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6 Einflihrung in Data Warehouses

Ubersicht
6.1 Einleitung

6.1 Einleitung

Zwei Arten von DB-Anwendungen
* Online Transaction Processing (OLTP)

Routinetransaktionsverarbeitung
Realisierung des operationalen Tagesgeschafts wie

“Buchen eines Flugs”
“Verarbeitung einer Bestellung”
“Ein- und Verkauf von Waren”

Charakteristik:

» Arbeitet auf dem jlingsten, aktuellsten Zustand der Daten
= Anderungstransaktionen (kurze Lese-/Schreibzugriffe)

= Zugriff auf sehr begrenzte Datenmenge

= Sehr kurze Antwortzeiten erwiinscht (ms-s)

OLTP-Datenbanken optimieren typischerweise den logischen

und physischen DB-Entwurf hinsichtlich dieser Charakteristik




6.1 Einleitung

Zwel Arten von DB-Anwendungen (cont.)
» Online Analytical Processing (OLAP)

- Bilden Grundlage fir strategische Unternehmensplanung
(Decision Support)

- Anwendungen wie

»Entwicklung der Auslastung der Transatlantik-Fluge Uber die letzten 2 Jahre?*
»Auswirkungen spezieller Marketingaktionen auf Verkaufszahlen der Produkte?*
,Voraussichtliche Verkaufszahl eines Produkts im nachsten Monat?*

- Charakteristik:

= Arbeitet mit ,,historischen* Daten (lange Lesetransaktionen)
= Zugriff auf sehr grolle Datenmengen
= Meist Integration, Konsolidierung und Aggregation der Daten
= Mittlere Antwortzeiten akzeptabel (s-min)
- OLAP-Datenbanken optimieren typischerweise den
logischen und physischen DB-Entwurf hinsichtlich dieser

Charakteristik

6.1 Einleitung

Zwei Arten von DB-Anwendungen (cont.)

e OLTP- und OLAP-Anwendungen sollten nicht auf demselben Datenbstand
ausgefihrt werden

- Unterschiedliche Optimierungsziele beim Entwurf

- Komplexe OLAP-Anfragen kénnten die Leistungsfahigkeit der
OLTP-Anwendungen beeintrachtigen

o Data Warehouse

- Datenbanksystem, indem alle Daten fir OLAP-Anwendungen in
konsolidierter Form gesammelt werden

- Integration von Daten aus operationalen DBs aber auch aus Dateien
(Excel, ...), ...

- Daten werden dabei oft in aggregierter Form gehalten
- Enthélt historische Daten
- Regelmélige Updates (periodisch)




6.1 Einleitung

Operationales DBS vs. Data Warehouse

operationales DBS

Ziel Abwicklung des Geschéfts
Focus auf Detail-Daten
Versionen nur aktuelle Daten
DB-GroRe ~1GB
DB-Operationen Updates und Anfragen
Zugriffe pro Op. ~ 10 Datensétze
LeistungsmaR Durchsatz

Data Warehouse
Analyse des Geschaéfts
aggregierten Daten
gesamte Historie der Daten
~1TB
nur Anfragen
~1.000.000 Datensatze
Antwortzeit

6.1 Einleitung

Data Warehouses
o Begriff:

A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-
volatile, and time variant collection of data to support

management decisions
[W.H. Inmon, 1996]




6.1 Einleitung

Data Warehouses (cont.)

» Begriff: A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-volatile, and time variant
collection of data to support management decisions
[W.H. Inmon, 1996]

» Fachorientierung (subject-oriented)

- System dient der Modellierung eines spezifischen
Anwendungsziel (meist Entscheidungsfindung in
Unternehmen)

- System enthélt nur Daten, die flr das Anwendungsziel
notig sind. Fir das Anwendungsziel irrelevante Daten
werden weggelassen.

6.1 Einleitung

Data Warehouses (cont.)

» Begriff: A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-volatile, and time variant
collection of data to support management decisions.
[W.H. Inmon, 1996]

* Integrierte Datenbasis (integrated)

- Verarbeitung der Daten aus unterschiedlichen
Datenquellen

10




6.1 Einleitung

Data Warehouses (cont.)

» Begriff: A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-volatile, and time variant
collection of data to support management decisions. [W.H. Inmon, 1996]

» Nicht-fliichtige Datenbasis (non-volatile)
- Stabile, persistente Datenbasis

- Daten im Data Warehouse werden nicht mehr entfernt
oder gedndert
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6.1 Einleitung

Data Warehouses (cont.)

» Begriff: A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-volatile, and time variant
collection of data to support management decisions
[W.H. Inmon, 1996]

» Historische Daten (time variant)
- Vergleich der Daten Uber die Zeit moglich
- Speicherung Uber langeren Zeitraum

12




6.1 Einleitung

Architektur eines Data Warehouse

e
operationale DB
= \ flat files
operationale \
DB 4— 

. spread sheets

—>

Einzelne Abteilungen Integration

¢ OLTP Initiales Laden und periodische
Auffrischung des Data Warehouse

v Management
* OLAP
Data « Decision Support Systems (DSS)

Warehouse « Executive Information Systems (EIS)
\_/ » Data Mining
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6.1 Einleitung

Data Warehouses und Data Marts

» Manchmal kann es sinnvoll sein, nur eine inhaltlich beschrankte Sicht auf
das Data Warehouse bereitzustellen (z.B. fir eine Abteilung)

=> Data Mart
- Grinde;

Eigenstandigkeit, Datenschutz, Lastenverteilung, ...

- Realisierung:
Verteilung der DW-Datenbasis

- Klassen:

= Abhéngige Data Marts: Verteilung eines bestehenden DWs
=> Analysen auf DM konsistent zu Analysen auf gesamten DW

= Unabhédngige Data Marts: unabhé&ngig voneinander entstandene ,,kleine* DWs,
nachtragliche Integration zum globalen DW

=> unterschiedliche Analysesichten

14




6 Einflhrung in Data Warehouses

Ubersicht

6.2 Datenmodellierung
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6.2 Datenmodellierung

Motivation
« Datenmodell sollte bzgl. Analyseprozess optimiert werden
» Datenanalyse im Entscheidungsprozess
- Betriebswirtschaftliche Kennzahlen stehen im Mittelpunkte (z.B.
Erlose, Gewinne, Verluste, Umsétze, ...)
=> Fakten
- Betrachtung dieser Kennzahlen aus unterschiedlichen Perspektiven
(z.B. zeitlich, regional, produktbezogen, ...)
=> Dimensionen
- Unterteilung der Auswertungsdimensionen moglich (z.B. zeitlich:
Jahr, Quartal, Monat; regional: Bundesléander, Bezirke,
Stadte/Gemeinden; ...)

=> Hierarchien, Konsolidierungsebenen

16




6.2 Datenmodellierung

Kennzahlen/Fakten
o Kennzahlen/Fakten
- Numerische Messgrofien
- Beschreiben betriebswirtschaftliche Sachverhalte

» Beispiele: Umsatz, Gewinn, Verlust, ...
* Typen
- Additiv: (additive) Berechnung zwischen sémtlichen Dimensionen
maoglich (z.B. Bestellmenge eines Artikels)

- Semi-additiv: (additive) Berechnung moglich mit Ausnahme
temporaler Dimension(z.B. Lagerbestand, Einwohnerzahl)

- Nicht-Additiv: keine additive Berechnung méglich (z.B.
Durchschnittswerte, prozentuale Werte, ...)
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6.2 Datenmodellierung

Dimensionen
* Dimension
- Beschreibt mdgliche Sicht auf die assoziierte Kennzahl

- Endliche Menge von d > 2 Dimensionselementen
(Hierarchieobjekten), die eine semantische Beziehung aufweisen

- Dient der orthogonalen Strukturierung des Datenraums
» Beispiele: Produkt, Geographie, Zeit

18




6.2 Datenmodellierung

Hierarchien in Dimensionen
e Dimensionselemente sind Knoten einer Klassifikationshierarchie
» Kilassifikationsstufe beschreibt VVerdichtungsgrad
» Darstellung von Hierarchien in Dimensionen tber Klassifikationsschema
e Formen

- Einfache Hierarchien: hohere Ebene
= enthalt die aggregierten Werte genau

= einer niedrigeren Hierarchiestufe
- Parallele Hierarchien: innerhalb einer
= Dimension sind mehrere verschiedene [ Jahr
= Arten der Gruppierung maoglich v v
| Molnat | | Quartal | | Woche |

Tag

19

6.2 Datenmodellierung

Data-Cubes

» Grundlage der multidimensionalen Datenanalyse:
Datenwiirfel (Data-Cube)

» Kanten des Cubes: Dimensionen
» Zellen des Cubes: ein oder mehrere Kennzahlen (als Funktion der
Dimension)
» Anzahl der Dimensionen: Dimensionalitat des Cubes
» Visualisierung
- 2 Dimensionen: Tabelle
- 3 Dimensionen: Wiirfel
- >3 Dimensionen: Multidimensionale Doméanenstruktur

20




6.2 Datenmodellierung

Beispiel: 3D Data-Cube

y >
ot 1
©
1 o —
! s
\ o — Kennzahl:
| ’I'/ """"" Umsatz
2 E_’ v Region R
oD 1 e .
g AL A e
' Stadt
Bundesland

21

6.2 Datenmodellierung

Standardoperationen zur Datenanalyse
 Pivotisierung/Rotation

Produkt "

- Drehen des Data-Cube durch Vertauschen der Dimensionen
- Datenanalyse aus verschiedenen Perspektiven

- Beispiel:
Produkt
Zeitraum
| |1 Iﬁ/
/|/ /|/ I ] 1 11
I I I/!/I 1 I/!/I 1 _§
f {1 |/!/ §:§ _§_§
=1 §:§ AN =1 /
il 2
> Zeitraum ¥ S
Region Region

22




6.2 Datenmodellierung

Standardoperationen zur Datenanalyse (cont.)

* Roll-Up
- Erzeugen neuer Informationen durch Aggregierung der Daten entlang
der Klassifikationshierarchie in einer Dimension
(z.B. Tag => Monat => Quartal => Jahr)
- Dimensionalitat bleibt erhalten

 Drill-Down
- Komplementér zu Roll-Up

- Navigation von aggregierten Daten zu Detail-Daten entlang der
Klassifikationshierarchie

e Drill-Across
- Wechsel von einem Cube zu einem anderen
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6.2 Datenmodellierung
Standardoperationen zur Datenanalyse (cont.)
- Beispiel: Roll-Up, Drill-Down
Produkt
. (——F
Produkt f (f i _§
— — 1. Quartal N _§
| A/“ A/” ﬁ;
| ' I/Iy" 7 L _§ 2. Quartal :ﬁ; —§
] Drill-Down
2006 :§‘ _§ P 3. Quartal N 4:3
Roll-U
2007 :;; H ° " 4. Quartal .
Summe - Summe
Zeitraum " Region Zeitraum " Region
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6.2 Datenmodellierung

Standardoperationen zur Datenanalyse (cont.)

 Slice und Dice
- Erzeugen individueller Sichten
- Slice:

= Herausschneiden von ,,Scheiben* aus dem Cube
(z.B. alle Werte eines Quartals)

= Verringerung der Dimensionalitat
- Dice:
= Herausschneiden eines ,, Teil-Cubes*
(z.B. Werte bestimmter Produkte und Regionen)
= Erhaltung der Dimensionalitat
= Verdnderung der Hierarchieobjekte
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6.2 Datenmodellierung
Standardoperationen zur Datenanalyse (cont.)
- Beispiel: Slice
Produkt Produkt
UA’ UA’ Elektro
{f (f Haushalt ; < <5 ;
“ - Kosmetik e LR
= Slice : 5 ol
2006 -ﬁ; P 2006 v
2007 :;_ | ol 1 0 W PR 1,
Summe - Summe
” Region ” Region
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6.2 Datenmodellierung

Umsetzung des multidimensionalen Modells
 Interne Verwaltung der Daten durch
- Relationale Strukturen (Tabellen)

= Relationales OLAP (ROLAP)
= Vorteile: Verfugbarkeit, Reife der Systeme

- Multidimensionale Strukturen (direkte Speicherung)
= Multidimensionales OLAP (MOLAP)
= Vorteil: Wegfall der Transformation

» Wichtige Designaspekte
- Speicherung
- Anfragebearbeitung
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6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Anforderungen

* Vermeidung des Verlusts anwendungsbezogener Semantik aus dem
multidimensionalen Modell (z.B. Klassifikationshierarchien)

« Effiziente Ubersetzung multidimensionaler Anfragen
 Effiziente Verarbeitung der Gbersetzten Anfragen
» Einfache Pflege der entstandenen Relationen (z.B. Laden neuer Daten)

» Bericksichtigung der Anfragecharakteristik und des Datenvolumens von
Analyseanwendungen

28




6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Faktentabelle

» Ausgangspunkt: Umsetzung des Data-Cubes ohne

Klassifikationshierarchien

- Dimensionen und Kennzahlen => Attribute der Relation

- Zellen => Tupel der Relation

Zeit

Dimensionen Kennzahl
A A
04.04.2008 V4 /4 - Y N
_§ Vanish Ox. A.| Horb | 04.04.2008 4
= - Vanish Ox. A.| Horb | 05.04.2008 1
Vanish Oxy Action - _§ | § > Kuk?dent Horb | 04.04.2008 12
Kukident Roth | 04.04.2008 0
_ __ Vanish Ox. A.| Roth | 05.04.2008 2
Kukident 4+ —§ | -
v ; )
Produkt _é :IS 'Region
g &
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6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Snowflake Schema
Abbildung von Klassifikationen?

Klassifikationstabellen enthalten

- ID fir entsprechenden Klassifikationsknoten
- Beschreibende Attribute (Marke, Hersteller, Bezeichnung, ...)
- Fremdschlissel der direkt tibergeordneten Klassifikationsstufe

Faktentabelle enthélt
- KenngroRen

Eigene Tabelle fur jede Klassifikationsstufe (Artikel, Produktgruppe, ...)

- Fremdschlissel der jeweils niedrigsten Klassifikationsstufe der

einzelnen Dimensionen

- Fremdschlissel bilden zusammengesetzte Primérschliissel der

Faktentabelle

30




6.2 Datenmodellierung

Snowflake Schema: Beispiel

Jahr * Tag Avrtikel I ProduktGruppe 1 ProduktKategorie
L jarh]ﬁ TaqlD ArtikellD GruppelD KategorielD
ahr . ALDatum 1 1 Bezeichnung |7 Bezeichnung < Bezeichnung
| MonatiD GruppelD KategorielD
Monat WochelD
MonatID
* 1
Name .
JahrID Verkauf |7
ArtikellD
TaglD
1 FiliallD —
Woche Verkaeufe =lle
Umsatz 1
7\£’°°he'D FiliallD
ummer Bezeichnung
StadtID
*
1 Stadt |
StadtiD
Name
LandID Bundesland
| Faktentabelle | 11 LandiD
Name
| Klassifikationstabelle|

6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Star Schema

» Snowflake Schema ist normalisiert
- Keine Update-Anomalien

- ABER: Zusammenholen von Informationen erfordert Join Uber
mehrere Tabellen

 Star Schema
- Denormalisierung der zu einer Dimension gehtérenden Tabellen
- Fir jede Dimension genau eine Dimensionstabelle

- Redundanzen in der Dimensionstabelle fiir schnellere
Anfragebearbeitung
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6.2 Datenmodellierung

Star Schema: Visualizierung

1. Dimensionstabelle

Diml_ID
Dim1_Attribut

3. Dimensionstabelle

Dim3_ID

Dim3_Attribut

Faktentabelle

2. Dimensionstabelle

Dim2_ID
Dim2_Attribut

4. Dimensionstabelle

Dim4_ID
Dim4_Attribut
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6.2 Datenmodellierung

Star Schema: Beispiel

Produkt

ProduktID
Artikelname

Zeit
ZeitID
Tag
Woche 1
Monat
Quartal
Jahr
Verkauf
*
ProduktID
ZeitID
GeographielD
* | Verkaeufe
Geographie Umsatz
GeographielD
Filiale 1
Stadt
Bundesland

Produktgruppe
Produktkategorie
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6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Mischformen

 ldee: Abbildung einzelner Dimensionen anhand von
Snowflake oder Star Schema

- Kriterien

= Anderungshaufigkeit der Dimensionen
Reduzierung des Pflegeaufwands => Snowflake
= Anzahl der Klassifikationsstufen einer Dimension
Hohere Effizienz durch groRere Redundanz => Star

35

6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Begriff

— Galaxie (Multi-Cube, Hyper-Cube)

» Mehrere Faktentabellen im Star Schema teilweise mit gleichen

Dimensionstabellen verknupft

— Fact Constellation

» Speicherung vorberechneter Aggregate in Faktentabelle
(z.B. Umsatz fiir Region)

36




6.2 Datenmodellierung

Relationale Umsetzung: Probleme

« Transformation multidimensionaler Anfragen in relationale
Reprasentation notig

 Einsatz komplexer Anfragewerkzeuge notig
(OLAP-Werkzeuge)
e Semantikverlust

- Unterscheidung zwischen Kennzahlen und Dimensionen in der
Faktentabelle nicht gegeben

- Unterscheidung zwischen beschreibenden Attributen und Attributen
zum Hierarchie-Aufbau in Dimensionstabellen nicht gegeben

e Daher:

direkte multidimensionale Speicherung besser ???
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6.2 Datenmodellierung

Multidimensionale Umsetzung
* ldee:

- Verwende entsprechende Datenstrukturen flr Data-Cube
und Dimensionen

- Speicherung des Data-Cube als Array

- Ordnung der Dimensionen notig, damit Zellen des Data-
Cube addressiert werden konnen

» Bemerkung
- Haufig proprietare Strukturen (und Systeme)

38




6.2 Datenmodellierung

Multidimensionale Umsetzung (cont.)

o Datenstruktur fur eine Dimension

- Endliche geordnete Liste von Dimensionswerten
(aller Klassifikationsstufen)

- Dimensionswerte: einfache, atomare Datentypen
(String, Integer, Date, ...)
 Datenstruktur fiir Cube
- Fir d Dimensionen: d-dimensionaler Raum

- Bei m Werten in einer Dimension: Aufteilung des Wirfels in m
parallele Ebenen => endliche gleichgrofRe Liste von Ebenen je
Dimension

- Zelle eines d-dimensionalen Cubes wird eindeutig tiber d
Dimensionswerten identifiziert

- Pro Kennzahl in Zelle ein entsprechendes Array
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6.2 Datenmodellierung

Multidimensionale Umsetzung (cont.)

» Speicherung des Data-Cube:

- Linearisierung des d-dimensionalen Arrays in ein 1-dimensionales
Array

- Koordinaten der Wirfelzellen (Dimensionen) ,,entsprechen® Indizes
des Arrays

- Indexbrechnung fur Zelle mit Koordinaten z = Xy, ..., X4

D

Index(z) X, + (X, =1)-| Dy | lAD §
+ (X;=1-| D, || D, | D, : ‘

A

TV

+ (Xg =1-[Dy|-...-| Dy |
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6.2 Datenmodellierung

Multidimensionale Umsetzung (cont.)
* Vorteile
- Direkte OLAP-Unterstiitzung
- Analytische Machtigkeit
* Grenzen

- Hohe Zahl an Plattenzugriffen bei ungtinstiger
Linearisierungsreihenfolge

- Durch die Ordnung der Dimensionswerte (fir Array-Abbildung
notig) keine einfache Anderung an Dimensionen maoglich

- Kein Standard fur multidimensionale DBMS
» Oft: Hybride Speicherung HOLAP = MOLAP + ROLAP

- Relationale Speicherung der Datenbasis

- Multidimensionale Speicherung fir haufig aggregierte Daten (z.B.
angefragte (Teil-)Data Cubes)
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6 Einflhrung in Data Warehouses

Ubersicht

6.3 Anfragebearbeitung
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6.3 Anfragebearbeitung

Motivation
» Typische Anfragen an Data Warehouses beinhalten Aggregationen

Wieviele Artikel der Produktgruppe Elektrogerate wurden
im Januar 2000 pro Tag in den einzelnen Regionen in
Bayern verkauft?

» Charakteristik typischer DW-Anfragen

- Grolie Menge vorhandener Fakten

- Daraus nur ein bestimmter, in den meisten Dimensionen
beschrénkter Datenbereich angefragt

- Problem: Aggregation auf grolRen Datenmengen

z.B. 1TB Verkaufsdaten komplett einlesen dauert
bei einer Leserate von 200 MB/s: 1000000/200 s = 5000 s

d.h. ca. 83 min=> inakzeptabel!!!
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6.3 Anfragebearbeitung

Multidimensionale Anfragen
» Bereichsanfrage (range query)

Produkt (Artikel)

Zeit (Tage)

Partielle Bereichsanfrage (partial range query)

Zeit (Tage)

Produkt (Artikel)

Punktanfrage (match query)

Zeit (Tage)

Produkt (Artikel)

Partielle Punktanfrage (partial match query)

Zeit (Tage)

Produkt (Artikel)
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6.3 Anfragebearbeitung

Umsetzung

» Grundsatzlich abhangig von der Umsetzung des Schemas
- Star Schema vs. Snowflake Schema
- Multidimensionale Speicherung

« Haufige Anfrage-Muster auf relationaler Umsetzung
- (n+1)-Wege-Join zwischen
= n Dimensionstabellen
= Faktentabelle
- Restriktionen tber Dimensionstabellen

(z.B. Region = Deutschland, Produktgruppe = Elektrogerate,
Jahr = 2000)
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6.3 Anfragebearbeitung
Star Join _
_“;'t Produkt
* Beispiel e [[roasn
Wieviele Artikel der Produktgruppe o Froduategore
Elektrogerate wurden im Januar 2000 N
pro Tag in den einzelnen Regionen Casguaio>
in Bayern verkauft? T =
gﬁ:&esland
SELECT Geographie.Bundesland, Zeit.Monat, SUM(Verkaeufe)
FROM Produkte, Zeit, Geographie, Verkauf
WHERE Verkauf.ProduktID = Produkt.ProduktID
AND Verkauf.ZeitID = Zeit.ZeitID
AND Verkauf.GeographielD = Geographie.GeographielD
AND Produkt.Produktgruppe = “‘Elektrogeraete*
AND Geographie.Bundesland = ‘Bayern*
AND Zeit.Monat = ‘Januar 2000°
GROUP BY Geographie.Region, Zeit.Tag
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join
» Allgemein:

- SELECT-Klausel
= KenngroRen (evtl. aggregiert)
= Ergebnisgranularitat (der Dimensionen)

z.B. Zeit.Monat, Geographie.Region

- FROM-Klausel
= Faktentabelle
= Dimensionstabellen

- WHERE-KIausel
= Verbundbedingungen
= Restriktionen in Dimensionen

z.B. Produkt.Produktgruppe = ‘Elektrogeraete‘, Zeit.Monat=
‘Januar 2000, ...
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung

o Star-Join ist ein typisches Muster flr Anfragen in Data
Warehouses

e Typische Charakteristik (wegen Star Schema)
- Sehr groRe Faktentabelle
- Relativ kleine, unabhdngige Dimensionstabellen
 Heuristiken klassischer relationaler Optimierer schlagen hier
meist fehl

- Optimieren unter der Annahme, dass alle Relationen etwa gleich grof3
sind

LMU Miinchen — Skript zur Vorlesung: Datenbanksysteme 1| — SoSe 2008 48 48




6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung (cont.)
« Auswertungsplan?

4-Wege Join (Join uber 4 Tabellen: Verkauf, Produkt, Zeit,
Geographie)

In relationalen DBS kann typischerweise nur paarweise gejoint
werden => Sequenz paarweiser Joins

Es gibt 4! = 24 viele mdogliche Join-Reihenfolgen (= moégliche
Auswertungsplane)

Heuristik zur Verringerung der Anzahl der Maglichkeiten:

Joins zwischen Relationen, die nicht durch Join-Bedingung in
Anfrage verknlpft, NICHT betrachten
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung (cont.)
* Optimierter kanonischer Auswertungsplan:

SUM(...)

n[...] Plan A

o[p.Produktgruppe = ‘Elektrogeraete‘]

|
Produkt p

o[z.Monat = *Januar 2000°]

|
Zeit z

o[g.Bundesland = ‘Bayern‘] Verkauf v

I
Geographie g
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung (cont.)
» Alternativer Auswertungsplan, der tblicherweise nicht betrachtet wird

SUM(...)
| Plan B

Verkauf v

o[p.Produktgruppe = ‘Elektrogeraete‘]
|
Produkt p

o[z.Monat = *Januar 2000] o[g.Bundesland = ‘Bayern‘]

I I
Zeit z Geographie g
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung (cont.)
» Vergleich von Plan A und B
» Szenario:

- Tabelle Verkauf: 10.000.000 Datensatze
- 10 Geschafte in Bayern (von 100)

- 20 Verkaufstage im Januar 2000 (von 1000 gespeicherten
Tagen)
- 50 Produkte in Produktgruppe ,,Elektrogerate* (von 1000)

- Gleichverteilung/gleiche Selektivitat der einzelnen
Auspragungen
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6.3 Anfragebearbeitung

Star Join: Optimierung (cont.)

* Plan A
[c[p.Produktgruppe = ‘Elektrogeraete‘]]
1'1000
Produkt p 1.000.000
[c[z.Monat = “Januar 2000‘]]
11000 10.000.000
Zeit z
hd Plan B [c[g.BundesIand:‘Bayern‘]] Verkauf v

I'100
Geographie g

10.000.000

Verkauf v
200

[c[p.Produktgruppe = ‘Elektrogeraete‘]]

11000
Produkt p

[cs[z.Monat: ‘Januar 2000‘]] [ o[g.Bundesland = ‘Bayern‘] ]

I 1000 I 100
Zeitz Geographie g
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6.3 Anfragebearbeitung

Roll-UP/Drill-Down
Verdichtungsgrad wird durch GROUP BY-Klausel
spezifiziert:
- Mehr Attribute in GROUP BY

=> weniger starke Verdichtung
=> Drill-Down

- Weniger Attribute in GROUP BY

=> starkere Verdichtung
=> Roll-Up
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6.3 Anfragebearbeitung

Weitere Optimierungs-Heuristiken
» Materialisierung von Aggregaten
- Aggregation ist sehr zeitaufwendig

- Berechne hdufig verwendete Aggregationen einmal und
materialisiere deren Ergebnis

o CUBE-Operator (z.B in SQL-Server, DB2, Oracle 8i)

- Aggregationen mit drill-down/roll-up entlang aller
Dimensionen, die in GROUP BY-Klausel vorkommen

- Ermaoglicht einfachere Formulierung dieser Aggregation
- Erm0glicht Optimierung dieser Aggregation

=, normalerweise* musste Faktentabelle mehrmals gelesen werden, da
Aggregation durch mehrere mit UNION verkniipfte Unteranfragen berechnet
werden musste

= Durch CUBE-Operator: nur einmaliges lesen der Faktentabelle
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