf mit Blick auf
Analysen aus dem Bereich OLAP entwickelt. Nicht alle eignen sich gleicherma-
f3en gut, wenn es darum geht, auf demselben Data Warehouse zusétzlich Data-
Mining-Analysen durchzufthren.

Fur den konzeptuellen Entwurf werden in der wissenschaftlichen Literatur eine
Reihe von Modellen beschrieben. Diese unterscheiden sich im jeweiligen Spek-
trum der Modellierungsmdglichkeiten. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die fir
Data Mining und OLAP wichtigen Modellierungsmdglichkeiten identifiziert.
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Auf dieser Grundlage wurde das COCOM-Modell fir ein konzeptuelles Schema
entwickelt, das alle diese Modellierungsmdglichkeiten bietet.

Die Analysen im Bereich des |ogischen Entwurfs konzentrierten sich ausschlief3-
lich auf eine Reihe von Schematypen im relationalen Modell. Die wichtigsten
Vertreter, das Flat-Schema, das Star-Schema, das Snowflake-Schema und einige
Varianten davon wurden hinsichtlich ihrer Ausdrucksméachtigkeit, des Ande-
rungsaufwands, der aus Modifikationen des konzeptuellen Schemas resultiert
sowie hinsichtlich ihres Einflusses auf die Performanz der Anwendungen vergli-
chen. Keiner der betrachteten Schematypen hat sich in Bezug auf diese Kriterien
as gleichermalien geeignet herausgestellt. Insgesamt hat sich allerdings gezeigt,
dass das Star-Schema in der Regel am besten geeignet ist, sowohl Data-Mining-
as auch OLAP-Anwendungen zu unterstiitzen. Bei diesem Schematyp sind bel
den typischen Anderungsoperationen auf dem konzeptuellen Schema weniger
Anderungen im logischen Schema notwendig als bei allen anderen Schematypen.
Hinsichtlich der Performanz der Anwendungen wurde die Zahl der fiir typische
Anfragen aus den Bereich OLAP und Data Mining notwendigen Joins as Maf3
herangezogen. Auch hier hat ein Star-Schema Vorteile gegeniiber den anderen
Schematypen.

Beim physischen Entwurf gibt es fir den Data-Warehouse-Bereich spezifische
Entscheidungsgegenstande und Vorgehensweisen. Diese hangen allerdings nicht
von der Art der Analyseanwendung ab und spielen deshalb fur die Integration
von OLAP und Data Mining keine weitere Rolle.
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5 Systemarchitektur fir die Integration von
Data Mining und OLAP

In diesem Kapitel werden die Systemarchitekturen existierender Data-Mining-
und OLAP-Werkzeuge untersucht und bewertet. Dies erfolgt zundchst getrennt
fUr die beiden Bereiche. Anschlief3end wird eine Systemarchitektur vorgestellt,
die die integrierte Anwendung von Data Mining und OLAP auf einem Data
Warehouse unterstiitzt.

5.1 Merkmale von Systemarchitekturen

Fur den Begriff der Systemarchitektur eines Softwaresystems gibt es unterschied-
liche Definitionen [GP95] [BCK98] [BRJ99]. Gemeinsam ist diesen Definitio-
nen, dass eine Architektur die Komponenten eines Softwaresystems,
Eigenschaften dieser Komponenten sowie deren Beziehungen zueinander
beschreibt. Zu den Eigenschaften einer Komponente gehort in erster Linie die
Funktionalitét, die ihr im Rahmen des gesamten Softwaresystems zugeordnet ist
sowie jegliche Art von Einschréankungen fir den Einsatz dieser Komponente.

Eine grobe Beschreibung einer Architektur umfasst neben den Komponenten
aber auch die Anzahl der Schichten, auf die diese verteilt werden. Zu einer
Schicht gehdren im allgemeinen Fall mehrere logisch zusammengehdrende
Komponenten, die untereinander, aber auch schichteniibergreifend kommunizie-
ren. Wichtig ist der Zusammenhang der Komponenten einer Schicht, sowohl was
deren Funktionalitdt als auch deren Kommunikationsbeziehung betrifft. Dieser
ist so grof3, dass bel der Redlisierung eines Softwaresystems in der Regel dle
Komponenten einer Schicht einem Rechner zugeordnet werden. Bei dieser Vor-
gehensweise ergibt sich fir eine Einschichtenarchitektur eine rein lokale Verar-
beitung, wahrend in alen Varianten mit mehreren Schichten eine verteilte
Verarbeitung vorliegt. Grundsétzlich ist es aber auch moglich, mehrere Schichten
auf einem Rechner oder die Komponenten einer Einschichtarchitektur verteilt zu
realisieren. Die Verteilung auf mehrere Rechner spielt auch unter Leistungsge-
sichtspunkten eine Rolle, da diese hdufig eine Erhéhung der Parallelitét innerhalb
einer Schicht notwendig machen. Dies kann durch die Replikation der Schicht
auf mehreren Rechnern erreicht werden.

In einem ersten Schritt kann eine Architektur somit durch die Anzahl der Schich-
ten, die sie umfasst, sowie durch ihre wichtigsten Komponenten charakterisiert
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werden. Zusétzlich ist aber auch kennzeichnend, in welche Teilkomponenten ein
System unterteilt wird und wie diese auf die einzelnen Schichten verteilt sind.
Diese Verteilung hat einen erheblichen Einfluss auf die Leistung des Gesamtsys-
tems.

Bei Data-Mining- und OL AP-Werkzeugen handelt es sich um typische datenban-
korientierte Client/Server-Anwendungen. Diese umfassen drei Hauptkomponen-
ten: die Prasentation, die Anwendungsfunktionalitét sowie die Datenhaltung.
Letztere beinhaltet die permanente Speicherung der Daten sowie den Zugriff auf
die Daten. Hierzu gehéren auch temporére Ergebnisse, die durch die Anwendung
erstellt werden. Die Anwendungsfunktionalitét schlief?t alle durch das Werkzeug
gesteuerten Schritte der Datenvorverarbeitung sowie die eigentlichen Analyseal-
gorithmen ein. Zur Prasentation gehort schliefflich die meist grafische Aufberei-
tung der Analyseergebnisse. Die Hauptkomponenten werden in der Regel in eine
Reihe von Teilkomponenten unterteilt. Die Systemarchitektur ordnet jede dieser
Teilkomponenten einer bestimmten Schicht zu. Die typischen Architekturvarian-
ten sind in Abbildung 13 dargestellt. Sie weisen zwischen einer und drei Schich-
ten auf. Durch die Pfeile sind weitere Variationsmoglichkeiten angedeutet. Sie
machen deutlich, dass die Trennlinien zwischen den einzelnen Schichten einer
Architektur nicht notwendigerweise der Trennung zwischen den Hauptkompo-
nenten entsprechen missen. Die Architekturvarianten entstehen aso dadurch,
dass Teilkomponenten einer Hauptkomponente unterschiedlichen Schichten der
Architektur zugeordnet werden. In der dargestellten Variante der Zweischichten-
architektur ist die Anwendungsfunktionalitét bei spiel sweise weitgehend der obe-
ren Schicht, das heif3t dem Client zugeordnet. In diesem Zusammenhang wird

Hauptkomponenten

Prisentation
Anwendungs-
funktionalitét
Daten- [—
haltung d_
|

Teilkomponenten Einschichten- Zweischichten- Dreischichten-
Architektur Architektur Architektur

Abbildung 13: Typische Architekturvarianten
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haufig von einem Fat Client gesprochen. Wird ein wesentlicher Teil der Logik
dagegen in die untere Schicht integriert, so handelt es sich um eine Variante, die
als Thin Client bezeichnet werden kann.

Ein weliteres, allgemeines und wichtiges Merkmal einer Systemarchitektur sind
schliefdlich die Beziehungen der einzelnen Komponenten zueinander. Hier geht
es um die Frage, welche Informationen zwischen den verschiedenen Systemkom-
ponenten ausgetauscht werden mussen und welche Daten in welchen Schichten
der Architektur verwaltet werden. Bei den auszutauschenden Informationen kann
es sich um Basisdaten aus dem Data Warehouse, um temporare Ergebisse, die bei
der Anfrageverarbeitung anfallen, sowie um Funktionsaufrufe und die dafir not-
wendigen Parameter handeln. Die Beschreibung dieser Beziehungen zwischen
Systemkomponenten wird in dieser Arbeit als das Ausfiihrungsmodell bezeich-
net.

Im Rahmen dieser Arbeit werden bei der Untersuchung von Systemarchitekturen
die folgenden Merkmale berlicksichtigt:

 die Komponenten und deren Eigenschaften,

» die Anzahl der Schichten,

 die Zuordnung der Komponenten zu den Schichten sowie
¢ das Ausfuhrungsmodell.

5.2 Qualitatsattribute von Softwaresystemen

Mit den beschriebenen Merkmalen werden die wesentlichen Aspekte einer Syste-
marchitektur erfasst. Diese lassen aber noch keine Aussage beziiglich der Quali-
tét eines Softwaresystems zu, das auf einer bestimmten Architektur beruht. Nach
[BCK98] zerfalen Attribute von Softwaresystemen in zwei grof3e Klassen: Attri-
bute, die zur Laufzeit bewertet werden kdnnen, und solche, die zur Laufzeit des
Systems keinen Einfluss haben. Zur ersten Klasse gehtren Qualitétsattribute wie
Performanz, Sicherheit, Verfligbarkeit, Funktionalitédt und Verwendbarkeit. Zur
zweiten Klasse gehtren Wartbarkeit, Portierbarkeit, Wiederverwendbarkeit, Inte-
grierbarkeit sowie Testbarkeit. Abgesehen von der Funktionalitdt werden nach
[BCK98] alle diese Qualitatsattribute wesentlich von der gewahlten Systemarchi-
tektur beeinflusst. Allerdings haben im Anwendungsumfeld dieser Arbeit nicht
alle dieselbe Bedeutung. Hier soll darum zunéchst erlautert werden, welche Qua-
litdtsattribute im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter berlicksichtigt werden.
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AnschlieRend wird dann beschrieben, welche Teilaspekte ausgewahiter Attribute
detailliert betrachtet werden.

Die Attribute Scherheit und Verfligbarkeit spielen im betrachteten Anwendungs-
umfeld eine weniger bedeutende Rolle und werden zum grof3ten Teil auf die ent-
sprechenden Attribute des zu Grunde liegenden Datenbanksystems abgebildet.
Analyseanwendungen greifen uberwiegend lesend auf die Daten im Data Ware-
house zu. Anwendungsseitig ist also nicht vorgesehen, Basisdaten zu erganzen
oder zu verandern. Welche Daten die einzelnen Benutzer lesen durfen, kann Uber
den Zugriffsschutz des Datenbanksystems kontrolliert werden, so dass hier im
Rahmen der Anaysewerkzeuge keine zusétzlichen Vorkehrungen notwendig
sind. Die Verflgbarkeit von Softwaresystemen spielt immer dann eine besonders
grof3e Rolle, wenn durch das System das Kerngeschéft eines Unternehmens kon-
tinuierlich unterstiitzt werden muss. Die hier betrachteten Analyseanwendungen
gehoren allerdings in der Regel nicht dazu. Mit ihrer Hilfe werden lediglich die
im Kerngeschéft eines Unternehmens anfallenden Daten analysiert und aufberei-
tet. Daraus ergibt sich, dass die Verfiigbarkeit der Systeme keine zentrale Rolle
bei der Betrachtung der Systemarchitekturen spielen muss.

Die Verwendbarkeit weist einerseits Beziige zur Performanz auf. Andererseits
wird sie wesentlich durch die Gestaltung der Benutzungsschnittstelle und der
Fehlerbehandlung beeinflusst. Beide Bereiche werden nicht primér durch die
Systemarchitektur bestimmt, so dass die Verwendbarkeit in dieser Arbeit nicht
als Attribut zur Charakterisierung von Systemarchitekturen herangezogen wird.

Bei den Qualitétsattributen, die zur Laufzeit eines Systems keinen Einfluss
haben, werden die Wiederverwendbarkeit, die Integrierbarkeit sowie die Testbar-
keit hier nicht beriicksichtigt. Die Wederverwendbarkeit wird nicht weiter
betrachtet, da sie bei der Detaillierungsstufe, auf der Systemarchitekturen in die-
sem Kapitel betrachtet werden, nicht hinreichend genau bewertet werden kann.
Hinsichtlich der Integrierbarkeit und Testbarkeit konnen bei den im Folgenden
analysierten Architekturen keine relevanten Unterschiede identifiziert werden, so
dass auch zu diesen Qualitétsattributen keine weiteren Aussagen gemacht werden
konnen.

Bei den betrachteten Analyseanwendungen wird ein grof3es Augenmerk auf die

Performanz der Systeme gelegt. Deshalb werden Teilaspekte hiervon in den fol-
genden drei separaten Attributen betrachtet:
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* die Skalierbarkeit,
« dieLasthaancierung sowie

 die Nutzung von Datenbankfunktionalitét.

Von den nicht laufzeitrelevanten Attributen werden nur die folgenden néher ana-
lysiert:

* die Wartbarkeit und
* die Portierbarkeit.

Ein weiterer Aspekt, der in den folgenden Abschnitten fur die einzelnen Archi-
tekturen berticksichtigt wird, ist die Administration des Softwaresystems, soweit
diese durch Merkmale der Architektur beeinflusst wird. Dieses Attribut findet
sich nicht direkt in den Qualitétsattributen nach [BCK 98] wieder, deckt dort aber
Teilaspekte der Bereiche Funktionalitét und Verwendbarkeit ab. Die als relevant
identifizierten Qualitéatsattribute werden in den folgenden Abschnitten detailliert
erlautert. Bel diesen Erléuterungen wird berticksichtigt, dass diese Attribute zur
Bewertung von Architekturen fir Analysewerkzeuge herangezogen werden sol-
len.

Die Skalierbarkeit beschreibt einen wichtigen Aspekt des Leistungsverhaltens
eines Werkzeuges. Hier geht esum die Frage, inwieweit das Verhalten, insbeson-
dere das Antwortzeitverhaten, des Systems beeinflusst wird, wenn die Aufga-
benstellung umfangreicher wird. Die Erhthung des Aufgabenumfangs weist
zwel getrennte Aspekte auf. Einerseits kann die Datenmenge, die mit Hilfe eines
Werkzeugs analysiert werden soll, anwachsen. Andererseits kann sich die Anzahl
der Benutzer, die einen gegebenen Datenbestand analysieren wollen, erhéhen.
Ein Werkzeug weist dann eine gute (lineare) Skalierbarkeit auf, wenn eine
gleichbleibende Antwortzeit dadurch erzielt werden kann, dass proportiona zur
wachsenden Aufgabenstellung zusédtzliche Hardware eingesetzt wird. Diese
zusétzliche Hardware ermdglicht die hierzu notwendige Parallelverarbeitung.
Die Skalierbarkeit ist gerade im Data-Warehouse-Umfeld eine wichtige Eigen-
schaft der Analysewerkzeuge. Hier wachsen die Anforderungen an die Werk-
zeuge einerseits, da der im Data Warehouse zur Verfigung stehende
Datenbestand in der Regel stetig wachst. Andererseits steigt in einem typischen
Data-Warehouse-Projekt die Zahl der Nutzer Uber einen l[angeren Zeitraum stetig
an, so dass auch aus diesem Grund von Beginn an auf die Skalierbarkeit einer
gewahlten Ldsung geachtet werden muss.
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Das Ziel der Lastbalancierung in einem System ist es, die zu bearbeitenden Auf-
gaben so auf die zur Verfligung stehenden Ressourcen zu verteilen, dass eine
mdoglichst optimale Ausnutzung dieser Ressourcen gewdhrleistet ist. In den
beschriebenen Architekturen ist dies sowohl horizontal als auch vertikal maglich.
Horizontale Lastbalancierung kann innerhalb einer Schicht der Architektur
erfolgen, wenn dieser Schicht in mehreren Rechnersystemen repliziert vorliegt.
Anstehende Aufgaben kdnnen dann einem oder mehreren dieser Rechnersysteme
zugeordnet werden. Durch ein Verfahren der Lastbal ancierung soll sichergestellt
werden, dass diese Zuordnung zu einer moglichst effizienten Ressourcennutzung
fhrt. Darliber hinaus ist auch eine vertikale Lastbalancierung denkbar. Dies ist
immer dann moglich, wenn dieselbe Aufgabe in unterschiedlichen Schichten
ausgefihrt werden kann. Dann ist es die Aufgabe der Lastbalancierung, unter
Berlicksichtigung der Systemlast zu entscheiden, welcher Schicht die effizientere
Ausfuihrung ermdglicht. Eine wichtige Unterscheidung muss bei den verschiede-
nen Verfahren zur Lastbalancierung ebenfalls beriicksichtigt werden. Bel der sta-
tischen Lastbalancierung erfolgt die Zuordnung einer Aufgabe zu den
verfligbaren Ressourcen vor der Bearbeitung der Aufgabe. Bel der dynamischen
Lastbalancierung dagegen wird diese Zuordnung erst unmittelbar bei der Bear-
beitung der Aufgabe vorgenommen [CK88]. Welcher Rechner der Schicht, die
die Anwendungsfunktionalitét umfasst, fir eine konkrete Anfrage eines Clients
zusténdig ist, wird im ersten Fall also statisch festgel egt, wéhrend sich die Zuord-
nung bel der dynamischen Lastbalancierung bei jedem erneuten Aufruf andern
kann. Im Rahmen dieser Arbeit werden keine Verfahren zur Lastbaancierung
betrachtet. Bei der Betrachtung der Systemarchitekturen geht es lediglich um die
Frage, inwieweit diese eine Lastbalancierung erméglichen oder inwieweit sie
diese erschweren oder gar verhindern.

Alle betrachteten Architekturen umfassen das Data Warehouse, in dem die zu
analysierenden Daten bereitgehalten werden. In Rahmen dieser Arbeit wird
davon ausgegangen, dass dieses Data Warehouse auf einem relationalen Daten-
banksystem beruht. Ein Teil der Funktionalitét zur Analyse der Daten kann unter
Umstanden direkt im Datenbanksystem ausgeftihrt werden. Diesist immer dann
moglich, wenn sich zumindest ein Teil der Analyse direkt in SQL ausdriicken
lasst. Mit der Aufnahme von Operatoren in die Anfragesprache SQL, die vor
alem fir die Bereiche OLAP und Data Mining wichtig sind, wird dies zuneh-
mend mdglich [GB+96] [CD+99]. Eine wichtige Eigenschaft eines Werkzeugs
ist darum, inwieweit es die Funktionalitat des zu Grunde liegenden Datenbank-
systems nutzt. Auf der Architektur-Ebene soll im Rahmen dieser Arbeit darum
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untersucht werden, inwieweit die einzelnen Architekturen eine moglichst weitge-
hende Nutzung der Funktionalitét des zu Grunde liegenden Datenbanksystems
untersttitzen.

Im Data-Warehouse-Umfeld werden in der Regel viele Analyseanwendungen
genutzt, um Informationen zu gewinnen. Bei der Administration des gesamten
Data Warehouse sollte der Ressourcenverbrauch der einzelnen Anwendungen
kontrolliert werden kénnen. Ob und in welchem Mal3e die Mdglichkeit hierzu
besteht, wird wesentlich durch die Architektur des Systems beeinflusst. Deshalb
wird im Folgenden bei den verschiedenen Architekturen auch untersucht, inwie-
fern sie die Administrationsmdglichkeiten beeinflussen.

Fir jede Systemarchitektur soll zusétzlich betrachtet werden, inwieweit sie die
Wartbarkeit und die Portierbarkeit des Data-Mining-Werkzeugs unterstiitzt. Die
Wartbarkeit eines Systems sagt etwas dariiber aus, welcher Aufwand mit dem
Hinzufiigen, dem Ldschen oder dem Andern von Systemfunktionalitét verbun-
den ist. Die beiden moglichen Extremfélle sind hierbei:

¢ Die verdnderte Funktionalitét kann durch die lokale Modifikation in genau
einer Systemkomponente bereitgestellt werden.

« Um die neue Funktionalitét bereitzustellen sind Anderungen in allen Kompo-
nenten des Systems notwendig.

Im ersten Fall kann von einer guten Wartbarkeit des Systems gesprochen werden,
wéhrend diese im zweiten Fall nicht gegeben ist. Zur Beurteilung der Wartbarkeit
der in den folgenden Abschnitten vorgestellten Architekturen wird jeweils
betrachtet, welches die typischen Systemanderungen fir die auf den einzelnen
Architekturen aufbauenden Anwendungen sind und welche Komponenten der
Architektur jeweils davon betroffen sind.

Die Portierbarkeit stellt einen Speziafall der Wartbarkeit dar und wird im Rah-
men dieser Arbeit gesondert betrachtet. Hier steht der Aufwand im Zentrum, der
notwendig ist, um einzelne Komponenten eines Systems bzw. das gesamte Sys-
tem auf einer anderen Hardware- und/oder Softwareplattform bereitzustellen.
Auch hier wird fir die einzelnen Architekturen untersucht, welchen Einfluss
diese auf die Portierbarkeit eines Systems haben.
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5.3 Analyse der Architektur von Data-Mining-Werkzeugen

In diesem Abschnitt wird die Architektur existierender Data-Mining-Werkzeuge
und Forschungsprototypen ndher untersucht. Die Betrachtungen beziehen sich
nur auf Werkzeuge, die sich fur diese Arbeit als relevant erwiesen haben. Als
relevant werden hierbei in erster Linie Werkzeuge eingestuft, die zumindest

« eine breite Palette an Data-Mining-M ethoden anbieten oder
« eine umfangreiche Unterstiitzung fir die Datenaufbereitung aufweisen oder

» deren Systemarchitektur deutliche Unterschiede zur Architektur der Mehrzahl
der Systeme aufweist.

Nach der entsprechenden Bewertung der Werkzeuge wurden die folgenden aus-
gewahlit und genauer untersucht:

» Knowledge Studio von ANGOSS [ANOQ],

 Intelligent Miner for Datavon IBM [1bm99],

» Oracle Data Mining Suite (Oracle Darwin) [TBD97] [Thi9g],
» Clementine SPSS 10.0 von SPSS[SP99a] [SP99b] sowie

* XpertRule Miner von Attar bzw. der Prototyp des Projekts CRITIKAL
[RS99].

5.3.1 Allgemeine Data-Mining-Architektur

Die Systemarchitekturen der untersuchten Werkzeuge weisen erhebliche
Gemeinsamkeiten auf. Sie basieren in der Regel auf einer Dreischichtenarchitek-
tur. In Abbildung 14 sind die wesentlichen Komponenten, die in den verschiede-
nen Werkzeugen typischerweise vorhanden sind, dargestellt. Diese Architektur
wird im Rahmen dieser Arbeit als die allgemeine Data-Mining-Architektur
bezeichnet. Auf diese Architektur lassen sich alle betrachteten Data-Mining-
Werkzeuge einfach abbilden.

Die erste Schicht wird as Client bezeichnet und umfasst alle Komponenten, die
auf den Rechnern ausgefuihrt werden, an denen Benutzer das Data-Mining-Werk-
zeug nutzen. Diese Schicht enthalt die Benutzungsschnittstelle, den Modellgene-
rator, eine eigene Datenhaltung sowie die Komponenten zur Visualisierung und
zum Export der Data-Mining-Ergebnisse.
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Mit Middle-Tier wird die zweite Schicht der Architektur bezeichnet. Sie umfasst
neben einer Komponente zur Datenaufbereitung ebenfalls einen M odellgenerator
sowie eine eigene Datenhaltung und die Datenzugriffsschnittstelle.

Die dritte Schicht wird schliefdlich vom Data Warehouse gebildet, das die zu ana-
lysierenden Daten enthdlt. In vielen Werkzeugen kdnnen hier aber auch die Data-
Mining-Ergebnisse abgelegt werden. Deshalb ist in der Architektur in Abbildung
14 eine separate Datenhaltungskomponente fir Data-Mining-Ergebnisse
Bestandteil der Data-\Warehouse-Schicht.

Die einzelnen Komponenten der Architektur werden im Folgenden genauer
beschrieben.

5.3.1.1 Komponenten

Uber die Benutzungsschnittstelle haben die Benutzer die Moglichkeit, wesentli-
che Teile des in Abschnitt 2.3 beschriebenen KDD-Prozesses zu steuern. Dies
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Abbildung 14: Komponenten der allgemeinen Data-Mining-Architektur
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beginnt mit der Auswahl der relevanten Daten aus dem Data Warehouse und der
Angabe, wohin Analyseergebnisse geschrieben werden sollen. Diese einzelnen
Spezifikationen werden im Folgenden als Datenbeschreibungsobjekte bezeich-
net. Darauf aufbauend kénnen die notwendigen Schritte der Datenaufbereitung
spezifiziert werden. Einzelne Aufbereitungsschritte werden als Datenaufberei-
tungsaktion bezeichnet, wahrend hier unter einer Datenaufbereitungssequenz
eine Abfolge mehrerer Datenaufbereitungsaktionen verstanden wird.

Zusétzlich wird Uber die Benutzungsschnittstelle angegeben, welche Data
Mining-Methoden mit welchen Parametern auf welchen Daten angewandt und
wo die jeweiligen Ergebnisse abgelegt werden sollen. Die Beschreibung der
Anwendung einer einzelnen Data-Mining-Methode wird hier als Data-Mining-
Aktion bezeichnet. Analog zu den Begriffen fur die Datenaufbereitung, wird
Data-Mining-Sequenz as Bezeichnung fur die Aneinanderreihung mehrerer
Aktionen verwendet.

Neben der Spezifikation der Objekte, Aktionen und Sequenzen ermdglicht es die
Benutzungsschnittstelle dem Benutzer auch, die Aktionen und Sequenzen zu
starten sowie die Komponenten zur Visualisierung der Ergebnisse zu aktivieren.

Der Client weist ebenso wie die Middle-Tier einen Modellgenerator auf. Diese
Komponente ist fir die Ausfihrung der Data-Mining-Aktionen und Data-
Mining-Sequenzen zusténdig. Als Ergebnis liefert sie jeweils ein Data-Mining-
Modell. In vielen Werkzeugen ist der Modellgenerator ausschliefdlich in der
Middle-Tier angesiedelt [Ibm99]. Der Client hat dann in erster Linie die Auf-
gabe, die Data-Mining-Ergebnisse zu visualisieren. In manchen Architekturen ist
es aber auch mdglich, einen Teil der Data-Mining-Algorithmen direkt auf dem
Client auszufiihren [RS99]. Diesist immer dann von Vorteil, wenn auf der Basis
der Zwischenergebnisse eines Algorithmus mehrere Data-Mining-Modelle
erstellt werden koénnen. Liegen die Zwischenergebnisse in der Datenhaltung des
Clients vor, so kann dieser ohne weitere Kommunikation mit der Middle-Tier die
unterschiedlichen Data-Mining-Modelle erstellen und den Benutzern prasentie-
ren. In der Regel ist diese Aufteilung alerdings nur gewinnbringend, wenn die
berechnungsintensiven Telle der Data-Mining-Algorithmen auf der |eistungsféhi-
geren Middle-Tier ausgefiihrt werden.

Die Visualisierungskomponente des Clients hat die Aufgabe, die einzelnen Data-
Mining-Modelle grafisch darzustellen. Dies muss individuell fir jedes einzelne
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Data-Mining-Verfahren erfolgen. AuBerdem konnen fur ein spezifisches Data-
Mining-Modell in einem Data-Mining-Werkzeug auch unterschiedliche Visuali-
sierungsvarianten angeboten werden [FGW02].

Parallel zur Visualisierung bieten die Werkzeuge in der Regel einen weiteren
Weg an, um auf erstellte Data-Mining-Modelle zuzugreifen. Die Export-Kompo-
nente bietet die Moglichkeit, komplette Modelle in einem speziellen Format aus-
zulesen, um sie schliefllich an anderer Stelle wiederzuverwenden. Als Format
wird hierzu haufig die Predictive Model Markup Language verwendet [Dat00].
Aber auch der Export als SQL-Anweisungen oder in proprietéren Formaten ist
vielfach verfligbar. Eine Mdglichkeit, exportierte Data-Mining-Modelle weiter-
zuverwenden, wird zunehmend durch Datenbanksysteme angeboten. So kann
DB2 beispielsweise komplette Modelle importieren und auf Daten anwenden
[IbmO1a].

Die Datenaufbereitung ist eine Komponente, die praktisch immer auf der
Middle-Tier angesiedelt ist. Ihre Aufgabe ist die Ausfihrung der Datenaufberei-
tungsaktionen und Datenaufbereitungssequenzen. Sie bietet hierbei unterschied-
liche Méglichkeiten zur Vorbereitung der Daten, wie z.B. das Filtern und
Aggregieren, das Ldschen oder Ersetzen fehlender oder ungliltiger Werte sowie
weitere statistische Funktionen. Zur Realisierung eines Schrittes der Datenaufbe-
reitung stehen zwei Ansétze zur Verfugung. Einerseits konnen die Daten, die auf-
bereitet werden sollen, in die Middle-Tier geladen werden. Dann erfolgt dort die
notwendige Transformation der Daten. Andererseits kann zumindest ein Teil der
gewiinschten Funktionalitdt zur Datenaufbereitung auch direkt in SQL ausge-
driickt werden. Dann erstellt die Komponente auf der Middle-Tier nur die not-
wendigen SQL-Anweisungen, die vom Datenbanksystem der Data-Warehouse-
Schicht ausgefiihrt werden. Die transformierten Daten werden dann in der Regel
direkt im Data Warehouse bereitgestellt.

Die Middle-Tier enthdlt dartiber hinaus noch die Datenzugriffsschnittstelle, die
den Zugriff auf unterschiedliche darunterliegende Datenbanksysteme erméglicht.
Hierbei kann es sich um eine ODBC-Schnittstelle oder andere, proprietére
Schnittstellen handeln.

Eine Datenhaltungskomponente ist als einzige Komponente in allen drei Schich-
ten vorhanden. Sie hat aber in den einzelnen Schichten unterschiedliche Aufga-
ben und ist auch nicht in alen Werkzeugen in alen Schichten in der gleichen
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Auspragung zu finden. Die umfangreichste Datenhaltung ist in der Data-Ware-
house-Schicht angesiedelt. Dort werden von einzelnen Werkzeugen neben den
Basisdaten auch Zwischenergebnisse der einzelnen Datenaufbereitungsschritte
abgelegt. Dartiber hinaus besteht in der Regel die Mdglichkeit, die erstellten
Data-Mining-Modelle im Data Warehouse zu materialisieren.

Ganz unterschiedliche Aufgaben kommen der Datenhaltung auf der Middle-Tier
Zu. In der Regel umfasst diese die Metadaten fir das gesamte Data-Mining-
Werkzeug. In diesen werden ale Informationen Uber die vom Benutzer spezifi-
zierten Datenbeschreibungsobjekte, Datenaufbereitungsaktionen und -sequen-
zen sowie Uber die Data-Mining-Aktionen und -Sequenzen abgelegt. Dartber
hinaus ist die Datenhaltung auf der Middle-Tier aber haufig auch notwendig, um
Basisdaten, die aus dem Data Warehouse ausgelesen werden, als Kopie abzule-
gen. Dies ist immer dann der Fall, wenn die realisierten Data-Mining-Algorith-
men die zu verarbeitenden Daten lokal auf der Middle-Tier voraussetzen. Eine
weitere Funktion, die der Datenhaltung auf der Middle-Tier zukommt, ist das
Speichern der erstellten Data-Mining-Modelle.

Es bleibt als letzte der Komponenten die Datenhaltung auf dem Client. Sie ist
immer dann notwendig, wenn in der Middle-Tier lediglich Zwischenergebnisse
eines Data-Mining-Algorithmus erstellt und diese dann an den Client weitergege-
ben werden. Dann muss die Datenhaltung des Client sowohl diese Zwischener-
gebnisse a's auch die daraus erstellten Modelle aufnehmen, bevor die Ergebnisse
von der Visualisierungskomponente verwendet werden kdnnen.

Auf der beschriebenen allgemeinen Dreischichtenarchitektur basiert eine Reihe
von Data-Mining-Werkzeugen. Durch das Zusammenfassen der Komponenten
von zwei oder drei Schichten lassen sich diese in der Regel auch in einer Ein-
oder Zweischichtenarchitektur betreiben. Auf Grund der Aufteilung in drei
Schichten zeichnen sich die Systeme jedoch vor alem durch eine grofere Flexi-
bilitét und groRRere Leistungsfahigkeit aus. Dies wird in der Diskussion der
Eigenschaften der beschriebenen Architektur in Abschnitt 5.3.2 deutlich.

Wie zu Beginn dieses Kapitels erléutert, kann eine Architektur nicht nur durch
die Schichtenanzahl und die Zuordnung der Funktionaitét zu den einzelnen
Schichten beschrieben werden. Darum schliefdt sich hier eine Beschreibung des
Ausfihrungsmodells fir die betrachteten Data-Mining-Werkzeuge an.
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5.3.1.2 Ausfihrungsmodell

Das Ausfuhrungsmodell beschreibt, welche Kommunikationsbeziehungen zwi-
schen den einzelnen Komponenten der Architektur bestehen und welche Daten
diese austauschen, um die vom Benutzer geforderte Funktionalitét bereitzustel-
len. Fur die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte Architektur ist das Aus-
fdhrungsmodell in Abbildung 15 dargestellt. Im Folgenden werden die
Kommunikationsbeziehungen zwischen jeweils zwei Komponenten beschrieben.
Unterschieden wird hierbei zwischen reinen Aufrufbeziehungen und Beziehun-
gen, deren priméres Ziel der Austausch von Daten ist. Bei Aufrufbeziehungen
initiiert eine Komponente die Ausfihrung einer Funktion/Prozedur/Methode
einer anderen Komponente. Beim Datenaustausch stellt sich die Frage, welche
Daten ausgetauscht werden. In Abbildung 15 sind die Beziehungen entsprechend
mit einer Kurzbeschreibung der Daten gekennzeichnet. Die Reihenfolge, in der
die einzelnen Kommunikationsbeziehungen beschrieben sind, orientiert sich am
KDD-Prozess. Das heifdt, es werden zuerst die Beziehungen im Zusammenhang
mit der Vorverarbeitung der Daten und am Ende Beziehungen, die fur die Visua-
lisierung von Data-Mining-Modellen relevant sind, erlautert.

(1) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Datenhaltung der
Middle-Tier: Die Uber die Benutzungsschnittstelle erfassten Datenbeschrei-
bungsobjekte, Datenaufbereitungsaktionen und -sequenzen sowie die Data-
Mining-Aktionen und -Sequenzen werden durch die Datenhatung der
Middle-Tier als Metadaten gespeichert. Abhangig davon, in welchem Format
die Metadaten auf der Middle-Tier gehalten werden, erfolgt der Zugriff darauf
Uber eine SQL-Schnittstelle oder Uber eine proprietére Schnittstelle.

(2) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Datenaufbereitung:
Die Benutzungsschnittstelle kommuniziert mit der Datenaufbereitungskomp-
onente, um Datenaufbereitungsaktionen und Datenaufbereitungssequenzen
anzustol3en, die vorab spezifiziert und in den Metadaten abgel egt wurden.

(3) Kommunikation zwischen Datenaufbereitung und Data Warehouse: Die
Komponente zur Datenaufbereitung fuhrt die spezifizierten Schritte zur Vor-
verarbeitung der Daten durch und greift zu diesem Zweck Uber die Datenzu-
griffsschnittstelle auf die Daten im Data Warehouse zu. Es besteht hier
einerseits die Moéglichkeit, dass die zu verarbeitenden Daten in die Middle-
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Abbildung 15: Ausfihrungsmodell der allgemeinen Data-Mining-Architektur

Tier geladen werden. Dann erfolgt dort die eigentliche Datenaufbereitung.
Andererseits kann die Datenaufbereitungskomponente auch einen Strom von
SQL-Anweisungen an das Data Warehouse schicken, der dafir sorgt, dass die
aufbereiteten Daten im Data Warehouse bereitgestellt werden. Der SQL-
Strom kann dann unter anderem Anweisungen zum Erstellen von Sichten und
temporéren Tabellen sowie die Anweisungen zum Fillen dieser temporéren
Tabellen enthalten.
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(49 Kommunikation zwischen Datenaufbereitung und Datenhaltung der
Middle-Tier: Die Datenaufbereitungskomponente muss mit der Datenhaltung
der Middle-Tier kommunizieren, um die Metadaten zu den Basisdaten, den
Datenaufbereitungsaktionen und den Datenaufbereitungssequenzen zu lesen.
Sofern die Datenaufbereitung direkt auf der Middle-Tier erfolgt, liest die
Komponente zur Datenaufbereitung die relevanten Daten sowie bereits aufbe-
reitete Daten aus der Datenhaltung der Middle-Tier. Dort werden auch die
vom Data Warehouse gelesenen Basisdaten und Zwischenergebnisse der
Datenaufbereitung abgelegt.

(5) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Modellgenerator:
Die Benutzungsschnittstelle kommuniziert mit dem Modellgenerator, sobald
Benutzer eine Data-Mining-Aktion oder eine Data-Mining-Sequenz anstofen.
Deren Ausfiihrung ist dann die Aufgabe des Modellgenerators. Sofern dieser
auf Client und Middle-Tier verteilt ist, rufen sich die beiden Teilkomponenten
gegenseitig auf und tauschen gegebenenfalls Zwischenergebnisse aus.

(6) Kommunikation zwischen Modellgenerator und Datenhaltung der Middle-
Tier: Der Modellgenerator greift immer dann auf die Datenhaltung der
Middle-Tier zu, wenn er Informationen aus den Metadaten benétigt. Bei den
fur den Modellgenerator relevanten Metadaten handelt es sich um Datenbe-
schreibungsobjekte, Data-Mining-Aktionen und -Sequenzen. Die Kommuni-
kation zwischen dem Modellgenerator und der Datenhaltung auf der Middle-
Tier ist ebenfalls wichtig, wenn die zu analysierenden Daten zu Beginn einer
Data-Mining-Aktion auf die Middle-Tier geladen werden und der komplette
Data-Mining-Algorithmus lokal ausgefiihrt wird. In diesem Fall Gbernimmt
die Datenhaltung der Middle-Tier die relevanten Basisdaten sowie die Data-
Mining-Ergebnisse. Das erstellte Data-Mining-Modell kann vom Modellge-
nerator ebenfallsin der Datenhaltung der Middle-Tier abgelegt werden.

(7) Kommunikation zwischen Modellgenerator und Data Warehouse: Zur
Erstellung eines Data-Mining-Modells greift der Modellgenerator Uber die
Datenzugriffsschnittstelle auf das Data Warehouse zu. Die bendtigten Daten
werden Uber SQL-Anweisungen gelesen. Dies kann einerseits einmalig zu
Beginn einer Data-Mining-Aktion erfolgen. In diesem Fall werden die Basis-
daten von der Datenhaltung der Middle-Tier Ubernommen, so dass der
Modellgenerator lokal darauf zugreifen kann. Andererseits kann auch mehr-
fach wéhrend der Ausfihrung einer Data-Mining-Aktion auf die Daten im
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Data Warehouse zugegriffen werden. Dann fordert der Modellgenerator bei
jedem Schritt der Data-Mining-Aktion immer genau die Daten an, die fr die-
sen Schritt notwendig sind. Die Kommunikation zwischen dem Modellgene-
rator und dem Data Warehouse ist ebenfalls notwendig, wenn Data-Mining-
Ergebnisse direkt im Data Warehouse abgel egt werden sollen.

(8) Kommunikation zwischen Modellgenerator und Datenhaltung des Clients:
Der Modellgenerator auf dem Client und die dortige Datenhaltung miissen
immer dann kommunizieren, wenn Zwischenergebnisse einer Data-Mining-
Aktion von der Middle-Tier an den Client Ubergeben werden sollen bzw.
sobald bereits auf dem Client vorhandene Ergebnisse einer weiteren Analyse
unterzogen werden sollen. Dies ist beispielsweise dann der Fall, wenn ein Tell
eines Data-Mining-Algorithmus auf der Middle-Tier ausgefthrt wird und auf
der Basis der erstellten Zwischenergebnisse anschlief3end durch den Client
das endgiltige Data-Mining-Modell erstellt wird.

(9) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Visualisierung bzw.
Export: Uber die Benutzungsschnittstelle kdnnen Benutzer die Visualisierung
verflgbarer Data-Mining-Modelle aktivieren bzw. das Exportieren dieser
Modelle veranlassen.

(10) Kommunikation zwischen Visualisierung und Datenhaltung: Die Visuali-
sierungskomponente auf dem Client greift auf die Datenhaltung zu, um ein
Data-Mining-Modell zu lesen, das fir den Benutzer dargestellt werden soll.
Abhangig davon, ob ein Moddll auf der Middle-Tier oder auf dem Client
erstellt wurde, werden die Daten von der Datenhaltung der jeweiligen Schicht
angefordert. Die Information, wo die Data-Mining-Modelle abgelegt sind,
ergibt sich aus den von der Middle-Tier gelesenen Metadaten.

(11) Kommunikation zwischen Export und Datenhaltung: Fir das Exportieren
der Data-Mining-Modelle gilt beziiglich der notwendigen Kommunikation

das fir die Kommunikation zwischen Visualisierung und Datenhaltung
Gesagte.

5.3.2 Bewertung der allgemeinen Data-Mining-Architektur

Nachdem in den beiden vorangegangenen Abschnitten die wichtigsten Aspekte
der allgemeinen Data-Mining-Architektur beschrieben wurden, kann nun die
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Bewertung erfolgen. Diese wird hier entlang der in Abschnitt 5.2 erlauterten
Qualitatsattribute durchgefuhrt. Insbesondere wird hierbel auch auf die spezifi-
schen Eigenschaften von Data-Mining-Werkzeugen eingegangen, die gegen die
Verwendung anderer Architekturvarianten mir weniger Schichten sprechen.

5.3.2.1 Skalierbarkeit

Die beschriebene Architektur bietet gute Voraussetzungen fir ein skalierbares
Data-Mining-Werkzeug. Dies gilt sowohl fur die Skalierbarkeit bei einer wach-
senden Zahl von Benutzern as auch fir die Skalierbarkeit bei wachsenden
Datenbestéanden.

Eine wachsende Zahl von Benutzern erhéht die Last fur die Middle-Tier. Dies
gilt sowohl fur die Datenaufbereitung as auch fir den Modellgenerator. Wird
diese Last zu grof3, so bietet die Architektur die Moglichkeit, die Middle-Tier auf
mehreren Rechner zu replizieren. Jeder der Middle-Tier-Rechner ist dann nur fir
die Anfragen einzelner, zugeordneter Clients zusténdig. Einerseits wird so die
Verarbeitung der Datenaufbereitungs- und Analyseanfragen auf mehrere Rechner
verteilt. Andererseits werden auch die aufbereiteten Daten und Data-Mining-
Ergebnisse verteilt gespeichert. Durch zusétzliche Benutzer wird auch die Last
fur die Data-Warehouse-Schicht erhoht. Hier erhoht sich die Anzahl der zu verar-
beitenden Anfragen. Allerdings wird auf dieser Ebene die Skalierbarkeit des
Gesamtsystems nicht direkt von der Architektur unterstitzt. Vielmehr héngt sie
von der Skalierbarkeit des Datenbanksystems ab, auf dem das Data Warehouse
beruht.

Fur den Fall sich vergroRernder Datenmengen héngt die Skalierbarkeit des
Gesamtsystems ebenfallsin erster Linie vom Data Warehouse ab. Ein umfangrei-
cheres Data Warehouse stellt aber auch zusétzliche Anforderungen an die Kom-
ponenten der Middle-Tier. Eine Ursache hierfir ist die Tatsache, dass sich der
lokal in der Middle-Tier zu haltende Datenbestand erhoht. Dies gilt insbesondere,
wenn die Basisdaten zur weiteren Verarbeitung in die Middle-Tier geladen wer-
den. Auf der Basis eines umfangreicheren Data Warehouse werden in der Regel
aber auch umfangreichere Zwischenergebnisse und Data-Mining-Modelle
erstellt. Darliber hinausist ein grof3erer Aufwand fir die Aufbereitung der Daten
sowie die Erstellung der Data-Mining-Modelle notwendig. Angesichts dieser
zusétzlichen Anforderungen an die Komponenten der Middle-Tier, kann ein ska-
lierbares System auf verschiedenen Wegen erreicht werden. Einerseits bietet sich
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wiederum die bereits beschriebene Moglichkeit an, die Middle-Tier mehrfach
parallel zu betreiben. Damit kénnen die lokal in der Middle-Tier zu haltenden
Daten auf mehrere Systeme verteilt werden. Dies beeinflusst allerdings nicht die
Komponente zur Datenaufbereitung und den Modellgenerator. Insbesondere fir
die Datenaufbereitung bietet sich der Einsatz von Parallelrechnern in der Middle-
Tier an. Damit kdnnen die lokal auszufiihrenden Operationen zur Datenaufberei-
tung auf mehrere Prozessoren verteilt werden. Fir die Skalierbarkeit des Modell-
generators ist dagegen in erster Linie entscheidend, ob er auf skalierbaren
Algorithmen basiert. Das gilt auch dann, wenn parallele Algorithmen genutzt
werden. Parallele Algorithmen wurden fir eine Reihe von Data-Mining-Metho-
den publiziert [FL98]. Diese Betrachtungen zeigen, dass die Skalierbarkeit in der
vorgestellten Dreischichtenarchitektur weitestgehend von der Realisierung der
Middle-Tier und dem Data Warehouse abhéngt.

Bei einer Zweischichtenarchitektur entfallen dagegen die meisten der genannten
Skalierbarkeitsvorteile. Bei der Thin-Client-Variante dieser Architektur ist der
wesentliche Teil der Anwendungslogik auf dem Data Warehouse lokalisiert. Dort
wird aso fir ale Clients sowohl die Datenaufbereitung als auch die Modeller-
stellung durchgefihrt. Erhoht sich die Anzahl der Benutzer, so muss der damit
verbundene Zusatzaufwand in erster Linie vom Data Warehouse erbracht wer-
den. Dessen Replikation ist in der Praxis oft mit unverhdtnismalig grofdem Auf-
wand verbunden, so dass hier nicht von einer skalierbaren Architektur-Variante
gesprochen werden kann.

Handelt es sich bei den Clients dagegen um sogenannte Fat Clients, so findet auf
diesen der wesentliche Teil der Verarbeitung statt. Eine steigende Anzahl von
Benutzern stellt hier aus Architektur-Sicht weniger ein Problem dar, da fir
zusétzliche Nutzer lediglich zusétzliche Clients bereitgestel It werden missen. Da
ale diese Clients alerdings mit dem Data Warehouse kommunizieren miissen,
um auf die zu analysierenden Daten zuzugreifen, kann sich diese Kommunika-
tion as ein erhebliches Skalierbarkeitsproblem darstellen. Dieses Problem wird
alerdings erst bei einem sehr umfangreichen Data Warehouse zum tragen kom-
men, auf das sehr viele Clients zugreifen.

Der Einsatz von Fat Clients weist allerdings noch weitere Nachteile auf, die ihn
fur Data-Mining-Werkzeuge in vielen Féllen als unrealistisch erscheinen lassen.
Der Ansatz stellt namlich erhebliche Anforderungen an die Leistungsfahigkeit
der Clients. Diese miissen einerseits so ausgelegt sein, dass die fur Data Mining
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relevanten Daten lokal auf diesen zur Verarbeitung bereitgestellt werden kénnen.
Andererseits miissen sie so ausgestattet sein, dass sie auch die Analyse der Daten
vollsténdig ausfiihren kdnnen.

Wenn Data-Mining-Modelle auf der Grundlage der gesamten im Data Warehouse
verfligbaren Historie erstellt werden, dann miissen hierbei sowohl im Rahmen
der Datenvorverarbeitung als auch bei der eigentlichen Analyse grofie Daten-
mengen verarbeitet werden. In vielen Fallen ist es nicht modglich diese vollstan-
dig auf einem Client bereitzustellen, da diesem einerseits die erforderliche
Speicherkapazitét fehlt und andererseits der Datentransfer vom Data Warehouse
zum Client sehr aufwandig ist. Der Aufwand fur den Datentransfer erhéht sich
noch zusétzlich, wenn auf Grund mangelnden Speicherplatzes die Daten mehr-
fach zum Client Ubertragen werden, so dass dort nur der fir die aktuelle Verarbei-
tung notwendige Ausschnitt aus dem Data Warehouse bereitgestellt wird.

Data-Mining-Algorithmen sind haufig sehr komplex und berechnungsintensiv, so
dass Rechner, die typischerweise als Client eingesetzt werden, schnell an ihre
Grenzen stofen und nicht mehr die von den Benutzern gewlinschten Antwortzei-
ten liefern kdnnen. Insbesondere kdnnen diese Antwortzeiten haufig nur durch
den Einsatz von Parallelrechnern und entsprechend zugeschnittene Algorithmen
erzielt werden. Paralelverarbeitung ist auf typischen Client-Rechnern aber nur
sehr eingeschrénkt verfugbar. Der Einsatz sehr leistungsféhiger Client-Rechner
ist mit zunehmender Anzahl der Clients nicht realistisch.

Diese Betrachtungen zeigen, dass beide Varianten einer Zweischichtenarchitek-
tur bereits bei der Betrachtung der Skalierbarkeit mit erheblichen Nachteilen ver-
bunden sind. Insbesondere legt es die Komplexitédt der Data-Mining-Algorithmen
und der Umfang der zu verarbeitenden Daten nahe, fir Data-Mining-Werkzeuge
eine Dreischichtenarchitektur zu verwenden.

Die Diskussion von Fat Clients soll hier noch um einen Gesichtspunkt ergénzt
werden, der sich keinem der in dieser Arbeit beriicksichtigten Qualitétsattribute
flr Systemarchitekturen zuordnen lésst. Bei dieser Architekturvariante werden
grol3e Teile der Basisdaten des Data Warehouse zumindest temporér auf unter-
schiedlichen Clients gespeichert. Der Zugriff auf diese Daten und deren Weiter-
verwendung kann nicht kontrolliert werden. In einer Dreischichtenarchitektur
sind auf einem Client dagegen nur verdichtete Daten und Data-Mining-Ergeb-
nisse verflgbar. Unkontrollierte Zugriffe auf Basisdaten sind nicht mdglich.
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5.3.2.2 Lastbalancierung

Die allgemeine Data-Mining-Architektur bietet ebenfalls gute Voraussetzungen
fUr statische und dynamische Lastbalancierung. An folgenden Stellen spielen
Fragen der Lastbalancierung eine Rolle:

¢ Wenn die Middle-Tier aus mehreren Rechnern besteht, dann muss fir jede
Anfrage des Clients der zugeordnete Middle-Tier-Server festgelegt werden.
Dies kann einerseits mit einer statischen Zuordnung der Clients zu Rechnern
der Middle-Tier erfolgen. Eine optimale Nutzung der in der Middle-Tier vor-
handenen Ressourcen l&sst sich alerdings nur durch eine dynamische Lastba-
lancierung erreichen.

« Oft besteht die M&glichkeit, einen Teil eines Data-Mining-Algorithmus oder
einen Teil der Datenaufbereitung direkt in SQL zu formulieren. Dartber hin-
aus besteht fir weniger berechnungsintensive Teile von Data-Mining-Algo-
rithmen die Alternative, diese direkt auf dem Client auszufiihren. In diesen
Fallen muss fir jede Anfrage des Clients separat entschieden werden, ob die
Ausfiihrung komplett in der Middle-Tier erfolgen soll, oder ob ein Teil in das
Data Warehouse oder den Client verlagert werden soll. Auch hier kann eine
optimale Ressourcen-Nutzung nur dann erfolgen, wenn die Entscheidung
dynamisch, unter Berticksichtigung der aktuellen Systemlast, getroffen wird.

Die fur die beschriebenen Entscheidungen der Lastbalancierung notwendigen
Informationen sind auf der Middle-Tier vorhanden. Fir die verwendeten Algo-
rithmen liegt im Modellgenerator die Information vor, welche Teile der Algorith-
men direkt im Datenbanksystem realisiert werden kénnen. Die Metadaten der
Middle-Tier sollten Angaben dartiber enthalten, inwieweit fir die Middle-Tier
mehrere Rechner zur Verfligung stehen.

Die Moglichkeit, dass Teile von Data-Mining-Algorithmen in allen drei Schich-
ten der Architektur realisiert werden konnen, spiegelt sich auch in der Tatsache
wider, dass in alen drei Schichten eine Datenhaltung vorhanden ist. Prinzipiell
koénnen so in allen Schichten der Architektur Basisdaten zur Analyse bereitge-
stellt und Analyseergebnisse in Form von Data-Mining-Modellen abgelegt wer-
den. Die Lastbalancierung muss darum nicht nur berticksichtigen, in welchen
Schichten die Algorithmen am effizientesten ausgefiihrt werden kdnnen. Dane-
ben muss auch betrachtet werden, in welchen Schichten eines konkreten Systems
die Voraussetzungen zur Speicherung der notwendigen Basisdaten, aufbereiteten
Daten und erstellen Data-Mining-Modelle gegeben sind.
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Die beschriebenen Moglichkeiten der Lastbalancierung entfallen bel einer Zwei-
schichtenarchitektur weitgehend. Die Benutzer stellen ihre Anfragen jeweils von
einem spezifischen Client aus. Damit ist auch der fir die Anfrage zustandige
Rechner bestimmt. Lediglich die Verlagerung eines Teils der Verarbeitung in das
zu Grunde liegende Data Warehouse bietet hier in Ansédtzen die Mdglichkeit zur
L astbalancierung.

Obwohl die allgemeine Data-Mining-Architektur gute Voraussetzungen fur die
Berlicksichtigung von Aspekten der Lastbalancierung bietet, nutzen existierende
Werkzeuge diese Méglichkeiten kaum. Dies liegt u.U. daran, dass in einer typi-
schen Anwendungsumgebung keine sehr grof3e Anzahl von Nutzern eines Data-
Mining-Werkzeugs gleichzeitig aktiv ist. Diese Situation wird sich aber mit der
weiteren Verbreitung der Technologie éndern, so dass Aspekte der Lastbalancie-
rung auch hier zunehmend relevant werden.

5.3.2.3 Nutzung von Datenbankfunktionalitéat

Auch die Nutzung von Datenbankfunktionalitét fir einzelne Data-Mining-Ver-
fahren wird durch die beschriebene Architektur gut unterstitzt. Die Trennung
zwischen Client und Middle-Tier bietet den Vorteil, dass diese Nutzung von
Eigenschaften des Data-Warehouse-Datenbanksystems lediglich den Modellge-
nerator der Middle-Tier betrifft und damit fir die einzelnen Clients véllig trans-
parent erfolgen kann. Teilschritte einzelner Data-Mining-Verfahren kdnnen
natlrlich nur dann in das Data Warehouse verlagert werden, wenn das zu Grunde
liegende Datenbanksystem die entsprechende Formulierung in der Anfragespra-
che unterstiitzt. Der Modellgenerator benétigt fur die Entscheidung, welche Teile
eines Verfahrens in das Data Warehouse verlagert werden, entsprechende Infor-
mationen Uber das DWDBS. Diese Metadaten werden in der Middle-Tier verwal-
tet und vom Modellgenerator dort abgerufen.

5.3.2.4 Administrationsmdoglichkeiten

Die beschriebene Dreischichtenarchitektur bietet fir die Administration wesent-
liche Vorteile gegenliber Architekturen, die weniger Schichten umfassen. Die
Trennung zwischen Client und Middle-Tier ermdglicht eine von den Clients
getrennte Administration der Komponenten, die fir die einzelnen Anfragen die
wesentliche Last der Verarbeitung Gbernehmen. Da aus Administrationssicht die
Leistungsfahigkeit des Gesamtsystems im Vordergrund steht, ist es wichtig, dass
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fur die Middle-Tier festgelegt werden kann, welche Clients welchen Anteil der
Kapazitdt von Middle-Tier und Data Warehouse in Anspruch nehmen kénnen.
Dies kann bei spielsweise bedeuten, dass fir einzelne Clients der in der Middle-
Tier nutzbare Speicher fir Zwischenergebnisse oder die Komplexitét der zul assi-
gen Anfragen an das Data Warehouse beschrénkt wird. Diese Méglichkeiten
bestehen insbesondere in der Fat-Client-Variante der Zweischichtenarchitektur
nicht, da hier das Data Warehouse in erster Linie als Datenspeicher fungiert und
die Anfragen der einzelnen Clients beantwortet.

5.3.2.5 Wartbarkeit und Portierbarkeit

Das Attribut Wartbarkeit bezieht sich hier vor allem auf Verdnderungen an ein-
zelnen Komponenten der Architektur. Solche Veranderungen sind notwendig,
wenn ein bestehender Algorithmus im System aktualisiert oder ersetzt werden
muss oder wenn zusétzliche Data-Mining-Verfahren in ein Werkzeug aufgenom-
men werden sollen. Die algemeine Data-Mining-Architektur unterstiitzt dies
optimal, da die beschriebenen Anderungen ausschliellich den Modellgenerator
und von diesem wiederum nur Teilkomponenten betreffen. In der Dreischichten-
architektur miissen diese Anderungen vorwiegend auf der Middle-Tier vollzogen
werden, wéhrend sie bel anderen Architekturvarianten oft sdmtliche Clients
betreffen. Insbesondere spricht dies gegen den Einsatz von Fat Clients, da hier
Anderungen an allen Clients vorgenommen werden miissen, wenn einzelne Sys-
temkomponenten verandert werden. Dies ist auch bei Anpassungen der Fall, die
fUr die Benutzer nicht sichtbar sind, weil z.B. lediglich eine verbesserte Version
eines Data-Mining-Algorithmusintegriert wurde. In der Dreischichtenarchitektur
hat dies dagegen nur Auswirkungen auf die Middle-Tier.

Weiterere Aspekte der Wartung eines Data-Mining-Werkzeugs sind die Aktuali-
sierung der angebotenen Visualisierungsmoglichkeiten sowie die Zugriffsmog-
lichkeit auf zusédtzliche Arten von Datenquellen. Die erste Erweiterung betrifft
ausschliefdlich die Clients. Wobei hier auch nur digjenigen betroffen sind, die die
veranderten Visualisierungsmoglichkeiten in Anspruch nehmen sollen. Die
Anbindung von Datenquellen betrifft ausschliefdlich die Datenzugriffsschnitt-
stelle der Middle-Tier, ilber welche die Anderungen im zu Grunde liegenden
Data Warehouse vor den anderen Komponenten verborgen werden.

In Bezug auf die Portierbarkeit mussen hier zwei unterschiedliche Aspekte
berticksichtigt werden. Ein Aspekt ist, inwiefern die Ausfiihrung von Komponen-
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ten der Middle-Tier bzw. des Clients auf unterschiedlichen Hardware- und/oder
Softwareplattformen unterstiitzt wird. Dies wird in der vorgestellten Architektur
nicht explizit unterstiitzt. Anders sieht es dagegen bei einem zweiten Aspekt der
Portierbarkeit aus, dem Einsatz unterschiedlicher Plattformen fir das Data Ware-
house. Da der Zugriff auf das Data Warehouse ausschliefdlich Uber eine Datenzu-
griffsschnittstelle erfolgt und die relevanten Informationen Uber das Data
Warehouse in den Metadaten der Middle-Tier abgelegt werden, kénnen Anderun-
gen im Zuge einer Portierung weitgehend isoliert in diesen beiden Komponenten
der Middle-Tier vorgenommen werden. Die einzelnen Clients sind im Gegensatz
zu Zweischichtenarchitekturen nicht betroffen.

5.4 Analyse der Architektur von OLAP-Werkzeugen

In gleicher Weise, wie dies im vorangegangenen Abschnitt erfolgt ist, soll nun
die typische Architektur von OL AP-Werkzeugen beschrieben werden. In die fol-
gende Darstellung sind in erster Linie Angaben zu den folgenden Produkten ein-
geflossen:

¢ BusinessObjects von Business Objects [Abe99],

* Hyperion Essbase von Hyperion [HypOla] [Hyp01b],

¢ MicroStrategy 7 von MicroStrategy [Mic95] [Mic99],

« PowerPlay Enterprise Server von Cognos [Cog99] [Cog01] sowie
* SASOLAP Solution von SAS [Sas96].

Diese haben sich in der detaillierten Analyse der zu Grunde liegenden Architek-
turen als reprasentativ fir die verfligbaren OLAP-Werkzeuge herausgestellt.
Nach [PCOQ] hatten diese Produkte im Jahr 2000 zusammen einen Marktanteil
von mehr als 50 Prozent.

5.4.1 Allgemeine OLAP-Architektur

Auch OLAP-Werkzeuge basieren in der Regel auf einer Dreischichtenarchitek-
tur. Die wesentlichen Komponenten und deren Beziehungen sind in Abbildung
16 angegeben. Die Bezeichnungen Client, Middle-Tier und Data \Warehouse wer-
den wie bei der allgemeinen Data-Mining-Architektur fir die einzelnen Schich-
ten verwendet. In den folgenden Abschnitten werden die Komponenten dieser
Schichten naher erl&utert sowie deren Zusammenspiel beschrieben.
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Abbildung 16: Ausfihrungsmodell der allgemeinen OLAP-Architektur

5.4.1.1 Komponenten

Die Benutzungsschnittstelle ist auch hier die zentrale, sichtbare Komponente des
Gesamtsystems. Uber diese haben Benutzer die Moglichkeit, die einzelnen
OLAP-Analysen vorzubereiten und zu steuern. Zur Vorbereitung gehort die Fest-
legung der Metadaten. Hierbei werden alle fir das einzelne Werkzeug rel evanten
Aspekte des konzeptuellen und des logischen Schemas des zu Grunde liegenden
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Data Warehouse erfasst. Dartiber hinaus ermdglicht die Benutzungsschnittstelle,
die gewiinschten OLAP-Analysen zu erstellen, diese zu starten sowie das Abru-
fen, die Visualisierung und den Export der erzielten Ergebnisse.

Zur Client-Schicht gehért in der Regel ein Anfragegenerator, der die notwendi-
gen Anfragen fir die gewiinschten OLAP-Analysen erstellt. Die erzielten Ergeb-
nisse kénnen in der Datenhaltung des Clients abgelegt werden. Ein Teil des
Anfragegenerators ist bei einigen Werkzeugen aber auch der Middle-Tier zuge-
ordnet. Dies wird im Zusammenhang mit dem Ausfihrungsmodell erlautert.

Eine wichtige Komponente der Middle-Tier ist die Datenhaltung. Sie verwaltet
in jedem Fall die Metadaten des Gesamtsystems. Bel MOL AP-Werkzeugen wer-
den hier zusétzlich die erstellten Datenwirfel materialisiert. Die SQL-Anfragen,
die notwendig sind, um diese Datenwrfel zu fillen, werden vom Anfragegene-
rator der Middle-Tier erstellt. Zusétzlich gibt es auf der Middle-Tier die Datenzu-
griffsschnittstelle, die den Zugriff auf unterschiedliche Datenbanksysteme
ermoglicht. In der Regel werden hier eine ODBC-Schnittstelle sowie andere pro-
prietére Schnittstellen angeboten.

Das Data Warehouse bildet schliefdlich die Basis fir die verschiedenen OLAP-
Werkzeuge. Es stellt die zu analysierenden Daten bereit. Im Gegensatz zur alge-
meinen Data-Mining-Architektur werden hier Zwischenergebnisse in der Regel
alerdings nicht materialisiert.

5.4.1.2 Ausfihrungsmodell

Die Darstellung des typischen Ausfihrungsmodells fiir OLAP-Werkzeuge orien-
tiert sich wiederum an entsprechenden Erlauterungen zur algemeinen Data-
Mining-Architektur. Wie in Abschnitt 5.3.1.2 werden im Folgenden entlang des
KDD-Prozesses die Kommunikationsbeziehungen zwischen den verschiedenen
Komponenten beschrieben sowie die Daten skizziert, die diese austauschen.

(1) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Datenhaltung der
Middle-Tier: Die Uber die Benutzungsschnittstelle erfassten Metadaten wer-
den in der Datenhatung der Middle-Tier abgelegt. Sie umfassen in erster
Linie ale fir OLAP-Analysen relevanten Angaben zur Struktur und zum
Inhalt des Data Warehouse und zu den daraus erstellten Datenwirfeln.

98



Analyse der Architektur von OLAP-Werkzeugen

(2) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Anfragegenerator:
Die Benutzungsschnittstelle ermdéglicht es den Benutzern, die gewiinschten
OLAP-Analysen zu spezifizieren. Die hierbei erfassten Daten werden an den
Anfragegenerator weitergegeben.

(3) Kommunikation zwischen Anfragegenerator und Datenhaltung der
Middle-Tier: Sowohl der Anfragegenerator auf dem Client als auch der
Anfragegenerator der Middle-Tier bendtigen Zugriff auf die Metadaten, um
die Anfragen zu erstellen, die fur die DurchfUhrung der gewtinschten OLAP-
Analysen notwendig sind. Bei einem MOLAP-Werkzeug generiert der Anfra-
gegenerator des Clients Anfragen fir die auf der Middle-Tier materialisierten
Datenwirfel. Hierbei wird eine Anfragesprache genutzt, die von dem fir die
Speicherung des Datenwiirfels verwendeten Multidimensionalen Datenbank-
system unterstiitzt wird. Bei eéinem ROLAP-Werkzeug dagegen werden vom
Anfragegenerator des Clients SQL-Anfragen fur das Data Warehouse erstellt.
In der Regel wird fur eine einzelne OLAP-Anayse eine ganze Segquenz von
SQL-Anfragen generiert, wobei die einzelnen Anfragen der Sequenz vonein-
ander abhangen konnen. Das OL AP-Ergebnis ergibt sich dann auf der Grund-
lage des Ergebnisses von einer oder mehreren Anfragen der Sequenz.

(4) Kommunikation zwischen Anfragegeneratoren und Data Warehouse: Bei
einem ROLAP-Werkzeug gibt der Anfragegenerator des Clients Uber den
Anfragegenerator der Middle-Tier die zur Durchfiihrung von OLAP-Analy-
sen erstellten SQL-Anfragen an das Data Warehouse weiter. Die Middle-Tier-
Komponente berticksichtigt hierbei die Abhangigkeiten zwischen den einzel-
nen Anfragen einer Sequenz. Bel einem MOLAP-Werkzeug erstellt der
Anfragegenerator auf der Middle-Tier die SQL-Anfragen an das Data Ware-
house. Diese dienen hier aber nicht direkt der Durchfiihrung von OLAP-Ana-
lysen, sondern liefern lediglich die Daten, die zur Materialisierung des
Datenwirfels auf der Middle-Tier erforderlich sind. In Abbildung 16 sind
diese al's Cube-Daten bezeichnet.

(5) Kommunikation zwischen Data Warehouse und Datenhaltung der Middle-
Tier: Das Data Warehouse verarbeitet die von den Anfragegeneratoren kom-
menden SQL-Anweisungen und gibt die jeweiligen Ergebnisse an die Daten-
haltung der Middle-Tier weiter. Handelt es sich hierbei um Cube-Daten, so
werden diese auf der Middle-Tier abgelegt. Wenn es sich dagegen um OLAP-
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Ergebnisse handelt, werden diese in der Regel im Data Warehouse materiali-
siert und Uber die Middle-Tier direkt an den Client durchgereicht.

(6) Kommunikation zwischen Benutzungsschnittstelle und Visualisierung bzw.
Export: Uber die Benutzungsschnittstelle konnen Benutzer die Visualisierung
verfigbarer OLAP-Analysen aktivieren bzw. das Exportieren dieser Ergeb-
nisse veranlassen. In der Regel wird von Werkzeugen sowohl eine grafische
Visualisierung als auch eine Darstellung in tabellarischer Form angeboten.

(7) Kommunikation zwischen Visualisierung, Export und Datenhaltung: Die
Visualisierungskomponente wie auch die Export-Schnittstelle greifen auf die
Datenhaltung zu, um die Ergebnisse der zur Visualisierung vorgesehenen
OLAP-Analysen zu lesen. In der Regel werden diese Ergebnisse nach der
Durchfuhrung der Analyse in der Middle-Tier oder direkt im Data Warehouse
auf dem Client abgelegt und sowohl fir die Visualisierung als auch fur die
bereitgestellte Export-Funktionalitét genutzt.

5.4.2 Bewertung der allgemeinen OLAP-Architektur

In diesem Abschnitt erfolgt die Bewertung der allgemeinen OLAP-Architektur
unter Berilicksichtigung der in Abschnitt 5.1 vorgestellten Kriterien.

5.4.2.1 Skalierbarkeit

Wiein Abschnitt 5.3.2.1 zerfallt die Skalierbarkeitsbetrachtung auch hier in zwei
Teile: In die Betrachtung der Auswirkungen bei einer Vergrof3erung der Benutze-
ranzahl und die entsprechenden Uberlegungen fiir eine Zunahme des Datenbe-
stands im Data Warehouse. In beiden Féllen muss die Betrachtung fir MOLAP-
und fir ROLAP-Systeme getrennt erfolgen.

Zunéchst zu den Auswirkungen, die eine grof3ere Benutzeranzahl mit sich bringt.
In einem MOLAP-System fiihrt dies bei konstantem Anfrageaufkommen pro
Benutzer zu einer gréfleren Anzahl von Anfragen an den in der Middle-Tier
materialisierten Datenwirfel. Damit héngt die Skalierbarkeit des gesamten
OLAP-Werkzeugs zunéchst von den Eigenschaften desMDBS ab, das die Anfra-
gen an den Datenwirfel verarbeitet. Ein skalierbares System kann dadurch
erreicht werden, dass die gesamte Middle-Tier auf mehrere Rechnerknoten ver-
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teilt wird und eine Replikation der Datenwirfel erfolgt. Hier unterstiitzt also die
dargestellte Architektur die Skalierbarkeit des OLAP-Systems.

Weniger Einfluss hat die Architektur dagegen bei ROLAP-Systemen. Hier wird
mit der Anzahl der Benutzer die Anzahl der Anfragen auf dem Data Warehouse
erhoht. Die Skalierbarkeit hangt entsprechend von der Skalierbarkeit des Data-
Warehouse-Datenbanksystems ab. Dies gilt ebenso bei einer Zunahme des
Datenbestandes im Data Warehouse. Der Umfang des Datenbestandes hat zwar
keinen Einfluss auf die Anzahl der vom Data Warehouse zu verarbeitenden
Anfragen. DafUr muss von den einzelnen Anfragen aber potenziell ein groReres
Datenvolumen verarbeitet werden.

In MOLAP-Systemen wiederum bietet die vorgestellte Architektur auch bei einer
VergrofRerung des Datenbestands im Data Warehouse gute Voraussetzungen fir
ein skalierbares OLAP-System. Ein umfangreicheres Data Warehouse resultiert
in umfangreicheren Datenwirfeln auf der Middle-Tier. Die Architektur bietet
hier die Mdglichkeit durch eine Verteilung der Middle-Tier auf mehrere Rechner-
knoten und die parallele Verarbeitung der Anfragen ein skalierbares System zu
erreichen. Voraussetzung ist hier alerdings, dass die entsprechenden Mechanis-
men zur Verteilung und Parallelverarbeitung von dem in der Middle-Tier ver-
wendeten Multidimensionalen Datenbanksystem untersttzt werden.

5.4.2.2 Lastbalancierung

Wie in Abschnitt 5.3.2.2 fur die algemeine Data-Mining-Architektur beschrie-
ben bietet eine Dreischichtenarchitektur auch fir ein OL AP-System gute Voraus-
setzungen fur statische und dynamische Lastbalancierung. Diesist in erster Linie
fir MOLAP-Systeme relevant. Hier erfolgt die Anfrageverarbeitung fir die ein-
zelnen OLAP-Analysen auf der Middle-Tier. Fragen der Lastbalancierung spie-
len eine Rolle, sobald die Middle-Tier auf unterschiedliche Rechnerknoten
verteilt ist. In diesem Fall kann fir jede einzelne OLAP-Analyse der zustdndige
Rechner der Middle-Tier separat festgelegt werden.

Bel einem ROLAP-System dagegen werden die fir die verschiedenen Analysen
generierten SQL-Anweisungen in jedem Fall direkt im Data Warehouse ausge-
fuhrt. Damit trégt das DWDBS die Hauptlast fur die Verarbeitung von OLAP-
Analysen. Fragen der Lastbalancierung spielen unter Umsténden zwar innerhalb
dieses Datenbanksystems eine Rolle. Dies ist alerdings unabhéngig von der
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Architektur der darauf aufsetzenden Anwendungen. Gleiches gilt fur die SQL-
Anweisungen, die notwendig sind, um in einem MOLAP-System die Datenw(ir-
fel in der Middle-Tier zu fillen.

5.4.2.3 Nutzung von Datenbankfunktionalitét

Die Anfragegeneratoren kdnnen SQL-Anfragen in Abhangigkeit von der Mé&ch-
tigkeit des DWDBS erstellen. Die hierzu notwendigen Informationen sind in den
Metadaten verfligbar. In der vorgestellten Architektur ist damit die optimale Nut-
zung der vom Data Warehouse bereitgestellten Datenbankfunktionalitdt moglich.
Dies gilt alerdings unabhangig von der Anzahl der Schichten, die eine OLAP-
Architektur aufweist. Auch in anderen Architekturen, die weniger Schichten
umfassen, ist die Nutzung der Datenbankfunktionalitét in gleicher Weise mog-
lich. Voraussetzung ist lediglich, dass der Anfragegenerator in jeder der Archi-
tekturvarianten Zugriff auf die Metadaten hat und damit die notwendige
Informationsgrundlage fir eine optimale Nutzung der Datenbankfunktionalitét
gegeben ist.

5.4.2.4 Administrationsmdoglichkeiten

Wie bereitsin Abschnitt 5.3.2.4 beschrieben zeichnet sich Dreischichtenarchitek-
tur unter anderem durch Vorteile bei der Administration aus. Dies gilt auch fur
die allgemeine OLAP-Architektur. Die Hauptlast der Verarbeitung liegt hier wie-
derum bei der Middle-Tier und dem Data Warehouse. Durch die Trennung in drei
Schichten kann optimal kontrolliert werden, wie die Kapazitat von Middle-Tier
und Data Warehouse den einzelnen Clients zugeordnet wird.

5.4.2.5 Wartbarkeit und Portierbarkeit

Die wesentlichen Aspekte der Wartung sind bel einem OLAP-Werkzeug die
Erweiterung der angebotenen Analysefunktionalitét sowie die Integration zusétz-
licher Visualisierungs- und Exportméglichkeiten. Durch eine erweiterte Analyse-
funktionalitdt werden den Benutzern zusétzliche Mdoglichkeiten geboten,
Informationen aus dem Data Warehouse zu gewinnen. Zu deren Realisierung
sind in erster Linie Anderungen am Anfragegenerator notwendig. Er muss die
zusétzlichen Méglichkeiten in entsprechende Anfragen an das zu Grunde lie-
gende DBS (bersetzen. Erweiterte Visualisierungs- und Exportmdglichkeiten
betreffen ausschliefdlich die entsprechenden Komponenten der Clients. Auf
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Grund der Architektur konzentrieren sich also die haufigsten Wartungsaktivitaten
fur ein OLAP-Werkzeug in der Regel jeweils auf eine einzelne Komponente.
Soweit dies durch die Architektur tberhaupt mdglich ist, sind hier also gute Vor-
aussetzungen fir einen geringen Wartungsaufwand bei der Anderung von OLAP-
Werkzeugen gegeben. Hinsichtlich der Portierbarkeit unterscheidet sich die all-
gemeine OLAP-Architektur nicht von der allgemeinen Data-Mining-Architektur.

5.5 Architektur flr ein integriertes System

Die bisherige Bewertung der vorgestellten Architekturen erfolgte immer isoliert
fr die einzelnen Analyseansétze. Wiein Kapitel 3 beschrieben, setzen auf einem
typischen Data Warehouse all erdings unterschi edliche Analyseanwendungen auf.
Hieraus ergeben sich zusétzliche Kriterien fir die Bewertung der Systemarchi-
tekturen. Diese werden im folgenden Abschnitt erfasst und fir die weitere
Bewertung der allgemeinen Data-Mining-Architektur sowie der algemeinen
OLAP-Architektur genutzt. Auf Basis der identifizierten Defizite wird schlief3-
lich eine Architektur vorgestellt, die die integrierte Nutzung unterschiedlicher
Analyseanwendungen auf demselben Data Warehouse geeignet unterstiitzt.

5.5.1 Defizite der beschriebenen Architekturen

Sowohl die allgemeine Data-Mining-Architektur als auch die allgemeine OLAP-
Architektur weisen die folgenden Defizite auf:

* Sie bieten keine anwendungsunabhangige Optimierung fir Anfragesequen-
zen.

¢ Sie erlauben keine anwendungsiibergreifende Verwaltung von M etadaten.

In diesem Abschnitt werden beide Defizite ausfihrlich erldutert. Sie bilden die
Motivation fur die in Abschnitt 5.5.2 vorgestellte erweiterte Systemarchitektur
fUr Analyseanwendungen.

In den bisher dargestellten Architekturen fir Data-Mining- und OLAP-Anwen-
dungen werden von Komponenten, die sich in der Regel auf der Middle-Tier
befinden, SQL-Anfragen an das Data Warehouse erstellt. In Abbildung 15 wer-
den diese a's Modellgenerator und a's Datenaufbereitung bezeichnet, wahrend es
sich in Abbildung 16 um den Anfragegenerator handelt. Hierbei ist es haufig der
Fall, dass fur eine durch die Benutzer angestof3ene Aktion eine ganze Reihe von
SQL-Anfragen generiert und vom Data-Warehouse-Datenbanksystem ausgefihrt
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werden missen. Eine solche Folge von SQL-Anfragen, die insgesamt zu einer
einzelnen Aktion oder Anfrage von Benutzern gehdrt, wird im Folgenden als
Anfragesequenz bezeichnet. Eine exakte Definition des Begriffs Anfragesequenz
erfolgt in Kapitel 6.

In den beschriebenen Systemarchitekturen wird von einer synchronen Verarbei-
tung der generierten Anfragesequenzen ausgegangen. Hierbel wird jeweils eine
SQL-Anfrage zur Ausfihrung an das Data Warehouse geschickt. Erst nach der
erfolgreichen Bearbeitung der SQL-Anfrage wird die néchste Anfrage der
Sequenz gestartet. Dies bedeutet, dass zu jedem Zeitpunkt nur eine Anfrage aus
einer Anfragesequenz im Data Warehouse aktiv ist. Das DWDBS hat damit nur
Optimierungsmdglichkeiten bezogen auf diese eine Anfrage. Es ist allerdings
auch eine Optimierung denkbar, die die Anfragesequenz insgesamt betrifft. Eine
solche Optimierung kann beispielsweise in der Verdnderung einzelner Anfragen
der Anfragesequenz bestehen. Welche Mdglichkeiten bestehen, dieses Optimie-
rungspotenzial im Rahmen der beschriebenen Architekturen zu nutzen?

Ein anwendungsorientierter Ansatz ist die Verbesserung der Systemkomponen-
ten, die die Anfragesequenzen erzeugen. Ein verbesserter Generierungsalgorith-
mus kann Anfragesequenzen erstellen, die vom Data-Warehouse-
Datenbanksystem optimal ausgefihrt werden kénnen. Dieser Ansatz ist in zwei-
erlei Hinsicht sehr komplex. Einerseits muss der Generierungsalgorithmus fir
jede einzelne Anwendung individuell verbessert werden. Andererseits miissen
bei der Bestimmung der optimalen Anfragesequenz die Charakteristika des zu
Grunde liegenden DBS berticksichtigt werden. Damit mussin jeder Anwendung
nicht nur ein Generierungsal gorithmus realisiert werden, sondern es werden Vari-
anten von diesem fir jede unterstiitzte Version eines Datenbanksystems notwen-
dig.

Als Alternative bietet sich ein datenbankorientierter Ansatz an. Bei diesem Uber-
nimmt das Data-Warehouse-Datenbanksystem die Optimierung der Anfragese-
quenzen. Auch dieser Ansatz ist nicht weniger komplex as der
anwendungsorientierte. Die Komplexitét resultiert einerseits aus der Tatsache,
dass Strategien zur Optimierung von Anfragesequenzen fir jedes Datenbanksys-
tem separat entwickelt werden missen, da die einzelnen Systeme unterschiedli-
chen Optimierungsparadigmen (z.B. Bottom-Up oder Top-Down) folgen.
Andererseitsist selbst die Integration von Optimierungsstrategien fir Anfragese-
gquenzen in ein einzelnes Datenbanksystem mit erheblichem Aufwand verbun-
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den. Hierbel muss die bereits realisierte Anfrageoptimierung berticksichtigt
werden. Dadiese sich in der Regel auf einzelne Anfragen und nicht auf Sequen-
zen bezieht, beschrénkt sich die Hinzunahme von Anfragesequenz-Optimierun-
gen nicht auf das Einflgen zusétzlicher Operatoren, Heuristiken und
Kostenfunktionen in den vorhandenen Optimierer. Vielmehr muss die Optimie-
rungsinfrastruktur grundlegend erweitert werden. Grundsétzlich ist es bel Erwei-
terungen in einem kommerziellen System aber notwendig, dass die
Leistungsfahigkeit bestehender Anwendungen nicht negativ beeinflusst wird. Bei
einer Erweiterung der Optimiererkomponente bedeutet dies, dass der fir die
Anfrageoptimierung notwendige Aufwand durch die Berticksichtigung von
Anfrageseguenzen nicht wesentlich wachsen darf und das Optimierungsergebnis
fr einzelne Anfragen nicht weniger effizient ausfihrbar sein darf, als dies vor
der Erweiterung der Fall war. Damit ist auch dieser datenbankorientierte Ansatz
mit wesentlichen Nachteilen behaftet. Im Rahmen der vorgestellten Architektu-
ren gibt es keine zusétzlichen Méglichkeiten, die speziellen Anforderungen von
Data-Mining- und OLAP-Anwendungen an die Anfrageoptimierung zu berlick-
sichtigen. Dies stellt eine wesentliche Motivation fur die im folgenden Abschnitt
vorgestellte, erweiterte Systemarchitektur dar.

Die vorgestellten Architekturen weisen ein weiteres Defizit bezlglich der Nut-
zung von Metadaten auf. Typischerweise verwaltet jede der Analyseanwendun-
gen ihre individuellen Metadaten. Dies bedeutet, dass Informationen in
verschiedenen Metadaten-Repositories redundant gehalten werden. Diese Red-
undanz ist einerseits nicht notwendig. Andererseits hat sie auch zur Folge, dass
die gemeinsame Nutzung der Metadaten erschwert wird. Dieser anwendungsil-
bergreifende Zugriff auf Metadaten ist aber immer dann notwendig, wenn eine
Analyseanwendung auf die Ergebnisse einer anderen Anwendung zugreifen und
mit diesen weiterarbeiten soll.

5.5.2 Erweiterte Systemarchitektur fir Analyseanwendungen

Die erweiterte Architektur, die die identifizierten Defizite berticksichtigt, ist in
Abbildung 17 dargestellt. Diese unterscheidet sich von den bereits vorgestellten
Architekturen im Wesentlichen in zwel Punkten. Es ist eine zusétzliche Schicht
zwischen der eigentlichen Middle-Tier und dem Data Warehouse vorhanden.
Dariiber hinaus sind die Metadaten anders eingestuft. Diese Komponenten sind
in der Abbildung hervorgehoben.
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Zunéchst soll aber fur die einzelnen Schichten erlautert werden, welche Kompo-
nenten aus der allgemeinen Data-Mining-Architektur bzw. der allgemeinen
OLAP-Architektur Gbernommen wurden. Der Client ist in der erweiterten Archi-
tektur weitgehend unverdndert. Er umfasst die Benutzungsschnittstelle, eine
Datenhaltung sowie die Komponenten zur Visualisierung und zum Export der
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Abbildung 17: Erweiterte Systemarchitektur fir Analyseanwendungen
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Analyseergebnisse. Der in der erweiterten Architektur vorhandene Anfragegene-
rator entspricht dieser Komponente aus der OLAP-Architektur bzw. dem
Modellgenerator aus der Data-Mining-Architektur. Abhangig davon, ob es sich
bei einem konkreten System um ein Data-Mining-Werkzeug oder ein OLAP-
Werkzeug handelt, werden von diesem Anfragegenerator die passenden Anfra-
gen an Komponenten auf darunter liegenden Schichten erzeugt und die geliefer-
ten Ergebnisse entsprechend aufbereitet.

In hnlicher Art und Weise wurde die Middle-Tier gegentiber den urspriinglichen
Architekturen verandert. Auch diese enthélt eine as Anfragegenerator bezeich-
nete Komponente, die Anfragen an die darunter liegenden Schichten erstellt. Im
Falle eines Data-Mining-Werkzeugs dienen diese Anfragen sowohl der Daten-
aufbereitung als auch der Erstellung von Data-Mining-Modellen. Bei einem
OLAP-Werkzeug hingegen werden im Anfragegenerator Anfragen erstellt, die
notwendig sind, um die angeforderten OLAP-Ergebnisse bereitzustellen. Der
Anfragegenerator ist damit auch in der Middle-Tier eine generische Version der
entsprechenden Komponenten aus den einzelnen Architekturen.

Metadaten sind auch in der Middle-Tier der erweiterten Architektur vorhanden.
In dieser haben sie alerdings insofern eine andere Funktion, als sie anwendungs-
Ubergreifend genutzt werden. Als Grundlage fiir ein solches gemeinsam genutz-
tes Metadaten-Repository kann beispidlsweise das Common Warehouse
Metamodel dienen [Obj01a] [Obj01b].

Die Datenzugriffsschnittstelle aus den urspriinglichen Architekturen ist in der
erweiterten Architektur nur noch in der zusétzlichen Schicht, dem DSS-Optimie-
rer vorhanden. Diese Schicht wurde speziell zur Optimierung generierter Anfra-
gesequenzen eingefligt. Neben der erwahnten Datenzugriffsschnittstelle enthalt
sie den Anfragemodifikator. Dieser nimmt Sequenzen von SQL-Anfragen aus
den darliber liegenden Schichten entgegen und optimiert sie. Strategien der Opti-
mierung sind Gegenstand von Kapitel 6. Die modifizierten Anfragesequenzen
werden Uber die Datenzugriffsschnittstelle auf dem Data Warehouse ausgef Uihrt.

In der Data-Warehouse-Schicht hat sich gegentiber den urspriinglichen Architek-
turen keine Veranderung ergeben. Dieses nimmt die SQL-Anfragen und modifi-
zierten Anfragesequenzen der DSS-Optimierer-Schicht entgegen, fuhrt sie aus
und liefert die Tellergebnisse an die Middle-Tier zurlick. Bei Data-Mining-Ana-
lyse werden diese unter Umstanden auch im Data Warehouse materialisiert.
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5.5.3 Bewertung der erweiterten Architektur

Die Bewertung der Architektur erfolgt hier in zwei getrennten Abschnitten.
Zunachst wird betrachtet, inwieweit die Eigenschaften der allgemeinen Data-
Mining-Architektur und der allgemeinen OLAP-Architektur auch fir die erwei-
terte Architektur gelten. Anschlief3end wird betrachtet, welche Vorteile die erwei-
terte Architektur fur den Einsatz unterschiedlicher Analysewerkzeuge auf einem
Data Warehouse bietet.

Die Uberlegungen zur Skalierbarkeit gelten fir die erweiterte Architektur
ebenso, wie fir die in Abbildung 15 und Abbildung 16 dargestellten Architektu-
ren. Soweit die Skalierbarkeit nicht direkt vom Data Warehouse abhangt, beruht
diese auf der Moglichkeit, die Middle-Tier auf mehrere Rechner zu verteilen.
Diese Mdglichkeit besteht natiirlich ebenso in der erweiterten Architektur. Die-
selbe Verteillungsmdglichkeit bietet sich hier zusétzlich fir die eingefiihrte vierte
Schicht, den DSS-Optimierer. Die erweiterte Architektur weist demnach in
Bezug auf die Skalierbarkeit keinerlei Nachteile gegentiber den anderen Archi-
tekturen auf.

Auch die Méglichkeiten der Lastbalancierung bleiben in der erweiterten Archi-
tektur voll erhalten. Sowohl fur die Zuordnung eines Rechners der Middle-Tier
bzw. des DSS-Optimierers zu einer Anfrage eines Clients als auch fur die Verla-
gerung von Teilen der Analysealgorithmen in die Datenbank des Data Warehouse
konnen in den Metadaten alle relevanten Daten bereitgestellt werden.

In Bezug auf die Nutzung der Datenbankfunktionalitét, die Administrationsmdg-
lichkeiten sowie Wartbarkeit und Portierbarkeit weist die erweiterte Architektur
im Wesentlichen dieselben Eigenschaften auf, wie die beschriebenen Dreischich-
tenarchitekturen fur Data Mining und OLAP. Der Anfragegenerator kann auf der
Grundlage der Metadaten Anfragen erstellen, die die Funktionalitét des zu
Grunde liegenden Datenbanksystems moglichst optimal nutzen. Durch die Auf-
teilung in mehrere Schichten kann auch in der erweiterten Architektur exakt kon-
trolliert werden, welche Kapazité von Middle-Tier und Data Warehouse den
einzelnen Clients zugeordnet wird. Eine Erweiterung der Analysefunktionalitét
sowie der Visuaisierungs- und Exportmdglichkeiten ist in der erweiterten Archi-
tektur ebenso einfach zu realisieren, wie dies in den Abschnitten 5.3.2.5 und
5.4.2.5 beschrieben ist. Da diese Erweiterungen vollig unabhangig von der in der
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erweiterten Architektur hinzugekommenen DSS-Optimierer-Schicht erfolgen
konnen, bleiben die Vorteile hinsichtlich der Wartbarkeit vollsténdig erhalten.

Welche Vorteile bietet nun die erweiterte Architektur fir den Einsatz unter-
schiedlicher Analysewerkzeuge auf der Basis eines Data Warehouse? Ein Punkt
ist hier die anwendungstibergreifende Verwaltung der Metadaten. Diese wird
durch die Architektur unterstiitzt und erméglicht die Vermeidung von Redundan-
zen, die entstehen, wenn jedes Werkzeug eigene Metadaten verwaltet. Allerdings
bedeuten diese zentralen Metadaten auch, dass eine anwendungsiibergreifende
Festlegung auf ein einheitliches Format erfolgen muss. Vorhandene Anwendun-
gen miissen schlief3lich so modifiziert werden, dass sie mit Metadaten, diein die-
sem Format abgelegt sind, arbeiten konnen.

Der entscheidende Vorteil der erweiterten Architektur fur Analyseanwendungen
ist aber, dass durch den DSS-Optimierer eine anwendungsunabhangige Optimie-
rung von Anfragesequenzen ermoglicht wird. Gerade in den unterschiedlichen
Analyseanwendungen werden haufig solche Anfragesequenzen generiert. In
Abschnitt 5.5.1 wurde ein anwendungsorientierter und ein datenbankorientierter
Ansatz zu deren Optimierung diskutiert. Beide sind mit erheblichem Aufwand
verbunden. Beim ersten Ansatz muss eine optimierte Generierung der Anfragese-
quenzen fur jede einzelne Anwendung entwickelt werden. Fir den zweiten
Ansatz ist es notwendig, die Optimierung von Anfrageseguenzen in jedem der
fir ein Data Warehouse eingesetzten DBV'S zu redisieren. In der erweiterten
Architektur beschréankt sich die Implementierung von Optimierungsstrategien
hingegen auf die Ebene des DSS-Optimierers. Dieser kann Anfragesequenzen
bestehender und zukiinftiger Anwendungen entgegennehmen und verarbeiten.
Das Ergebnis dieser Verarbeitung kann beispiel sweise eine modifizierte Anfrage-
sequenz sein oder eine veranderte Ausfihrungsreihenfolge fur die Sequenz. Die
Modifikation der Anfragesequenz hat naturlich immer eine effizientere Verarbei-
tung durch das zu Grunde liegende Datenbanksystem zum Ziel. In der erweiter-
ten Architektur kann dies alein durch das Hinzufligen des DSS-Optimierers as
zusétzliche Komponente erreicht werden. An anderen Systemkomponenten mis-
sen keine nennenswerten Anderungen vorgenommen werden. Die einzige Verén-
derung besteht darin, dass Anfragegeneratoren die erzeugten Anfragen nicht
mehr direkt an das Data Warehouse schicken, sondern diese zunéchst dem DSS-
Optimierer Ubergeben. Hierzu missen die notwendigen Schnittstellen bereitge-
stellt werden. Der beschriebene Vorteil der erweiterten Architektur gilt nicht nur
bei der erstmaligen Realisierung der Optimierungsstrategien fir Anfragesequen-
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zen. Die Entwicklung weiterer Strategien, die Weiterentwicklung der zu Grunde
liegenden Datenbanksysteme sowie Anderungen in den Anfragegeneratoren
machen Anpassungen des DSS-Optimierers notwendig. Gegenstand dieser War-
tung ist alerdings nur der DSS-Optimierer selbst und keine weitere Systemkom-
ponente. Diesist ein weiterer Aspekt, der die gute Wartbarkeit und Portierbarkeit
der Systeme in der erweiterten Architektur stitzt.

5.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Architekturen existierenden OLAP- und Data-
Mining-Werkzeuge analysiert. Es hat sich gezeigt, dass die Systeme in beiden
Bereichen in der Regel auf Dreischichtenarchitekturen beruhen die einige
Gemeinsamkeiten aufweisen. Diese haben zunédchst zur Darstellung einer allge-
meinen Data-Mining-Architektur sowie einer allgemeinen OLAP-Architektur
gefuhrt. Beide Architekturen wurden schliefdlich beziiglich der Kriterien Skalier-
barkeit, Lastbalancierung, Nutzung von Datenbankfunktionalitdt, Wartbarkeit
und Portierbarkeit bewertet. Wéhrend in diesen Bereichen eine durchweg posi-
tive Bewertung erfolgen konnte, habe sich Defizite hinsichtlich der anwendungs-
Ubergreifenden Verwaltung von Metadaten sowie der anwendungsunabhéangigen
Optimierung von Anfragesequenzen gezeigt. Diesen Defiziten trégt die vorge-
stellte erweiterte Systemarchitektur fir Anayseanwendungen Rechnung. Sie
zeichnet sich insbesondere durch eine zusétzliche Schicht aus, die Strategien zur
Optimierung von Anfragesequenzen readlisiert. Eine detaillierte Untersuchung
potenzieller Strategien ist Gegenstand des folgenden Kapitels.
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6 Optimierungsstrategien fir einen DSS-Optimierer

In der erweiterten Architektur fir die Integration von Data Mining und OLAP
stellt der DSS-Optimierer die wesentliche Neuerung gegeniiber den Architektu-
ren dar, die algemein fur Data-Mining- und OLAP-Werkzeuge verwendet wer-
den. Das primére Ziel dieser Komponente ist es, fir eine effizientere Ausfiihrung
von Anfragesequenzen zu sorgen, die von den Anfragegeneratoren der verschie-
denen Analysewerkzeuge aus dem Bereich Decision Support generiert werden.
In diesem Kapitel werden unterschiedliche Optimierungsansétze, die in einem
DSS-Optimierer eingesetzt werden konnen, identifiziert und bewertet. Als
Grundlage hierzu wird zunéchst der Begriff der Anfragesequenz definiert und
eine Reihe von Beispielen fur solche Sequenzen vorgestellt. In Abschnitt 6.2
wird darauf aufbauend eine breite Palette von Optimierungsansétzen erlautert,
mit der klassischen Anfrageoptimierung in relationalen Datenbanksystemen ver-
glichen und qualitativ bewertet. Die quantitative Bewertung erfolgt in Abschnitt
6.3. Hier wird anhand von Messergebnissen die Wirksamkeit der verschiedenen
Optimierungsansétze nachgewiesen. Welche Konsegquenzen sich aus der qualita-
tiven und quantitativen Bewertung der Optimierungsansétze fir die Realisierung
eines DSS-Optimierers ergeben wird abschlief3end in Abschnitt 6.4 diskutiert.

6.1 Anfragesequenzen

In Abschnitt 5.5.1 wurde bereits erlautert, dass in verschiedenen Analysewerk-
zeugen haufig Sequenzen von SQL-Anfragen generiert werden. Diese treten bei-
spielsweise auf, wenn Benutzer Analysen mit einem ROLAP-Werkzeug
ausfiihren. Aber auch die einzelnen Schritte zur Datenvorverarbeitung im Rah-
men von Data-Mining-Analysen werden haufig in eine Folge von SQL-Anwei-
sungen umgesetzt. In beiden Fallen wird der Anfragegenerator eines Werkzeugs
eine einzelne, durch den Benutzer ausgel Oste Aktion in der Regel nicht direkt in
eine einzige SQL-Anweisung Ubersetzen. Mehrere Grinde sind hierfir aus-
schlaggebend: In manchen Féllen kann es daran liegen, dass fur die durch die
Benutzer angestof3ene Aktion keine einzelne SQL-Anweisung formuliert werden
kann. Dieser Aspekt wird in Abschnitt 6.2.7 bei der Diskussion eines der Opti-
mierungsansétze nochmals aufgegriffen. In anderen Féllen ist die Ursache eher in
einer Vereinfachung des Anfragegenerators sowie in der Tatsache, dass Anfrage-
sequenzen leichter durch den Menschen interpretiert und Uberprift werden kon-
nen, zu sehen. Die Erstellung von Anfragesequenzen stellt einerseits eine
Vereinfachung des Anfragegenerators dar, da eine Sequenz typischerweise die
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Schritte widerspiegelt, in denen die Benutzer mit Hilfe der Benutzungsschnitt-
stelle ihre Anforderungen definieren. Andererseits weist eine Anfragesequenz in
der Regel auch weniger Abhangigkeiten hinsichtlich des zu Grunde liegenden
Datenbanksystems auf. Dies liegt daran, dass die einzelnen Teilanfragen der
Sequenz haufig vergleichsweise einfach strukturiert sind und keine spezifischen
Eigenschaften einzelner Datenbanksysteme ausnutzen. Der Anfragegenerator
muss somit nur bei wenigen Details einer Anfragesequenz eine Anpassung fur
ein spezifisches System vornehmen und nicht einen separaten Generierungsalgo-
rithmus fur jede Version eines Datenbanksystems realisieren.

6.1.1 Definition der Anfragesequenz

In diesem Abschnitt sind alle Definitionen zusammengefasst, die beschreiben,
was im Rahmen dieser Arbeit unter einer Anfragesequenz zu verstehen ist. Die
Definitionen sind so aufgebaut, dass sie alle Sequenzen von SQL-Anweisungen
abdecken, die von typischen Analyseanwendungen generiert werden.

Definition 10: CREATE-Anweisung

Bei einer CREATE-Anweisung handelt es sich um eine giltige SQL-Anwei-
sung, die entweder eine Tabelle (CREATE TABLE) oder eine Sicht (CREATE
VIEW) erstellt.

Definition 11: INSERT-Anweisung

Bei einer INSERT-Anweisung handelt es sich um eine gliltige SQL-Anwei-
sung, die Daten in eine Tabelle einflgt (INSERT INTO).

Definition 12: DROP-Anweisung

Bei einer DROP-Anweisung handelt es sich um ein gultige SQL-Anweisung,
die entweder eine Tabelle (DROP TABLE) oder eine Sicht (DROP VIEW)
[6scht.

Definition 13: Datenbankanweisungen

Sei O die Menge der glltigen Anweisungen, die ein Datenbanksystem ausfiih-
ren kann. Sei C 0 O die Menge der gultigen CREATE-Anweisungen, / 00 O
die Menge der gultigen INSERT-Anweisungen und D O O die Menge der
gultigen DROP-Anweisungen. Die Mengen O, C, | und D enthalten jeweils
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die leere Anweisung, d.h. eine Anweisung, die ohne jegliche Folgen fir das
Datenbanksystem bleibt.

Die Definitionen 10 bis 13 legen die betrachteten Datenbankanweisungen fest.
Zunéchst werden hier alle korrekt formulierten Anweisungen fir ein Datenbank-
system betrachtet. Diese werden schliefdlich, je nachdem ob es sich um CRE-
ATE-, INSERT- oder DROP-Anweisungen handelt, in die drei entsprechenden
Mengen aufgeteilt. In den folgenden Definitionen werden diese Mengen genutzt,
um eine Teilanfrage und die darauf aufbauende Anfragesequenz festzulegen. Die
leere Anweisung wird in den Mengen O, C, | und D bendtigt, um, entsprechend
der folgenden Definition, Teilanfragen zu ermdglichen, von denen einzelne
Bestandteile ohne Auswirkung auf die Datenbank bleiben.

Definition 14: Teilanfrage

Eine Teilanfrage & ist das 4-Tupel (c;,ij,d;,0) mit ¢, 0C, i;01, d;0D,
0,00,i0ONL

Definition 15: Abhangigkeit zwischen Teilanfragen

Eine Teilanfrage g; ist abhangig von einer Teilanfrage g, ausgedrtickt durch
a; - a;, wenn gilt: c;, i; oder o; verwenden direkt oder indirekt ein in ¢
erstelltes Objekt und i # ;.

Definition 16: Anfragesegquenz

Eine Anfragesequenz Sist die Folge (a4, ay, .., a,), wobei jedes g; eine Teilan-
frage darstellt und folgendes gilt: a; - a O j<i.nistdieLangeder Anfra-
geseguenz.

Eine Anfragesequenz besteht aus einer Folge von Teilanfragen. Diese setzen sich
wiederum aus bis zu vier separaten Anweisungen zusammen, wovon es sich bei
der ersten Anweisung um eine CREATE-Anweisung, bei der zweiten um eine
INSERT-Anweisung und bei der dritten um eine DROP-Anweisung handelt. Die
letzte Anweisung ist eine beliebige Anweisung fir die Datenbank. Sieist in der
Regel bei generierten Anfragesequenzen typischer Anwendungen nicht vorhan-
den, wird aber fur die spéter erléuterten Optimierungsansitze benétigt. Dort

1. N wird hier und in den folgenden Definitionen al's Symbol fur die natiirlichen Zahlen
verwendet.
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nimmt sie beispielsweise die Anweisungen zum Anlegen von Zugriffspfaden und
Statistiken auf. Jede der Anweisungen einer Teilanfrage kann auch leer sein. Die
Objekte, auf die in den einzelnen Anweisungen von Teilanfragen zugegriffen
wird, kénnen in zwei Klassen unterteilt werden. Die erste Klasse umfasst alle
Objekte, die in der DWDB wahrend der gesamten Ausfuhrungszeit einer Anfra-
gesequenz vorhanden sind. Auf diese Objekte wird nur lesend zugegriffen, sie
fuhren deshalb nicht zu Abhangigkeiten zwischen verschiedenen Teilanfragen.
Die zweite Klasse von Objekten sind solche, die durch die CREATE-Anweisung
einer Teilanfrage erstellt werden. Solche Objekte implizieren eine Abhangigkeit
zwischen einzelnen Teilanfragen einer Sequenz. Eine indirekte Abhangigkeit
a; - a; liegt vor, wenn a zwar nicht direkt auf Objekte zugreift, diein g erstellt
wurden, dafir aber in ay erstellte Objekte verwendet, zu deren Erstellung wie-
derum auf diein g erstellten Objekte zugegriffen wurde. Indirekte Abhangigkei-
ten sind Uber beliebig viele Stufen hinweg moglich.

Durch die Definition einer Anfragesequenz ist noch nichts Uber die Ausfihrungs-
reihenfolge der in der Anfragesequenz enthaltenen Anweisungen ausgesagt.
Diese Reihenfolge wird in der nachfolgend angegebenen Definition 17 durch
eine Ausfiihrungsgeschichte festgelegt. Die Funktion gg weist jeder Anweisung
in einer Anfragesequenz Seine natlirliche Zahl zu. Die Ordnung Uber den natirli-
chen Zahlen wird aso genutzt, um die Ausfihrungsreihenfolge zu bestimmen.
Hier liegt die Annahme zu Grunde, dass bei der Ausfihrung mit der Anweisung
begonnen wird, der die kleinste Zahl zugeordnet wurde. Es folgt die Anweisung,
der die zweitkleinste Zahl zugeordnet wurde usw., bis schlief3lich alle Anweisun-
gen bearbeitet wurden. Zu beachten ist, dass mit dieser Definition auch die paral-
lele Ausfihrung einzelner Anweisungen zu beschreiben ist, da eine Position
innerhalb der Ausfihrungsfolge auch mehrfach vergeben werden kann. In Defi-
nition 17 wird dartiber hinaus festgel egt, welche Eigenschaften eine giltige Aus-
flhrungsreihenfolge aufweisen muss. Hierzu gehort, dass die einzelnen
Anweisungen einer Teilanfrage in der richtigen Reihenfolge ausgefiihrt werden.
Dies wird durch Bedingung (2) der Definition sichergestellt. Andererseits muss
auch dafur gesorgt werden, dass bel Teilanfragen, die eine Abhangigkeit zueinan-
der aufweisen, die notwendige Reihenfolge eingehalten wird. Bedingung (3) der
Definition bewirkt hierzu, dass temporére Objekte vor ihrer ersten Verwendung
auch erstellt und mit Daten geftillt werden. Bedingung (4) verhindert dagegen,
dasseinin einer Teilanfrage erstelltes Objekt vor der letzten Verwendung in einer
anderen Teilanfrage geldscht wird. Hierbel muss nur auf die Anweisung o; Bezug
genommen werden, da durch Bedingung (2) impliziert wird, dass vor dieser auch
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die CREATE-Anweisung ¢; und die INSERT-Anweisung i; der Teilanfragei aus-
gefuhrt werden.

Definition 17: Glltige Ausfuhrungsgeschichte einer Anfragesequenz

Eine Funktion gg O¢ — N stellt eine gliltige Ausfuhrungsgeschichte fur die
Anfragesequenz Sdar, wenn die folgenden vier Bedingungen erfiillt sind:

(1) Ogistdie Mengealler in Sauftretenden Datenbankanwei sungen.
(2) Firjedesi gilt: gg(ci) < gg(ij) < 95(0) < g(dy).

(3) Furdlei<n undj<n gilt: a; - a O gS(oj)<gS(cl.).

(4) Furdlei<nundj<n gilt: a; - a O gS(dj) >gg(0;).

Definition 18: Standardausfiihrungsgeschichte einer Anfragesequenz

Fir eine sequenzielle Sandardausfiihrungsgeschichte einer Anfragesequenz S
der Lange n O N wird ggfir alle i < n wiefolgt definiert:

(D odc) =30,

@ odip=30L+1,

(3) 940)=30+2 und
@) g(d)=3n+1)+i.

Die in der letzten Definition festgelegte Standardausfihrungsgeschichte
beschreibt die typische Ausfiihrungsreihenfolge flr generierte Anfragesequen-
zen. Ohne weitere Optimierung kann davon ausgegangen werden, dass eine
Anwendung die erstellten Anweisungen in der so festgelegten Reihenfolge an
das DWDBS schickt. Das Grundprinzip ist: Alle Teilanfragen werden in der
durch die Anfragesequenz gegebenen Reihenfolge ausgefiihrt. Innerhalb der ein-
zelnen Teilanfragen wird zunéchst die CREATE-, dann die INSERT-Anweisung
und schliefflich die zusétzliche Datenbankanweisung ausgefihrt. Dieswird durch
die Teile (1) bis (3) der Definition sichergestellt. Lediglich die Ausfihrung der
DROP-Anweisungen weicht von diesem Muster ab. Diese werden, wiein Teil (4)
der Definition festgelegt, fir alle Teilanfragen ganz am Ende der Sequenz ausge-
fuhrt. Dadurch kann sichergestellt werden, dass ale erstellten Objekte bis zu
ihrer letzten Verwendung erhalten bleiben, womit dann auch Bedingung (4) von
Definition 17 erflllt ist. Fur Objekte, die das Endergebnis der Anfragesequenz
enthalten sollen, darf natiirlich keine DROP-Anweisung vorhanden sein. Insge-
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samt besteht die Standardausfiihrungsgeschichte fur eine Anfragesequenz der
Lange naus maximal 4 Ch Anweisungen. Der Block mit den ersten 3 [k Anwei-
sungen enth@lt zu den einzelnen Teilanfragen die CREATE- und die INSERT-
Anweisung sowie die zusétzliche Datenbankanweisung. Aus der Tatsache, dass
hier drei Anweisungen pro Teilanfrage berticksichtigt werden missen, resultiert
die Zahl 3in den einzelnen Teilen von Definition 18. Der Block mit den letzten n
Anweisungen besteht aus sdmtlichen DROP-Anweisungen. In beiden Blécken
wird die durch die Anfragesequenz vorgegebene Reihenfolge beriicksichtigt.

Zu Beginn von Abschnitt 6.1 wurde bereits erlautert, dass Werkzeuge in der
Regel nur vergleichsweise einfach strukturierte SQL-Anweisungen als Tellanfra-
gen in einer Anfragesequenz generieren. Um dariiber hinaus die Darstellung in
den folgenden Abschnitten nicht zu komplex werden zu lassen, werden die wei-
teren Betrachtungen im Rahmen dieser Arbeit auf Anfragesequenzen beschrénkt,
deren Teilanfragen auf einer Untermenge der Syntax von SQL-921 aufbaven
[1s092]. Im Anhang sind die Syntaxdiagramme flr die hier berlicksichtigten
SEL ECT-Anweisungen angegeben. Die Beschrankung auf einen Teil der Méach-
tigkeit von SQL-92 stellt im Rahmen dieser Arbeit keine Einschrankung dar, da
hiermit ale exemplarisch betrachteten Anfragesequenzen dargestellt und ale
relevanten Optimierungsansatze erlautert werden kénnen.

6.1.2 Beispiele fir Anfragesequenzen

Anfragesegquenzen werden sowohl von OLAP- as auch von Data-Mining-Werk-
zeugen erstellt. Fur beide Bereiche wurden in Kapitel 3 typische Fragestellungen
vorgestellt. Einige der OLAP-Fragestellungen aus Abschnitt 3.4 wurden im Rah-
men dieser Arbeit mit einem kommerziellen Werkzeug bearbeitet. Fir dessen
Verwendung war alerdings eine Uberarbeitung des logischen Schemas der Daten
notwendig, die dem Anwendungsszenarium ToPCHain zu Grunde liegen. Der
relevante Ausschnitt des verwendeten Strategy-Schemasiist in Abbildung 18 dar-
gestellt.

Bel der ersten Fragestellung, die hier ndher betrachtet werden soll, handelt es
sich um die in Abschnitt 3.4 vorgestellte Analyse 1. Die hierzu erstellte Anfrage-
sequenz ist in Abbildung 19 dargestellt. Sie besteht aus den vier Teilanfragen a;

1. Dieim Rahmen dieser Arbeit verwendeten Bezeichnungen fiir die Versionen des
SQL -Standards orientieren sich an [MS02]. SQL-92 bezeichnet den 1992 publizier-
ten Standard. SQL:1999 bezeichnet den aktuellen Standard.
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Order Customer Custnation
orderkey custkey custnut.ionkey
orderstatus cus:na?lc § / custnan‘onrﬁamc
. N custnationkey custregionkey
or(‘:lerp'noAr]ty Lineitem_Orders custregionkey
shippriority
orderkey
partkey
K e; Custregion
Part suppkey Shipday g
custkey
shij custregionke
partkey ;},'-ldp:,{me || shipdate custre;ionna)r}ne
partname shipday
mfgr Hilan it shipdayname
brand q y shipmonthkey
Supplier
Orderday Ordermonth
suppkey
suppname orderdate ordermonthkey | ——
suppnationkey orderday ordermonth
suppregionkey lastmonthdate ordermonthname
orderdayname orderyearkey
ordermonthkey
orderyearkey
lastmonthdate
Orderyear
orderyearkey l—!

orderyear

Abbildung 18: Strategy-Schema fir TOPCHain

bis a4 und ist in der durch eine Standardausf ihrungsgeschichte gegebenen Rei-
henfolge dargestellt. Darum wird fir jede der Teilanfragen zundchst die CRE-
ATE-Anweisung angegeben, mit deren Hilfe jeweils eine temporére Tabelle
erstellt wird. Zur Vereinfachung sind die Details dieser CREATE-Anweisungen
nicht aufgefihrt. Auf die CREATE-Anweisung folgt jeweils die INSERT-Anwei-
sung, die dafir sorgt, dass Daten in die temporére Tabelle eingefiigt werden.
Zusétzliche Anweisungen, in den Definitionen als o; bezeichnet, sind in diesem
Beispiel nicht enthalten. Am Ende der Ausfuihrung stehen die DROP-Anweisun-
gen, die alle temporaren Tabellen, die nicht zum Lesen des Ergebnisses benétigt
werden, wieder |6schen. Die Struktur der Anfragesequenz ist in Abbildung 20 im
Uberblick angegeben. Hierbei wird die Notation der Definitionen 10 bis 16 ver-
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CREATETABLEAL..; I*cy*/

INSERT INTO A1 (orderyearkey, ordermonthkey, partkey, sumquantity) [*ig*/
SELECT  od.orderyearkey, od.ordermonthkey, lo.partkey, SUM(lo.quantity)

FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = |o.orderdate

AND od.ordermonthkey IN (199401,199402)

GROUP BY od.orderyearkey, od.ordermonthkey, lo.partkey;

CREATETABLEAZ2 ..; I*co*/

INSERT INTO A2 (ordermonthkey, partkey, sumquantity) [*iy*/
SELECT  od.ordermonthkey, lo.partkey, SUM (lo.quantity)

FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.lastmonthdate = lo.orderdate

AND od.ordermonthkey IN (199401, 199402)

GROUP BY od.ordermonthkey, lo.partkey;

CREATETABLEAS .., I* c3*/

INSERT INTO A3 (ordermonthkey, ordermonthname, orderyearkey, orderyear, I*ig*/
partkey, partname, sumguantity, Imsumquantity, incrquantity, incrquantity2)
SELECT  om.ordermonthkey, om.ordermonthname, oy.orderyearkey, oy.orderyear, pa.partkey,
pa.partname, al.sumquantity, A2.sumquantity, Al.sumquantity-A2.sumquantity,
(Al.sumquantity - A2.sumquantity) / A2.sumquantity
FROM A1, A2, ordermonth om, orderyear oy, part pa
WHERE  Al.ordermonthkey = A2.ordermonthkey

AND Al.partkey = A2.partkey

AND Al.ordermonthkey = om.ordermonthkey

AND Al.orderyearkey = oy.orderyearkey

AND Al.partkey = papartkey;

CREATE TABLE A4 ...; I* cy*/
INSERT INTO A4 (ordermonthkey, ordermonthname, orderyearkey, orderyear, [*ig*l

partkey, partname, sumguantity, Imsumquantity, incrquantity, incrquantity2)
SELECT  A3.ordermonthkey, A3.ordermonthname, A3.orderyearkey, A3.orderyear, A3.partkey,
A3.partname, A3.sumquantity, A3.Imsumquantity, A3.incrquantity, A3.incrquantity2
FROM A3
WHERE  A3.incrquantity2 >= 98;

DROP TABLE AL I*dy */
DROP TABLE A2; I*dy*/
DROP TABLEA3; I* dg*/

Abbildung 19: Anfragesequenz A (zu Anayse 1)

118



Anfragesequenzen

S=(ay, & & ) gs(Cy) =3
& =(cq,iq, -, dp) os(ip) =4
3 =(Cpip-,0) gs(Cp) =6
ag=(Cz, i3, -, d3) gs(i) =7
a4:(C4,i4,',') qS(CS):9
0s(iz) = 10
gs(cy) =12
Os(ig) =13
gs(dq) =16
gs(dy) = 17
gs(dy) = 18
(a) Struktur (b) Ausfuihrungsgeschichte

Abbildung 20: Struktur und Ausfiihrungsgeschichte der Anfragesequenz A

wendet. FUr die Anfragesequenz der Lénge 4 sind jeweils die Bestandteile der
Teilanfragen a; bis a, aufgefhrt. In der Abbildung ist auch die der Definition 18
entsprechende Standardausfiihrungsgeschichte gg angegeben.

Das Ziel der Analyse 1 ist es, dle Produkte zu identifizieren, bei denen der
monatliche Absatz gegenliber ausgewdhlten Vergleichsmonaten am stérksten
gestiegen ist. Fur die exemplarische Anfragesequenz wurden die Monate Januar
und Februar 1994 ausgewahlit. In Abbildung 19 ist diesin den WHERE-Klauseln
der INSERT-Anweisungen i; und i, an der Einschrénkung des Attributs order-
monthkey auf die Werte 199401 und 199402 zu erkennen. Die erste Teilanfrage
berechnet die monatlich verkauften Stiickzahlen fir die ausgewahlten Monate,
wéhrend in der zweiten Teilanfrage die jeweiligen Summen fir die Vormonate
gebildet werden. Der Bezug zum Vormonat wird in der INSERT-Anweisung i,
durch die JOIN-Bedingung Uber dem Attribut lastmonthdate realisiert. In der
dritten Teilanfrage wird schliefdlich die Differenz zwischen den jeweils zu ver-
gleichenden monatlichen Zahlen gebildet. Aus diesem Ergebnis werden in
INSERT-Anweisung i, digjenigen Produkte selektiert, fur die besonders grofie
Differenzen verzeichnet wurden. Dies wird durch das Pradikat A3.incrquantity2
>= 98 erreicht. Der Wert 98 kann sich hier einerseits direkt aus den Angaben des
Benutzers ergeben. Andererseits kann dieser auch das Ergebnis der Umrechnung
der relativen Angabe des Benutzers in eine absolute Angabe sein. Als Endergeb-
nis der Anfragesequenz enthélt Tabelle A4 die gesuchten Monate und Produkte
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einschliefdlich der umgesetzten Stiickzahlen und der Differenz zum jeweiligen
Vormoneat.

Diein Abbildung 19 dargestellte Anfragesequenz wird in der weiteren Arbeit als
Anfragesequenz A bezeichnet. Vor der Beschreibung weiterer Beispiele fur
Anfragesegquenzen, soll hier die im Folgenden verwendete vereinfachte Darstel-
lungsform erléutert werden. Sie besteht einerseits darin, dass von jeder Teilan-
frage lediglich die INSERT-Anweisung dargestellt ist. CREATE- und DROP-
Anweisungen werden im weiteren Verlauf der Arbeit nie explizit dargestellt, sind
aber immer Teil der Anfragesequenz. Darliber hinaus wurden in den INSERT-
Anweisungen der Anfragesegquenzen Vereinfachungen vorgenommen, wenn dies
das Verstandnis fur die Funktion der einzelnen Teilanfragen fordert, aber keine
grundlegende Anderung der jeweiligen Teilanfrage darstellt. Ein typisches Bei-
spiel hierfir sind CASE-Anweisungen, die teilweise in den von Werkzeugen
erstellten Anfragesequenzen auftreten, um Sonderfélle abzufangen. Im Text wird
auf die einzelnen Teilanfragen mit der Bezeichnung der temporéren Tabelle
Bezug genommen, die in der jeweiligen Teilanfrage erstellt und gefillt wird. Die
Anfragesequenz in Abbildung 19 besteht also aus den Teilanfragen Al, A2, A3
und A4,

Eine sehr einfache Anfragesequenz ergibt sich fir die Analyse 2. Sie besteht
lediglich aus der Tellanfrage B1. Diese reicht aus, um fur ausgewéhlte Produkte
(pa.partkey <= 3) den Absatz in den verschiedenen Kundenregionen fir das Jahr
1994 zusammenzustellen. Die Anfragesequenz ist in Abbildung 21 dargestellt.
Siewird in der weiteren Arbeit al's Anfragesequenz B bezeichnet.

Als drittes Beispiel soll hier schliefflich eine Anfragesequenz herangezogen wer-
den, die fUr die Analyse 3 zusammengestellt werden kann. Das Ziel dieser Ana-
lyse ist es, die wichtigsten Kunden der ToPCHain zu ermitteln, die in einem
gewdhlten Zeitraum einen bestimmten Mindestumsatz vorweisen kdnnen.
Zusétzlich soll bei den ausgewahlten Kunden eine besonders geringe Standardab-
weichung des Umsatzes vorhanden sein. Die erstellte Anfragesequenz ist in
Abbildung 22(a) und Abbildung 22(b) angegeben. In den ersten drei Teilanfragen
wird jeweils der Umsatz pro Kunde fir die drel ausgewéhlten Jahre 1992, 1993
und 1994 berechnet. In der Teilanfrage C4 werden die Kunden ausgewahit, fir
diein alen drel Jahren ein Umsatz grof3er al's 500000 registriert wurde, und die
damit das Mindestumsatzkriterium erfillen. In den folgenden beiden Teilanfra-
gen C5 und C6 wird fur die ausgewahlten Kunden jeweils eine der beiden fur die
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INSERT INTO B1 (partkey, partname, custregionkey, custregionname, custnationkey,
custnationname, orderyearkey, orderyear, sumquantity)
SELECT  papartkey, pa.partname, cr.custregionkey, cr.custregionname, cn.custnationkey,
cn.custnationname, oy.orderyearkey, oy.orderyear, SUM(lo.quantity)

FROM lineitem_orders lo, customer cu, orderday od, part pa, custregion cr, custnation cn,
orderyear oy

WHERE  cu.custkey =lo.custkey

AND od.orderdate =lo.orderdate

AND lo.partkey = pa.partkey

AND cu.custregionkey = cr.custregionkey

AND cu.custnationkey = cn.custnationkey

AND od.orderyearkey = oy.orderyearkey

AND pa.partkey <=3

AND oy.orderyearkey = 1994

GROUP BY pa.partkey, cr.custregionkey, cn.custnationkey, oy.orderyearkey;
Abbildung 21: Anfragesequenz B (zu Analyse 2)

Bewertung der Standardabweichung relevanten Grof3en berechnet. Diese werden
in C7 mit den Umsatzangaben zu den einzelnen Kunden kombiniert und in C8
schliefdlich die Kunden mit der geforderten geringen Standardabweichung ausge-
wéhlt. C8 stellt dann auch das Endergebnis fur die Analyse 3 dar. Anfragese-
quenz C wird in der weiteren Arbeit als Bezeichnung fir diese Anfragesequenz
verwendet.

6.2 Strategien fur einen DSS-Optimierer

Die Aufgabe des DSS-Optimierers ist die Optimierung der Verarbeitung von
Anfragesequenzen. Grundsétzlich handelt es sich hierbei um ein Problem der
Anfrageoptimierung. Insbesondere im Data-Warehouse-Bereich kann ein breites
Spektrum von Optimierungsansatzen betrachtet werden. Die im Rahmen dieser
Arbeit relevanten Optimierungsansétze kdnnen je nach Gegenstand des Ansatzes
in drei Gruppen unterteilt werden:

* Gruppe 1: Modifikation der Daten
Optimierungsansétze, die die zu Grunde liegenden Daten im Data Warehouse
so verdndern, dass gegebene Anfragesequenzen effizienter verarbeitet werden
konnen. Zu dieser Gruppe gehdren auch alle Ansétze, die Veranderungen am
physischen Schema des Data Warehouse vornehmen.

» Gruppe 2: Modifikation der Ausfiihrung von Anfragesequenzen
Optimierungsansétze, die die Art der Ausfihrung von Anfragesequenzen
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beeinflussen. Die Teilanfragen der Sequenzen selbst bleiben hierbei weitest-
gehend unverandert.

* Gruppe 3: Modifikation der Anfragesequenzen
Optimierungsansétze, die die Anfragesequenzen veréndern, so dass die gedn-
derten Versionen effizienter verarbeitet werden konnen.

Verschiedene, zu diesen Gruppen gehdrende Ansétze, werden in den folgenden
Abschnitten erldutert und bezlglich ihrer Eignung fir einen DSS-Optimierer
analysiert. Insbesondere findet hierbel eine Bewertung anhand der folgenden
Kriterien statt:

INSERT INTO C1 (custkey, turnover1992)

SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)

FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1992
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C2 (custkey, turnover1993)

SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)

FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1993
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C3 (custkey, turnover1994)

SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)

FROM lineitem_orders o, orderday od

WHERE  od.orderdate = |o.orderdate AND od.orderyearkey = 1994
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992, turnover1993, turnover1994)
SELECT  Cl.custkey, Cl.turnover1992, C2.turnover1993, C3.turnover1994
FROM Cl1,C2,C3

WHERE  Cl.custkey = C2.custkey AND Cl.custkey = C3.custkey
AND Cl.turnover1992 >= 500000 AND C2.turnover1993 >= 500000
AND C3.turnover1994 >= 500000;

INSERT INTO C5 (custkey, stddeviation)
SELECT  lo.custkey, STDDEV (lo.endprice)

FROM lineitem_orders lo, orderday od, C4
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
AND lo.custkey = C4.custkey

GROUP BY lo.custkey;

Abbildung 22(a): Anfragesequenz C (zu Analyse 3)
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INSERT INTO C6 (custkey, stddeviation)
SELECT lo.custkey, STDDEV (lo.endprice) / AVG(lo.endprice)

FROM lineitem_orders lo, orderday od, C4
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
AND lo.custkey = C4.custkey

GROUPBY lo.custkey;

INSERT INTO C7 (custkey, custname, stddev1, stddev2, turnover1992, turnover1993,
turnover1994)
SELECT  cu.custkey, cu.custname, C5.stddeviation, C6.stddeviation, C1.turnover1992,
C2.turnover1993, C3.turnover1994
FROM C1, C2, C3, C5, C6, customer cu

WHERE  C5.custkey = Cl.custkey AND C5.custkey = C2.custkey
AND C5.custkey = C3.custkey AND C5.custkey = C6.custkey
AND C5.custkey = cu.custkey;

INSERT INTO C8 (custkey, custname, stddev1, stddev2, turnover1992, turnover1993,
turnover1994)
SELECT  C7.custkey, C7.custname, C7.stddevl, C7.stddev2, C7.turnover1992,
C7.turnover1993, C7.turnover1994
FROM C7
WHERE  C7.stddev2 <= 0.66794004454646;

Abbildung 22(b): Anfragesequenz C (zu Analyse 3, Fortsetzung)

* die Technologieverflgbarkeit,

* das Optimierungspotenzial,

* der Einflusshereich und

« die Entscheidungsgrundlage fur die einzelnen Optimierungsansétze sowie

+ die Eignung des DSS-Optimierers fur die Umsetzung der Optimierungsan-
sitze.

Die Erlauterung des Standes der Technik ist erforderlich, um festzustellen, ob
ale notwendigen Technologien fir eine Realisierung des jeweiligen Optimie-
rungsansatzes in einem DSS-Optimierer verfiigbar sind (Kriterium Technologie-
verfligbarkeit). Ergénzend muss analysiert werden, in wieweit sich ein
Optimierungsansatz auch oder gerade fur die Optimierung von Anfragesequen-
zen eignet. Das Optimierungspotenzial der einzelnen Ansédtze im Hinblick auf
Anfragesegquenzen muss aso bewertet werden. Bei der Betrachtung des Einfluss-
bereichs der Optimierungsansétze wird einerseits etwas darliber ausgesagt, ob ein
Optimierungsansatz lediglich eine Anfragesequenz im Fokus hat, oder ob auch
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positive Einflisse auf nachfolgende Anfragesequenzen zu erwarten sind. Ande-
rerseits muss auch berticksichtigt werden, in welcher Weise negative Auswirkun-
gen auf folgende Anfragesequenzen oder gar andere Anwendungen auf einem
Data Warehouse moglich und zu erwarten sind. Jeder der Optimierungsansétze
setzt eine ganze Reihe von Informationen voraus, auf deren Grundlage die im
Rahmen der Optimierung notwendigen Entscheidungen getroffen werden kon-
nen. In wieweit diese im DSS-Optimierer vorhanden sind bzw. vorhanden sein
kénnen, muss darum ebenfalls untersucht werden (Kriterium Entscheidungs-
grundlage). Als letztes Kriterium zur Bewertung der verschiedenen Optimie-
rungsansdtze muss schliefflich  betrachtet werden, ob es andere
Systemkomponenten im Rahmen der erweiterten Systemarchitektur fir Analyse-
anwendungen gibt, in denen die Umsetzung der Optimierungsansatze im Ver-
gleich zur Umsetzung in einem DSS-Optimierer vorteilhaft erscheint. Dies hangt
insbesondere auch davon ab, in welchem Grad ein Optimierungsansatz von den
Spezifika des Datenbanksystems abhéngt, das die Anfragesequenz schliefdlich
ausfuihren soll.

6.2.1 Parallele Ausfiihrung von Teilsequenzen

Parallelitét spielt bei der Ausfiihrung von Anfragen an eine Datenbank schon seit
geraumer Zeit eine bedeutende Rolle. Eine sequenzielle Verarbeitung von Anfra-
gen, die auf grofle Datenmengen zugreifen und/oder sehr berechnungsintensiv
sind, ist in vielen Fallen nicht effizient méglich.

In der Literatur werden sowohl Aspekte der Paralelisierung von Anfrageplanen
im Rahmen einer eigensténdigen Optimierungsphase [HS93] als auch die Inte-
gration der Parallelisierungsentscheidungen in die kostenbasierte Anfrageopti-
mierung betrachtet [WFA95] [NM98]. Insbesondere im letzten Fall ist es das
Ziel, eine geeignete Reduzierung des potenziell sehr umfangreichen Suchraums
aternativer Ausfihrungsplane zu erreichen [SD90] [HS93] sowie eine optimierte
Strategie fur das Durchlaufen des Suchraums zu finden [LVZ93]. Im Rahmen der
Parallelisierung von Anfrageplanen muss unter anderem entschieden werden,
welche Teile eines Anfrageplans voneinander unabhéngig sind. Diese kénnen
dann paralel ausgefiihrt werden, was insbesondere auch fur Join-Operatoren
wichtig ist [LST91]. Fur einzelne Operatoren des Anfrageplans muss jeweils der
optimale Parallelisierungsgrad bestimmt werden. Hierbei flief3en sowohl Eigen-
schaften des Anfrageplans, wie auch der Laufzeitumgebung sowie die vorlie-
gende Datenpartitionierung in das Kostenmodell ein [GGS96].
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Ein Tellziel paralleler Datenbanksysteme ist es somit, Teile eines Ausfihrungs-
plans zu identifizieren, die parallel ausgefuihrt werden kdnnen. Dies kann einer-
seits ein einzelner Operator sein, der parallel auf mehreren Prozessoren
ausgefihrt wird, wobei auf jedem Prozessor ein getrennter Datenstrom bearbeitet
wird. Andererseits kann der Ausfihrungsplan auch unterschiedliche Teile enthal-
ten, die unabhangig voneinander sind und damit parallelisiert werden kénnen. In
jedem Fall handelt es sich um einen Ansatz, bei dem Intra-Operator- und Intra-
Anfrageparallelitét ausgenutzt wird. In der erweiterten Systemarchitektur fir
Analyseanwendungen werden die einzelnen SQL-Anfragen durch das zu Grunde
liegende Datenbanksystem ausgefiihrt, ohne dass der DSS-Optimierer auf dessen
Parallelisierungsstrategie Einfluss nimmt. Fir den DSS-Optimierer besteht
darum auch keine Moglichkeit, die Nutzung von Intra-Anfrageparallelitét zu
erzwingen.

Es gibt allerdings eine andere Méglichkeit, innerhalb des DSS-Optimierers eine
auf Anfrageparallelitét basierende Strategie einzusetzen. Sofern nicht ale Teilan-
fragen einer Anfragesequenz direkt voneinander abhangen, kdnnen einzelne Tei-
lanfragen gleichzeitig an das Data Warehouse geschickt werden. Abbildung 23
zeigt die Abhéngigkeiten, die innerhalb der Anfragesequenzen A, B und C beste-
hen. Die Knoten der Abhangigkeitsgraphen stellen jewelils die Teilanfragen dar.
Die Namensgebung fir diese orientiert sich an der Bezeichnung fir die temporéa
ren Objekte, die durch die einzelnen CREATE-Anweisungen erstellt werden. Ein
Pfeil von Teilanfrage X zur Teilanfrage Y bedeutet, dass die in Teilanfrage X
erstellte temporére Tabelle oder Sicht in Teilanfrage Y verwendet wird. Im Sinne
der Definition 15 besteht also die Abhangigkeit X — Y. Aus der Abbildung
kann man ablesen, dass die Ausfilhrung von Anfragesequenz A so modifiziert
werden kann, dass die Teilanfragen Al und A2 gleichzeitig an das zu Grunde lie-
genden Data Warehouse geschickt werden. In der Anfragesequenz C ergibt sich
diese Moglichkeit zur Parallelisierung gleich an zwei unterschiedlichen Stellen.
Zungchst kénnen die drel ersten Teilanfragen gleichzeitig ausgefihrt werden.
Nachdem die temporére Tabelle C4 erstellt wurde, kdnnen auch die Teilanfragen
C5 und C6 gleichzeitig zur Ausfihrung gebracht werden.

Die hier beschriebene gleichzeitige Ausfihrung von Teilanfragen einer Anfrage-
sequenz stellt aus Sicht des Data Warehouse Inter-Anfrageparalleitét dar. Der
Zusammenhang, der zwischen den beiden Anfragen besteht, ist fur das Data
Warehouse vdllig transparent. Lediglich der DSS-Optimierer muss die Zusam-
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Abbildung 23: Parallelitdt in Anfragesequenzen

menhange zwischen den Tellanfragen einer Anfragesequenz analysieren. Ein
Zusammenhang besteht zwischen Teilanfragen insoweit, as sie zu derselben
Anfragesequenz gehdren. Dies allein impliziert allerdings noch keine Abhéngig-
keit, die eine Parallelausfiihrung ja gerade verhindern wiirde. Die durch die paral-
lele Ausfuhrung von Teilanfragen erreichte Parallelisierung wird hier als Intra-
Anfragesequenz-Parallelitdt bezeichnet. Dieser Begriff wird hier ebenfalls als
Bezeichnung fir die zugehorige Strategie des DSS-Optimierers verwendet.

Das Potenzia zur Parallelisierung der Anfragesequenz kann einfach identifiziert
werden. Hierzu ist lediglich der Aufbau eines Abhangigkeitsgraphen G notwen-
dig. Die einzelnen Teilanfragen der Sequenz werden sequenziell analysiert. Fur
jede Teilanfrage a, wird ein Knoten des Graphen G mit der Bezeichnung ay
erstellt. In jeder INSERT-Anweisung iy wird die FROM-Klausel analysiert. Fur
jede in der Teilanfrage a; erstellte Tabelle oder Sicht, die in der FROM-Klausel
von iy verwendet wird, wird im Graph eine Kante zwischen Knoten g und Kno-
ten a eingeflihrt. Zwei Teilanfragen & und g konnen dann parallel gestartet wer-
den, wenn esin dem gerichteten Graphen G weder einen Pfad von g nach a noch
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einen Pfad von g nach g; gibt. Diesist gleichbedeutend damit, dass keine Abhan-
gigkeit zwischen den Teilanfragen 3 und g existiert, d.h., es gilt weder a; ~a;
noch a; - a;.

Der DSS-Optimierer ist aus der Sicht des DWDBS eine gewdhnliche Anwen-
dung. Als solche hat er die Méglichkeit, gleichzeitig mehrere Verbindungen zur
Datenbank des Data Warehouse aufzubauen und Uber diese paralléel die auszufih-
renden Teilanfragen abzusetzen. Diese werden dann jeweils in getrennten Trans-
aktionen ausgefuhrt. Die pardlele Ausfihrung von Teilanfragen einer
Anfragesequenz kann nur dann einen Performanzvorteil aufweisen, wenn sich
diese nicht gegenseitig durch den Zugriff auf gemeinsame Ressourcen blockie-
ren. Dies kdnnen systeminterne Ressourcen des DWDBS, wie Sperren oder Pro-
tokolldateien, sein. Deren gemeinsame Nutzung durch die paralel gestarteten
Teilanfragen ist unvermeidlich und esist Aufgabe des DWDBS, die Inter-Anfra-
geparallelitdt moglichst effizient zu unterstiitzen. Durch die Auswahl der parallel
zu startenden Teilanfragen wird sichergestellt, dass bel deren Start alle temporé-
ren Daten zur Verfligung stehen. Insbesondere wird verhindert, dass eine Teilan-
frage gestartet wird, die eine temporére Tabelle erstellt, deren Inhalt bereits von
einer paralel gestarteten Teilanfrage bendtigt wird. Darliber hinaus gibt es noch
die im Data Warehouse vorhandenen Basistabellen, die von unterschiedlichen
Teilanfragen al's Ressourcen vorausgesetzt werden. Auf diese wird alerdings nur
lesend zugegriffen. Damit kénnen sich Teilanfragen auch durch die gemeinsame
Nutzung dieser Ressourcen nicht gegenseitig blockieren.

Insgesamt konnte hier gezeigt werden, dass es sich bei der parallelen Ausfiihrung
von Teilanfragen einer Anfragesequenz um einen Ansatz handelt, auf dem eine
fir den DSS-Optimierer geeignete Strategie aufgebaut werden kann. Die Aus-
wahl parallel auszufiihrender Teilanfragen kann auf der Grundlage eines einfach
zu erstellenden Abhangigkeitsgraphen effizient ermittelt werden. Abhéngig von
den im DWDBS zur Verfligung stehenden Prozessoren und der Ein- und Ausga-
bekapazitdt kommt der Vorteil der paralelen Ausfihrung voll zum Tragen, da
zwischen den einzelnen Teilanfragen keine weiteren Abhangigkeiten bestehen,
die ein gegenseitiges Blockieren zur Folge haben. Die Strategie, die offensicht-
lich in die zweite Gruppe der mdglichen Optimierungsansétze einzuordnen ist,
soll hier nochmals kurz charakterisiert werden. Wie auch bei den folgenden Opti-
mierungsansatzen enthdlt diese Kurzbeschreibung jeweils einen umgangssprach-
lichen Teil sowie eine Beschreibung, die sich auf die formalen Definitionen in
Abschnitt 6.1 bezieht. Die letzte Zeile der folgenden Kurzbeschreibung legt fest,
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wie eine Ausfiihrungsgeschichte bei der Nutzung von Intra-Anfragesequenz-Par-
alelitét aussehen soll. Es wird jeweils den beiden CREATE-Anweisungen, den
beiden INSERT-Anweisungen sowie den beiden zusétzlichen Anweisungen
zweier unabhangiger Teilanfragen dieselbe Zahl, und damit dieselbe Position in
der Ausfuhrungsreihenfolge, zugeordnet.

Optimierungsansatz: Intra-Anfragesequenz-Par allelitat

Analysiere die Abhangigkeiten, die zwischen den einzelnen Teilanfra-
gen einer Anfragesequenz bestehen und fuihre Teilanfragen, die nicht
voneinander abhangen, gleichzeitig aus.

Fur die Anfragesequenz S= (a3, &, ..., a,) wird die Ausfihrungsge-
schichte gg so modifiziert, dass fiir jedes unabhéngige Paar von Teilan-
fragen a und g; (es gilt weder a; — a; noch a; - a;) folgendes gilt:

95(€) = 946, 94(ii) = a4(ij), gs(O.) = gs(o

6.2.2 Nutzung zusatzlicher statistischer Informationen

Die Anfrageverarbeitung in modernen Datenbanksystemen verwendet Kosten-
modelle, um fir eine Anfrage einen Plan mit mdglichst geringen Ausfihrungs-
kosten zu identifizieren. Bei der Schétzung dieser Kosten spielen statistische
Informationen zu den in der Anfrage verwendeten Tabellen eine zentrale Rolle.
Zu den dtatistischen Informationen, auf die Anfrageoptimierer in der Regel
zuriickgreifen, gehdren beispielsweise:

» die Anzahl der Zeilen in den einzelnen Tabellen,
 die Anzahl unterschiedlicher Werte pro Attribut sowie
» die Werteverteilung fur einzelne Attribute.

Diese dtatistischen Informationen werden unter anderem dazu genutzt, die
Anzahl der Tupel fir die einzelnen, im Rahmen der Anfrageverarbeitung anfal-
lenden Zwischenergebnisse abzuschétzen. Das Ziel unterschiedlicher Arbeitenin
diesem Bereichist es, die Methoden fir diese Abschétzungen, insbesondere beim
Auftreten mehrerer Joins und Prédikate, zu verbessern [Lyn88] [Gel 93] [SS94].
Alle diese Methoden setzten moglichst aktuelle und prézise Statistiken voraus.
Deshab wurden in den letzten Jahren diese Arbeiten dahingehend ausgedehnt,

128



Strategien fir einen DSS-Optimierer

die verfligbaren statistischen Informationen im Rahmen der Anfrageverarbeitung
zu aktualisieren [SL+01]. Wahrend bei der Anfrageverarbeitung auf einzelne
Tabellen zugegriffen wird, werden die fur diese Tabellen verfligbaren Statistiken
Uberpriift und gegebenenfalls aktualisiert. Haufig wird in diesem Zusammenhang
von einem lernenden Optimierer gesprochen. Bei dieser Vorgehensweise wird
zwar nicht die Performanz der aktuell in der Ausfihrung befindlichen Anfrage
verbessert, jedoch hat der Anfrageoptimierer fir ale nachfolgenden Anfragen
potenziell exaktere Statistiken als Grundlage fir seine Entscheidungen zur Verfu-

gung.

Welche Rolle spielt nun die Bereitstellung von statistischen Informationen bei
der Verarbeitung von Anfragesequenzen? Fur die Optimierung einer Teilanfrage
sollten diese Informationen sowohl fir alle verwendeten Basistabellen, wie auch
fUr ale verwendeten temporéren Tabellen, zur Verfigung stehen. Da die Basista-
bellen permanent im Data Warehouse verfligbar sind, kann bei diesen davon aus-
gegangen werden, dass durch die Administratoren des DWDBS fir eine
regelméfdige Aktualisierung der Statistiken gesorgt wird. Anders sieht es dagegen
bei den temporéren Tabellen aus, die im Rahmen der Ausfiihrung einer Anfrage-
sequenz erstellt werden. Abhéngig vom zu Grunde liegenden Datenbanksystem
kann nicht angenommen werden, dass beim Laden der Daten in die einzelnen
temporaren Tabellen auch automatisch die relevanten statistischen Informationen
gesammelt werden. Beispielsweise gibt es bei DB2 Version 7.2 und Oracle8i
separate Befehle, die das Aktualisieren der statistischen Informationen fir ein-
zelne Tabellen erst anstof3en. Fir die Tabelle AL wird diesin Oracle8i durch den
folgenden Befehl ausgeldst: ANALYZE TABLE A1 COMPUTE STATISTICS In
jedem System gibt es fir den entsprechenden Befehl eine Reihe von Optionen,
mit deren Hilfe festgelegt wird, wie detailliert die Statistiken erfasst werden sol-
len. Diese Angaben haben erheblichen Einfluss auf den Aufwand der Statistiker-
stellung [Ora00b] [1bmO1b].

Der Ansatz eines lernenden Optimierers hilft an dieser Stelle nur wenig weiter.
Bei der Verarbeitung einer Teilanfrage kdnnen zwar die Statistiken fur die in der
Teilanfrage verwendeten Tabellen aktualisiert werden. Fir die Basistabellen des
Data Warehouse bleibt dies allerdings ohne Auswirkung, wenn man davon aus-
geht, dass administrationsseitig fur aktuelle Statistiken flr diese Tabellen gesorgt
wird. Fir bereits vorhandene temporére Tabellen wird mit der Ausfihrung einer
Teilanfrage zwar die Statistik angepasst, unter Umsténden wird auf diese in den
folgenden Teilanfragen aber gar nicht mehr zugegriffen. Da im Rahmen von
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Anfragesegquenzen erstellte temporéare Tabellen in der Regel nicht von anderen
Anfragesegquenzen benutzt werden, steht hier der Anpassung der Statistik kein
Gewinn gegentiiber. Dies kann an der Anfragesequenz A verdeutlicht werden. In
Abbildung 23 ist zu sehen, dass die vierte Teilanfrage die Ergebnisse aus Teilan-
frage A3 verwendet. Damit kann ein lernender Optimierer bei der Ausfiihrung
von A4 die Statistik fur A3 erstmals anpassen. Da die Anfragesequenz mit A4
aber bereits abgeschlossen ist, haben die neu berechneten Statistiken keine Aus-
wirkungen, wenn man einmal davon absieht, dass durch sie die Verarbeitung von
A4 mit zusétzlichem Aufwand verbunden ist.

Fir den DSS-Optimierer besteht nun eine mdgliche Optimierungsstrategie darin,
dafiir zu sorgen, dass beim Start der Ausfihrung einer Teilanfragein einer Anfra-
gesequenz jeweils alle relevanten statistischen Informationen zu den in der
Sequenz bereits erstellten temporéren Tabellen vorliegen. Hierzu muss die
Anfragesequenz um die Befehle erweitert werden, die notwendig sind, um das
Erstellen der Statistiken anzustof3en. Da mit dieser Erweiterung die wesentlichen
Anweisungen der Teilanfrage einer Anfragesequenz (CREATE, INSERT, DROP)
nicht verandert werden, kann dieser Ansatz zur Gruppe 2, d.h. zu den Optimie-
rungsmoglichkeiten, die lediglich die Ausfihrung einer Sequenz beeinflussen,
gerechnet werden.

Wenn der DSS-Optimierer diesem Optimierungsansatz folgen soll, dann ist hier-
fUr die Information Uber das zu Grunde liegende Datenbanksystem notwendig.
Nur so kann der fur das jeweilige DWDBS korrekte Befehl zur Aktualisierung
von Statistiken verwendet werden. Jedoch kann das Einfligen solcher Befehle
unterbleiben, sofern das zu Grunde liegende Datenbanksystem automatisch sta-
tistische Informationen zu den angel egten temporéren Tabellen bereitstellt.

Dieser Optimiereransatz ist unabhangig von der Anwendung, die eine Anfragese-
quenz generiert. Dartiber hinaus ist auch keine detaillierte Analyse der Anfrage-
sequenz  notwendig. Der DSS-Optimierer muss aus der gegebenen
Anfragesequenz lediglich die temporéren Tabellen identifizieren, fir die die
Bereitstellung der Statistiken angestof3en werden sollte.

Die Auswirkungen dieses Optimierungsansatzes sind weitgehend auf die Aus-
fahrung der Anfragesequenz selbst beschrénkt. Da zusétzliche Statistiken nur fur
temporéare Tabellen der Anfragesequenz erstellt werden, die in der Regel nicht
von anderen Anwendungen oder bei der Ausfiihrung anderer Anfragesequenzen
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verwendet werden, kann auch nur die aktuell vom DSS-Optimierer bearbeitete
Anfragesequenz von der vorgenommenen Optimierung profitieren. Negative
Auswirkungen auf andere Anwendungen sind nur insofern méglich, als auch das
Erstellen der Statistiken Ressourcen des DWDBS in Anspruch nimmt.

Es gibt eine Reihe von Ansdtzen zur Verfeinerung dieser Strategie. Einerseits
kann der DSS-Optimierer den Aufwand fir die Bereitstellung der statistischen
Informationen abschétzen. Auf der Grundlage dieser Schétzung kénnen die
Befehle zur Erstellung der Statistik dann nur bei ausgewdahlten Teilanfragen der
Anfragesequenz eingefligt werden. Andererseits kann die Bereitstellung der Sta-
tistik unter Umstanden parallel zu anderen Befehlen der Anfragesequenz erfol-
gen. In Abbildung 23 ist beispielsweise zu sehen, dass im Rahmen der
Verarbeitung der Anfragesequenz A die statistischen Informationen zu der in der
ersten Teilanfrage erstellten Tabelle Al erst zu Beginn der Teilanfrage A3 und
nicht bereits mit dem Start der Teilanfrage A2 relevant sind. Die in Abschnitt
6.2.1 beschriebene Analyse der Abhangigkeiten innerhalb einer Anfragesequenz
kann also auch hier verwendet werden.

Insgesamt betrachtet stellt die dargestellte Vorgehenswei se eine geeignete Strate-
gie fur einen DSS-Optimierer dar. Das Bereitstellen der relevanten statistischen
Informationen im DWDBS kann der DSS-Optimierer anstof3en. Notwendig ist
hierzu lediglich eine einfache Analyse der Anfragesequenz sowie einige Infor-
mationen bezliglich des zu Grunde liegenden Datenbanksystems. Der Optimie-
rungsansatz ist hier nochmalsin der Kurzbeschreibung wiedergegeben:

Optimierungsansatz: Bereitstellung von Statistiken

Identifiziere die in den Teilanfragen einer Anfragesequenz erzeugten
temporéaren Tabellen und sto3e fir diese - sofern dies nicht automatisch
erfolgt - die Erstellung der Statistik an.

Erganze in der Anfragesequenz S= (a4, a, ..., @,) jede Teilanfrage a;
mit i < n, in der eine temporére Tabelle erstellt wird, um eine Anwei-
sung o;, die daflir sorgt, dass fur diese temporére Tabelle die Statistiken
aktualisiert werden, sofern dies nicht automatisch erfolgt.
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6.2.3 Zugriffspfade

Zugriffspfade sind ein wichtiges Mittel, um eine effiziente Anfrageverarbeitung
in einem Datenbanksystem zu erzielen. Sie ermoglichen den wertabhangigen
Zugriff auf einzelne Tupel einer Relation, ohne dass ein vollstandiges Durchlau-
fen der Relation, in der Regel als Scan bezeichnet, notwendig wird. Abhangig
davon, ob die Werte eines oder mehrerer Attribute als Schltissel fur den Zugriffs-
pfad verwendet werden kdénnen, unterscheidet man zwischen eindimensionalen
und mehrdimensionalen Zugriffspfaden. Von einem eindimensionalen Zugriffs-
pfad spricht man auch dann noch, wenn der verwendete Schilissel aus mehreren
Attributen zusammengesetzt wird. Sowohl fir eindimensionale als auch fir
mehrdimensional e Zugriffspfade wurde jeweils eine Reihe von Verfahren entwi-
ckelt, von denen einige auch in kommerziellen Datenbanksystemen realisiert
sind [HR99]. Daruiber, ob in einem konkreten Ausfiihrungsplan ein vorhandener
Zugriffpfad verwendet wird oder nicht, entscheidet der Anfrageoptimierer eines
Datenbanksystems auf Grund eines Kostenmodells. Die Administratoren eines
Datenbanksystems muissen in der Regel festlegen, welche Zugriffspfade in einer
Datenbank angelegt werden sollen. Fir einige Datenbanksysteme gibt es spezi-
elle Werkzeuge, die sinnvolle Zugriffspfade fir eine gegebene Datenbank vor-
schlagen [CN98] [IbmO1b]. Diese beriicksichtigen hierzu einerseits eine Menge
représentativer Anfragen und andererseits Randbedingungen, wie z.B. den ver-
fugbaren Speicherplatz oder die fur die Erstellung der Zugriffspfade geschétzte
Laufzeit.

Unter der Vielzahl vorgeschlagener und untersuchter Zugriffspfade gibt es
einige, die speziell im Hinblick auf die Anwendung in einem DWDBS besondere
Vorteile aufweisen. Teilweise wurden sie speziell fir diesen Anwendungsbereich
entwickelt. Zu diesen fir den Data-Warehouse-Bereich besonders geeigneten
Zugriffspfaden gehdren Bitmap-Indexe [One87] [C198] [CI99]. Sie speichern pro
vorhandenem Attributwert einen in der Regel komprimierten Bitmap-Vektor.
Jede Position des Bitmap-Vektors ist einem Tupel einer Tabelle zugeordnet und
abhangig von dem Attributwert dieses Tupels auf ‘0" oder ‘1’ gesetzt. Anfragen,
die Pradikate Uber mehrere Attribute einer Tabelle und Einschrénkungen auf
Wertebereiche des Attributs beinhalten, kdnnen mit Hilfe der Bitmap-Vektoren
und durch das Ausfiihren einfacher boolescher Operationen auf diesen Vektoren
beantwortet werden. Join-Indexe stellen einen anderen, auf Bitmap-Vektoren
basierenden Ansatz dar [Val87]. Hier ist esdas Ziel, Joins zwischen einer Fakten-
tabelle und den zugehtrenden Dimensionstabellen zu optimieren, indem in
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Bitmap-Vektoren fur die einzelnen Tupel der Dimensionstabellen die zugehori-
gen Tupel der Faktentabelle festgehalten werden. Die Ausfuhrung einer typi-
schen Anfrage auf einem Star-Schema kann dann zunéchst auf die Verkniipfung
von Bitmap-Vektoren beschrankt werden. Ein Zugriff auf die qualifizierten Tupel
der umfangreicheren Faktentabelle wird erst im letzten Schritt notwendig
[0G95].

Dader Zugriff auf die Daten in einem Data Warehouse in der Regel entlang meh-
rerer Dimensionen erfolgt, konnen hier insbesondere auch mehrdimensionale
Zugriffspfade eingesetzt werden. Hierzu gehtrt einerseits der R-Baum [Gut84]
und andererseits der UB-Baum [Bay96], der eine Verallgemeinerung des B-
Baums darstellt, auf dem eine ganze Reihe von Zugriffspfaden basieren. Beide
Zugriffspfade clustern die Daten so, dass je nach Anfrage nur eine vergleichs-
weise geringe Anzahl an Bldcken vom externen Speicher gelesen werden muss.

Ein DSS-Optimierer kann Zugriffspfade in der folgenden Art und Weise nutzen,
um eine effizientere Ausfihrung von Anfragesequenzen zu erzielen: Auf Grund-
lage einer Analyse der Teilanfragen einer Anfragesequenz kann festgestellt wer-
den, welche bisher noch nicht im Data Warehouse vorhandenen Zugriffspfade zu
effizienteren Ausfuhrungsplanen fiihren kdnnen. Das Anlegen dieser Zugriffs-
pfade kann dann durch den DSS-Optimierer angestof3en werden, so dass sie bei
der folgenden Ausfiihrung der Anfragesequenz im Datenbanksystem zur Verfi-
gung stehen und vom Anfrageoptimierer berticksichtigt werden kénnen. Dieser
Optimierungsansatz fur einen DSS-Optimierer 18sst sich also wie folgt charakte-
risieren:

Optimierungsansatz: Bereitstellung von Zugriffspfaden

Analysiere die Anfragesequenz und identifiziere relevante Zugriffs-
pfade, die im Data Warehouse noch nicht angelegt sind. Sorge fir die
Bereitstellung dieser Zugriffspfade vor der Ausfiihrung der einzelnen
Teilanfragen.

Ergénze die Anfragesequenz S= (ay, ay, ..., &,) um eine Teilanfrage ag,
in der die Anweisung o fir das Anlegen zusétzlicher, relevanter
Zugriffspfade sorgt. Erganze die Ausfiihrungsgeschichte gg so, dass

gilt: gg(0g) < ggiy) fur alek> 0.
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Auch in den a s Beispiele verwendeten Anfragesequenzen gibt es eine Reihe von
Maglichkeiten, zusétzliche Zugriffspfade fur effizientere Ausfuhrungspléne zu
nutzen. Im Folgenden wird der Begriff Index fir konkrete Zugriffspfade in einem
relationalen Datenbanksystem verwendet. Diese Bezeichnung orientiert sich an
der SQL-Anweisung zum Anlegen von Zugriffspfaden (CREATE INDEX ..).
Grundsétzlich soll hierbei davon ausgegangen werden, dass bel den einzelnen
Basistabellen jeweils ein Index fur das Primérschllisselattribut bzw. die Kombi-
nation der Primérschllsselattribute existiert. Fir welche Attribute zusétzlich ein
Index sinnvoll ist, kann durch eine Analyse der Pradikate, insbesondere der Join-
Pradikate, der Teilanfragen einer Anfragesequenz festgestellt werden. So gibt es
beispielsweise in den ersten beiden Teilanfragen der Anfragesequenz A (siehe
Abbildung 19) jeweils ein Pradikat tUber dem Attribut ordermonthkey der Rela-
tion orderday. Ein Index fir dieses Attribut kann gegebenenfalls die Bearbeitung
der Teilanfragen beschleunigen. In denselben Teilanfragen gibt es jeweils einen
Join zwischen den Tabellen lineitem_orders und orderday. In beiden Fallen wird
in der Join-Bedingung das Attribut orderday der Tabelle lineitem_orders verwen-
det. Ein Index fir dieses Attribut kann fur den Ausfuhrungsplan zusétzliche
Alternativen bezlglich der Join-Algorithmen eréffnen und somit zu einer effizi-
enteren Anfrageverarbeitung beitragen. Ergéanzend sind auch gewinnbringende
Zugriffspfade auf den in den einzelnen Teilanfragen erstellten temporéren Tabel-
len denkbar.

In der Regel sind Zugriffspfade ein guter Ansatz, die Performanz von Daten-
bankanfragen zu erhthen. Wenn dieser Ansatz auch in einem DSS-Optimierer
umgesetzt wird, sind damit allerdings auch erhebliche Nachteile verbunden.

Zu diesen Nachteilen gehort, dass fur die Auswahl geeigneter Zugriffspfade ein
Modell notwendig ist, das Kosten und Nutzen der potenziellen Zugriffspfade
berticksichtigt. Dieses Modell muss individuell fir jedes Datenbanksystem, hau-
fig sogar fir jede Version eines Datenbanksystems, entwickelt werden. Dies
bedeutet einerseits, dass dieser Ansatz eine groflie Abhéngigkeit vom DWDBS
aufweist. Andererseits existieren fur die einzelnen kommerziellen Datenbanksys-
teme Werkzeuge, die speziell fur die Auswahl geeigneter Zugriffspfade unter
Beriicksichtigung der Umgebungsparameter, wie z.B. verfligbarer Speicherplatz,
entwickelt wurden. Die Erstellung zusétzlicher Zugriffspfade im Rahmen der
Optimierung durch einen DSS-Optimierer miisste exakt die Arbeit dieser Werk-
zeuge nachbilden, allerdings fur alle unterstiitzten Datenbanksysteme. Dasist mit
erheblichem Aufwand verbunden. Insbesondere muss in jedem einzelnen Fall
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den Vorteilen der zusétzlichen Zugriffspfade auch die geschétzte Zeit zu deren
Erstellung gegenubergestellt werden. Unter Umsténden werden dieselben Werk-
zeuge aber auch parallel dazu durch die Administratoren des DWDBS genutzt
und so das physische Schema des Data Warehouse verandert. Es besteht die
Gefahr sich widersprechender Annahmen und Vorgehensweisen, da hier an zwei
unterschiedlichen Stellen und in der Regel unabhangig voneinander Entscheidun-
gen fur denselben Bereich, ndmlich das physische Schema des Data Warehouse,
getroffen werden.

Ein weiteres Problem dieses Ansatzes besteht in der Veranderung des physischen
Schemas eines Data Warehouse, die sich ergibt, sobald zusétzliche Zugriffspfade
eingefugt werden. Diese verandern nicht nur das Verhalten der Anfragesequenz,
fr die der DSS-Optimierer die zusétzlichen Zugriffspfade vorgesehen hat. Auch
alle anderen Anwendungen, die auf eine Tabelle zugreifen, fur die es einen
zusétzlichen Zugriffspfad gibt, werden in ihrem Laufzeitverhalten beeinflusst. In
der Regel sollten zusétzliche Indexe zwar zu effizienteren Ausfihrungsplénen
fdhren. Dies kann allerdings nicht garantiert werden. Die autonomen Entschei-
dungen des DSS-Optimierers Uber zusétzliche Zugriffspfade beeinflussen aso
potenziell ale Anwendungen auf einem Data Warehouse. Dieser Einfluss kann
nicht durch die Administratoren des Data Warehouse begrenzt werden.

Aus den genannten Griinden ist es sinnvoll, die Berticksichtigung zusétzlicher
Zugriffspfade im Rahmen der Verarbeitung von Anfragesequenzen nicht als eine
Strategie fur einen DSS-Optimierer vorzusehen. Zusétzliche Indexe sind in vie-
len Fallen zwar sinnvall, die Frage, wann und in welcher Form sie angelegt wer-
den sollten, beeinflusst die Anwendungen auf einem Data Warehouse allerdings
so erheblich, dass die Entscheidung dariiber zu den Administrationsaufgaben fir
ein Data Warehouse gehdren sollte. Alternativ konnte diese Entscheidung auch
vom DWDBS direkt bei der Ausfihrung der einzelnen Teilanfragen getroffen
werden. Allerdings wird dieser Ansatz bisher von keinem der kommerziellen
Datenbanksysteme verfolgt.

6.2.4 Materialisierte Sichten
Unter der Uberschrift materialisierte Sichten wird hier einer von zwei Optimie-
rungsansétzen betrachtet, der im weitesten Sinne etwas mit der Vorabberechnung

von Daten zu tun hat, die bel der Verarbeitung einer Anfragesequenz benétigt
werden. In diesem Abschnitt geht es hierbei um die Vorabberechnung von Zwi-
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schenergebnissen, die in einer Anfragesequenz mehrfach bzw. in unterschiedli-
chen Anfragesequenzen bendtigt werden. Dariiber hinaus kann auch eine
Partitionierung der Faktentabelle als eine Vorabberechnung angesehen werden,
die eine effizientere Verarbeitung der Anfragesequenzen zulasst. Dieser Ansatz
wird in Abschnitt 6.2.5 genauer betrachtet.

In den Anfragen auf einem Data Warehouse werden dieselben Fakten auf unter-
schiedliche Hierarchiestufen der einzelnen Dimensionen aggregiert verwendet.
In einer typischen Umgebung werden einige Aggregate regel malig von verschie-
denen Anwendungen bendtigt. Moderne Datenbanksysteme bieten die Mdglich-
keit, solche Aggregate im Data Warehouse bereitzustellen, automatisch zu
aktualisieren und fur die Anwendung transparent im Rahmen der Anfrageverar-
beitung zu verwenden. In Publikationen wird dieser Ansatz in der Regel unter
dem Begriff Materialisierte Schten (engl. Materialized Views) beschrieben. Ein-
zelne Datenbanksysteme verwenden hierfir allerdings andere Begriffe, wie z.B.
Automated Summary Tables (AST) in DB2 [IbmO1c]. Haufig verwendete Aggre-
gate kdnnen bei diesem Ansatz als materialisierte Sichten definiert werden. Dies
erfolgt wie bei einer gewohnlichen Sicht. Allerdings werden die Daten, die zum
Ergebnis der Anfrage gehdren, die die Sicht definiert, explizit gespeichert. Deren
Berechnung findet nicht erst beim Zugriff auf die Sicht statt, wie dies bei
gewdhnlichen Sichten der Fall ist. Das Datenbanksystem kann automatisch fir
die Aktualisierung der materialisierten Sichten sorgen und diese fur die Bearbei-
tung von Anfragen verwenden. Berechnungen, die bereits bei der Erstellung der
materialisierten Sicht durchgefiihrt wurden, miissen nicht nochmals wiederholt
werden. So kénnen in vielen Fallen geringere Anfrageausfiihrungszeiten erzielt
werden. Sowohl fur die effiziente Aktualisierung materiaisierter Sichten wie
auch beziglich deren transparenter Verwendung gibt es eine Reihe von Arbeiten,
die teilweise direkt in kommerziellen Datenbanksystemen Eingang gefunden
haben [GM95] [LR+00] [ZC+00] [LC+01] [GLO1] [MR+01].

Die im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Anfragesequenzen bestehen zumin-
dest zum Teil aus den fir eine Data-Warehouse-Umgebung typischen Anfragen
mit Aggregaten. Esist also denkbar, materiaisierte Sichten a's einen Ansatz fir
einen DSS-Optimierer zu verwenden. Dieser Ansatz Iésst sich dann wie folgt
charakterisieren:
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Optimierungsansatz: Bereitstellung materialisierter Sichten

Analysiere die Anfragesequenz und identifiziere Zwischenergebnisse,
die innerhalb der Sequenz mehrfach bendtigt werden. Stelle diese vor
der Ausfiihrung der Sequenz als materialisierte Sichten bereit.

Ergénze die Anfragesequenz S= (a4, ay, ..., &,) um eine Teilanfrage ay,
in der die Anweisung og fiir das Anlegen relevanter materialisierter
Sichten sorgt. Ergénze die Ausfihrungsgeschichte gs so, dass gilt:

95(0g) < g4ij) fur alek> 0.

Die Verwendung materialisierter Sichten kann auch an den Beispielen fir Anfra-
geseguenzen in Abschnitt 6.1.2 gezeigt werden. Die Anfragesequenz C enthdlt zu
Beginn drei Teilanfragen, in denen jewells ein Join zwischen der Tabelle
lineitem _orders und der Tabelle orderday gebildet wird. Wird das Ergebnis die-
ses Joins vorab als materialisierte Sicht bereitgestellt, dann kann das DWDBS bei
der Ausfihrung der ersten drei Teilanfragen auf diese Sicht zugreifen und aus
deren Tupeln die fur die einzelnen Teilanfragen qualifizierten Uber das Attribut
orderyearkey auswahlen.

Es gibt in der Literatur umfangreiche Arbeiten, die sich mit der Identifikation
gemeinsamer Teilausdriicke in Datenbankanfragen sowie der darauf aufbauenden
Auswahl fur die Materialisierung geeigneter Sichten beschéftigen [Fin82]. In
anderen Arbeiten wird die Auswahl zu materialisierender Sichten speziell im
Anwendungsumfeld Data Warehouse betrachtet [HRU96]. Auf diese verfligbare
Technologie kann bei der Readlisierung des beschriebenen Ansatzes fir einen
DSS-Optimierer zurtickgegriffen werden. Dessen ungeachtet hat dieser Ansatz
erhebliche Nachteile. Diese lassen die Bereitstellung von materialisierten Sichten
nicht als geeignet fir einen DSS-Optimierer erscheinen.

Ein wichtiger Nachteil ergibt sich aus der Betrachtung der Entschei dungsgrund-
lage, die dem DSS-Optimierer fur die Erstellung materiaisierter Sichten zur Ver-
flgung steht. Im einfachsten Fall ist dies eine Anfragesequenz, fur deren
moglichst optimale Ausfihrung der DSS-Optimierer gerade sorgen soll. Auf die-
ser Grundlage kann der DSS-Optimierer mit Hilfe vorhandener Technologien
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Sichten identifizieren, deren Materialisierung fir die Anfragesequenz potenziell
gewinnbringend ist. Auf der Grundlage eines Kostenmodells kann er auf3erdem
dartiber entscheiden, wie der Vorteil fir die Ausfiihrung der einzelnen Teilanfra-
gen im Vergleich zur Erstellung der materialisierten Sicht zu bewerten ist. Even-
tuelle Vorteile fur die Ausfiihrung anderer Anfragesequenzen kdnnen hierbei
alerdings nicht beriicksichtigt werden. Diesist nur moglich, wenn der DSS-Opti-
mierer eine Historie verarbeiteter Anfragesequenzen verwaltet und regelméidig
daraufhin untersucht, ob zusétzliche materialisierte Sichten die Verarbeitung
typischer Anfragesequenzen beschleunigen konnten bzw. ob zuvor angelegte
materialisierte Sichten nicht mehr notwendig sind. Ist diese Historie vorhanden,
kann der DSS-Optimierer seine Entscheidungen bezliglich materiaisierter Sich-
ten daran orientieren, welche Sichten langerfristig gewinnbringend sind.

In der ersten Variante, bei der nur die aktuelle Anfragesequenz a's Grundlage fir
die Entscheidung des DSS-Optimierers dient, ist der DSS-Optimierer zwar die
richtige Systemkomponente, um die Entscheidung Uber eine Materialisierung
mehrfach benétigter Zwischenergebnisse zu treffen. Bel der typischen sequenzi-
ellen Ausfilhrung einer Anfragesequenz hat das Datenbanksystem keine Mog-
lichkeit, gemeinsame Teilausdriicke zu identifizieren, da es zu jedem Zeitpunkt
genau eine Anweisung der Sequenz zur Ausfiihrung erhét. Durch die begrenzte
Entscheidungsgrundlage sind alerdings auch die positiven Auswirkungen der
erstellten materialisierten Sichten zundchst auf die aktuelle Anfragesequenz
begrenzt. Anders sieht dies bei der zweiten Variante unter Berticksichtigung einer
Historie aus. In diesem Fall ist allerdings das DWDBS selbst der bessere Ort fir
die Umsetzung des Optimierungsansatzes. Auch im zu Grunde liegenden Daten-
banksystem kann eine Historie Uber ale ausgefihrten Anfragen verwaltet, analy-
siert und as Grundlage fir Empfehlungen beziiglich materialisierter Sichten
genutzt werden. Dies ist deshalb sinnvoll, da hierbei ale Anfragen, die an das
Data Warehouse gestellt werden, berticksichtigt werden kénnen und nicht nur
solche, die von einigen Analyseanwendungen Uber einen DSS-Optimierer wei-
tergegeben werden. Die Erstellung materiaisierter Sichten durch den DSS-Opti-
mierer weist auf Grund der eingeschrankten Entscheidungsgrundlage zundchst
einen sehr begrenzten Einflussbereich auf. Verbreitert man jedoch die Entschei-
dungsgrundlage, so ist eine Realisierung des Optimierungsansatzes direkt im
DWDBS besser geeignet.

Dariiber hinaus spricht noch ein weiteres Argument gegen die Erstellung materi-
disierter Sichten durch den DSS-Optimierer. Wie beim Erstellen von zusétzli-
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chen Zugriffspfaden sind auch mit dem Anlegen zusétzlicher materialisierter
Sichten durch den DSS-Optimierer potenziell negative Auswirkungen fir das
Data Warehouse verbunden. Dies betrifft den zusétzlichen Speicherplatz, der fur
die Materiaisierung benétigt wird, ebenso wie den Verarbeitungsaufwand, der
fir die Erstellung der Sichten notwendig ist. Da der DSS-Optimierer seine Ent-
scheidungen autonom trifft, entziehen sich diese Auswirkungen der direkten
Kontrolle durch die Administratoren eines Data Warehouse. Wie bereits in
Abschnitt 6.2.3 beschrieben, ist dies ein nicht gewlinschter Effekt. Insgesamt
sprechen die aufgef iihrten Argumente gegen eine Realisierung des hier betrachte-
ten Optimierungsansatzes innerhalb eines DSS-Optimierers.

6.2.5 Partitionierung

In diesem Abschnitt soll ein weiterer Optimierungsansatz diskutiert werden, der
auf einer Verénderung des physischen Data-Warehouse-Schemas basiert. Die
Partitionierung einer Relation, d.h. deren Aufteilung auf mehrere Teilrelationen,
wird in erster Linie bel paralelen und verteilten Datenbanksystemen eingesetzt
[Rah94]. In paralelen Systemen kann damit erreicht werden, dass die einzelnen
Teilrelationen getrennt voneinander und gegebenenfalls von separaten Prozessen
auf unterschiedlichen Prozessoren verarbeitet werden kdnnen. Die Lastbalancie-
rung ist hier ein wesentliches Ziel. Im Bereich der verteilten Datenbanksysteme
ist ein wichtiger Vorteil der Partitionierung, dass die verschiedenen Teilrelationen
von unterschiedlichen Transaktionen bearbeitet werden kdnnen, sofern diese
jewelils nur eine begrenzte Anzahl der Teilrelationen betreffen. Unmittelbar mit
der Partitionierung ist die Allokation der gebildeten Partitionen verbunden. Hier
wird festgelegt, wie die Partitionen auf die zur Verfiigung stehenden Ressourcen
verteilt werden miissen, um Uber eine mdglichst |okale Anfrageverarbeitung, eine
Minimierung der Kommunikationskosten sowie eine moglichst gute Lastvertei-
lung zu erreichen. Fragen der Datenallokation wurden gerade auch fir den
Bereich Data Warehouse untersucht [SMR0Q] [SRO1].

Bei der Partitionierung werden zwei Ansdtze unterschieden, die auch in einem
Data Warehouse angewandt werden kdnnen. Diese sind die horizontale sowie die
vertikale Partitionierung. Bei der horizontalen Partitionierung wird jedes Tupel
der zu partitionierenden Relation genau einer Teilrelation zugeordnet. Dies kann
nach unterschiedlichen Kriterien erfolgen. In paralelen Datenbanksystemen
erfolgt die Partitionierung haufig mit Hash-Verfahren. Sie ist damit véllig trans-
parent fUr die Anwendung. Anders sieht dies bel der wertabhangigen Partitionie-
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rung aus. Hier werden Attributwerte genutzt, um das Kriterium zur Aufteilung
der Relation zu definieren. Erfolgt dies unter Berticksichtigung der Prédikate in
typischen Anfragen, dann kann erreicht werden, dass bei der Anfrageverarbei-
tung vielfach nur eine begrenzte Zahl der Partitionen berticksichtigt, d.h. gelesen
werden muss. Am Beispiel der ersten Teilanfrage von Anfragesequenz A soll die
Partitionierung verdeutlichet werden. Ein Teill der WHERE-Klausel dieser
Anfrage stellt ein Pradikat hinsichtlich der Zeitdimension dar, Uber das einzelne
Monate (hier 199401 und 199402) ausgewahlt werden. Dies legt eine horizontale
Partitionierung der Tabelle lineitem_orders entlang der Zeitdimension nahe. Spe-
ziell fur die genannte Teilanfrage wére eine Aufteilung sinnvoll, bei der fir jeden
Monat eine eigene Partition der Tabelle lineitem_orders vorhanden ist. Fir die
Auswertung der Anfrage muss dann nur noch auf eine Partition pro Monat und
nicht auf die gesamte Faktentabelle zugegriffen werden. Diese Art der Partitio-
nierung kann im Rahmen der Anfrageverarbeitung auf zwei unterschiedliche
Weisen genutzt werden. Einerseits kann die Nutzung transparent fur die Anwen-
dung erfolgen. In diesem Fall werden die Anfragen auf Grundlage der gesamten
Tabelle formuliert und das Datenbanksystem identifiziert bei der Verarbeitung
der Anfrage die relevanten Partitionen. Andererseits kann die Partitionierung
auch bereits bei der Erstellung der Anfrage ausgenutzt werden, indem sich diese
direkt auf einzelne Partitionen bezieht. Im OLAP-Bereich gibt es einige Werk-
zeuge, die diese anwendungsseitige Nutzung der Partitionierung unterstiitzten
[Mic99].

Im Gegensatz zur horizontalen Partitionierung, bei der wie beschrieben einzelne
Tupel den Teilrelationen zugeordnet werden, erfolgt diese Zuordnung bei der
vertikalen Partitionierung fur einzelne Attribute [NC+84]. Dies ist dann gewinn-
bringend, wenn fir typische Anfragen nicht auf alle Attribute einer Relation
Bezug genommen wird. Werden nur die typischerweise in Anfragen verwendeten
Attribute in einer Teilrelation gespeichert, dann reicht es bei der Anfrageverar-
beitung aus, nur auf diese Teilrelation zuzugreifen. Ein Leistungsvorteil kann
sich ergeben, danicht die gesamte Tabellein die Verarbeitung der Anfrage einbe-
zogen wird. Auch hier ist es wiederum moglich, dass die Nutzung der Partitionie-
rung transparent flr die Anwendung erfolgt. Aber auch deren Berlicksichtigung
bei der Anfrageerstellung ist wie bei der horizontalen Partitionierung denkbar.

Die Art und Weise, wie ein DSS-Optimierer die Mdglichkeit zur Partitionierung
der Daten nutzen kann, |&sst sich wie folgt charakterisieren:
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Optimierungsansatz: Partitionierung der Basistabellen

Analysiere die Anfragesequenz und identifiziere Basistabellen, die
partitioniert werden sollten. Sorge vor der Ausfiihrung der Sequenz fir
die entsprechende Partitionierung.

Erganze die Anfragesequenz S= (a4, ay, ..., &,) um eine Teilanfrage ag,
in der die Anweisung o fur das Partitionieren von Basistabellen sorgt.
Erganze die Ausfihrungsgeschichte gg so, dass gilt:

05(0g) < g4(iy) fur alek> 0.

Eine Partitionierung der Daten kann gerade auch in einem Data Warehouse zu
erheblichen Performanzvorteilen fuhren. Trotzdem ist ein DSS-Optimierer nicht
die geeignete Systemkomponente hierfir. Ausschlaggebend fur diese Bewertung
sind Argumente, die in &nlicher Form bereits bei Zugriffspfaden und materiali-
sierten Sichten eine Rolle gespielt haben. Hier wie dort steht as Entscheidungs-
grundlage zunéchst nur die aktuell durch den DSS-Optimierer zu bearbeitende
Anfragesequenz zur Verfligung. Nur fir diese kann also eine geeignete Partitio-
nierung von Tabellen identifiziert werden. Deren Anwendbarkeit auf andere
Anfragesequenzen kann nicht weiter beriicksichtigt werden. Diesen sehr
begrenzten Auswirkungen steht ein unter Umsténden erheblicher Aufwand
gegenliber. Beim Erstellen der Partitionierung handelt es sich in vielen Féllen um
eine sehr teure Operation, da die zu partitionierende Tabelle hierbei bereits ein-
mal komplett gelesen und verarbeitet werden muss. Dies ist insbesondere bei der
Partitionierung der haufig sehr umfangreichen Faktentabellen mit erheblichen
Kosten verbunden. In der Regel sind allerdings bei einer Partitionierung der Fak-
tentabelle auch die gréften Auswirkungen auf die Performanz zu erwarten. Diese
mussen grofer ausfallen als der Aufwand fur die Bereitstellung der Partitionen.

Der begrenzten Entscheidungsgrundlage steht eine erheblicher Einflussbereich
der Entscheidung Uber eine Partitionierung von Tabellen gegentiber. Gerade die
Partitionierung einer sehr umfangreichen Tabelle nimmt in der Regel einige Zeit
in Anspruch, wédhrend der die Tabelle nicht flr andere Anwendungen zur Verfi-
gung steht. Fir die Performanz des gesamten Data Warehouse ist es darum nicht
sinnvoll, die Partitionierungsentscheidung einer aus Sicht des Datenbanksystems
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externen Komponente, wie dem DSS-Optimierer, zu Uberlassen. Somit stellt sich
auch die Partitionierung as eine Entschei dung dar, die zum Bereich der Adminis-
tration eines Data Warehouse zu zdhlen ist. Hierbei kann dann beispielsweise
auch berlcksichtigt werden, welcher zusétzliche Speicherplatz fir die partitio-
nierten Tabellen notwendig ist.

6.2.6 Restrukturierung von Anfragesequenzen

Die bisher analysierten Optimierungsansétze basieren ale entweder auf einer
modifizierten Ausfihrung einer Anfragesequenz oder auf der Modifikation des
physischen Schemas des Data Warehouse. Ein weiteres wichtiges Prinzip von
Optimierungsansatzen ist dartiber hinaus die Modifikation der Anfrage bzw. der
Anfragesegquenz. Diese Ansétze werden in diesem und dem folgenden Abschnitt
analysiert. Zunéchst sollen Modifikationen von Anfragesequenzen betrachtet
werden, die als Ergebnis wieder eine Anfragesequenz liefern. In Abschnitt 6.2.7
wird dann ein Sonderfall separat betrachtet. Dort wird a's Ergebnis der Modifika-
tion einer Anfragesequenz gezielt eine einzelne SQL-Anfrage erstellt.

Die Anfragerestrukturierung spielt in modernen Datenbanksystemen eine bedeu-
tende Rolle [Mit95]. Die Aufgabe dieses Schritts der Anfrageverarbeitung ist es,
eine gegebene Anfrage in eine aquivalente Form zu tberfUhren, die fir die wei-
tere Verarbeitung der Anfrage besser geeignet ist und eine effizientere Ausfih-
rung ermoglicht. Die &quivalente Form der Anfrage wird durch die Anwendung
von Regeln zur Anfragerestrukturierung erreicht. Diese Regeln operieren meist
auf einer internen Reprasentation der Anfrage. Sie folgen dabel allgemeinen
Optimierungsheuristiken, wie z.B.:

* Selektionen sollen maglichst frihzeitig ausgefihrt werden, um die zu verar-
beitende Datenmenge zu reduzieren.

» Einfache Selektionen sollen zu einer Selektion zusammengefasst werden.

» Projektionen sollen mdglichst frithzeitig ausgefuhrt werden, um die zu verar-
beitende Attributmenge zu verringern.

* Gemeinsame Teilausdriicke sollen nur einmal berechnet werden.

Verschiedene Realisierungskonzepte fiir diese regelbasierte Anfragerestrukturie-
rung sowie verschiedenste Restrukturierungsregeln werden in der Literatur
beschrieben [HF+89] [FG91] [BG92] [PHH92] [PLH97]. Diese hilden die
wesentliche Grundlage fiir eine Ubertragung der Anfragerestrukturierung auf
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Anfrageseguenzen. Um die beiden Bereiche abzugrenzen, wird die Modifikation
von Anfragesequenzen im Rahmen dieser Arbeit als Sequenzrestrukturierung
bezeichnet.

Fur die Restrukturierung von Anfrageseguenzen kénnen vergleichbare Optimie-
rungsheuristiken zum Einsatz kommen wie bei der Anfragerestrukturierung. So
konnen beispielsweise Selektionen Uber die Grenzen der einzelnen Teilanfragen
hinweg verschoben werden oder Teilanfragen, die dhnliche Berechnungen aus-
fUhren, verschmolzen werden. Um dies zu konkretisieren, werden im Folgenden
wichtige Regeln zur Sequenzrestrukturierung angegeben und die Anwendung
einiger dieser Regeln am Beispiel der Anfragesequenzen aus Abschnitt 6.1.2
gezeigt. Das Zidl dieses Abschnitts ist es, zu zeigen, dass es fir eine mit der
Anfragerestrukturierung vergleichbaren Modifikation von Anfragesequenzen
eine ganze Reihe von Restrukturierungsregeln gibt, die einfach angewendet wer-
den koénnen. Eine detaillierte Analyse der Regelmenge oder die Realisierung der
Regelverarbeitung sind nicht Gegenstand dieser Arbeit. Deshalb konnte auf eine
formalere Darstellung der Regeln sowie auf den Bezug zu einer internen Repré-
sentation verzichtet werden. Die Regeln werden weitgehend natiirlichsprachlich
angegeben und beziehen sich auf die einzelnen Klauseln der Teilanfragen von
Anfragesequenzen. Entsprechend den Definitionen in Abschnitt 6.1.1 beziehen
sich die hier formulierten Restrukturierungsregeln auf eine allgemeine Anfrage-
sequenz S= (ay, ay, ..., 8,) Mitag = (Cq, i1, dq, 01), 8 = (Cy, i, Uy, 05) UNd &, =
(cn, iy Oy, 0). Dabei wird davon ausgegangen, dass die CREATE-Anweisung
der einzelnen Teilanfragen eine Tabelle erzeugt, die in der INSERT-Anweisung
mit Daten gefillt wird. Die einzelnen Regeln bestehen jeweils aus einem Bedin-
gungs- und einem Ausfihrungsteil. Zu beachten ist, dass bei der Formulierung zu
Gunsten einer vereinfachten Darstellung nicht alle Spezialfalle sowie Aquivalen-
zumformungen der Pradikate beriicksichtigt wurden.
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Regel 1 Vereinigung von Selektionen der Teilanfragen g und &, der Anfrage-
sequenz S

IF » Die CREATE-Anweisungen ¢; und ¢, sind bis auf den
Bezeichner fur die erzeugte Tabelle identisch und
» die INSERT-Anweisungen i; und i, sind bis auf die SELECT-
Klausel identisch.

THEN » Flge in ij noch nicht vorhandenen Teile der SELECT-Klausel
von iy hinzu,
* ersetze in den Teilanfragen von S ale Verweise auf g, durch
Verweise auf & und
 |@sche die Teilanfrage ay.

Diese Regel erlaubt es, zwei Teilanfragen zu verschmelzen, die sich lediglich in
der SELECT-Klausel unterscheiden. Dies kann z.B. in der Anfragesequenz C fir
die beiden Teilanfragen C5 und C6 sinnvoll sein, um damit die Anzahl der Teil-
anfragen zu reduzieren. Abbildung 24 enthalt die sich ergebende Anfrage C56.

INSERT INTO C5 (custkey, stddeviation) /* Regel 1 auf C5 und C6 angewandt ergibt */
SELECT lo.custkey,
STDDEV((lo.endprice) INSERT INTO C56 (custkey, stddevl, stddev2)
FROM lineitem_orders|lo, SELECT  lo.custkey,
orderday od, C4 STDDEV((lo.endprice),
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate STDDEV((lo.endprice)
AND od.orderyearkey /AVG(lo.endprice)
IN (1992, 1993, 1994) FROM lineitem_orders o,
AND lo.custkey = C4.custkey orderday od, C4
GROUP BY lo.custkey; WHERE od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey
INSERT INTO C6 (custkey, stddeviation) IN (1992,1993,1994)
SELECT lo.custkey, AND lo.custkey = C4.custkey
STDDEV(lo.endprice) GROUP BY lo.custkey;
/ AVG(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|lo,
orderday od, C4
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey
IN (1992, 1993, 1994)
AND lo.custkey = C4.custkey
GROUP BY lo.custkey;

Abbildung 24: Anwendungsbeispiel fir Regel 1
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Die folgende Regel erlaubt eine ahnliche Verschmelzung von Teilanfragen. Hier
werden alerdings im Gegensatz zu Regel 1 Teilanfragen betrachtet, die sich
lediglich in der WHERE-Klausel unterscheiden. Da sich die Vorgehensweise
nicht wesentlich von der fir Regel 1 beschriebenen unterscheidet, wird hier auf
ein Beispid fur die Anwendung dieser Regel verzichtet.

Regel 2 Vereinigung von Prédikaten der Teilanfragen & und &, der Anfrage-
sequenz S

IF » Die CREATE-Anweisungen ¢; und ¢, sind bis auf den
Bezeichner flr die erzeugte Tabelle identisch,
+ die INSERT-Anweisungen i; und iy sind bis auf die WHERE-
Klausel identisch und
» die INSERT-Anweisungen i; und iy enthalten keine Gruppie-
rung.

THEN

Fuge in i; noch nicht vorhandenen Teile der WHERE-K lausel
von iy hinzu, wobei die fir die WHERE-KIlauseln von i und iy
spezifischen Teile durch OR verknupft werden,

* ersetzein den Teilanfragen von Salle Verweise auf g bzw. ay
durch Verweise auf g, ergénzt um die spezifischen Pradikate
von g bzw. g, und

 |@sche die Teilanfrage ay.

Die Ersetzung von Pradikaten in einer Anfrage durch eine Gruppierung und die
damit verbundene Zusammenfassung von Teilanfragen wird durch die folgende
Regel beschrieben. Bel dieser kann dann auch die in Regel 2 vorhandene Ein-
schrankung beziiglich der Gruppierung entfallen, so dass weniger Voraussetzun-
gen fur die Anwendung der Regel erfillt sein missen. Ein Beispiel fur den
Einsatz der Regel bei der Modifikation der ersten drei Teilanfragen von Anfrage-
sequenz C ist in Abbildung 25 enthalten. Hier kann die Anzahl der Teilanfragen
durch die Regelanwendung um zwei reduziert werden. Am Beispiel der Teilan-
frage C4 wird hier auch gezeigt, wie Teilanfragen veréndert werden, die auf die
neue Teilanfrage C123 zugreifen.
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Regel 3 Umwandlung von Prédikaten der Teilanfragen a; und a, der Anfrage-
sequenz Sin eine Gruppierung:

IF .

THEN

Die CREATE-Anweisungen ¢; und ¢, sind bis auf den
Bezeichner fir die erzeugte Tabelle identisch,

die INSERT-Anweisungen i; und iy sind bis auf die WHERE-
Klausel identisch und

die WHERE-Klauseln von i; und i unterscheiden sich genau
in einem Teilpradikat, in dem sie dasselbe Attribut x auf unter-
schiedliche Werte einschrénken.

Ergédnze in i; das Prédikat Uber x um die Werte auf die X in iy
eingeschrankt wurde,

erganze in i; die GROUP-BY-Klausel um eine Gruppierung
Uber das Attribut x,

erganze in i; die SELECT-Klausel um das Attribut x und
ersetze in den Teilanfragen von S alle Verweise auf g oder ay
durch Verweise auf @;, ergdnzt um das Prédikat Uber x aus ij
oder iy.

Joins mit einzelnen Tabellen haben in Anfragesequenzen unter Umsténden das
Ziel, Datensétze herauszufiltern, die sich bereits auf Grund von Selektionen in
anderen Teilanfragen qualifiziert haben. Die folgende Regel beschreibt, wie diese
Joinsin andere Teilanfragen verlagert werden konnen.

Regel 4  Verschieben einer Join-Operationen von Teilanfrage g; in die Teilan-
frage ay

IF .

THEN .

146

Die INSERT-Anweisung i; enthalt einen Join mit Tabelle X,
die Join-Bedingung enthalt neben den Attributen aus Tabelle x
nur Attribute der SEL ECT-Klausel von i; und

keines der Attribute von x wird in der SELECT-, GROUP BY-
oder HAVING-KIlausel von ij verwendet.

Verschiebe den Join mit der Tabelle x und die zugehérige Join-
Bedingung in jede Teilanfrage &, die einen Bezug auf & ent-
halt.
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INSERT INTO C1 (custkey, turnover1992) /* Regel 3 auf C1, C2, C3 und C4 angewandt
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice) ergibt */
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1992

GROUPBY lo.custkey;

INSERT INTO C2 (custkey, turnover1993) INSERT INTO C123 (custkey, year, turnover)
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice) —> SELECT lo.custkey,
FROM lineitem_orders|o, orderday od od.orderyearkey,
WHERE  od.orderdate = |o.orderdate SUM (lo.endprice)
AND od.orderyearkey = 1993 FROM lineitem_orders lo, orderday od
GROUP BY lo.custkey; WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey
INSERT INTO C3 (custkey, turnover1994) IN (1992, 1993, 1994)
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice) GROUP BY lo.custkey, od.or deryearkey;
FROM lineitem_orders|o, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1994
GROUP BY lo.custkey;
INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992, INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992,
turnover1993, turnover1994) turnover1993, turnover1994)
SELECT  Cl.custkey, C1l.turnover1992, SELECT  Cl.custkey, Cl.turnover,
C2.turnover1993, C3.turnover1994 C2.turnover, C3.turnover
FROM C1,C2,C3 FROM C123C1,C123C2,C123C3
WHERE  Cl.custkey = C2.custkey WHERE  Cl.custkey = C2.custkey
AND Cl.custkey = C3.custkey AND Cl.custkey = C3.custkey
AND C1.turnover1992 >= 500000 AND Cl.year = 1992
AND C2.turnover1993 >= 500000 AND C2.year = 1993
AND C3.turnover1994 >= 500000; AND C3.year = 1994
AND C1.turnover1992 >= 500000
AND C2.turnover1993 >= 500000
AND C3.turnover1994 >= 500000;

Abbildung 25: Anwendungsbeispiel fir Regel 3

Ein Anwendungsbeispiel fir diese Regel ist in Abbildung 26 gegeben. Aus-
gangspunkt ist hier die Teilanfrage C56, die in Abbildung 24 als Ergebnis der
Anwendung von Regel 1 dargestellt ist. Diese enthélt einen Join mit der Tabelle
C4, der in die Teilanfrage C7 verschoben werden kann. In der neuen Teilanfrage
C7 erfolgt ein Join der Tabellen C1, C2 und C3 Uber das Attribut custkey, der so
auch in Tellanfrage C4 enthalten ist. Der Join der drei Tabellen kann darum
gestrichen werden und durch Beziige auf C4 ersetzt werden. Details der zugeho-
rigen Regel werden hier nicht weiter erléutert.
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Mit der letzten hier vorgestellten Regel zur Restrukturierung von Anfragesequen-
zen, kénnen mehrfach auftretende Prédikate Uber die Grenzen von Teilanfragen
hinweg verschoben werden, so dass sie nur in einer Teilanfrage beriicksichtigt
werden muissen. Die Anwendung dieser Regel 5 kann auf der Grundlage der bei-
den Teilanfragen C123 und C4 aus Abbildung 25 verdeutlicht werden. Wie in
Abbildung 27 zu sehen ist, kdnnen drei Pradikate aus der Teilanfrage C4 in die

HAVING-Klausel der vorangehenden Teilanfrage C123 verschoben werden.

INSERT INTO C56 (custkey, stddev,

SELECT

FROM

WHERE
AND

AND

stddev?2)
lo.custkey,
STDDEV (lo.endprice),
STDDEV (lo.endprice)
/AVG(lo.endprice)
lineitem_orderslo,
orderday od, C4
od.orderdate = lo.orderdate
od.orderyearkey
IN (1992,1993,1994)
lo.custkey = C4.custkey

GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C7 (custkey, custname,

SELECT

FROM

WHERE
AND
AND
AND

148

stddevl, stddev2, turnover1992,
turnover1993, turnover1994)
cu.custkey, cu.custname,
C56.stddev1,
C56.stddev2,
Cl.turnover1992,
C2.turnover1993,
C3.turnover1994

C1, C2, C3, C56,
customer cu

C56.custkey = Cl.custkey
C56.custkey = C2.custkey
C56.custkey = C3.custkey
C56.custkey = cu.custkey;

=l

=

/* Regel 4 auf C56 und C7 angewandt ergibt */

INSERT INTO C56 (custkey, stddev1,

SELECT

FROM

WHERE
AND

stddev2)

lo.custkey,

STDDEV (lo.endprice),
STDDEV (lo.endprice)
/AVG(lo.endprice)
lineitem_orders|o,
orderday od

od.orderdate = |o.orderdate
od.orderyearkey

IN (1992,1993,1994)

GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C7 (custkey, custname,

SELECT

FROM

WHERE
AND
AND
AND
AND

stddevl, stddev2, turnover1992,
turnover1993, turnover1994)
cu.custkey, cu.custname,
C56.stddev1,

C56.stddev2,
C1.turnover1992,
C2.turnover1993,
C3.turnover1994

C1, C2, C3, C56,

customer cu, C4
C56.custkey = Cl.custkey
C56.custkey = C2.custkey
C56.custkey = C3.custkey
C56.custkey = cu.custkey
C56.custkey = C4.custkey;

Abbildung 26: Anwendungsbeispiel fir Regel 4
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Regel 5

THEN

Verschieben von gemeinsamen Prédikaten in Teilanfragen, die g

referenzieren, nach a;:

» g wirdin einer oder mehreren Teilanfragen referenziert. Diese
weisen ein gemeinsames Prédikat p tber Attributen aus g; auf.

» Flge das gemeinsame Pradikat p der WHERE-Klausel von i;
hinzu, sofern i; keine Gruppierung enthalt oder

 flge das gemeinsame Préadikat p der HAVING-Klausel von i;
hinzu, sofern i; eine Gruppierung enthélt, und

» streiche das Prédikat p in alen Teilanfragen, die g; referenzie-

ren.

INSERT INTO C123 (custkey, year, turnover)

SELECT

FROM
WHERE
AND

GROUPBY

lo.custkey,

od.orderyearkey,
SUM(lo.endprice)
lineitem_orders o, orderday od
od.orderdate = |o.orderdate
od.orderyearkey

IN (1992, 1993, 1994)
lo.custkey, od.orderyearkey;

INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992,

SELECT

FROM
WHERE
AND
AND
AND
AND
AND
AND
AND

turnover1993, turnover1994)
Cl.custkey, Cl.turnover,
C2.turnover, C3.turnover
C123C1, C123C2, C123C3
Cl.custkey = C2.custkey
Cl.custkey = C3.custkey
Cl.year = 1992

C2.year = 1993

C3.year = 1994

C1.turnover 1992 >= 500000
C2.turnover 1993 >= 500000
C3.turnover 1994 >= 500000;

/* Regel 5 auf C123 und C4 angewandt ergibt */

INSERT INTO C123 (custkey, year, turnover)

SELECT

FROM
WHERE
AND

lo.custkey,
od.orderyearkey,

SUM (lo.endprice)
lineitem_orders lo, orderday od
od.orderdate = lo.orderdate
od.orderyearkey
IN (1992, 1993, 1994)

GROUP BY lo.custkey, od.orderyearkey
HAVING SUM(lo.endprice) >=500000;

INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992,

SELECT

FROM
WHERE
AND
AND
AND
AND

turnover1993, turnover1994)

Cl.custkey, Cl.turnover,
C2.turnover, C3.turnover
C123C1, C123C2,C123C3
Cl.custkey = C2.custkey
Cl.custkey = C3.custkey

Cl.year = 1992

C2.year = 1993

C3.year = 1994;

Abbildung 27: Anwendungsbeispiel fir Regel 5
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Mit Hilfe der beschriebenen Regeln kdnnen unterschiedlich modifizierte Anfra-
gesequenzen erstellt werden. Zwei der moglichen Alternativen werden hier ange-
geben. Dies sind die Anfragesequenzen, die auch bei den in Abschnitt 6.3
beschriebenen Leistungsmessungen verwendet wurden. Sie werden in dieser
Arbeit als Modifikation 1 und Modifikation 2 von Anfragesequenz C bezeichnet.
In [Kra02] sind weitere Beispiele fir Restrukturierungsregeln angegeben. Bei
deren Anwendung sind noch eine Vielzahl von Alternativen zur urspringlichen
Anfragesequenz mdglich.

Das Ergebnis der ersten Modifikation ist in Abbildung 28 dargestellt. Hier wur-
den ausgehend von der urspriinglichen Anfragesequenz nur die Teilanfragen C5,
C6 und C7 verandert. Im Wesentlichen wurden hierbei die Regel 1 und die Regel
4 angewandt. Durch Regel 1 konnte die Zahl der Teilanfragen in der Anfragese-
guenz um eins reduziert werden, wéhrend mit Hilfe der Regel 4 die Zahl der
Joins in den Teilanfragen C56 und C7 reduziert werden konnte. Beide Regelan-
wendungen wurden in Abbildung 24 und in Abbildung 26 bereits getrennt darge-
stellt.

In Abbildung 29 ist die zweite Variante der Anfragesequenz C dargestellt. Diese
Modifikation 2 entstand aus der ersten durch die zusétzliche Anwendung der
Regel 3 sowie der Regel 5. Mit Hilfe der Regel 3 konnten die ersten drei Teilan-
fragen aus Abbildung 28 zusammengefasst werden. Das Verschieben der Pradi-
kate Uber der Umsatzsumme in die neu entstandene Teilanfragen C123 konnte
durch Regel 5 erzielt werden. Dieser Teilschritt wurde bereits in Abbildung 27
gezeigt.

Die Sequenzrestrukturierung erweist sich als ein geeigneter Ansatz fir einen
DSS-Optimierer. Als Grundlage fur die Anwendung der Restrukturierungsregeln
ist lediglich die Anfragesequenz selbst notwendig. Alle Bedingungsteile der
moglichen Restrukturierungsregeln beziehen sich ausschliefdlich auf einzelne
Klauseln der betrachteten Teilanfragen. Wie bei der Anfragerestrukturierung fur
Einzelanfragen kann auch der hier beschriebenen Sequenzrestrukturierung ein
hohes Optimierungspotenzial zugewiesen werden. Auch bei Anfragesequenzen
ist es von erheblicher Bedeutung, in welcher Reihenfolge Selektionen und Pro-
jektionen innerhalb der Anfragesequenz ausgefiihrt werden und ob gleiche bzw.
dhnliche Anfragen einmal oder mehrfach ausgefiihrt werden. In Abschnitt 6.3
wird gezeigt, inwiefern das theoretisch vorhandene Optimierungspotenzial auch
experimentel | bestétigt werden kann.

150



Strategien fir einen DSS-Optimierer

INSERT INTO C1 (custkey, turnover1992) [* unveréndert */
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1992
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C2 (custkey, turnover1993) [* unveréndert */
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1993
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C3 (custkey, turnover1994) [* unveréndert */
SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1994
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992, turnover1993, /* unverandert */
turnover1994)

SELECT  Cl.custkey, Cl.turnover1992, C2.turnover1993, C3.turnover1994

FROM C1,C2,C3

WHERE  Cl.custkey = C2.custkey AND Cl.custkey = C3.custkey

AND Cl.turnover1992 >= 500000 AND C2.turnover1993 >= 500000

AND C3.turnover1994 >= 500000;

INSERT INTO C56 (custkey, stddevl, stddev2) /* nach Regel 1 und Regel 4 */
SELECT lo.custkey, STDDEV (lo.endprice), STDDEV (lo.endprice) / AVG(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey IN (1992,1993,1994)
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C7 (custkey, custname, stddevl, stddev2, /* nach Regel 1 und Regel 4 */
turnover1992, turnover1993, turnover1994)
SELECT  C4.custkey, cu.custname, C56.stddevl, C56.stddev2, C4.turnover1992,
C4.turnover1993, C4.turnover1994
FROM C4, C56, customer cu
WHERE  CA4.custkey = C56.custkey AND CA4.custkey = cu.custkey;

INSERT INTO C8 (custkey, custname, stddevl, stddev2, [* unveréndert */
turnover1992, turnover1993, turnover1994)
SELECT  C7.custkey, C7.custname, C7.stddevl, C7.stddev2, C7.turnover1992,
C7.turnover1993, C7.turnover1994
FROM c7
WHERE  C7.stddev2 <= 0.66794004454646;

Abbildung 28: Modifizierte Anfragesequenz C (Modifikation 1)
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INSERT INTO C123 (custkey, year, turnover) /* nach Regel 3 und Regel 5*/
SELECT lo.custkey, od.orderyearkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = |o.orderdate AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
GROUP BY lo.custkey, od.orderyearkey
HAVING SUM(lo.endprice) >=500000;

INSERT INTO C4 (custkey, turnover1992, turnover1993, /* nach Regel 3 und Regel 5*/
turnover1994)

SELECT  Cl.custkey, Cl.turnover, C2.turnover, C3.turnover

FROM C123C1, C123C2, C123 C3,

WHERE  Cl.custkey = C2.custkey AND Cl.custkey = C3.custkey

AND Clyear = 1992 AND C2.year = 1993

AND C3.year = 1994,

INSERT INTO C56 (custkey, stddevl, stddev2) /* nach Regel 1 und Regel 4 */
SELECT lo.custkey, STDDEV (lo.endprice), STDDEV (lo.endprice) / AVG(lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od

WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
GROUP BY lo.custkey;

INSERT INTO C7 (custkey, custname, stddevl, stddev2, /* nach Regel 1 und Regel 4 */
turnover1992, turnover1993, turnover1994)
SELECT  CA4.custkey, cu.custname, C56.stddevl, C56.stddev2,
C4.turnover1992, C4.turnover1993, C4.turnover1994
FROM C4, Cb56, customer cu
WHERE  C56.custkey = C4.custkey AND C56.custkey = cu.custkey;

INSERT INTO C8 (custkey, custname, stddevl, stddev2, /* unverandert */
turnover1992, turnover1993, turnover1994)
SELECT  C7.custkey, C7.custname, C7.stddevl, C7.stddev2, C7.turnover1992,
C7.turnover1993,
C7.turnover1994
FROM Cc7
WHERE  C7.stddev2 <= 0.66794004454646;

Abbildung 29: Modifizierte Anfragesequenz C (Modifikation 2)

Der Einflussbereich der Restrukturierung von Anfragesequenzen ist auf die bear-
beitete Anfragesequenz selbst beschrankt. Dies hat den Vorteil, dass andere
Anwendungen oder die Bearbeitung weiterer Anfragesequenzen durch Restruk-
turierungsentscheidungen des DSS-Optimierers nicht negativ beeinflusst werden
konnen. Der DSS-Optimierer kann also rein lokale Entscheidungen auf Grund-
lage der zur Verfligung stehenden Information treffen. Darliber hinaus ist der
DSS-Optimierer die am besten geeignete Systemkomponente fir die Sequenzre-
strukturierung, da diese hier unabhangig von den einzelnen Anwendungen erfol-
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gen kann und die Restrukturierungsregeln auf Grund der allgemeinen
Optimierungsheuristiken, auf denen sie basieren, auch fir verschiedene DWDBS
angewandt werden kdnnen.

Ein Nachteil der Sequenzrestrukturierung im Vergleich zu den zuvor beschriebe-
nen Optimierungsansétzen soll hier allerdings nicht unerwahnt bleiben. Wahrend
fir die Ansétze, die auf der Verwendung von Zugriffspfaden, Statistiken oder
materialisierten Sichten beruhen, weitgehende Vorarbeiten vorliegen, ist die
Menge der fur Anfragesequenzen sinnvollen Restrukturierungsregeln sowie die
zugehorige Regel verarbeitung noch nicht ndher untersucht worden. Insbesondere
ist nicht klar, welche Unterschiede beziiglich der Anfragerestrukturierung fir
einzelne Anfragen hier berticksichtigt werden mussen und wie bel alternativen
Restrukturierungsméglichkeiten eine geeignete ausgewahlt werden kann. Trotz-
dem kann auf Basis der Sequenzrestrukturierung eine geeignete Strategie fur
einen DSS-Optimierer aufgebaut werden. Diese soll zum Abschluss dieses
Abschnitts nochmals kurz skizziert werden.

Optimierungsansatz: Restrukturierung von Anfragesequenzen

Analysiere die Anfragesequenz und wende eine oder mehrere Restruk-
turierungsregeln darauf an. Die restrukturierte Anfragesequenz wird
schliefdlich zur Ausfihrung gebracht.

Modifiziere die CREATE- und die INSERT-Anweisungen von Teilan-
fragen der Anfragesequenz S= (a4, ay, ..., a,) Mit Hilfe von Regeln zur
Sequenzrestrukturierung.

6.2.7 Zusammenfassung einer Anfragesequenz zu einer
Einzelanfrage

Im vorangegangenen Abschnitt wurden verschiedene Mdglichkeiten der Restruk-
turierung von Anfragesequenzen betrachtet, deren Ergebnis wieder eine Anfrage-
sequenz bestehend aus mehreren Teilanfragen ist. In diesem Abschnitt wird ein
Speziadfal davon gesondert behandelt. In der Regel konnen die Teilanfragen
einer Sequenz systematisch in eine einzelne SQL-Anweisung integriert werden.
Das Ergebnis dieser Transformation ist somit eine Anfragesequenz mit genau
einer Teilanfrage. Es wird im Folgenden als Einzelanfrage bezeichnet.
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Um zu Uberpriifen, ob es sich hierbel um einen weiteren, fiir den DSS-Optimierer
geeigneten Optimierungsansatz handelt, muss zunéchst festgestellt werden, wie
die Einzelanfrage erstellt werden kann. Es handelt sich hierbel um ein Problem,
das mit der Expansion von Sichten in der Anfrageverarbeitung vergleichbar ist.
Es kann also auf vorhandene Technologie zurtickgegriffen werden. Eine mogli-
che Vorgehensweise fir die Erstellung der Einzelanfrage ist das Ersetzen aller
Verweise auf temporére Tabellen in der FROM-Klausel der letzten Teilanfrage
der Sequenz durch die Definition der jeweiligen temporédren Tabelle. Fir die
Anfragesequenz S= (ay, ay, .., a,) wird aso wie folgt vorgegangen:

Beginne mit der vorletzten Teilanfrage a,,.; der Sequenz. Ersetze in der
FROM-Klausel von i, alle Verweise auf a,, 1 durch die SELECT-Anweisung
von i1 und eine entsprechende Benennung der temporéren Tabelle. Fahre
mit a,,., fort und ersetzte in der neuen Version von i, alle Verweise auf a,,
entsprechend. Setzte dies fort bis a; erreicht ist. Am Ende ergibt sich eine
neue Teilanfrage a,,, die alein ausreicht, um das Ergebnis der urspriinglichen
Anfragesequenz bereitzustellen.

Ein Beispie fir eine Einzelanfrage, die auf diese Weise erstellt wurde, ist in
Abbildung 30(a) und Abbildung 30(b) angegeben. Die Abbildungen enthalten
die Einzelanfrage zu Anfragesequenz C. Werden komplexere SQL-Anweisungen
zugelassen, asdiein Abschnitt 6.1.1 beschriebenen, so kann eine Alternative zu
der beschriebenen VVorgehenswel se betrachtet werden. Mit Hilfe der WITH-Klau-
sel in SQL:1999 konnen die Definitionen der einzelnen Teilanfragen einer Anfra-
gesequenz vorab angegeben werden und schliefdlich fir die eigentliche Anfrage
verwendet werden [1s099] [MS02]. Die auf diese Art und Weise definierte Ein-
zelanfrage hat gegeniiber der in den Abbildungen 30(a) und 30(b) angegebenen
Version den Vorteil, dass mehrfach verwendete Teilanfragen nicht mehrfach
angegeben werden missen. Dariiber hinaus werden die temporédren Tabellen bei
dieser Version automatisch nach Bearbeitung der Anfrage geldscht. Da sich die
beiden Vorgehensweisen hinsichtlich der Bewertung des Optimierungsansatzes
nicht weiter unterscheiden, wird hier nur die auf der im Anhang angegebenen
Syntax beruhende Variante betrachtet. Basieren alle Teilanfragen einer Sequenz
auf dieser Syntax, so hat dies dartber hinaus den Vorteil, dass jede Anfragese-
quenz, in der maximal die letzte Teilanfrage eine ORDER-BY-Klausel enthélt,
nach dem beschriebenen Verfahren in eine Einzelanfrage umgewandelt werden
kann. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass jede der Syntax entsprechend for-
mulierte SQL-Anweisung ohne ORDER-BY-Klausel als Unteranfrage in der
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INSERT

FROM

INTO C8 (custkey, custname, stddevl, stddev2, turnover1992, turnover1993,
turnover1994)
SELECT C7.custkey, C7.custname, C7.stddevl, C7.stddev2, C7.turnover1992, C7.turnover1993,
C7.turnover1994

(SELECT  cu.custkey, cu.custname, C5.stddeviation, C6.stddeviation,

FROM

C1.turnover1992, C2.turnover1993, C3.turnover1994
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders lo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1992
GROUP BYlo.custkey) AS C1 (custkey, turnover1992),
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders lo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1993
GROUP BYlo.custkey) AS C2 (custkey, turnover1993),
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orders o, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate AND od.orderyearkey = 1994
GROUP BY lo.custkey) AS C3 (custkey, turnover1994),
(SELECT lo.custkey, STDDEV (lo.endprice)
FROM lineitem_orders lo, orderday od,
(SELECT Cl.custkey, C1.turnover1992, C2.turnover1993,
C3.turnover1994
FROM (SELECT lo.custkey, SUM (lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od
WHERE  od.orderdate = |o.orderdate
AND od.orderyearkey = 1992
GROUP BY lo.custkey)
AS C1 (custkey, turnover1992),
(SELECT lo.custkey, SUM (lo.endprice)
FROM lineitem_orders|o, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1993
GROUP BY lo.custkey)
AS C2 (custkey, turnover1993),
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orderslo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1994
GROUP BY lo.custkey)
AS C3 (custkey, turnover1994)
WHERE  Cl.custkey = C2.custkey

AND Cl.custkey = C3.custkey
AND C1.turnover1992 >= 500000
AND C2.turnover1993 >= 500000
AND C3.turnover1994 >= 500000)

AS C4 (custkey, turnover1992, turnover1993, turnover1994)

Abbildung 30(a): Einzelanfrage zu Anfragesequenz C
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WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
AND lo.custkey = C4.custkey
GROUP BY lo.custkey) AS C5 (custkey, stddeviation),
(SELECT lo.custkey, STDDEV (lo.endprice) / AVG(lo.endprice)
FROM lineitem_orders lo, orderday od,
(SELECT C1.custkey, Cl.turnover1992, C2.turnover1993,
C3.turnover1994
FROM (SELECT  lo.custkey, SUM(lo.endprice)
FROM lineitem_orderslo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1992
GROUP BYo.custkey)
AS C1 (custkey, turnover1992),
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)

FROM lineitem_orders lo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1993

GROUP BY lo.custkey)
AS C2 (custkey, turnover1993),
(SELECT lo.custkey, SUM(lo.endprice)

FROM lineitem_orders lo, orderday od
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey = 1994

GROUP BY lo.custkey)
AS C3 (custkey, turnover1994)
WHERE  Cl.custkey = C2.custkey

AND Cl.custkey = C3.custkey

AND C1.turnover1992 >= 500000
AND C2.turnover1993 >= 500000
AND C3.turnover1994 >= 500000)

AS C4 (custkey, turnover1992, turnover1993, turnover1994)
WHERE  od.orderdate = lo.orderdate
AND od.orderyearkey IN (1992, 1993, 1994)
AND lo.custkey = C4.custkey
GROUP BY lo.custkey) AS C6 (custkey, stddeviation), customer cu
WHERE  Cb.custkey = Cl.custkey

AND C5.custkey = C2.custkey AND C5.custkey = C3.custkey
AND C5.custkey = C6.custkey AND C5.custkey = cu.custkey)
AS C7 (custkey, custname, stddevl, stddev2, turnover1992, turnover1993,
turnover1994)

WHERE C7.stddev2 <= 0.66794004454646;
Abbildung 30(b): Einzelanfrage zu Anfragesequenz C (Fortsetzung)
FROM-Klausel verwendet werden kann. Unter Umstanden erstellen Werkzeuge

aber auch Anfrageseguenzen, die nicht von vornherein vollstandig vorliegen.
Dies kann z.B. bedeuten, dass die Sequenz zunéchst bis zu einer bestimmten Tei-
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lanfrage erstellt und abgearbeitet wird. Die Ergebnisse dieser ersten Teilsequenz
beeinflussen dann Details der Teilanfragen in der restlichen Sequenz. Auf diese
Art und Weise kdnnen bei spiel swei se Rang-Kriterien berechnet und in die zweite
Teilsequenz eingefligt werden. Im Sinne dieser Arbeit handelt es sich hierbei
dann allerdings um zwel getrennte Anfrageseguenzen. Die erste Sequenz ist die
Folge von SQL-Anweisungen, die von einem Werkzeug in einem Block erstellt
werden. Die nach erfolgreicher Bearbeitung dieser ersten Sequenz generierten
Anweisungen stellen die zweite, separat zu verarbeitende Anfragesequenz dar.

Vergleicht man die erstellte Einzelanfrage zur Anfragesequenz C in den Abbil-
dungen 30(a) und 30(b) mit der urspriinglichen Anfragesequenz, so stellt sich die
Einzelanfrage al's wesentlich komplexer dar. Dies betrifft allerdings zunachst nur
die Formulierung der Anfrage. Trotz dieser umfangreicheren Formulierung ist es
mdglich, dass die Einzelanfrage wesentlich effizienter ausgeftihrt wird als die
Anfragesequenz. Hierfir sind zwei Argumente wesentlich. Erstens ist bei der
Einzelanfrage weniger Aufwand fr die Erstellung der temporéren Tabellen not-
wendig. Zweitens hat der Anfrageoptimierer des DWDBS bei der Einzelanfrage
mehr Mdglichkeiten, diese zu optimieren. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass
dem Anfrageoptimierer die Einzelanfrage vollstdndig zur Optimierung vorliegt,
wahrend er bel einer Anfragesequenz immer nur Zugriff auf die gerade auszufiih-
rende Teilanfrage hat. Damit kann der Anfrageoptimierer flr die Einzelanfrage
potenziell den optimalen Ausfiihrungsplan erstellen und die minimae Ausfih-
rungszeit fur die Anfrage erreichen. Wird dagegen die zugehdrige Anfragese-
quenz ausgefihrt, dann ist die bestmdgliche Ausfuhrungszeit digjenige, die
erreicht wird, wenn fir jede einzelne Teilanfrage der optimale Ausfihrungsplan
gefunden wird. Hierbel werden natiirlich alle anderen in diesem Kapitel erléuter-
ten Optimierungsansétze nicht berlicksichtigt. Der im Folgenden kurz charakteri-
sierte Optimierungsansatz weist also ein erhebliches Potenzia zur effizienteren
Ausfuihrung von Anfragesequenzen auf.

Optimierungsansatz: Erstellung einer Einzelanfrage

Verbinde alle Teilanfragen einer Anfragesequenz zu einer einzigen
Anfrage und fuhre diese aus.
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Wie schon bei der Restrukturierung von Anfragesequenzen beschrieben, hat auch
dieser Optimierungsansatz den Vorteil, dass als Grundlage fir seine Anwendung
die gegebene Anfragesequenz ausreicht und dass durch die Anwendung keine
Auswirkungen Uber die Ausfihrung der Anfragesequenz hinaus zu erwarten
sind. Dartiber hinaus I&sst sich der Ansatz auf der Basis existierender Technolo-
gie sehr einfach umsetzen. Aus diesen Griinden handelt es sich um einen Opti-
mierungsansatz, der optimal innerhalb eines DSS-Optimierers realisiert werden
kann.

6.2.8 Bewertung der Optimierungsanséatze

Diein diesem Kapitel betrachteten Optimierungsansétze fir einen DSS-Optimie-
rer wurden in den vorangegangenen Abschnitten bereits ausfhrlich erlautert und
analysiert. Hier wird das Ergebnis dieser qualitativen Bewertung nochmals tiber-
sichtlich zusammengestellt, so dass ersichtlich wird, welche der Ansétze besser
fUr einen DSS-Optimierer geeignet sind und welche erhebliche Nachteile aufwei-
sen. Hierzu werden in Tabelle 6 die einzelnen Ansétze aufgefihrt und die Bewer-
tung geman der in Abschnitt 6.2 eingefUhrten Kriterien vorgenommen.

Tabelle 6: Qualitative Bewertung der Optimierungsansatze

Optimierungsansatz
P 9 = [7:) = ‘g, = g
28 |2 |z £ |
% |2 g |3 |PE
5§ |2% | B 28 |53
£2 |E8 |¢ |BE |Eg
5 =
28 |68 | o5 |50
Intra-Anfragesequenz-Parallelitét + + + 0 +
Bereitstellung von Statistiken + + 0 0 +
Bereitstellung von Zugriffspfaden + + - - -
Bereitstellung materialisierter Sichten + + - - -
Partitionierung der Basistabellen + - - - -
Restrukturierung der Anfragesequenzen 0 + + + +
Erstellung einer Einzelanfrage + + + + +
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Da die Tabelle lediglich einen Uberblick dariiber geben soll, wie die einzelnen
Optimierungsansatze einzuordnen sind, beschrankt sich die Bewertung hier auf
drei Stufen: ‘+ wird verwendet, wenn ein Optimierungsansatz sich beziglich
eines Kriteriums as besonders geeignet erwiesen hat, ‘-’ bedeutet, dass der
Ansatz mit erheblichen Nachteilen verbunden ist und ‘0" wird in der Tabelle
angegeben, wenn ein Optimierungsansatz bezlglich eines Kriteriums keine
Besonderheiten aufweist.

Die Zusammenstellung in Tabelle 6 zeigt, dass alle Optimierungsansétze zumin-
dest nach der qualitativen Betrachtung ein erhebliches Optimierungspotenzal
aufweisen. In der Regel ist auch die notwendige Technologie zur Realisierung der
Ansitze vorhanden. In erster Linie gibt es bei der Restrukturierung von Anfrage-
sequenzen noch offene Fragen hinsichtlich der zu berticksichtigenden Restruktu-
rierungsregeln und deren Realisierung. Beim Kriterium Einflussbereich wurde
betrachtet, in wieweit die einzelnen Optimierungsansétze andere Anwendungen
und die Ausfiihrung anderer Anfragesequenzen auf einem Data Warehouse nega-
tiv beeinflussen kénnen. Hier ergibt sich ein sehr heterogenes Bild bei der
Bewertung. Wahrend einige Ansétze nur die einzelne Anfragesequenz und deren
Ausfuihrung betreffen, sind bei anderen erhebliche Auswirkungen auf das Data
Warehouse zu erwarten. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn, wie bel
Zugriffspfaden oder materidisierten Sichten, Anderungen am physischen
Schema des Data Warehouse vorgenommen werden. Ahnlich unterschiedlich
fallt die Bewertung in Bezug auf die Entscheidungsgrundlage aus, die ein DSS-
Optimierer zur Realiserung eines Optimierungsansatzes hat. Fir einzelne
Ansétzeist hier lediglich die gegebene Anfragesequenz relevant, wahrend andere
weitergehende Kenntnisse beziiglich des DWDBS und dessen Schema vorausset-
zen.

Gerade die beiden zuletzt genannten Kriterien weisen bei einzelnen Optimie-
rungsansatzen darauf hin, dass der DSS-Optimierer nicht die am besten geeignete
Systemkomponente zu deren Realisierung ist. Insbesondere sollten Ansétze, die
eine Anderung des physischen Schemas im Data Warehouse nach sich ziehen
und in der Regel umfangreiche Informationen Uber das zu Grunde liegende
Datenbanksystem voraussetzen, besser als Bestandteil der Administration des
Data Warehouse beriicksichtigt werden.
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6.3 Leistungsbewertung der Optimierungsansatze

Im vorangegangenen Abschnitt wurden alle rel evanten Optimierungsansétze vor-
gestellt und qualitativ bewertet. In diesem Abschnitt folgt nun eine quantitative
Bewertung, die zeigen soll, ob das theoretisch in den einzelnen Ansétzen vorhan-
dene Optimierungspotenzial auch genutzt werden kann. Hierzu werden die in
Abschnitt 6.1.2 vorgestellten exemplarischen Anfragesequenzen, unter Beriick-
sichtigung der verschiedenen Optimierungsansétze, ausgeftihrt. Im folgenden
Abschnitt wird zunéchst die Umgebung erlautert, in der die Messungen durchge-
fuhrt wurden. Die Darstellung der Messergebnisse erfolgt in Abschnitt 6.3.2,
wahrend diese in den letzten beiden Abschnitten bewertet und in Bezug auf eine
Realisierung eines DSS-Optimierers analysiert werden.

6.3.1 Umgebung fur die Leistungsmessungen

Wie bereits erlautert, wurden fir die Messungen unter anderem die in Abschnitt
6.1.2 vorgestellten Anfragesequenzen verwendet. Sie beruhen auf den mehr als
20 Anwendungsszenarien, die in [Wag00] beschrieben sind. Von diesen wurden
fUr eine erste Messreihe sechs Anwendungsszenarien ausgewahit und die jeweils
zugehdrigen Anfragesequenzen erstellt. Auf der Grundlage der Erkenntnisse
konnten schliefflich drei der Anfragesequenzen fUr eine detailliertere zweite
Messreihe ausgewéhlt werden. Bei der Auswahl wurde unter anderem bertick-
sichtigt, dass sich die Anfragesequenzen in ihrer Komplexitét deutlich unter-
scheiden. Alle Anfragesequenzen wurden auf dem in Abschnitt 6.1.2 bereits
erlauterten Strategy-Schema der ToPCHain ausgefihrt. Diesem liegt das Schema
des TPC-H-Benchmarks zu Grunde. Zu diesem Benchmark gehort auch ein
Werkzeug, mit dessen Hilfe Daten fir dieses Schema generiert werden kdnnen
[Tra99]. Mit diesem wurden die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Daten
erstellt. Die folgende Tabelle 7 beschreibt das Mengengertst der fir die Messun-
gen relevanten Tabellen. Angegeben ist jeweils die Anzahl der Tupel pro Tabelle.
Fur die erste Messreihe wurden die Daten mit dem Skalierungsfaktor 1 erzeugt,
wahrend fur die zweite Messreihe der Faktor 10 verwendet wurde. Beim Skalie-
rungsfaktor 10 belegen die Basisdaten insgesamt ungeféhr 10 GB externen Spei-
cher, wobel vorhandene Zugriffspfade nicht eingerechnet sind.

Als Datenbanksystem wurde fur die Messungen IBM DB2 Universal Database,

Version 7.1 verwendet. Fur die Erfassung der Anfragelaufzeiten wurde ein zum
Datenbanksystem gehdrendes Werkzeug (db2batch) verwendet [IbmO1b]. Die
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Tabelle 7: Mengenger Ust des Strategy-Schemas

_Tabelle Ar_lzahl der Tupe Anzahl der Tupel

im mit mit
Strategy-Schema | Skalierungsfaktor 1 | Skalierungsfaktor 10
Lineitem_Orders 6001215 59986052
Order 1500000 15000000
Part 200000 2000000
Supplier 10000 100000
Customer 150000 1500000
Shipday 2526 2526
Orderday 2406 2406
Ordermonth 80 80

Serverumgebung, auf der die Anfragesequenzen ausgefihrt wurden, bestand aus
einer Sun Enterprise 4500 mit 12 Prozessoren und insgesamt 12 GB Hauptspei-
cher. Davon wurden aber lediglich 2 GB fur den Puffer des Datenbanksystems
genutzt. Somit konnte auch die umfangreichste der verwendeten Tabellen nicht
vollstandig im Hauptspeicher abgelegt werden und eine in dieser Hinsicht realis-
tische Laufzeitumgebung geschaffen werden. Wéhrend der Messungen selbst
wurden alle anderen Aktivitéten auf der Maschine, die die Anfragelaufzeiten
potenziell beeinflussen kénnen, unterbunden. Intra-Anfrageparallelitét wurde bei
allen Messungen zugelassen und vom Datenbanksystem avuch genutzt.

Jede der beiden Messreihen bestand aus einer Vielzahl von Messungen. In die-
sem Zusammenhang wird unter einer Messung das Ausfihren einer einzelnen
Anfragesequenz unter Berlicksichtigung eines oder mehrerer Optimierungsan-
sdtze verstanden. Allein in der zweiten Messreihe wurden mehr als 300 solcher
Messungen durchgefiihrt. Die einzelnen Messungen wurden zu sogenannten
Messgruppen zusammengefasst. Eine Messgruppe bestand jeweils aus drei
unmittelbar aufeinanderfolgenden, identischen Messungen. Der einzige Unter-
schied innerhalb einer Messgruppe bestand darin, dass nur vor der ersten Mes-
sung der Datenbankpuffer geleert wurde. Hiermit sollte gezeigt werden, in
wieweit das Vorhandensein von Daten im Puffer die Laufzeiten der beiden Wie-
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derholungsmessungen innerhalb einer Messgruppe beeinflusst. Die einzelnen
M essgruppen wurden mindestens dreimal, in der Regel aber haufiger, ausgefihrt.
Hierdurch konnte gezeigt werden, dass die erzielten Ergebnisse stabil und repro-
duzierbar sind. Die Ergebnisse einer Messgruppe wurden nur dann in die Bewer-
tung mit einbezogen, wenn alle drei Messungen der Gruppe durchgefuhrt
wurden, ohne dass in den wahrend der Messung protokollierten Informationen
irgendwel che Unregel méf3igkeiten auftraten. So wurde bei spiel sweise das Ergeb-
nis der kompletten Messgruppe verworfen, wenn es nur bei einer der enthaltenen
Messungen zu erkennbaren Problemen des I/O-Systems und den damit verbunde-
nen Verzdgerungen von Teilanfragen kam.

6.3.2 Ergebnisse der Leistungsmessungen

Die Messergebnisse der ersten Messreihe sind in [Wag00] angegeben. Anhand
der Messungen fir sechs unterschiedliche Anfragesequenzen konnte die prinzipi-
elle Eignung der Optimierungsansétze gezeigt sowie die unterschiedliche Kom-
plexitdt der einzelnen Anfragesequenzen bewertet werden. Diese Informationen
bildeten die Grundlage fir die Auswahl der wichtigen Anwendungsszenarien und
der damit verbundenen Anfragesequenzen fir die zweite Messreihe. In der ersten
Messreihe wurden auch unterschiedliche Parametereinstellungen des Anfragege-
nerators berticksichtigt. Obwohl diese generell einen Einfluss auf die Laufzeit
der generierten Anfragesegquenzen haben kénnen, konnte gezeigt werden, dass
dies bei den betrachteten Anwendungsszenarien nicht der Fall ist. Entsprechend
wurden diese Mdoglichkeiten im Rahmen der zweiten Messreihe nicht mehr
berlicksichtigt.

Die relevanten Messergebnisse der zweiten Messreihe sind in Tabelle 8 zusam-
mengefasst. Angegeben ist jeweils die Laufzeit der einzelnen Anfragesequenzen
unter Berlicksichtigung eines Optimierungsansatzes. Die Angabe der absoluten
Laufzeit erfolgt in Sekunden, die relative Angabe bezieht sich jeweils auf die
Ausfuihrung der urspriinglichen Sequenz, fur diein Zeile 1 jeweils die Laufzeiten
aufgefiihrt sind. Jede der Tabellenzellen enthalt die Durchschnittslaufzeit fur die
Messungen der am schnellsten ausgefiihrten Messgruppe. Da sich die Laufzeiten
bei vorab geleertem Puffer nicht signifikant von denjenigen unterschieden haben,
bei denen bereits Daten im Puffer enthalten waren, werden die Ergebnisse hier
nicht gesondert angegeben.
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Tabelle 8: Ubersicht der M essergebnisse der zweiten Messreihe

Optimierungsansatz Anfrage- Anfrage- Anfrage-
sequenz A sequenz B sequenz C
i i —
T o T o T o
T T T
32| 8| 2|38 ]¢
1 | Anfragesequenz 4.877 100 498 100 | 30.209 100
2 | Anfragesequenz - - - -] 4.188 14
Modifikation 1
3 | Anfragesequenz - - - - 2.296 8
Modifikation 2
4 | Einzelanfrage 2.834 58 - -| 10.734 36
5 | Einzelanfrage zu - - - - 3.853 13
Modifikation 1
6 | Einzelanfrage zu - - - -1 4.900 16
Modifikation 2
7 | Intra-Anfragesequenz- 3.939 81 - - | 29.004 96
Parallelitét
8 Bereitstellung der 3.109 64 - - 5.263 17
Statistik
9 Bereitstellung der 5.428 111 25 5 - -
Zugriffspfade
10 | Partitionierung 3.712 76 26 5| 27.984 93

1 Absolute Anfragelaufzeiten in Sekunden
2 Anteil ige Anfragelaufzeit bezogen auf die Laufzeit der Anfragesequenzin Zeile 1

Nicht alle Optimierungsansétze sind auf jede der betrachteten Anfragesequenzen
anwendbar. Darum sind einige Felder der Tabelle leer. Dariliber hinaus konnte die
Verwendung von materialisierten Sichten in der beschriebenen Umgebung nicht
gewinnbringend eingesetzt werden. Die angelegten materialisierten Sichten wur-
den bei der Verarbeitung der Anfragesequenzen nicht eingesetzt, so dass sich
gegeniiber der Ausfiihrung der urspriinglichen Sequenz keine L eistungsverbesse-
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rungen ergeben haben. Im Rahmen der zweiten Messreihe konnten die folgenden
Optimierungsansatze berticksichtigt werden:

* Restrukturierung der Anfragesequenzen: In den Zeilen 2 und 3 sind die
Ergebnisse fir zwei unterschiedliche Modifikationen der urspriinglichen
Anfragesequenz (in Zeile 1) angegeben.

« Erstellung einer Einzelanfrage: Hierzu sind Ergebnisse in den Zeilen 4 bis 6
angegeben. Zeile 4 ist hierbei die aus der urspringlichen Anfragesequenz
erstellte Einzelanfrage. In den Zeilen 5 und 6 sind jeweils die Ergebnisse fiir
Einzelanfragen, die aus den modifizierten Anfragesequenzen entstanden sind,
angegeben.

* Intra-Anfragesequenz-Paralldlitat: Die Ergebnisse hierzu sind in Zeile 7 ent-
halten. Hierbei wurde die urspriingliche Anfragesequenz verwendet und um
Intra-Anfragesequenz-Paral lelitét erganzt. Hier sei nochmals betont, dass Par-
alelverarbeitung innerhab der einzelnen Anfragen (Intra-Anfrage-Paralleli-
tét) bei der gesamten Messreihe zugel assen wurde.

» Bereitstellung der Satistik: Die Ergebnisse fur die Ausfihrung der urspringli-
chen Anfragesequenz, unter Bereitstellung zusétzlicher Statistiken fir tempo-
rére Tabellen, ist in Zeile 8 angegeben.

« Bereitstellung der Zugriffspfade: Hier wurde wiederum die urspriingliche
Anfragesequenz verwendet. In Zeile 9 sind die Ergebnisse fur deren Ausfih-
rung unter Berlicksichtigung zusétzlicher Zugriffspfade angegeben.

« Partitionierung der Basistabellen: Bei der Verwendung dieses Optimierungs-
ansatzes ergeben sich die in Zeile 10 dargestellten Laufzeiten.

Die meisten der vorgestellten Optimierungsansétze konnen auch kombiniert ein-
gesetzt werden. Der Fokus dieser Arbeit ist es allerdings, das prinzipielle Opti-
mierungspotenzial der einzelnen Ansétze aufzuzeigen, und damit deren Eignung
fur einen DSS-Optimierer zu untermauern. Die Kombination von Optimierungs-
ansétzen bringt in dieser Hinsicht keine zusétzlichen Erkenntnisse und wurde bel
den durchgefiihrten Messungen darum nicht systematisch berticksichtigt. Eine
Ausnahme gibt es allerdings. Fir die Anfragesequenz C wurde auch die Sequenz-
restrukturierung in Kombination mit der Erstellung von Einzelanfragen betrach-
tet. Fur alle durchgefiihrten Messungen erfolgt die Interpretation der erzielten
Ergebnisse im néchsten Abschnitt.
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6.3.3 Bewertung der Messergebnisse

Folgende Kernaussagen kénnen aus den Messergebnissen in Tabelle 8 abgelesen
werden:

(1) Die urspringliche Anfragesequenz stellt in keinem der betrachteten Félle
die am effizientesten ausfiihrbare Form der Benutzeranfrage dar.

(2) Alle betrachteten Optimierungsansétze konnen zur effizienteren Verarbei-
tung von Anfragesequenzen eingesetzt werden.

(3) Die Anwendung eines beliebigen Optimierungsansatzes bei einer Anfrage-
sequenz fuhrt nicht in jedem Fall zu einer effizienteren Verarbeitung.

(4) Kein einzelner der betrachteten Optimierungsansétze hat bei allen Anfrage-
sequenzen gleichermal3en die effizienteste Ausfiihrung zur Folge.

Die erste Aussage ergibt sich daraus, dass fir jede der betrachteten Anfragese-
quenzen mit Hilfe der Optimierungsansdtze eine Verkirzung der Laufzeit
erreicht werden konnte. So konnte beispielsweise bei den Anfragesequenzen A
und C rein durch die Bereitstellung von Statistiken eine effizientere Bearbeitung
erreicht werden. Bei Anfragesegquenz B hat sich durch die Bereitstellung geeigne-
ter Zugriffspfade die Ausfihrungszeit um eine GrofRenordnung verkirzt.

Die zweite Aussage ergibt sich daraus, dass esfur jeden der Optimierungsansétze
eine, in der Regel aber mehrere Messungen gibt, bei denen eine effizientere Aus-
fuhrung der Anfragesequenz erzielt werden konnte. Dies bedeutet unter anderem,
dass keiner der Ansétze bei der Ausfiihrung von Anfragesequenzen grundsétzlich
ausgeklammert werden sollte.

Aussage 3 kann insbesondere an zwei unterschiedlichen Optimierungsansdtzen
gezeigt werden. Einerseits fuhrt die Bereitstellung von Zugriffspfaden bel der
Anfragesequenz A zu einer Verlangerung der Laufzeit. Die Zugriffspfade wurden
bei der Anfrageverarbeitung zwar verwendet, auf Grund der fehlenden statisti-
schen Informationen fiir die temporaren Tabellen wurden aber die Kosten fiir den
gewahlten Zugriffsplan nicht korrekt geschétzt. Andererseits tritt eine Verlange-
rung der Laufzeit auch bei der Anfragesequenz C auf, wenn aus der zweiten
Modifikation der Sequenz eine Einzelanfrage erstellt wird. Die Problematik sehr
komplexer Einzelanfragen wird im Zusammenhang mit der vierten Aussage dis-
kutiert.
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Die vierte Aussage schliefdlich wird beispielsweise bel einem Vergleich der
Ergebnisse fur die Anfragesequenzen A und C deutlich. Wahrend bei der Anfra-
gesequenz A die effizienteste Ausfihrung durch die Erstellung einer Einzelan-
frage erzielt wird, ergibt sich die optimale Laufzeit fir Anfragesequenz C durch
eine Restrukturierung der Anfragesequenz. Dies hat zur Folge, dass eine Redli-
sierung eines der Optimierungsansétze allein nicht gewinnbringend ist. Vielmehr
muss fur die einzelne Anfragesequenz eine Entscheidung getroffen werden, wel-
che Optimierungsansatze verfolgt werden sollen und welche nicht. Diese vierte
Aussage beinhaltet insbesondere auch, dass es nicht immer optimal ist, eine
Anfragesequenz zu einer Einzelanfrage zusammenzufassen. Dies wird am Bei-
spiel der Anfragesequenz C besonders deutlich. Wahrend die Einzelanfrage die
Laufzeit lediglich auf ein Drittel des urspriinglichen Wertes reduzieren kann,
wird durch eine Restrukturierung der Anfragesequenz eine Verkirzung um eine
Grof3enordnung erreicht.

Tabelle 9: Charakteristische Eigenschaften der Ausfuhrungspléne

Optimierungsansatz Anfragesequenz A | Anfragesequenz C

5 2 5 2

c [©] c o

= R = B

® ®

o 2 D 2

o o o o

Q z Q B

< = £ =

S A S )
Anfragesequenz max. 5 | max. 10 max. 6 max. 8
Anfragesequenz, Modifikation 1 - - max. 3 max. 3
Anfragesequenz, Modifikation 2 - - max. 4 max. 3
Einzelanfrage 7 14 33 37
Einzelanfrage zu Modifikation 1 - - 13 14
Einzelanfrage zu Modifikation 2 - - 16 16

Eine detailliertere Analyse des vom Datenbanksystem gewdahlten Ausfiihrungs-
plans zeigt, dass dieses Verhaten vermutlich an der Komplexitét der Einzelan-
frage liegt. Der fir die in den Abbildungen 30(a) und 30(b) wiedergegebene
Anfrage gewahlte Plan enthalt unter anderem 33 Join-Operatoren und 37 Sortie-
rungen bei insgesamt mehr as 200 Operatoren. Im Rahmen dieser Messungen
handelte es sich hierbei um den komplexesten Ausfiihrungsplan. Fir einige Vari-
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anten der Anfragesequenzen sind die entsprechenden Werte in Tabelle 9 angege-
ben. Bei den Anfragesequenzen sind jeweils die Maximalwerte Uber die
einzelnen Teilanfragen berticksichtigt.

6.4 Konsequenzen fur die Realisierung eines
DSS-Optimierers

Nach der sowohl qualitativen als auch quantitativen Bewertung der einzelnen
Ansétze, die fur die Optimierung von Anfragesequenzen eingesetzt werden kon-
nen, soll in diesem Abschnitt erléutert werden, welche Konsequenzen sich aus
dieser Bewertung fir die Realisierung eines DSS-Optimierers ergeben. Der Aus-
gangspunkt fur die Bewertung war die Frage, ob einer oder mehrere der vorge-
stellten Optimierungsansétze in einem DSS-Optimierer realisiert werden sollten
und wel che Schwierigkeiten mit dieser Realisierung verbunden sind.

Zunéchst kann eine prinzipielle Eignung der vorgestellten Optimierungsansétze
festgestellt werden. Die in Abschnitt 6.3.2 aufgefihrten Ergebnisse der Leis-
tungsmessungen zeigen, dass alle vorgestellten Optimierungsansétze das Poten-
zial haben, eine effizientere Ausfihrung von Anfragesequenzen zu bewirken.
Somit wird die qualitative Bewertung aus Abschnitt 6.2.8 durch die Leistungs-
messungen bestétigt.

Ein weiteres wichtiges Ergebnis der Leistungsmessungen ist, dass ein Optimie-
rungsansatz allein nicht ausreicht, um eine optimale Ausfuhrung der Anfragese-
quenzen zu erzidlen. Die minimale Ausfihrungszeit wurde bei den
verschiedenen betrachteten Anfragesequenzen jeweils mit Hilfe unterschiedli-
cher Optimierungsansétze erreicht. Fir die Realisierung des DSS-Optimierers
ergibt sich daraus, dass dieser mehrere Optimierungsansétze beherrschen und in
Abhéangigkeit von der gegebenen Anfragesegquenz einsetzen muss. Fir jede ein-
zelne Anfragesequenz muss der am besten geeignete Ansatz durch den DSS-
Optimierer ausgewahlt werden. Grundsétzlich kann dies wie bei der gewdhnli-
chen Anfrageoptimierung auf der Basis von Heuristiken bzw. als Erweiterung auf
der Grundlage eines Kostenmodells erfolgen.

Die qualitative Bewertung in Abschnitt 6.2.8 hat darliber hinaus ergeben, dass
nicht alle Optimierungsansitze gleichermal3en fir eine Realisierung in einem
DSS-Optimierer geeignet sind. Insbesondere stellt das Bereitstellen von Zugriffs-
pfaden und materiaisierten Sichten sowie die Partitionierung von Basistabellen
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einen so erheblichen Eingriff in das physische Schema des Data Warehouse dar,
dass diese Optimierungsmaoglichkeiten besser im Rahmen der reguléren Admi-
nistration des Data Warehouse und nicht autonom durch den DSS-Optimierer
genutzt werden sollten. Auf diese Weise kann verhindert werden, dass eine Viel-
zahl von Anwendungen dadurch negativ beeinflusst werden, dass Optimierungen
fUr einzelne Anfragesequenzen durchgefiihrt werden. Es bleiben vier Optimie-
rungsansétze, die fir eine Realisierung im Rahmen eines DSS-Optimierers als
geeignet angesehen werden kénnen. Diese sind:

« dieBereitstellung von Statistiken,
e die Nutzung von Intra-Anfragesequenz-Parallelitét,
» dieErstellung einer Einzelanfrage sowie

 die Restrukturierung der Anfragesequenz.

Bei der ersten der genannten Strategien sorgt der DSS-Optimierer fir die Bereit-
stellung statistischer Informationen fur temporére Ergebnisse, die bei der Verar-
beitung einer Anfragesequenz entstehen. Alle kommerziellen Datenbanksysteme
erfassen sol che statistischen Informationen als Grundlage fir die Entscheidungen
des Anfrageoptimierers. Der DSS-Optimierer muss darum lediglich dafur sorgen,
dass entsprechende Statistiken auch fir die temporéren Ergebnisse erfasst wer-
den. Da alle relevanten Datenbanksysteme die Schnittstellen zum Anstof3en die-
ses Prozesses bereitstellen, ist eine einfache Realiserung dieser Strategie
prinzipiell moglich. Allerdings ist das Erfassen statistischer Informationen nicht
grundsétzlich fir alle temporéren Ergebnisse gleichermal3en sinnvoll und erfolg-
versprechend. Vielmehr ist das Erfassen der Statistik unter Umsténden mit erheb-
lichem Aufwand verbunden und sollte darum der zu erwartenden
Laufzeitverkiirzung fur die gesamte Anfragesequenz gegeniiber gestellt werden.
Die hierzu notwendigen Kostenmodelle sind nicht Bestandteil aktueller Daten-
banktechnologie und miissen neu entwickelt werden.

Ahnlich sieht es bei den anderen drei genannten Strategien aus. Sowoh! firr die
Nutzung von Intra-Anfragesequenz-Parallelitét als auch fur die Restrukturierung
von Anfragesequenzen und die Erstellung von Einzelanfragen als Strategien
eines DSS-Optimierers muss die geeignete Technologie erst entwickelt werden.
Fir ale drei Bereiche gibt es zwar vergleichbare Optimierungsansétze, die bei
der Verarbeitung von einzelnen Anfragen verwendet werden. Im Rahmen eines
DSS-Optimierers werden diese alerdings auf einer anderen, héheren Granulari-
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tatsstufe verwendet, so dass eine direkte Ubertragung der verfiigbaren Technolo-
gie nicht moglich ist.

Fir die Intra-Anfragesequenz-Parallelitét ist es notwendig, digjenigen Teile einer
Anfragesequenz zu identifizieren, die parallel ausgefihrt werden kénnen. Wiein
Abschnitt 6.2.1 erlautert, kdnnen diese auf der Grundlage eines Abhangigkeits-
graphen ermittelt werden. Dies entspricht der Vorgehensweise, die bei der Paral-
leliserung einzelner  Anfragen gewdhlt wird. Trotzdem ist eine
Weiterentwicklung bestehender Technologie notwendig. Wahrend bei der Paral-
leliserung einzelner Anfragen Kostenmodelle existieren, um zu entscheiden,
welche Operatoren eines Ausfihrungsplans parallelisiert werden sollten, fehlen
solche Modelle fir die beschriebene Intra-Anfragesequenz-Parallelitét. Die not-
wendigen Modelle miissen z.B. berlicksichtigen, wieviele Prozessoren fir die
Verarbeitung einer Anfragesequenz zur Verfligung stehen und wie diese von den
potenziell zu parallelisierenden Teilanfragen genutzt werden. Darliber hinaus
missen auch die Moéglichkeiten zur Parallelisierung der 1/0 und mdgliche Ver-
drangungseffekte im Bereich des Datenbankpuffers berticksichtigt werden. Ein
wesentlicher Unterschied zur Paralélisierung von einzelnen Operatoren eines
Ausfuhrungsplans besteht darin, dass die parallel auszufiihrenden Teile bei der
Intra-Anfragesequenz-Parallelitét eine grof3e Heterogenitét aufweisen kdnnen.

Die Erstellung einer Einzelanfrage ist einfach zu realisieren, da hier Techniken
der Sichten-Expansion eingesetzt werden kdnnen. Allerdings wurde in diesem
Kapitel bereits gezeigt, dass die Einzelanfrage nicht immer die am effizientesten
ausfiihrbare Form einer Anfragesequenz darstellt. Daraus resultiert ein wichtiger
Unterschied dieser Strategie eines DSS-Optimierers zu der in Datenbanksyste-
men Ublichen Sichten-Expansion. Wahrend bel dieser die Expansion der Sichten
eine Voraussetzung fur die Ausfihrung einer Anfrage darstellt, ist sie bei Anfra-
geseguenzen optional. Die temporéren Ergebnisse kénnen als Sichten erstellt und
in der zu erstellenden Einzelanfrage expandiert werden, sie miissen es aber nicht.
Bestandteil dieser Strategie ist also die Entscheidung, in welchen Féllen das
Erstellen einer Einzelanfrage sinnvoall ist und in welchen nicht. Welche Einfluss-
groflRen hier zu beriicksichtigen sind und wie diese zusammenwirken ist bisher
nicht gezielt untersucht worden. Insbesondere muss hier auch ermittelt werden,
welche dieser Gréfen vom zu Grunde liegenden Datenbanksystem abhangen und
welche unabhéngig davon sind.
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Auch fir die Restrukturierung von Anfragesequenzen existiert eine entspre-
chende Strategie fur einzelne Anfragen. Die Anfragerestrukturierung ist ein in
vielen Arbeiten untersuchter und in kommerziellen Systemen umgesetzter Opti-
mierungsansatz. Allerdings fuhrt das unterschiedliche Granulat, auf dem die
Restrukturierung ganzer Anfragesequenzen ansetzt, dazu, dass die verfligbare
Technologie nicht einfach in diesen Bereich Gbernommen werden kann. So ist
bei spiel sweise nicht von vornherein klar, welche Regeln zur Anfragerestrukturie-
rung direkt auf Anfragesequenzen Ubertragen werden konnen, bei welchen eine
Modifikation notwendig ist und welche Restrukturierungsregeln speziell fir
Anfragesequenzen hinzukommen missen. Aber auch bei der Anwendung der
Restrukturierung missen die entsprechenden Techniken entwickelt werden. So
muss untersucht werden, in wieweit Heuristiken der Anfragerestrukturierung auf
Anfragesequenzen Ubertragbar sind. Fir Restrukturierungsregeln, die fir Anfra-
gesequenzen spezifisch sind, miissen entsprechenden Heuristiken erarbeitet wer-
den. Darlber hinaus ist zu untersuchen, welche Kostenmodelle bel einer
Restrukturierung von Anfragesequenzen gewinnbringend eingesetzt werden kon-
nen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Ausgangspunkt fir diese Arbeit war die Tatsache, dass zur Analyse von Daten in
einem Data Warehouse unterschiedliche Techniken zur Verfligung stehen. Die
wichtigsten Vertreter sind hier das Online Analytical Processing sowie das Data
Mining. In Kapitel 3 dieser Arbeit wurde zunéchst gezeigt, dass fir eine umfas-
sende Analyse der Daten in einem Data Warehouse beide Analyseansétze ver-
folgt werden miissen. Nur so kénnen strategierel evante Informationen gewonnen
werden. In der Praxis wird im Rahmen von Data-Warehouse-Projekten in der
Regel mit dem Einsatz von OLAP begonnen und Data Mining als weiterer Ana-
lyseansatz erganzend hinzugenommen, sobald die Grundfunktionalitdt des Data
Warehouse beherrscht wird und sich Fragestellungen ergeben, die eine tieferge-
hende Anayse von Mustern und Abhéngigkeiten in den Daten notwendig
machen. Sowohl OLAP a's auch Data Mining sind dartiber hinaus seit mehreren
Jahren Gegenstand zahireicher Forschungsarbeiten mit ganz unterschiedlichen
Zielrichtungen. Sowohl in diesen Arbeiten als auch in der produktseitigen
Umsetzung der Ergebnisse wurden Fragestellungen, die sich aus der Integration
von OLAP und Data Mining ergeben, bisher nicht ausreichend fokussiert. Des-
halb wurden in der vorliegenden Arbeit eine Reihe wichtiger Fragestellungen,
die sich in diesem Zusammenhang ergeben, bearbeitet. Im Folgenden werden die
Ergebnisse zusammengefasst und als Ausblick eine Reihe offener Fragen und
Probleme erlautert, die in Zukunft einer weiteren Untersuchung bediirfen.

7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Ein erster Bereich, in dem Integrationsaspekte betrachtet werden missen, betrifft
die Datenmodellierung fur ein Data Warehouse. In Kapitel 4 wurde der Einfluss
der Datenmodellierung auf dem gleichzeitigen Einsatz von OLAP und Data
Mining analysiert. Die Betrachtungen wurden hierbei entsprechend den typi-
schen Phasen des Entwurfsprozesses unterteilt, wobei der Schwerpunkt auf dem
konzeptuellen und dem logischen Entwurf 1ag. In beiden Bereichen wurden exis-
tierende Modellierungsansétze analysiert, wobei sich gezeigt hat, dass in bisheri-
gen Arbeiten der Fokus grundsétzlich auf einer Unterstiitzung von OLAP-
Analysen lag. Spezifische Anforderungen aus dem Bereich Data Mining wurden
an keiner Stelle berticksichtigt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde darum das
COCOM-Modell fur den konzeptuellen Entwurf entwickelt. Mit diesem konnten
die folgenden Ziele erreicht werden: Erstens sollte ein konzeptuelles Modell
bereitgestellt werden, das die fir OLAP relevanten Modellierungsméglichkeiten
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bietet. Zweitens sollte es das Modell ermdglichen, die Informationen in einer Art
und Weise zu strukturieren, die eine gute Grundlage fur die unterschiedlichen
Data-Mining-Methoden bildet. Drittens sollte fir das konzeptuelle Modell eine
formale Notation verfligbar sein, so dass aus dieser verschiedene logische Sche-
matypen abgeleitet werden konnen.

Fur den logischen Data-Warehouse-Entwurf gibt es bereits eine breite Pal ette von
Vorschlagen, die sich durchgehend an den Anforderungen aus dem Bereich
OLAP orientieren. Alle vorgeschlagenen Schematypen koénnen direkt aus dem
COCOM-Modell abgeleitet werden und wurden in Kapitel 4 darum auch aufbau-
end auf dessen formaler Notation erlautert. Zur Bewertung der Schematypen
wurde zunéchst ein Kriterienkatalog erstellt, der sowohl Aspekte des OLAP as
auch des Data Mining berlicksichtigt. Auf dieser Basis konnte das Star-Schema
as der logische Schematyp identifiziert werden, der die besten Voraussetzungen
fur ein Data Warehouse, das integrierte Analysemdglichkeiten unterstiitzen soll,
bietet. Es ermoglicht einerseits die Abbildung der wichtigsten Modellierungs-
moglichkeiten des COCOM-Moaodells und bietet andererseits eine gute Unterstit-
zung hinsichtlich verschiedener Aspekte der Performanz. Insgesamt konnte in
Kapitel 4 gezeigt werden, welche Modelle und Schematypen im Rahmen des
Data-Warehouse-Entwurfs verwendet werden sollten, wenn die Integration von
Data Mining und OLAP im Fokus des Data-Warehouse-Einsatzes liegt.

Den zweiten Schwerpunkt dieser Arbeit bildete die Entwicklung einer Syste-
marchitektur fir die Integration von Data Mining und OLAP. In Kapitel 5 wur-
den die Systemarchitekturen der wichtigsten Vertreter aus beiden Bereichen
zunéchst getrennt analysiert und bewertet. In beiden Bereichen weisen die Archi-
tekturen der kommerziellen Werkzeuge jeweils eine Reihe von Gemeinsamkeiten
auf. In einem ersten Schritt wurde darum eine allgemeine OLAP-Architektur
sowie eine allgemeine Data-Mining-Architektur spezifiziert. Bei der detaillierten
Analyse hat sich gezeigt, dass diese beziiglich allgemeiner Kriterien zur Beurtei-
lung einer Systemarchitektur, wie z.B. Skalierbarkeit, Lastbalancierung, Wart-
barkeit und Portierbarkeit durchgehend positiv zu bewerten sind. Defizite
konnten jedoch in zweierlei Hinsicht identifiziert werden. So bieten beide Archi-
tekturen weder eine Unterstiitzung fir die anwendungsunabhéngige Optimierung
von Anfragesequenzen, noch ist durch sie automatisch eine koordinierte Verwal-
tung der Metadaten Uber die Grenzen der einzelnen Anwendungen hinweg
gewahrleistet. Die in Kapitel 5 vorgestellte Architektur fir ein integriertes Sys-
tem behebt diese Defizite. Wie in dieser Arbeit gezeigt werden konnte, unter-
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stitzt die integrierte Architektur den Einsatz von OLAP und Data Mining auf
einem Data Warehouse. Dies wird unter anderem durch eine gemeinsame Meta-
daten-Verwaltung und eine zusétzliche vierte Schicht erreicht. In dieser ist ein
sogenannter DSS-Optimierer angesiedelt, der fir eine anwendungsunabhangige
Optimierung von Anfragesequenzen sorgt. Diese Komponente hat sich als sinn-
voll erwiesen, da sowohl durch OLAP- as auch durch Data-Mining-Werkzeuge
Anfragen der Benutzer typischerweise in eine Sequenz von Anfragen an das
DWDBS Ubersetzt werden. Durch den modularen Aufbau der Architektur wer-
den Anderungen, die notwendig werden, wenn existierende Werkzeuge in die
vorgestellte Architektur integriert werden sollen, auf wenige Komponenten des
Gesamtsystems beschrankt. Die integrierte Architektur stellt somit eine wichtige
Grundlage fur eine umfassende und integrierte Analyse der Daten in einem Data
Warehouse dar.

Der letzte Teil der Arbeit hatte die konkrete Ausgestaltung des DSS-Optimierers
as der zentralen, neuen Komponente der integrierten Architektur zum Gegen-
stand. Das Ziel war es zu zeigen, welche Mdglichkeiten zu einer anwendungsun-
abhangigen Optimierung von Anfragesequenzen bestehen. Hierzu wurden
zunéchst sémtliche relevanten Optimierungsansétze, die im weiteren Data-Ware-
house-Umfeld existieren, untersucht. Einige dieser Ansétze konnten als nicht fir
eine Umsetzung im Rahmen eines DSS-Optimierers geeignet identifiziert wer-
den. Wichtige Argumente waren in diesem Zusammenhang unter anderem das
auf Grund der spezifischen Eigenschaften von Anfragesequenzen zu geringe
Optimierungspotenzial, die Tatsache, dass dem DSS-Optimierer einige wichtige
Informationen nicht als Entscheidungsgrundlage zur Verfligung stehen sowie
potenzielle Konflikte mit Optimierungsentscheidungen, die im Rahmen der
Administration eines Data Warehouse an anderen Stellen getroffen werden.
Dagegen konnte gezeigt werden, dass die Intra-Anfragesequenz-Parallelitét, die
Bereitstellung von Statistiken, die Restrukturierung von Anfragesequenzen
sowie die Erstellung von Einzelanfragen geeignete Strategien fiir einen DSS-
Optimierer darstellen. Dieses Ergebnis konnte sowohl durch die quditative
Bewertung der verschiedenen Strategien wie auch durch umfangreiche Experi-
mente erhértet werden. Bereits beim isolierten Einsatz der Optimierungsstrate-
gien konnte die Laufzeit der in den Experimenten betrachteten
Anfrageseguenzen teilwei se um eine Groenordnung reduziert werden.

Insbesondere durch die Analyse der Strategievariante, bel der Einzelanfragen
erstellt werden, konnte dartiber hinaus das Hauptergebnis der Arbeit beziglich
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geeigneter logischer Schematypen weiter untermauert werden. In Kapitel 4
zeichnete sich das Star-Schema unter anderem dadurch aus, dass bei typischen
Anfragen auf dem Data Warehouse eine hthere Performanz zu erwarten ist, as
dies bei den meisten anderen Schematypen der Fall ist. Dies kann mit der ver-
gleichsweise geringen Komplexitét der erstellten Anfragen begrindet werden.
Gerade die Messungen in Kapitel 6 zu den erstellten Einzelanfragen haben
gezeigt, wie wenig effizient komplexe Anfragen von aktuellen Datenbanksyste-
men ausgefiihrt werden. Die Systeme sind in der Regel nicht in der Lage, die
Anfrageverarbeitung so zu strukturieren, dass Zwischenergebnisse dhnlich mate-
ridlisiert werden, wie dies bei den vergleichbaren Anfragesequenzen der Fall ist.
Alternative Ausfihrungspléne, die sich auch in den Messungen als vorteilhaft
erwiesen haben, wurden von den Anfrageoptimierern offensichtlich nicht bertick-
sichtigt oder falsch bewertet. Hier sind erhebliche Fortschritte in der Technologie
zur Anfrageoptimierung fur komplexe Anfragen notwendig. Allerdings sind
diese kurzfristig nicht zu erwarten und werden unter Umstanden nur in einzelnen
Datenbanksystemen redisiert. Die Konsequenzen hieraus wurden in dieser
Arbeit aufgezeigt. Einerseits kann durch die Wahl geeigneter logischer Schema-
typen die Komplexitét der Anfragen reduziert werden. Andererseits kann eine
zusétzliche Systemkomponente, der DSS-Optimierer, durch den Einsatz ver-
schiedener Optimierungsstrategien zu diesem Ziel beitragen. So stellt diese
Arbeit nicht nur eine flr den integrierten Einsatz von Data Mining und OLAP
geeignete Datenmodellierung und Systemarchitektur vor, sondern liefert dartiber
hinaus einen Beitrag zu einer moglichst effizienten Umsetzung der beschriebe-
nen Analyseansétze.

7.2 Offene Aspekte

Untersuchungen zur Integration unterschiedlicher Technologien weisen in der
Regel eine hohe Komplexitéat auf. So konnten in dieser Arbeit nicht alle Frage-
stellungen, die sich im Zusammenhang mit der integrierten Nutzung unterschied-
licher Analyseansétze auf der Basis eines Data Warehouse ergeben, bearbeitet
werden. Offene Aspekte gibt es in erster Linie in Bezug auf die Breite der
betrachteten Analyseansétze, den Austausch von Informationen zwischen einzel-
nen Analyseanwendungen sowie die Realisierung der anwendungsunabhéngigen
Optimierung von Anfragesequenzen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ausschliefdlich die Integration von Data Mining
und OLAP fokussiert. Dariiber hinaus existieren allerdings noch andere Analyse-
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ansétze, die z.B. in Statistik-Werkzeugen und Report-Werkzeugen realisiert wer-
den. Diein dieser Arbeit vorgenommenen Integrationsbetrachtungen sollten auf
dieses breitere Spektrum der Analyseansétze ausgedehnt werden.

Die in der vorliegenden Arbeit vorgestellte integrierte Architektur erméglicht
eine koordinierte Verwaltung der Metadaten. Sie unterstiitzt ebenfalls den Aus-
tausch von Zwischenergebnissen zwischen unterschiedlichen Analysewerkzeu-
gen. Die Frage, welche Formate hierfir geeignet sind, wurden alerdings
ausgeklammert. Hierzu existieren zwar einige Vorarbeiten, eine detallierte
Untersuchung dieses Aspekts steht allerdings noch aus.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein DSS-Optimierer als eine wesentliche Kom-
ponente einer integrierten Systemarchitektur fir Data-Mining- und OLAP-
Anwendungen vorgestellt. Die Bedeutung dieses Optimierers wurde aufgezeigt
und im Spektrum verfligbarer Optimierungsansétze wurden die geeigneten iden-
tifiziert. Bel der Analyse der Ergebnisse der vorliegenden Arbeit beziglich der
konkreten Realisierung eines DSS-Optimierers haben sich jedoch einige Frage-
stellungen ergeben, die einer weiteren Bearbeitung bediirfen. Diese beziehen sich
einerseits auf die Frage, welche Heuristiken bzw. Kostenmodelle fir die Umset-
zung in einem DSS-Optimierer geeignet sind. Andererseits gibt es auch im
Bereich der Anfragesequenz-Restrukturierung noch eine Reihe offener Problem-
stellungen. Hier ist insbesondere eine detaillierte Analyse geeigneter Restruktu-
rierungsregeln  und deren Anwendungsspektrum notwendig. In diesem
Zusammenhang sind Ergebnisse zu erwarten, die weit Uber den Bereich eines
DSS-Optimierers hinausgehen. So ist z.B. zu untersuchen, in wieweit eine Inte-
gration der Techniken zur Restrukturierung von Anfragesequenzen in das Daten-
banksystem selbst mdglich und sinnvoll ist. Dartiber hinaus erscheint es ebenfalls
as ein erfolgversprechender Ansatz, Erkenntnisse, die im Zusammenhang mit
der Anfrageseguenz-Restrukturierung gewonnen wurden, auf die Optimierung
sehr komplexer Anfragen, den Bereich kontinuierlicher Anfragen sowie die Opti-
mierung von Anfragestromen zu Ubertragen.
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Anhang A

Das folgende Syntaxdiagramm gibt die im Rahmen dieser Arbeit berticksichtigte
Syntax fur SQL-Anweisungen wieder. Diese stellt eine Untermenge von SQL-92
dar. Im Syntaxdiagramm sind die Pfeile zur ORDER-BY-Klausel grau dargestlit.
Hiermit soll angedeutet werden, dass diese Klausel nicht fir Subanfragen genutzt

werden kann.
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