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1. Einleitung

1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Heutzutage findet man Datenbanksysteme schon fast in jedem kleineren, mittel-
groflen und erst recht in fast jedem groflen Unternehmen vor. Die gespeicherten
Datenmengen in den Datenbanksystemen nehmen damit fast direkt proportional zu
den erforderlichen Groflen der Datenbanken zu.

Bei kleinen Datenbank braucht der Nutzer kaum auf die entstehenden Kosten so-
wie auf die Qualitdt seiner Anfrage achten, wihrend es bei groflen Datenbanken
aus rationellen Griinden zu einem zentralen Thema in einem Unternehmen wird,
wie lange der Benutzer auf die Antworten nach seinen Anfragen warten muss und
welche inhaltliche Qualitéit die Anfrageergebnisse haben. Damit spielt die Anfragebe-
arbeitung ein wichtige Rolle in einem Datenbankmanagementsystem. Eine optimale
Anfrageformulierung ermoglicht es, den Kosten und damit den Zeitaufwand fiir die
Ausfiihrung der Anfragen zu minimieren, wodurch man die Qualitéit der Ergebnisse
erheblich verbessern und damit auf rationelle Leistungen des Systems Einfluss kann.

Im Wesentlichen verlduft die Anfragebearbeitung in mehreren Phasen. Zunéchst
wird ein Anfrageplan erstellt, um die Anfrage syntaktisch und semantisch zu analy-
sieren. Weiterhin wird der Anfrageplan auf seine Integritdt und seine Zugriffsmog-
lichkeiten iiberpriift. Wenn die Anfrage giiltig ist, wird sie zum Optimierer gebracht.
Der Optimierer wird dafiir die Zwischenform der Anfrage so veréndert, dass sie ef-
fizienter ausfithrbar ist, ohne das Ergebnis der Anfrage zu veréindern. Dafiir ist eine
richtige Schatzung der Selektivitét eine entscheidende Mittel zur Bestimmung eines
ausfithrbaren kostenoptimalen Anfrageplans fiir eine Anfrage. So ist auch machbar,
dass verschiedene semantisch dquivalente Anfragepléine miteinander verglichen wer-
den konnen, um moglichst den optimalem Anfrageplan auszuwéhlen.

In dieser Arbeit werden verschiedene Methoden zur Schéitzung der Anfrage vorge-
stellt, welche nachfolgen in zwei Hauptklassen eingeteilt worden sind. Dabei werden
die zwei Klassen eingefiihrt: die parametrischen und nicht-parametrischen Verfahren.
Die parametrischen Verfahren ist im Sinne nicht empfehlenswert, da es erforderlich
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ist, geeignete Modell auszuwéhlen. Voraussetzung dafiir ist, dass die Datenquellen
bekannt sind und bereits eine Zuordnung der Verteilung vorliegt. Von den meisten
Datenbanken werden manche Systeme meistens nicht erkannt. Aus diesem Grunde
werden in dieser Arbeit nicht-parametrische Verfahren fiir der Selektivitétsschiatzung
diskutiert, da diese eine hohe Anpassungsfihigkeit ermoglichen. Bei diesen Verfah-
ren benotigen im Voraus keinerlei Information iiber die Art der Verteilung und sie
miissen im Gegensatz auch nicht von einer Modell bestimmt werden.

Zu den nicht-parametrische Verfahren gehort die folgenden Methoden: Gleichvertei-
lungsannahmen, Historgramm- und Kerndichteschéitzer. Bei der Gleichverteilungs-
annahmen erfolgt eine Abschétzung unter Annahme einer Gleichverteilung der Daten
sowie der Unabhéngigkeit der Datenwerte. Da hierbei die Datenwerte jedoch nicht
immer gleichméBig verteilt sind, wird diese Methode in einem vorgegebenen Bereich
von den Anwendern nicht optimal abgeschétzt.

Ein Histogramm ist eines der éltesten und h&ufigst angewandtesten Methode zur
Schétzung der Selektivitéit eine Anfrage. Der Histogrammschétzer wird der Rela-
tionen in disjunkte Partitionen unterteilt, indem aller Werte im Wertebereich des
Anfrageintervall vollstandig tiberdecken. Wahrend der Selektivitdtsschitzung wer-
den die Schnittmengen aus Intervalls und Bereichsanfrage gebildet. Es wird dann
mit die Haufigkeiten aller vollstéindig durch Anfrage iiberdeckte Intervalls gewich-
tet. In dieser Arbeit werden die beiden klassischen Equi-Depth- und Equi-Width-
Histogramm beriicksichtigen.

Im Gegesatz dazu bietet dieses Verfahren eine andere Schétzmethode, die so be-
zeichneten Kerndichteschétzer. Im Allgemeinen stellt der Kernschétzer verschiede-
ner Kernfunktionen an den gegebenen Datensatz auf. Die Wahl der Kernfunktionen
hat einen nur geringen Einfluss auf die Qualitit der Schétzergebnisse. Es bestimmt
jedoch das Aussehen der Schéitzfunktionen. Ein Glattungsparameter - auch Band-
breite genannt - legt die Weite der Kernfunktion fest und bestimmt die Glattheit
der Schétzung. Viele in der Literatur verwendeten nicht-parametrische Verfahren
wie hier die Histogramm- oder Kerndichteschétzer gehen davon aus, dass die Wahl
eine optimale Anzahl von Bucket bzw. von optimalen Bandbreiteparametern eine
wichtige Rolle spielt. Werden die Parameter sowohl zu klein oder zu grofl gewéhlt,
kann das Schétzern zu erheblichen Fehlern fiihren. Aus diesem Grund werden auch
in dieser Arbeit auf die Bestimmung der Parameter beriicksichtigen.

Inhalt dieser Arbeit ist, die Selektivitéitsschéitzer in CoGaDB umzusetzen und zu eva-
luieren. CoGaDB ist einem spaltenorientiertem GPU-beschleunigten Datenbankma-
nagementsystem und wurde an der Universitdt Magdeburg entwickelt. Sein Ziel ist
es, die komplexe OLAP Workloads unter der Verwendung von Co-Prozessorsystem
zu beschleunigen, um so eine optimale Leistung des Datenbankmanagementsystem
auf einer Hybridplattformen zu erzielen. Zum besseren Versténdnis des Architekturs
wird der Aufbau sowie die Funktion von CoGaDB nachfolgend beschrieben. Weiter-
hin werden die hier vorgestellte Histogramm- und Kerndichteschitzer in CoGaDB
praxisnah angewendet und anhand von ausgefiihrten Experimenten in unterschied-
lichen Fillen diskutiert.

Das Ziel dieser Experimenten ist es, die folgenden Schwerpunkte der Arbeit zu be-
achten:
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e Die wesentlichen Einfliisse von Spaltengrofien und deren Auswirkung auf die
Qualitét der Schitzung.

e Der Einfluss der variierte Datenverteilung der Spalte.

e Beurteilung der Qualitétskriterien der Schatzung, welche der durchschnittli-
chen Fehler der Selektivitatsschiatzung entspricht.

e Die Performance, welche der Ausfithrungszeit der Schétzung entspricht.

Da in den neueren Datenbanksystemen zumeist nur eindimensionale Datenrdume
benutzt werden, wird in dieser Arbeit demzufolge nur die eindimensionale Selekti-
vitatsschiatzung untersucht und analysiert.

1.2 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Kapitel 2 fithrt in die grundlegenden Begriffe sowohl des Bereiches der Datenbank-
systeme als auch in die der Wahrscheinlichkeitsrechnung sowie in die der mathema-
tischen Statistik ein, welche fiir das Verstdndnis dieser Arbeit notwendig sind. Zu-
niichst aber gibt Kapitel 2 einen Uberblick iiber grundlegende Definitionen, iiber den
Aufbau von Datenbanken sowie iiber die einzelnen Phasen der Anfrageoptimierung.
Weiterhin werden die Begriffe der mathematischen Statistik und die wichtigsten
Methoden der Delektivitatsschéitzung erlautert.

In Kapitel 3 wird das CoGaDB-Modell und das angepasste Konzept von Schétzme-
thoden vorgestellt. Weiterhin wird die Umsetzung der Histogramm- und der Kern-
dichteschéitzer in CoGaDB erlautert. Es wird der Entwurf einer Selektivitatsschét-
zungsschnittstelle vorgestellt, welche in C++ implementiert wurde.

Im darauf folgenden Kapitel 4 wird die Evaluierung der Experimente der in dieser
Arbeit vorgestellten Konzepte dargestellt.

In Kapitel 5 werden die Erkenntnisse aus dieser Arbeit zusammengefasst und ein
Ausblick auf weitere erforderliche Arbeiten zu dieser Thematik gegeben.
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2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden Grundlagen vermittelt, die fiir das Versténdnis der Arbeit
notwendig sind. Die Arbeit ist generell so aufgebaut, dass gewisse Grundkenntnisse
sowohl aus dem Bereich Datenbanksysteme als auch der Wahrscheinlichkeitsrech-
nung und der mathematischen Statistik fiir das Verstdandniss vorausgesetzt. Zunéchst
liefert das Kapitel eine Ubersicht iiber die grundlegenden Begriffe sowie den Aufbau
von Datenbanken. Des Weiteren werden die einzelnen Phase der Anfrageoptimierung
erlautert, bevor durch die Vorstellung der physische Optimierung ein Einblick in des-
sen Selektivititsschitzung gegeben wird. Zudem liefert das Kapitel eine Ubersicht
iiber verschiedenen Schitzmethoden, die die Performance des Systems beeinflusst.

2.1 Grundlegende Definitionen

In diesem Abschnitt werden allgemeine Grundlagen von Datenbanken erkléart, die fiir
das Verstédndnis der Arbeit notwendig sind. Sofern nicht anders angegeben, wurde
die nachfolgenden Definitionen aus [SSH10] entnommen.

e Eine Datenbank (DB) ist eine strukturierte Sammlung von Daten, von einem
DBMS verwalteter Datenbestand.

e Eine Datenbank Manegement System (DBMS) ist eine Software, die zur Ver-
waltung von Datenbank verwendet wird .

e Ein Datenbanksystem (DBS) besteht aus einem DBMS und einer gewissen
Anzahl von Datenbank.

e Eine Anfrage ist eine Folge von Datenbankoperationen, die die Grundlage fiir
den Zugriff auf Datenbanken sind.

e Eine Datenbankoperation ist eine Operation, die auf einer Datenbank ausge-
fithrt wird.

e Man unterscheidet grundsétzlich drei Operationen:
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— Selektionsanfrage: Bei der Selektionsanfrage wird alle Zeilen einer Ta-
belle gesucht, die eine Selektionsbedingung erfiillen miissen. Zu der Selek-
tionsanfrage gehoren die drei verschiedenen Anfragetypen: die Bereichs-
anfrage, die Punktanfrage und die k-néchste-Nachbar-Anfrage. Die am
haufigsten verwendete Anfragetyp sind Bereichsanfragen (engl. range que-
ry), bei denen die Attributwerte in einem angegebenen Anfragebereich
liegen miissen, wie z.B. die Frage danach, Suchen alle Arbeitsnehmer in
Deutschland, die zwischen 20.000,- und 40.000,- Euro im Jahr verdienen.

Im Gegensatz dazu fragt die k-néchste-Nachbar-Anfrage (engl. k-nearest
neighbor query) diejenigen k Tupel mit dem geringen Abstand zu gege-
benen Anfragepunkt aus der Datenbank. Eine weitere Typ der Selekti-
onsanfrage ist eine Punktfrage (engl. point query), bei denen die Werte
eines Attributs in einem angegebenen Anfragepunkt liegen miissen.

— Projektionsanfrage: Ein andere Anfrageoperation sind die Projektions-
anfrage, die zur Auswahl von Spalten durch die angegebenen Attribut-
namen gefragt werden. Das Ergebnis einer Projektionoperation ist eine
Tabelle,die doppelte Tupel entfernt.

— Verbundsanfrage: Bei einer Verbundsanfrage (engl. join query) werden
zwei Tabellen iiber gemeinsames Attributschliissel verkniift. In einer Ver-
bundsanfrage unterscheidet sich auch mehrere Verbundvarianten wie z.B.
Gleichverbund (engl. equi-join) , Theta-Verbund (engl. -join) , Semi-
Verbund und &ufiere Verbunde (engl. outer join).

e Konzeptionell ist eine Menge von Tabellen, die auch als Relation angesehen
werden kann, welche aus einzelnen Zeilen bestehen. Die erste Zeile gibt die
Struktur einer Tabelle an, die als Relationenschema bezeichnet. Die Kopfzeile
der Tabelle wird als Attribut bezeichnet. Die Attributwerte gehoren zu einem
bestimmten Wertebereich, die auch sogenannte Doméne des Attributs. Eine
einzelne Zeile der Tabelle bilden die Beziehungen oder eigentlichen Objekte
ab und werden als Tupel bezeichnet. Eine Relation wird formal in [Vos00] wie
folgt beschrieben:

"Seien m Attribute (A;,...A,,) mit A; € D; , 1 <i < m, wobei m die Stelligkeit
der Relation und D; den Wertebereichen von A; ist. So ist eine Relation R eine

Teilmenge des kartesischen Produkts dieser Wertebereichs und wird als R C
Dy x...xD,, beschrieben. ”

e Eine Transaktion ist eine Folge von Aktionen, die die Datenbank von einem
konsistenten Zustand in einen konsistenten, verinderten Zustand iiberfiihrt,
wobei folgende Eigenschaften, die auch sogenannte ACID-Prinzip, gelten miis-
sen:

— Atomaritét (engl. Atomicity) : Sie wird auch als Alles-oder-Nichts-Prinzip
bezeichnet [Ham05]. Das bedeutet, dass eine Transaktion entweder ganz
oder gar nicht ausgefiihrt wird. Bei der Ausfithrung eine Transaktion
konnen Fehler auftreten. In diesem Fall darf die Transaktion keine inkon-
sistenten Zwischenzustéande hinterlassen.
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— Konsistenz (engl. Consistency) : Eine Transaktion muss einen konsisten-
ten Zustand immer in einen neuen konsistenten Zustand bringen [Ham05].

— Isolation (engl. Isolation) : Hierbei werden die Transaktionen gegenein-
ander isoliert abgelaufen. Die Transaktionen stéren sich nicht gegenseitig
und somit wird das Ergebnis einer Transaktion nicht gedndert. Ein Be-
nutzer muss den Eindruck haben, allein auf der DB zu arbeiten.

— Persistenz (engl. Durability) : Der Zustand am Ende einer Transaktion
wird dauerhaft in der Datenbank gespeichert.

2.2 Architektur eines DBMS

In diesem Abschnitt wird die Abléufe innerhalb eines DBMS detailierter betrachtet.
Sofern nicht anders angegeben, wurde die Inhalte dieses Abschnittes aus [Vos00]
entnommen.

Das DBMS werden in fiinf Ebenen eingeteilt, die in der Abbildung 2.1 zu erkennen
sind. Im einzelnen Ebenen konnen die folgenden Komponenten zugeordnet werden :

1. Ebene der Benutzerscprache: Input/Output-Prozessor, Parser, Precompi-
ler, Autorisierungskontrolle

2. Ebene der Anfrageverarbeitung: Integritéitspriifung, Update- sowie Query-
Prozessor, Optimierer

3. Ebene der Zugriffsstrukturen: Zugriffsplanerstellung, Code-Erzeugung

4. Ebene der Synchronisation paralleler Zugriffe: Transaktionsverwaltung,
Scheduler, Recovery-Manager

5. Ebene der Speicherverwaltung: Buffer- sowie Data-Manager

In der ersten Phase nimmt der Input/Output-Prozessor die Anforderung von Da-
ten durch die Benutzer entgegen. Im Falle eines erfolgreichen Ausfithrungen der
Anfrage gibt er das Ergebnis der Anfrage aus, ansonsten wird eine Fehlermeldung
zuriickgegeben. Der an die Datenbank gerichteter Benutzerauftrag wird zunéchst
die syntaktische Analyse durch den Parser getestet. Dabei muss iiberpriift werden,
ob die Schliisselworter der verwendete Sprache korrekt sind (z.B.: where nicht aber
wehre) und der Aufbau des Datenbearbeitungssprache (DML)- oder Data Definiti-
on Language (DDL)-Kommandos mit eines vorgegebenen Schemas {ibereinstimmt
hat (z.B.: select..from..where). Der Parser muss bereits mit dem Data Dictionary
kommunizieren konnen, um die notigen Informationen aus dem Data Dictionary zu
priifen. Ist der Anfrage in einer hoheren Anfragesprache eingebettet, kann somit
ein Precompiler aufgeruft werden. Die Autorisierungskontrolle stellt in der néchste
Verarbeitungsschritt fest, ob der Nutzer berechtigt ist diese Daten zu bearbeiten
oder die gewiinschte Aktionen im DBMS durchzufiihren, da einige Aktion nur dem
Administrator erlauben sind.
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Dieser ersten Schritte stellt das Ergebnis als eine interne Form dar, das vom Benutzer
angeforderte Daten ist. Fiir relationale Anfrage kann diese Darstellung ein Baum-
struktur sein, dessen Blétter die Operanden und deren innere Knoten des Baumes
die auszufithrenden Datenbankoperationen darstellen.

In der néchsten Phase wird festgestellt, ob der Anfrage fiir das Lesen oder Schrei-
ben (Aktualisieren) von Daten handelt. Falls der Anfrage um eine Leseoperationen
handelt, so wird der Query-Prozessor eingesetzt, um diese Anfrage von der externen
in die konzeptuellen Schema umzusetzen. Beispielweise wird der abgekiirzten Anfra-
gen, die in der externen Schema eingegeben hat, durch ihre Definition zu ersetzen.
Das DBMS sollte in der Lage sein, eine vorhandenen Anfrage, die vom Benutzer in
einer komplizierten Form gestellt wurde, zu erkennen. Dafiir wird der Optimierer
die Zwischenform der Anfrage so verdndert, dass sie effizienter ausfithrbar ist, ohne
das Ergebnis zu verdndern.

Benutzer/
Datenbankadministratoren

‘ Input/Output-Prozessor ‘

‘ Autorisierungskontrolle } —‘

Integritats Update- Query-
prifung Prozessor Prozessor
I

|
Zugriffsplanerstellung ;— Code-Erzeugung

Transaktions-Manager
Scheduler Recovery-Manager
z T

Data Datenbank
Dictionary

Abbildung 2.1: Architektur eines DBMS in Anlehnung an [Vos00]




2.2. Architektur eines DBMS 9

Im anderen Fall wird der Update-Prozessor bei der Aktualisierung von Daten eine
Integritatspriifung verwendet, in dem sie die Konsistenz oder semantische Korrekt-
heit der Datenbank kontrolliert wird. Hierfiir bildet es sich haufig durch Beobachtung
der AuBenwelt (z.B. Gehalt darf nicht negative sein).Diese Bedingungen werden bei
der Definition des konzeptuellen Schemas festgelegt und zur Laufzeit vom DBMS
in unabhéngige Weise zu iiberwachen. Die verfiigbare Zugriffstruktur, die von dem
DBMS ermittelt, wird zunéchst ein moglichst effizienter Zugriffspfad ausgewéhlt.
Dabei wird einer Code-Erzeugung fiir den Benutzeranfrage eingesetzt, um der aus-
gewihlte Zugriffsplan in ausfithrbare Code umzuwandeln.

Im Allgemeinen greifen mehreren Benutzern auf eine Datenbank zu und wollen mit
den Daten bearbeiten. Aus diesem Grund muss das DBMS die einzelne Zugriffe auf
die Datenbank synchronisiert werden, um sie damit parallel abzulaufen. Die Trans-
aktionsverwaltung muss in der Lage sein, mehrere gleichzeitig ablaufende Trans-
aktionen auszufithren, um den Durchsatz des Datenbanksystems zu erhéhen. Der
Transaktions-Manager stellt dem Nutzer nach auflen hin die Datenbank als exklusiv
verfiighbare Betriebsmittel dar. Dazu ist eine Synchronisation durch den Scheduler
notwendig, die durch gleichzeitige Zugriff auf Daten moglicherweise verursachten in-
konsistenten Zustand ausschlief3t.

Der Transaktions-Manager arbeitet nach dem Alles-oder-Nichts-Prinzip. Das be-
deutet, dass eine Transaktion entweder immer vollstandig oder gar nicht ausgefiihrt
wird. Bei der Ausfithrung eine Transaktion kann ein Soft- oder Hardwarefehler auf-
treten werden. In diesem Fall sollte der aktuellen Transaktion abgebrochen werden
und darf er keine, eventuell inkonsistenten Zwischenzustdnde hinterlassen. Dabei
wird ein Recovery-Manager gestartet, um den Zustand der Datenbank zuriickzuset-
zen, in dem sie vor dem Start der abgebrochenen Transaktion befand. Er muss dazu
alle Veranderungen der fehlerhaften Transaktion riickgéingig machen. Diese Ande-
rungen werden dann in ein Logbuch der Datenbank eingetragen. In jedem Fall ist
der Recovery-Manager dafiir verantwortlich, das Datenbanksystem nach ein Trans-
aktionsfehler (Systemabsturz, ein erzeugte Codefehler durch das DBMS) wieder neu
anlaufen zu lassen und einen konsistenten Zustand der Datenbank sicherzustellen.
Dabei ist es notwendig, dass sowohl das Logbuch als auch das Data Dictionary der
Datenbank auflerhalb des DBMS gesichert und abgespeichert werden.

In der letzten Phase umfasst die Speicherverwaltung des DBMS den Puffer-Manager
und den Data-Manager (auch Geréte- und Sekundérspeicher-Manager genannt). Der
Puffer-Manager dient der Verwaltung ein Puffer, der fiir jede ablaufende Transaktion
in den Hauptspeicherbereich des Systems bereitgestellt wird. Der Data-Manager ist
zur Verwaltung der vom DBMS verwendeten Betriebsmittel geeignet und fithrt unter
der Kontrolle des Transaktions-Manager alle geforderten physischen Zugriffe auf die
Datenbank aus. In der Regel miissen vielen von den bereits beschriebenen Kompo-
nenten des DBMS mit dem erwédhnte Data-Dictionary kommunizieren werden, die
der Informationen aus dem Data-Dictionary benétigt sind.
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2.3 Anfragebearbeitung
2.3.1 Phasen der Anfragebearbeitung

Die Anfrageoptimierung spielt ein wichtige Rolle in einem DBMS, da sie ein starken
Einfluss auf der Leistung des Systems hat. Der Optimierer wird dafiir die optimale
Strategie zur Anfragebearbeitung bestimmen. In diesem Abschnitt werden die ein-
zelnen Phasen der Anfragebearbeitung vorgestellt. Anschliefend wird die physische
Optimierungsphase niher betrachtet. Falls nicht anders gekennzeichnet, wurden die
Inhalte dieses Abschnitt aus [SSH11] entnommen.

1. Ubersetzung und Sichtexpansion: Zunichst wird ein Anfrageplan erstellt,
um die SQL Anfrage semantisch und syntaktisch zu analysieren. Damit werden
die redundante Anfragen entfernt und arithmetische Ausdriicke vereinfacht.
Weiterhin werden die vorkommenden Sichten durch ihre Sichtdefinition ersetzt,
die auch als Sichtexpansion bezeichnet wird.

2. Logische oder algebraische Optimierung: In der logische Optimierung
wird die vorhandenen algebraischer Regeln angewandt um ein semantisch dqui-
valente Anfrageplan umzuformen, die sich verbessern ldsst. Bei der Umformung
des Anfrageplans wird der Selektion in eine andere Anfrageoperationen ver-
schoben, um Zwischenergebnisse klein zu halten.

3. Physische oder interne Optimierung: In dieser Phase werden die vor-
handenen Anfrageplan sowie die physische Datenspeicherung beriicksichtigt .
Weiterhin wird die Anfrageoperationen im Anfrageplan von Berechnungsal-
gorithmen ausgewihlt. Dabei entstehen in der Regel verschiedene alternative
Anfrageplédne. Um ein besten Anfrageplan auszusuchen, konnen aufgrund heu-
ristische Optimierungstechniken oder durch der Abschétzung ein Kostenmodell
in der néchste Phasen ausgewéhlt werden.

4. Kostenbasierte Auswahl: Hierbei wird die Kosten eines Anfrageplans be-
stimmt, um moglichst minimalen Ausfithrungskosten zu erreichen.

5. Planparametrisierung: Im néchsten Schritt der Optimierungstechniken wer-
den der aufgetretene Platzhalter in der Anfrage mit den Werten versehen. Die-
ser Vorgang wird nur durchgefiihrt, wenn vorkompilierten SQL Anweisung oder
Embedded-SQL-Anwendung fiir der Ausfithrung des Anfrageplans verwendet
werden. Dadurch konnen die vorherigen Optimierungsschritte ausgelassen wer-
den, sofern ein optimierte Anfrageplan existiert.

6. Code-Erzeugung: Diese letzten Phase wird zur Umwandlung des ausge-
wahlte Zugriffsplan in ausfithrbaren Code genutzt. Anschlieend werden Zu-
griffspléne mit einem Interpreter ausgefiihrt.

2.3.2 Kostenmodell

In der physische Optimierungsphase wird ein optimierten logische Anfrageplan auf
der Grundlagen von heuristischen Regeln und Statistiken in einen ausfithrbaren An-
frageplan umstrukturiert. Das Ziel von diesen Phase ist es eines kostenoptimalen
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ausfithrbaren Anfrageplans auszuwéhlen. Ein Kostenmodell wird dafiir benétigt,
mit dem man verschiedene semantisch dquivalente Anfragepldne miteinander ver-
gleichen kann, um moglichst den optimalem Anfrageplan auszuwéhlen. Sie stellt das
Entscheidungskriterium beziiglich die Funktionen zur Verfiigung, die den Laufzeit
und der Anfrageoperationen der physische Optimierung berechnen.

Ein Kostenmodell besteht iiblicherweise aus drei Komponenten [SSH11]: Kosten-
funktione ist die erste Komponente, die zur Berechnung die Ausfithrungskosten von
einzelnen Anfrageoperationen verwendet wird. Den zweite Komponente stellt Statis-
tiken dar, die die ndhere Informationen von Tabellen wie beispielsweise Indexstruk-
tur, Anzahl der Tupel bzw. disjunkte Werte, Wertebereiche und Verteilung der At-
tributswerte usw. speichern. Nach jedem Anderung des Datenbesténden miissen die
Information der Statistiken aktualisiert werden. Formeln ist die letzten Komponente.
Sie wird aufgrund der vorhandenen Statistiken die Gréflen von Zwischenergebnissen
abgeschétzt, die wiederum fiir die Kostenfunktionen notig ist.

2.3.3 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde eine grundlegende Einfiithrung in das DBMS gegeben, die
fiir das Verstidndnis der Arbeit notwendig sind. Dabei wird einen Uberblick in der
grundlegenden Definitionen, Architektur der Datenbanken und verschiedenen Pha-
sen der Anfragebearbeitung durchgefiihrt. In der néchsten Abschnitt wird aufgrund
von Anfrageoptimierung verschiedene Verfahren zur Schiatzung der Selektivitit ei-
ne Anfrage betrachtet, die fiir die Auswahl eine optimale Anfrageplan beeinflussen
werden kénnen.

2.4 Selektivitatsschitzung

Zu Begin diesem Abschnitt werden die grundlegenden Begriffe der mathematischen
Statistik gelegt, die fiir das Verstédndnis dieser Arbeit erforderlich sind. Zunéchst
folgt eine Einfithrung iiber Selektivitédtsschéitzung und Dichteschétzung. Dabei wer-
den die Begriffe der beiden Hauptklassen zur Selektivitdtsschitzung eingefiihrt: die
parametrischen und nicht-parametrischen Verfahren. AnschlieBend werden verschie-
denen Schétzmethoden der zweiten Verfahren ndaher beleuchten.

2.4.1 Grundlagen von Verteilungen

Im Folgenden erfolgt eine Einfiithrung in allgemeine Grundlagen aus dem Bereich
der Wahrscheinlichkeitsrechnung und mathematischen Statistik. Dafiir werden die
Definitionen der Dichtefunktion und Verteilungsfunktion aus der Wahrscheinlich-
keitstheorie eingefiihrt. Sofern nicht anders angegeben, wurden die nachfolgenden
Definitionen aus [DH04, Bau01] entnommen.

Definition 2.4.1. (Verteilungsfunktion) Sei X : Q — R eine Zufallsvaria-
ble bzgl. des Wahrscheinlichkeitsraumes (Q,A,P) mit jeder messbare Menge A und

Wahrscheinlichkeitsmaf$ P. Die Verteilungsfunktion (engl. Cumulative distribution
function) F : Q — [0,1] damit als

F(X)=P(X <2)=P({we Q: X(w) € A}), (2.1)
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definieren, wobei die Wahrscheinlichkeit X kleiner oder gleich einem gegebenen x ist.
Finer kumulativen Verteilungsfunktion entspricht hierbei die Wahrscheinlichkeiten,
die von verschiedenen X zusammengefasst werden.

Definition 2.4.2. (Dichtefunktion) Eine reelle nicht-negative integrierbare Funk-
tion f heifit Dichtefunktion (engl. Probability density function) der stetig Zufallsva-
riablen X bzw. threr Verteilung Px, wenn fir alle a,b € R mi a < b gult:

Pla < X <b) = Px((a,b]) = /f(x)dw (2.2)

a

Fiir alle x € R gilt f(x) > 0 und [ f(x)dx = 1.

Weiterhin wird in die Grundbegriffe der bekannteste stetige Verteilungsmodelle:
Gleichverteilung, Normalverteilung und Exponentialverteilung eingegangen, die in
der vorliegenden Arbeit als Test-Datenséitze verwendet werden. In Abbildung 2.2
zeigt eine graphische Darstellung der Dichtefunktion von der Gleichverteilung (mit
a=1undb = 5), der Normalverteilung (mit 4 = 0 und ¢ = 1) und der exponentiellen
Verteilung (mit A = 1).

Gleichverteilung Eine stetige Zufallsvariable X heifit gleichverteilt auf dem Inter-
vall [a,b], mit a < b, wenn fiir ihre Verteilungsfunktion F(x) gilt:

0 firz <a
Flr) =52, fira<az<b (2.3)
1 fir x > b

Eine iiber einem Intervall gleichverteilte stetige Zufallsgrofie wird als Zufallsgrofie
mit einer stetigen gleichméfiigen Verteilung bezeichnet. Die Dichtefunktion f(x) ist
gegeben durch:

b
0 sonst.

fz) =

{%a fiira < x <b, (2.4)

Normalverteilung Die Normalverteilung ist ein Verteilungsmodell, die auch als
Gauss-Verteilung bezeichnet wird. Die Zufallsvariable heifit normalverteilt mit den
zwei Parametern der Erwartungswert p und die Standardabweichung o, wenn fiir
ihre Dichtefunktion f(x) gegeben ist durch:

1 _(z—p)

flz) = e 207 (2.5)

o\ 2w

wobei fiir x, © € R und 02 > 0 ist. Im Fall = 0 und 0 = 1 wird diese Verteilung
als Standardnormalverteilung bezeichnet. Die Verteilungsfunktion F(x) ist gegeben
durch:

F(z) = e 205 dt, (2.6)
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Abbildung 2.2: Dichtefunktion der Gleichverteilung (oben links), der Normalvertei-
lung (oben rechts) und der Exponentialverteilung (unten) in Anlehnung an [DHO04]

Die Normalverteilung spielt ein zentrale Rolle in der mathematischen Statistik,

da viele in der Praxis auftretende Datenbesténde approximiert normalverteilt sind
[DHO4].

Exponentielle Verteilung Die Zufallsvariable heifit normalverteilt mit den Para-
metern A\, wenn fiir ihre Dichtefunktion gilt:

fz) = (2.7)

Ae ™ fiir ¢ > 0,
0 sonst.

Die Exponentialverteilung ist eine rechtsschiefe Verteilung.

2.4.2 Verfahren der Selektivitidtsabschitzung

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Verfahren zur Selektivitatsschiatzung
kurz vorgestellt. Im Wesentlichen unterscheidet zwischen parametrischen und nicht-
parametrischen Verfahren. Zunéchst wird auf die zwei Hauptverfahren eingegangen,
um anschlieend speziell die nicht-parametrischen Verfahren nédher zu beleuchten.
Eine detaillierte Diskussion fiir anderen Verfahren der Selektivitdtsschétzung kann

der interessierte Leser in [PSC84, l0a93, Lyn88, CR94, MCS88] finden.
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Parametrische Verfahren

Parametrische Verfahren basieren auf freien statistischen Parametern, bei denen die
tatséchliche Verteilung eines Attributs beziehungsweise einer Variable zu einer be-
stimmten angenommenen Verteilungsfamilie gehort. Chen et al. [CR94] bezeichnen
solche Verteilungen als Modellfunktionen, die iiber eine bestimmten Anzahl von freie
Parameter abgeschétzt wird. Die Verfahren versuche die Verteilung mdglichst gut
anzunahern. Zu dieser Modellfunktion gehort beispielsweise die typische Normalver-
teilung, der eine symmetrische, unimodale, glockenférmige Verteilung fiir kontinuier-
liche Variablen ist. Die Normalverteilung hat zwei Parameter, der Erwartungswert
w1 und die Standardabweichung o, die den Scheitelpunkt der Kurve und die Breite
der Verteilung bestimmen. Im Bereich [p - o, p + o] liegen etwa 68% aller Werte,
in [p- 20, p + 20] fallen etwa 95% und befinden sich im Bereich von bis zu 3¢
vom Mittelwert anndhernd 100% aller Werte. Neben der Normalverteilung geho-
ren auch die Gleichverteilung (z.B. Haufigkeit des Wiirfels) oder die Zipf-Verteilung
(z.B. Haufigkeit des eingegebenen Wortes beispielsweise in Google, Yahoo u.a.) zu
der Modellfunktion.

Wenn die tatséchliche Verteilung gut durch eine Modellfunktion angenommen ist, be-
notigen parametrischen Verfahren weniger Speicheraufwand und hatten eine genaue-
re Schitzung als nicht-parametrischen Verfahren. Wenn die Verteilung nicht korrekt
oder sehr schlecht durch eine Modellfunktion beschreiben lasst, wiirden die parame-
trischen Verfahren zu schlechte Schétzungen fithren [CR94]. Ein anderer Nachteil
von diesen Verfahren ist, dass der Typ der Verteilung im Voraus bekannt sein muss,
um eine geeignete Modellfunktion zu wihlen. Die weiteren Experimente zu der pa-
rametrische Verfahren konnen in [SACT79, Chr83| gefunden werden.

Nicht-parametrische Verfahren

Um die Beschrankungen von den parametrische Verfahren zu vermeiden, werden
nicht-parametrischen Verfahren zur Schéitzung einer Verteilung verwendet. Diese
Verfahren bendétigen im Voraus keinerlei Information iiber die Art der Verteilung
und sie miissen im Gegensatz auch nicht von einer Modellfunktion bestimmt wer-
den. Deswegen sind sie im Allgemeinen 6fter anwendbar und robuster als parame-
trische Verfahren. In Abbildung 2.3 liefert einen Ubersicht iiber die verschiedene
Schéatzmethoden der nicht-parametrischen Verfahren.

Der é&lteste und am haufigsten verwendetes Schétzmethoden ist das Histogramm
[Sil86]. Hierbei wird der Relation in disjunkte Partitionen,die auch sogenannten Hi-
stogrammklassen, unterteilt, indem aller Werte im Wertebereich des Intervall voll-
standig {iberdecken.

Bei der Selektivitdatsschéitzung werden die Schnittmengen aus Intervalls und Be-
reichsanfrage gebildet und mit die Haufigkeiten aller vollstdndig durch Anfrage tiber-
deckte Intervalls gewichtet. In der Regel ermoglicht es eine flexible Annéherung der
tatsdchliche Verteilung. Im Laufe dieser Arbeit werden verschiedenen Varianten der
Histogrammsmethoden in Anlehnung an [Lyn88, Ioa93, MO79, PSC84] betrachtet.
In den letzten Jahren wurde ein weiteres Methoden der nicht-parametrischen Verfah-
ren eingefiihrt, der sogenannten Kerndichteschétzer (engl. kernel density estimation)
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Abbildung 2.3: Verschiedene Schétzmethoden der nicht-parametrischen Verfahren

[S1186, WJ95]. Die Kerndichteschitzung stellt im Grundprinzip verschiedener Kern-
funktionen an den gegebenen Datensatz auf. Ein Bandbreite oder auch sogenannte
Glattungsparameter wird die Glattheit der Schéitzfunktion bestimmt und legt hier
die Weite einer Kernfunktion fest. Die Wahl des Bandbreitenparameters spielt so-
wohl bei Kerndichteschétzer als auch bei Histogrammsmethoden eine grofie Rolle.
Im Wesentlichen stellt in der mathematischen Statistiken mehrere Verfahren zur
Verfiigung, um moglichst einer optimale Bandbreite zu bestimmen. Im Laufe dieser
Arbeit wird die verschiedene Verfahren zur Bestimmung der Bandbreitenparameter
betrachtet.

2.4.3 Schitzung mittels Gleichverteilungsannahme

Zunichst wird eines der ersten einfacheren Methoden zur Selektivitétsschétzung in
Datenbanksystem vorgestellt. Diese Schiatzung der Kardinalitdt kann unter Annah-
me von einer Gleichverteilung derselben sowie der Unabhéangigkeit der Attributwerte
erfolgen. Der Verhiltnis zwischen die beiden Annahme kann so formal in [SSH11]

dargestellt:
Erwartete Grofle des Ergebnisses

sel = (2.8)

Kardinalitdt der Eingangsrelation

Diese Methode basiert sich auf der Anzahl der unterschiedlicher Wert val , eines At-
tributs A einer Relation R und auf A,,,, bzw. A,,;, den maximalen bzw. minimalen
Attributwert von A.

Die Schitzung eines einfachen relationalen Priadikaten A = v auf Attribut A bzw.
Konstante v wird in [SACT79] abgeschéitzt mit:

1

valy,

sel(A=wv,R) = (2.9)
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Dies gilt nur wenn ein Attribut tatséchlich gleichverteilt ist und der Attributwert in
der Datenbanksystem vorgelegen wird, sonst kann 0,1 angenommen werden. Etwas
komplizierter Schiatzung gilt, wenn man Vergleichsoperator wie ,,>“ oder ,,<“ bzw.
die Bereichsausdriicke verwendet. Dabei héngt die Schétzung in der Lage von v
im Wertebereich ab und benétigt dafiir die Wert A,,., und A,,;,. Die Schitzung
berechnet sich damit als:

A

S@l(A =, R) = ﬁ (210)
Amam -

sel(A > U,R) = mfl:ﬂn (211)

sel(A in [vy, 1), R) = % (2.12)

Diese Formel gilt nur, wenn die Werte von Attribut A interpolierbar und von einem
arithmetischen Typ sind, sonst kann eine Schéatzung von 0,3 fiir Formel 4.2 und
Formel 3.4 bzw. 0,25 fiir Formel 2.12 angenommen werden. Die Selektivitatsschét-
zung von Gleichheit zwischen Attributen der Form A = B mit A,B € R kann wie
folgt berechnet werden:

m falls Indexe auf A und B,
sel(A = B,R) = Ualll falls I € {A,B} und Index auf I, (2.13)
0,1 sonst.

In realistischen Datenbankinstanzen ist der Bereich der Attributwerte nicht immer
gleichméBig verteilt, damit wird die Annahme der Gleichverteilung der Attributwer-
te in einem vorgegebenen Bereich héufig nicht korrekt abgeschéitzt. Im Folgenden
werden einige besseren Statistiken fiir Attributselektivitdten vorgestellt, wie sie in
[PHIS96, SSH11] und [Sil86] zu finden sind.

2.4.4 Schitzung mittels Histogramm

In diesem Abschnitt werden einige Definitionen erklart, die fiir das Verstandnis der
verschiedenen Formen von Histogrammen erforderlich sind. Falls nicht anders ge-
kennzeichnet, wurden die Inhalte dieses Abschnitt aus [PHIS96, SSH11]| entnommen.

Der Definitionsbereich D eines Attributs A einer Relation zum Relationenschema R
ist die Menge aller moglichen Werte, die angenommen werden konnen. Der Werte-
bereich V ist die Menge der tatsdchlich angenommenen Attributwerte, d.h V C D,
wobei D\V nichtleer sein kann. Formal ist nun

V={ul<i<d (2.14)

wobei fiir der Attributwerte eine Ordnung existiert, d.h es gilt v; < v; fir i < j
und d ist die Anzahl der disjunkten Werte. Die Haufigkeit f(v;) eines Wertes v; ist
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definiert als der Anzahl der Tupel t € R, fiir die t(A) = v;. Die kumulative Haufig-
keit c(v;) der Anzahl der Tupel t mit t(A) < v;, d.h c(v;)= >, _, f(v;). Weiterhin
sei Ausdehnung s(v;) eines Werts v; definiert als s(v;) = v;1 - v; fir 1 <1 < d.
Im speziellen gilt s; = 1. Je dichter Werte beieinander liegen, desto geringer ist
ihre Ausdehnung. Die Fléche a(v;) eines Wertes v; ist definiert als a(v;) = s(v;) *
f(v;). Die Ausdehnung s(v;) entspricht ein Maf fiir seinen Einflussbereich und seine
Fliache a(v;) wird folglich als gewichtetes Ma8 fiir die Differenz benachbarter Werte
angesehen. Die Datenverteilung des Attributs A ist eine sortierte Menge von (Wert
JFrequenz)-Paaren

T ={(vi, fw)1 <i < d} (2.15)

die kumulative Datenverteilung entsprechend

T = {(vi,c(v))1 < i < d} (2.16)

Haufigkeit

I I I I [\
reale Verteilung

geschatzte Verteilung

A~

Attributwerte

Abbildung 2.4: Histogramm Prinzip in Anlehnung an [SSH11]

Ein Histogramm wird nun durch Aufteilen von Datenverteilung 7 in 8 > 1 paarwei-
se disjunkte Teilmengen partitioniert, die in Datenbankmanagementsystemen auch
als Bucket oder Intervall bezeichnet werden. Diese bedeutet, ein Bucket steht stell-
vertretend fiir eine Teilmenge von T-Element, die nichtleer und zusammenhéngend
ist. Fiir jedes Bucket i wird so gewahlt, dass eine moglichst genaue Annéherung
an die Werte v; und der Haufigkeit f(v;) erreicht wird. Die Grenzen eines Buckets
ist das Intervall [min(b), max(b)], wobei min(b) und max(b) die minimalen und
maximalen Attributwerte in einen Bucket sind. Die beiden Werte miissen nicht aus
der Teilmenge sein. Fiir die Linge dieser Grenze gilt |b| = max(b) — min(b). In
Abbildung 2.4 stellt eine einfache Form eines Histogrammes zur Annéherung einer
Attributwertverteilung dar.
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Klassifizierung von Histogramm

In den neunziger Jahren wurde von Viswanath Poosala et al. [PHIS96] eine Klas-
sifizierung fiir Histogramme vorgestellt. Basierend auf diese Klassifizierung wird zu
verschiedenen Eigenschaften von Histogrammen fiihren:

e Quellparameter Der Quellparameter bestimmt der Intervallgrenzen und gibt
an, welcher Parameter im Bucket verwendet wird. Neben die Ausdehnung eines
Attributes (S) werden in der Praxis noch die kumulierte Haufigkeit (C') und
der Haufigkeit eines Wertes als Quellparameter verwendet.

e Sortierparameter Mit dem Sortierparameter legt man fest, auf welcher Ele-
mente in einem Bucket sortiert werden. Neben der Hiufigkeit eines Wertes
(F') werden in der Praxis noch dem Attributwert (V') und die Fliache (A) als
Sortierparameter verwendet.

e Partitionierungs-Regel Die Partitionierungs-Regel unterteilt sich in die Sor-
tierparameter, Quellparameter, Partitionsklasse und Partitionsbeschrankung.
Die Partitionsklasse beschreibt beziiglich das Verhéltnis der Bucket zueinan-
der. Einerseits wird ein Histogramm als serielles Histogramm bezeichnet, sofern
sein Bucket im Sinne des Sortierparameters angrenzend ist und die zusammen-
héngenden Elemente der Datenverteilung gruppieren. Zu der seriellen Histo-
gramme gehdren das klassische breitengleiche und tiefengleiche Histogramm
(engl. equi-width und equi-depth histogram). Andererseits wird ein Histogramm
als unregelméBigen Histogramme (engl. biased histograms) bezeichnet, wenn
mindesten ein Bucket nur aus einem Wert besteht. Enthalten die Buckets nur
einzelne Werte der Wertemenge, so wird das Histogramm als die singulédren
Histogramme (engl. end-biased histograms) bezeichnet. Insbesondere beno-
tigen die singuldren Histogramme nur weniger Speicherplatz, da sie nur die
Héufigkeit fiir jedes Buckets gespeichert werden muss, und sind somit auch ef-
fizienter als serielle Histogramme. Die Partitionsbeschriankung ermoglicht ein
Histogramm unter der Beriicksichtigung des Quellparameter eindeutig zu iden-
tifizieren. Poosala et al. legt zunéchst die folgenden Regel fest:

— Equi-Sum In einem Equi-Sum Histogramm mit § Buckets ist die Summe
der Quellwerte identisch, d.h. sie entspricht dem (-ten Teil der Summe
aller Quellwerte in Histogramm.

— V-Optimal In einem V-Optimal Histogramm H wird die gewichtete Va-
rianzen der der Haufigkeit iiber alle Buckets minimiert.
Es gilt >, oy [bs|Var(b;), wobei |b;| als Anzahl der Element im Bucket i
und Var(b;) als Varianz der Quellwerte.

— Spline-Based Bei dieser Form wird die maximale absolute Diffrenz aus
Quellwerte und durchschnittlichen Quellwerte in jedem Bucket minimiert.

In den letzten Jahren wurden zwei neue Klassen fiir die Partitionierung vorge-
stellt, die mit verschiedenen Sortier- und Quellparameter kombiniert werden
konnen. Damit erméglichen die beiden Klassen insbesondere, der Bucket mit
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die Gruppierung von stark verschiedenen Quellwerten zu verhindern und kom-
men aufgrund ihrer guten Eigenschaft auch in kommerziellen Datenbanksys-
temen zum Einsatz.

— MaxDiff In einem MaxDiff Histogramm mit S Buckets werden die Bucket-
grenzen zwischen zwei Quellwert in der durch den sortierte Sortierpara-
meter gewahlt, wenn die Differenz einer der § -1 grofiten ist.

— Compressed Bei der Compressed Histogramm representiert die grofiten
Quellwerte in einelementigen Buckets. Die verbleibenden Werte werden
entsprechend eines normalen Equi-Sum-Histogramms aufteilen.

Poosala et al. bezeichnet in [PHIS96] p(s,u) als die Klasse der seriellen Histo-
gramme, wobei der Platzhalter p fiir der Art der Partitionierung stehen, der
aus dem Sortierparameter s und Quellparameter u zusammensetzt. Fiir diese
Klasse konnen alle oben genannten Partitionierungs-Regel verwendet werden.
Bei der Klasse der end-biased Histogramme kénnen aber nur das V-Optimal-
Histogramm nachgewiesen werden. Zum besseren Versténdnis wird im folgen-
den verschiedene konkrete Varianten von Histogrammen beziiglich der hier
vorgestellenten Klassifizierung nédher betrachtet :

— Equi-Sum(V,S)-Histogramme entspricht mit dem Attributwert als Sor-
tierparameter und die Ausdehnung eines Attributs als Quellparameter.
Die Buckets gruppieren disjunkt, zusammenhéngende Bereiche von At-
tributwert gleicher Breite des Wertebereiches, d.h fiir jedes Bucket mit
dem Wertebereich [Upmin, Vmae] gilt

[Umm; Umaz] ~ l(Umax — Umin + 1) (217)

g
wobel Ui, Und Up,e, fir den minimalen bzw. maximalen Wert aus V ste-
hen. Diese Form wurden zu Beginn der 1980er durch Robert Kooi [Koo80]
als Equi-width-Histogramm bezeichnet. Diese klassische Histogramm war
der ersten Histogramm, die in die Datenbankwelt zum Einsatz kommen.

— Equi-Sum(V,F)-Histogramm mit der Haufigkeit eines Wertes als Quellpa-
rameter fassen die Buckets jeweils die gleiche Haufigkeit zusammen. Diese
Form wird auch als Equi-Depth (oder Equi-Height)-Histogramm bezeich-
net. Ist die Haufigkeit f(v;) fiir einen Wert v,,,;,, grofler als die maximale
Héufigkeit, wird Werte zu v,,;, in mehr als ein Bucket fallen. Durch die-
se gleichméfBige Aufteilung die Attributwerte werden der Haufigkeit aller
Umin-Buckets mit gleicher Haufigkeit f(v;) erzeugt. Im Wesentlichen stellt
sich ein Equi-Depth-Histogramm als Balken in allen Buckets gleicher Ho-
he dar. Die Anzahl der Werte ergibt sich die Haufigkeit pro jedem Buckets
zuh = %, wobei hier |R| die Anzahl der Tupel in Relation R ist. Im Ver-
gleichen zu Equi-Width-Histogramme liefern sie guten Ergebnisse von
Daten mit wenigen Extremwerten oder stark variierenden Haufigkeit.

— Das MaxDiff (V,A) Histogramm lésst sich der Buckets auf Grundlage der
Fldche der Werte aufteilen , wobei die Fliache als gewichteter Einfluss-
bereich angesehen werden. Es folgt somit, dass Partitionierungs-Regel
Maxdiff mit den Quellparameter Hiufigkeit und Fléache verwendet.
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— Das V-Optimal(F F)-Histogramm mit der Héaufigkeit eines Wertes als
Quellparameter fassen die Datenverteilung mit benachbarte Haufigkeits-
werte im selben Buckets zusammen. Weiterhin wird die gewichtete Sum-
me der Varianz der Quellwerte iiber alle Buckets minimiert. Diese Form
sind dabei von besonderer Bedeutung, denn fiir Equi-Sum und bestimm-
te Anfragen haben sie sich als optimal erwiesen. Im speziellen Fall ist
die Berechnung der minimale Varianz bei End-Biased-Histogramm sehr
aufwéndig [PHIS96].

In Tabelle 2.1 stellt eine Zusammenstellung der Ergebnisse die bisher vorgestellte
Histogrammklassen dar und zeigt an, dass nicht fiir alle Kombinationen aus Sortier-
und Quellparameter ein Histogramm realisiert wurde.

Sortier- Quellparameter
parameter | Ausdehnung(S)| Héufigkeit(F)| Fliche(A) | kum.H#iufigkeit(C)
Equi-Sum Equi-Sum V-Optimal | Spline-Based
\% V-Optimal MaxDiff V-Optimal
MaxDiff Compressed
Compressed
F V-Optimal
MaxDiff
A V-Optimal
MaxDiff

Tabelle 2.1: Die Histogrammbklassen in Anlehnung an [PHIS96]

Weitere Arten der Klassifizierungstechnik lésst sich aufstellen, deren die Wert- und
Héaufigkeitsapproximation, um die Berechnung der Histogramme zu erleichtern. Fiir
die Haufigkeitsapproximation wird die gleichverteilter Haufigkeiten angenommen,
wobei werden hier die durchschnittlicher Héufigkeiten in jedem Bucket gespeichert.
Bei der Approximation der Werte wurden drei verschiedenen Ansétze vorgestellt.

Die erste Annahme ist der Punktwertannahme (engl. point value assumption) [PSC84].
Es wird davon ausgegangen, dass nur einem einzelnen Wert je Bucket angenommen
wird, zumeist den kleinsten Wert eines Buckets. Im Gegensatz zur erste Annahme ist
der kontinuierlichen Werten (engl. continuous values assumption) [SACT79], wobei
aller Werte im Wertebereich des Bucket angenommen wird und gespeichert werden
muss. Einen anderen Ansatz ist eine Gleichverteilungsannahme (engl. uniform spread
assumption), indem der gleichméBiger Ausdehnung der im Bucket vorkommenden
Werte représentiert werden.

Obwohl die bisher vorgestellten Histogramme einfach, exakt und am weitesten ver-
breitet sind, werden die Verwendung dieser Histogramme bei der grofleren Datenban-
ken beschréinkt. Da muss der Anzahl des Buckets genaue bestimmt, um beliebige na-
he an die wahre Verteilung zu kommen. Jedoch kann die Berechnung einer Schétzung
zu teuer werden [HM 12, PHIS96]. Zum anderen Nachteil ist der Histogrammschétzer
bei einer stetigen Verteilung jedoch noch nicht optimal. Im Gegensatz gibt es dazu
eine andere Variante der nicht-parametrische Verfahren, die so genannten Kerndich-
teschétzer nach [Sil86], die unabhéngig und stetig von der Wahl des Startpunktes der
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Partition sind [GM79, Sco09]. Im néchsten Abschnitt wird diese Schétzmethoden,
die der Nachteile von Histogrammschétzer beseitigen werden, néher betrachtet.

2.4.5 Schitzung mittels Kerndichteschéitzer

Das Grundprinzip des Kerndichteschétzer ist, dass diese Methoden die Datensétze
als Stiitzpunkte fiir die geschétzte Verteilung verwenden. Die Wahrscheinlichkeits-
masse eines einzelnen Datenwertes wird hierbei auf seine Umgebung verteilt. Dieser
geschétzte Verteilung wird als normierte Summe aller lokale Verteilungen berechnet.
Dies bedeutet, dass nicht nur einzelner Datenwert bei der Schétzung in einem Punkt
beriicksichtigt werden, sondern auch die Punkten, die in der Nihe der Datenwert
liegen. In Abbildung 2.5 zeigt ein einfaches Beispiel der Kerndichteschétzer mit sechs
Datenwerten, die aus eine Normalverteilung genommen hat. Auf jeden Datenwert
ist eine Kernfunktion gelegt werden. Folglich iiberlagern sich die Kernfunktionen zur
geschétzten Dichtefunktion, die in der Abbildung als gestrichelte Linie gezeichnet
sind.

Sei (z1,...,x,) € R™ eine Datensatz und K ein Kernfunktion. Der Kerndichteschétzer
kann formal so beschrieben werden [Sil86]:

fla) = n—lhilKCg _hX> (2.18)

wobei x € R und h > 0 ein Parameter ist, der auch Bandbreite genannt. Bandbreite
h ist eine Glattungsparameter, der eine Einfluss darauf hat, wie genau der Schétzung
ist.

0.5 x \
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Abbildung 2.5: Kerndichteschétzer mit Gauss-Kern in Anlehnung an [HM12]

Die Kernfunktionen miissen die Eigenschaften einer Dichtefunktion erfiillen, d.h der
Kernfunktion muss zu Eins integriert werden:

/ K(xz) dx=1und K(z) >0, fir alle x € R (2.19)
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In der Regel miissen die zwei Komponenten des Kerndichteschétzer ausgewahlt wer-
den: die Bandbreite h und der Kernfunktion K.

Im Folgenden werden einige oft verwendeter Kernfunktionen beschrieben:

e Der Gauss-Kern Kguyss, auch die Dichte der Standardnormalverteilung ge-

nannt, ist definiert als:

1 i
Kgauss(aj):\/ﬂe 2 (2.20)

o Der Epanechnikov-Kern K gpanechnikov 15t definiert als:

3(1—2?), fallsze(-1,1),
KEpanechnikov(x) = (221)
0 sonst.

e DerDreiecksdichte Kp ist gegeben durch:

1—z| fur|z| <1,
Kp(z) = (2.22)

0 sonst.

e Der Rechteckskern Kp ist definiert als:

3 fir x| < 1,

Kp(z) = (2.23)

0 sonst.

Die Wahl der Kernfunktion wird jedoch zur Bestimmung das Aussehen der Schétz-
funktion geeignet und hat nur geringen Einfluss auf die Giite der Schiatzungfunktio-
nen [Sco09, WJ93].

Im Gegensatz dazu spielt die Wahl der Bandbreitenparameter h eine wichtige Rol-
le. Sie wird die Weite der Kernfunktion festgelegt und hat starken Einfluss auf der
Glattheit der Dichteschidtzung. Wenn h zu klein gewéahlt wird, kommt es zum soge-
nannten Unterglitten (engl. Underfitting), d.h die Schétzung nicht genug gegléttet
wird und zeigt anschlielend eine raue Kurve. Ist h dagegen zu grofl gewahlt, kommt
es dann zum Uberglitten (engl. Ouerfitting),was heiit, dass die Schitzung zu stark
geglittet wird und moglicherweise wichtige Funktionen in der wahren Dichtefunk-
tionen verloren gehen. Daher hingt die Qualitdt der Schatzung deutlich von der
richtigen Wahl der Bandbreite ab. Im Laufe dieser Arbeit wird verschiedenen An-
sitze zur Bestimmung eine optimale Bandbreitenparamter néaher betrachtet.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen vorgestellt, die fiir das Verstindnis der
Arbeit notwendig sind. Von grundlegenden Definitionen, Architektur der Datenban-
ken und verschiedenen Phasen der Anfragebearbeitung bis zu dem kiirzer Uberblick
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iiber den mathematischen Statistik und den vorhandenen Verfahren der Selektivi-
tatsschitzung wurden detailliert dargelegt. In Tabelle 2.2 stellt ein Vergleich der
Eigenschaften von der bisherigen beschriebenen Schitzmethoden dar. Im folgendem
Kapitel werden das CoGaDB-Modell vorgestellt, das zur Auswertung die vorgestellte
Schatzmethoden verwendet wird.

Schatzmethode  Vorteile Nachteile
Gleiverteilungs- e Einfachheit e schlechte Ergebnisse
annahme e schnelle Berechnung bei ungleichméflige Daten
Histogramm e schnelle Berechnung e Uberglitten moglich
e in kommerziellen e bei stetiger Verteilung
DBS eingesetzt nicht optimal

e Berechnung die Informa-
tionen von Daten

e Bestimmung der Anzahl
von Buckets

Kerndichte- e stetig und unabhéngig e langsame Berechnung
schéatzer von der Wahl e hoher Speicherverbrauch
des Kernfunktionen e Uberglitten moglich
e keine Berechnung die Infor- e Bestimmung der Gléat-
mationen von Daten tungsparameter

Tabelle 2.2: Zusammenstellung der Vor- und Nachteil der beschriebenen Schéitzme-
thoden
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2. Grundlagen




3. Selektivitatsschitzung in
CoGaDB

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Konzepte fiir die Schéitzung der Selekti-
vitat einer Anfrage, die im vorherigen Kapitel vorgestellt wurden, noch einmal auf-
gegriffen und dessen Implementierung in CoGaDB genauer betrachtet. Im folgenden
Abschnitt wird zundchst die CoGaDB-Architektur, die als Auswertungsplattform fiir
der Selektivitidtsschiatzung diente, vorgestellt. Aufgrund dessen wird eine kurze Ein-
fithrung sowie der Aufbau und die wichtigen Funktionen von CoGaDB beschrieben.
Anschlieflend wird den Konzeptentwurf sowie die Implementierung von den vorge-
stellten Selektivitdatsschiatzern in CoGaDB genauer betrachtet. Sofern nichts anderes
angegeben, wurden die nachfolgenden Beschreibungen der CoGaDB-Architektur aus
[BS13, BBR"13, BH] entnommen.

3.1 CoGaDB-Architektur

Column-oriented GPU-accelerated Database Management System (CoGaDB!, dt.
einem spaltenorientierten GPU-beschleunigten Datenbankmanagementsystem), wur-
de an der Universitiat Magdeburg zur Untersuchung von einer moglichen neuen GPU-
fahigen Architektur ein Datenbanken- und Coprozessor-System entwickelt. Gegen-
iiber zeilenorientierten Datenbanken besitzen spaltenorientierte Datenbanken den
Vorteil, dass sie auf Grund ihrer besseren Ausnutzung des CPU Caches fiir Haupt-
speicherdatenbanken besonders gut geeignet sind. Auflerdem halten sie eine hchere
Kompressionsrate, bei denen mehrere Daten im Hauptspeicher gehalten werden kon-
nen. Wahrend einer Datenbankabfrage ermoglicht CoGaDB, die GPU-Plattformen
effektiver zu nutzen und erreicht somit eine verbesserte Leistung des DBMS auf
der Hybrid-CPU/GPU-Plattformen. Daher wendet CoGaDB ein sogenanntes hybrid
query processing (HyPE?) an, um einem logische Anfrageplan in einen optimierten
Hybrid-Anfrageplan zu konstrukturieren. Weiterhin bietet CoGaDB eine erweiter-
bare Architektur, in denen die GPU-beschleunigten Operatoren, eine heuristische

Thttp://wwwiti.cs.uni-magdeburg.de/iti_db /research /gpu/cogadb
2http:/ /wwwiti.cs.uni-magdeburg.de/iti_db/research/gpu/hype
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Anfrageoptimierung und die Coprozessor-Techniken leichter zu integriert werden
konnen.

Architektur von CoGaDB

Die Architektur eines CoGaDB ist eine sogenannte geschichtete Architektur, bei
der eine obere Schicht unter Verwendung einer unteren Schicht folgt. Zum Erstellen
der Anfragen in CoGaDB wird der SQL-Schnittstelle eine empfohlene Program-
mierschnittstelle (engl. application programming interface, API) zugeordnet. Zu-
néchst generiert der SQL-Parser einen logischen Anfrageplan, welcher aus der Ope-
ratoren des logischen Operator-basierten API besteht. Diese logischen Operator-
basierten API implementieren eine zugeordnete Schicht fiir das HyPE und fiih-
ren somit die Anfrageplanung und -optimierung automatisch aus. Weiterhin wird
die HyPE-Architektur angewendet, um den physischen Anfrageplan unter der Ver-
wendung des logischen Anfrageplanes zu erstellen. Dabei wird fiir jeden Operator
im logischen Anfrageplan ein geeigneter physischer Operator von der physischen
Operator-basierten API ausgewihlt. Diese physische Operator-basierte API umgeht
die zugeordnete Schicht fiir das HyPE und fiihrt daher die Anfrageplanung und -
optimierung manuell durch. Die beiden logischen und physischen Operator-basierte
APIT stellen eine spezielle Schnittstelle dar, sodass das HyPE als Ausfithrungsmodul
verwendet werden kann.

CoGaDB unterscheidet zwischen zwei Arten des Operatoren: die Verarbeitungs- und
Verwaltungsoperatoren. Die Verarbeitungsoperatoren werden die aktuellen Daten
berechnen und kénnen auf der CPU oder GPU ausgefiihrt werden (z.B.: Selection,
Join, Groupy, Sort). Bei der Verwaltungsoperatoren werden alle komplexen Opera-
tionen vermieden (z.B.: Projection, Sortieren der Tabelle nach mehreren Spalten). In
Wesentlichen bietet HyPE einen Algorithmus, der in der funktionsbasierten APT aus-
gefithrt wird, um die komplexen Operationen zu verarbeiten. In diesem Fall muss die
Anfrageplanung und -optimierung manuell durchgefiithrt werden. Mit einem inter-
nen API werden die komplexen Funktionen auf den einzelnen Spalten der CPU oder
der GPU verarbeitet, die die optimierten Algorithmen aus den Intel TBB (CPU)-
und Thrust (GPU)-Bibiliotheken verwendet. Somit kénnen die physischen Opera-
toren fiir eine aktuelle Operation in CoGaDB aufgerufen werden. Im Inneren wird
jeder Operator die einzelnen Spalten optimieren (z.B.: fir Sortieren und Filtern einer
Spalte) und speichert dann die Ergebnisse in der GPU-RAM.

Die Zwischenergebnisse werden als Positionsliste (engl. tuple identifiers, TIDs) be-
zeichnet. Die Positionliste kann daher zwischen der CPU- und GPU-RAM ausge-
tauscht werden. Dieses ermoglicht einen einfachen Wechsel zwischen Coprozessoren
wahrend der Bearbeitung einer Anfrage. Weiterhin werden die gespeicherten Daten
in CPU- und GPU-RAM oft anders komprimiert. Werden die Positionen der Werte
in Spalten nicht durch den Codierungstechnik verdndert, miissen die Daten bei der
Ubertragung von TIDs nicht transformiert werden.

Konzepte von CoGaDB

Die Anfrageoptimierung ist in einem CoGaDB von zentraler Bedeutung, da sie maf}-
geblich die Performance des CoGaDB-Modells beeinflusst. Aus diesem Grund wird



3.2. Implementierung von Selektivitédtsschétzern 27

der Optimierer fiir die Anfragebearbeitung in CoGaDB verwendet. Sie teilt sich
in logische und physische Optimierer auf. Im Wesentlichen soll der logischer Opti-
mierer die Selektionen moglichst minimieren und die kartesischen Produkte (engl.
cross join) durch ihre Zusammenlegung mit Verbundbedingunen auf natiirliche Ver-
bund (engl. natural join) beseitigen. Der logische Optimierer muss sich damit an
die folgenden Optimierungsregeln halten: Im ersten Schritt miissen die komplexen
Selektionsausdriicke in konjunktiver Normalform in einer Sequenz von Selektionen
aufgelost werden. Weiterhin soll die einfachste Selektion entweder zu einem Scan-
operator oder zu einem bindren Operator moglichst heruntergedriickt werden. Da-
her kommt der Optimierer direkt an ihre Cross-Join Operatoren. In diesen Schritt
wird der Optimierer das Kreuzprodukt und die Verbundbedingung auflésen. Sie fiigt
gleichzeitig einen semantisch dquivalent Verbundoperator hinzu, solange alle Cross-
Join Operatoren entfernt werden. Anschlieend werden die komplexen Selektionen
in konjunktiver Normalform durch die folgende Selektivitét ersetzt.

Beim physischen Optimierer wird ein sogenannte HyPE-Bibliothek verwendet, in
welchem ein logische Anfrageplan mit Hilfe von HyPE-Algorithmus in einen opti-
mierten Hybrid-Anfrageplan konstrukturiert wird. Aus diesem Grunde wird fiir je-
den Operator in einen Anfrageplan eine Verarbeitungseinrichtung hinzugefiigt. Das
HyPE bestimmt daher fiir die ausgewéhlte Verarbeitungseinrichtung einen entspre-
chenden Algorithmus.

3.1.1 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde eine kurze Einfithrung in das CogaDB-Modell gegeben,
die fiir das Verstdndnis der Arbeit notwendig ist. Es wurde Aufbau und Funktion
erlautert und die wichtigste Komponente sowie die Féahigkeiten der CoGaDB Opti-
mierer vorgestellt.

3.2 Implementierung von Selektivititsschitzern

In diesem Abschnitt stellt zunéchst den Entwurf einer Selektivititsschiatzung-Klassen
in CoGaDB vor, die in C++ implementiert wurde. Weiterhin wird die Algorithmus
zur Erstellung und Abschétzung der verwendeten Schétzerverfahren: Kerndichte-
schétzer, Equi-Width- und Equi-Depth-Histogramm ausfiihrlich beschrieben.

3.2.1 Konzeptentwurf

Die Selektivitédtsschitzung-Klassen wurde in C++ implementiert. Sie besteht aus
einer Klasse, die als Basisklasse fiir alle Selektivitédtsschitzer-Klassen dient, eine
Kerndichteschétzer-Klasse und eine Histogramm-Klasse. Die Basisklasse Selectivity-
Estimater ist ein abstrakte Klasse und ermdglicht eine einheitlichen Schétzung von
Anfragen. Die KDE-Klasse und die Histogram-Klasse wird als abgeleiteten Klassen
und sind direkte Unterklasse von SelectivityEstimater. Um die SelectivityEstima-
ter Klasse abstrakt zu machen, wird die rein virtuelle Methoden eingesetzt, die sich
nicht instanziieren lasst und wird explizit “=0"gesetzt. Diese rein virtuelle Methoden
wird in der Deklaration mit der Schliisselwort virtual gekennzeichnet.
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Histogram KDE

© Histogram(name,dbtype) © KDE(name,dbtype)
o ~Histogram() o ~KDE()

o virtual estimateSelectivity(value:boost_any,comp:ValueComperator):double | § e virtual estimateSelectivity(value:boost_any,comp:ValueComperator):double
Il weitere Methoden der Histogram Il weitere Methoden der KDE

SelectivityEstimater
@ Selectivity(name,dbtype)
o ~Selectivity()
o typedef boost::shared_ptr<Selectivity> SelPtr
¢ virtual estimateSelectivity(value:boost_any,comp:ValueComperator)=NULL:double
Il weitere Methoden der SelectivityEstimater

Abbildung 3.1: Klassendiagramm der Selektivitétsschéitzung-Klassen

Die abgeleiteten Klassen werden alle Operationen und Attribute der Basisklasse
geerbt und miissen die von Basisklasse rein virtuelle Methoden implementiert wer-
den. Allerdings muss jeder abgeleitete Klasse einen Destruktor enthalten, der als
Speicherfreigabe dessen Klasse dient. In der SelectivityEstimater Klasse besitzt ins-
besondere ein SelPtr-Pointer, die sich wie Zeiger verhalten. So ermdoglicht es, die
Objekt der SelectivityEstimater Klasse, iiberall im Namenraum von CoGaDB ge-
setzt werden, wo bisher Zeiger verwendet wurden. Der SelPtr kannsomit auf die
Objekte der abgeleiteter Klassen gezeigt werden und das referenzierte Objekt au-
tomatisch frei ldsst, wenn es nicht mehr bené6tigt wird, sodass die Freigabe des dy-
namischen Speichers viel zuverldssiger ausgefiihrt werden kann. Die beschriebenen
Selektivitatsschiatzung-Klassen wird in Abbildung 3.1 als Klassendiagramm visuali-
siert. In weiteren Abschnitt wird die Algorithmus von einzelnen Selektivitatschatzern
ausfiihrlich beschrieben.

3.2.2 Histogrammschétzer

Im nachstehenden Abschnitt wird zundchst die Erstellung und Abchéatzung des Hi-
stogrammselektivititsschétzers zur Selektivitatsschiatzung ausfithrlich beschrieben.
Diese umfassen den klassischen Equi-Width- und Equi-Depth-Histogrammschétzern.
Weiterhin wird anhand eigenen Beispiel die Schéitzung der Selektivitéit einer Anfrage
verdeutlichen.

Equi-Width-Histogramme

Ein Equi-Width-Histogramm wurde den Attributwert des Wertebereich in eine An-
zahl von Bucket mit gleicher Breite unterteilt, d.h die Breite alle Buckets sind gleich
verteilt. Diese Histogramme erméglichen somit, der Speicherplatz zur Abbildung der
Datenverteilung zu sparen. Da sie auf die einzelne Attribute beschrinkt sind, kann
der Histogramm bei Verdnderung des Daten einfacher zu aktualisieren.
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Zur Erstellung ein Equi-Width-Histogramme mit Buckets ( soll zuerst min(V) und
max(V) fiir den kleinsten und grofiten Attributwert aus dem Wertebereich V ermit-
teln werden. Nun lédsst sich die Breite eines Buckets durch h = (max(V) - min(V)
+ 1)/B berechnet. Anschlieflend entsteht die Bucketgrenzen b; = [min(b;), max(b;)],
denen die Werte beim FEinlesen zugeordnet werden und die Frequenzen ihrer ent-
haltenen Werte als kumulierte Hiufigkeit enthalten. Angenommen die Werte eines
Buckets b; sind aufsteigend sortiert, kann min(b;) und max(b;) durch min(b;) =
min(V), min(biy1) = min(V) + (h * i) und max(b;) = min(V') + (h * i — 1) berech-
nen werden. Zur Bestimmung von Frequenz jedes Bucketgrenzen f(b;) kann wihrend
des Einlesens von Datenwert durchgefiithrt werden. Dabei wird die Haufigkeit von
der Distinct-Wert v; € V in f(b;) hinzuaddiert, wenn der v;-Wert in b; befunden hat.
Das eben beschriebenen Verfahren wird in Algorithmus 1 visualisiert.

Algorithm 1 Erstellung Equi-Width-Histogramm
Anzahl Buckets: g
Wertebereich: V = [min(V), max(V)]
Breite eines Buckets: h = (max(V) - min(V) + 1)/5
Bucketgrenzen: b = [min(b), max(b)]

// erstellen Bucketgrenzen
min(b;) = min(V)
for i=1to 8 do do
max(h;) = min(V) + (h *i- 1)
b; = (min(b;),max(b;))
if i # § then
min(b;1) = min(V) + (h *1i)
end if
end for
// bestimmen Frequenz jedes Bucketgrenzen
for i = 0 to Lange der Wertebereich V do do
for j=0to g do do
if v; € b; then
f(by) = £(by) + f(v)
end if
end for
end for

Nachdem Erstellen von Equi-Width-Histogramm kann die Schétzung der Selekti-
vitéit einer Anfrage q einfach ermitteln werden. Es werden die Schnittmengen aus
Bucketgrenze b; und Bereichsanfrage gebildet und mit die Haufigkeiten aller voll-
stdndig durch Anfrage iiberdeckte b; gewichtet. Die Verfahren der Schétzung wird
in Algorithmus 2 beschrieben. Zunéchst werden ermittelt, in welches Buckets b; be-
findet sich den kleinsten und gréfiten Werte min(q) und max(q) im Anfragebereich,
sodass bei der Selektivitdt von g nur den Intervall i von bucketMin bis bucketMax
beriicksichtigen muss. Wenn der Anfrageintervall eines Buckets eingeschlossen hat-
te, wird der Héufigkeit des Buckets f(b;) einfach in der Riickgabeparameter result
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hinzuaddiert. Falls der Anfrageintervall einen Teil von Bucket umfasst, wird nun
berechnet: result += f(b;) * get#Tuples(b;), wobei get#Tupel(b;) die Anzahl der
Attributwerte berechnet, die in b; iiberlappen sind.

Algorithm 2 Schéitzung der Selektivitdt von Anfrage q
Anfrage: q
Bestimmen min(q) und max(q) in bucketMin und bucketMax
Anzahl der {iberlappende Tupel in Bucket: get#Tuples(b;)
Riickgabewert: (double) result

for i = bucketMin to bucketMax do
if i == bucketMin then
result += f(b;) * get#Tuples(b;)
else
if 1 == bucketMax then
if bucketMax == max(q) then
result += f(b;)
else
result += f(b;) * get#Tuples(b;)
end if
end if
else
result += f(b;)
end if
return result
end for

Bei der Equi-Width-Histogramme sind einfach zu erstellen und lassen sich die allge-
meine Informationen, die vom ihn angeboten werden, leicht auslesen. Sodass notigt
sie nur wenig Speicherplatz. Wéahrend der starken Schwankung bei Datenverteilung
kénnen der regelméfligen Struktur eines Histogramms schlechter gestalten. Obwohl
der Anzahl der Bucket angehoben wird, liefert es trotzdem ungenaue Ergebnisse
bei der stark variierenden Haufigkeiten und kann direkt auf den Speicherbedarf des
Histogramms auswirken. Dieses Problem kann durch anderen Histogrammtypen wie
Equi-Depth-Histogramm verbessert werden.

Equi-Depth-Histogramme

Equi-Depth-Histogramme wurde die Verteilung der Daten in Buckets unterteilt, wo-
bei jeder Bucket die selbe Anzahl der Tupel umfasst anstatt in Buckets der gleichen
Breite. Die Intervalle, mit kleine hochfrequenten Werten oder nur wenige Werte, kon-
nen in einem oder nur wenigen Bucket aufgeteilt werden und damit bessere Abschét-
zung ermoglichen. In Folge dessen bleibt iibrig die Buckets fiir grofleren Intervalle, in
denen die Haufigkeiten stark variieren oder viele Werte enthalten. Die Buckets wer-
den mit gleicher Haufigkeit durch gleichméflige Datenverteilung erzeugt. Dadurch
wird beim Equi-Depth-Histogramm nur die Haufigkeit einzelner Werte betrachtet.

Um ein Equi-Depth-Histogramm mit 5 Buckets zu erstellen, wird zunédchst die An-
zahl der Tupel in Relation |R| ermitteln. Somit ergibt sich die Anzahl Tupel eines



3.2. Implementierung von Selektivitédtsschétzern 31

Bucket oder auch Tiefe (Haufigkeit) zu d = |R|/5. Im Folge werden die Datenwerten
v; mit Haufigkeit f(v;) seriell eingelesen, die paarweise disjunkt sind und aufsteigend
sortiert. Weiterhin wird die sortierte Werte in Buckets der Grofle d geteilt und die
Grenzwerte b; zu bestimmen. Fiir alle Werte eines Buckets b; gilt also, dass die-
se Werte kleiner oder gleich als alle Werte in Bucket b;,;. Da der Haufigkeit alle
Buckets gleich sind, gilt das insbesondere fiir f(b;) = d. Wenn die Haufigkeit eines
Werte grofler ist als d, kann es auch der Fall auftreten, dass die Datenwerte in mehr
als ein Bucketgrenze zugeordnet werden. Die Haufigkeit f;,, entpricht dann die
Héaufigkeit, die der Tiefe eines Buckets nicht {iberschreitet ist. Es gilt fiir der linke
Bucketgrenze min(b;) = min(V) in b;. Die min(b;) entspricht der rechte Bucketgren-
ze max(b;), wenn i ungleich der Tiefe des Buckets ist. Falls fi, gleich Null ist,
entspricht min(b;;1) = max(b;)+1. Die rechte Bucketgrenze max(b;) entspricht der
zugeordnete Wert v;. Das eben beschriebenen Verfahren wurde in Algorithmus 3
nachvollziehen.

Algorithm 3 Erstellung der Equi-Depth-Histogramm
Wertebereich: V = [min(V), maz(V)]
Distinct-Werte: v; € V und aufsteigend Sortieren
Anzahl Buckets: 8
Anzahl Tupel eines Bucket (Tiefe): d = |R|/f

finter = f(mln(V))
min(b;) = min(V)
ji=0

for i=1to [ do
while f;;.r < d do
finter = finte’r + f(vj)
J++
end while
finter = finter —d
max(b;) = v;
fb) =d
b; = (min(b, ),max(b;))
if i # [ then
min(b; 1) = max(b;)
end if
if fipter == 0 then
min(b;;1) = max(b;) + 1
end if
end for

Der Equi-Depth-Histogrammschétzer ist sehr einfach zu ermiteln und verwendet
gleichen Algorithmus 2 wie Equi-Width-Histogrammschétzer. Es werden die Schnitt-
mengen aus Bucketgrenze b; und Bereichsanfrage gebildet und mit die Haufigkeiten
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aller vollstandig durch Anfrage iiberdeckte b; gewichtet. So kann dieses Algorithmus
formal berechnet werden:

lq M bl . )

ol IR (3.1

estimate ;s (Q) = Z
i=1

Beispiel

Um die Berechnung der vorgestellte Histogrammschétzern zu verdeutlichen soll ein
Beispiel eingefiihrt werden. Gegeben sei die folgende Verteilung von Daten in einer
Relation R aus Tabelle 3.1, die von ganzzahligen Werten annehmen.

1 11213456 7] 8|9 1011 ]12|13 14|15
Wert v; 113145781011 1416|1819 20|22 |25
Frequenz f(v;) (|1 |22 |1 |4|7] 8| 9|6 |3 |21 |2]1]1

Tabelle 3.1: Werteverteilung einer Relation

Hierbei ist der Wertebereich V = [1,25] mit |[V| = 25 und die Anzahl der Tupel in
Relation |R| = 50. Zur Erstellung ein Equi-Width-Histogramm mit 5 = 5 Buckets
wird zuerst die Breite des Buckets h = |V|/5 = 5 berechnet. Darauf entstehen die
Bucketgrenzen ([1,5],(6,10],...,[21,25]), denen die zugeordnete Werte des einzelnen
Buckets enthalten. Weiterhin wird nun die Haufigkeiten des Buckets berechnet und
das entstehenden Histogramm wird in Tabelle 3.2 dargestellt.

i 1 2 3 4 5
bi || [L5] | [6.10] | [11,15] | [16,20] | [21,25]
i) | 6 | 19 15 8 2

Tabelle 3.2: Einteilung der Buckets eines Equi-Width-Histogramm

Um die Giite des Equi-Width-Histogrammschétzer zu untersuchen, wird der Histo-
grammschétzer anhand das Anfrage getestet: 7 < q < 22. Bei der Beobachtung des
Bucketgrenzen ist zu erkennen, dass das Anfrageintervall also das Buckets [11,15]
und [16,20] eingeschlossen hat und umfasst einen Teil von Bucket [6,10] und [21,25].
Darauf ergibt sich die Abschitzung: |q| = 19 * 3/5 + 15 + 8 + 2 * 2/5 ~ 35. Tat-
séchlich haben 39 Datenwerte zwischen 8 und 22, in diesem Fall wire die Schétzung
mit einem relativen Fehler von 9,7% belastet.

Zur Erstellung der Equi-Depth-Histogrammschétzer wird zunéscht die Tiefe d =
IR|/B = 10 je Bucket berechnet. Da die Haufigkeit fiir alle Bucket gleich d ange-
nommen hat, kann f(b;) verzichtet werden. Fiir Bucket b; wird min(V) = 1 gesetzt
und wurde so lange weitere Attributwerte hinzugefiigt, bis die Summe ihrer Hiufig-
keiten d = 10 iiberschreitet. Daher enthélt Bucket insgesamt nach dem Hinzufiigen
von vs = 7 eine Haufigkeit von 10, sodass die Ubertrag von 0 fiir Bucket by ist und
néchste Werte vg = 8 in Bucket by zugeordnet wird. Durch Hinzunahme von vg = 8
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und v; = 10 enthélt der Bucket eine summierte Héufigkeit von 15 und somit einen
Ubertrag von 15 - d = 5 fiir Bucket bs. Weiterhin wird nun fiir v; = 10 mit einer
Héaufigkeit von 5 zu Bucket b3 hinzugefiigt. Fiir die verbleibenden Buckets konnte
analog verfahren. Die von Equi-Depth-Histogramm beschriebene Bucketeinteilung
wird in Tabelle 3.3 dargestellt. Zur Schéitzung der Selektivitdt des obengenannte

i 1 2 3 1 5
b; [1,7] | [8,10] | [10,11] | [11,14] [15,25]
v; |[1,3,4,5,7 | 810 | 10,11 | 11,14 | 16,18,19,20,22,25

Tabelle 3.3: Einteilung der Buckets eines Equi-Depth-Histogramm

Anfragen wird ersichtlich, dass das Anfrageintervall das Buckets [8,10],[10,11] und
[11,14] eingeschlossen hat und umfasst einen Teil von Bucket [15,25]. Darauf ergibt
sich die Abschétzung: |q| = 10 4+ 10 +10 + 10 * 8/11 ~ 37 und liegt damit nur 4,4%
iiber der tatséchlichen Anzahl 39.

Das Schitzergebniss zeigt sich somit an, dass Equi-Depth-Histogramm eine besse-
rer Schitzung als Equi-Width-Histogramm hat. Dies ist aber nur die Ergebnisse
in ein einfaches Beispiel, wobei die Datengrofie sehr klein ist. Um die Giite der
beiden Histogrammschétzern ndher zu betrachten, wurden im néchsten Kapitel in
ausfithrlichen Experimente aufgezeigt. Die Aufteilung des Buckets nach Héufigkeiten
konnten auch zu den Nachteil fithren, dass die Equi-Depth-Histogramme komplizier-
ter zu konstruieren miissen. Wihrend der Anderung die Menge an Daten kann es
dazu fiithren, dass zu wenige oder zu viele Datenwerte in Buckets liegen. Dadurch
miissen alle Buckets moglichenfalls neu berechnet werden, um Buckets an die gleiche
Kardinalitét anzundhern [PHIS96].

Auf Grund dem besseren Verhalten bei schwankenden Verteilung der Daten und
der verbesserten Schétzfehler gegeniiber den Equi-Width-Histogramm, kommt Equi-
Depth-Histogrammen in viele kommerzielle DBMS zum Einsatz. In den letzten Jah-
ren wurden auch viele neue Histogrammtypen entwickelt, um die Nachteile der bei-
den vorgestellte Histogrammvarianten zu beseitigen und optimieren [PHIS96]. Dies
werden aber in diesen Arbeit nicht weiter besprochen. In der nachsten Abschnitt wird
insbesondere eine andere Variante der Selektivitéitsschéitzung betrachtet, der Kern-
dichteschétzer, der zumindest von einigen Nachteil des Histogrammschéatzers frei ist.

3.2.3 Kerndichteschitzer

Die Idee des Kerndichteschétzers ist, dass sie durch die Benutzung von Kernfunktio-
nen an den gegebenen Datensatz aufgestellt wird, welche auf jede Dichte von einer
Datensatz an der Stelle x beobachten werden. Zur Bestimmung die Glattheit eines
Schétzfunktion ist ein Bandbreite h nétig, die hier die Weite einer Kernfunktion
festgelegt wird und starken Einfluss auf die Qualitdt der Schétzung hat.

In diesem Arbeit wird den Gauf}-Kern angenommen, der nichts Anders als die Dichte
der Standardnormalverteilung ist. Fiir die Berechnung der Gauf}-Kern gilt dann:
Kynuss() = ——e ™+ 3:2)
auss\T) = € .
I 27
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Sei R eine Relation, X1, ..., X,, eine Datensatz der Gréfle n und eine Anfrage q gege-
ben. Um die Dichte an der Stelle x im Anfrageintervall [min(q),max(q)] zu ermitteln,
wird ein Gauflkern an der Datensatz angelegt. Zuerst wird die Dichte von alle Kerne
an der Stelle x berechnet. Weiterhin wird diese einzelne Dichte aufsummiert und
teilt sie durch die Anzahl der Datenwert. Daraus ergibt sich die abgeschétzte Dichte
an der Stelle x im Anfragebereich . Um die Dichte von einer Datensatz an der Stelle
x zu berechnen, gilt also folgende Formel:

. 1<
f(l’) = EZKgauss(x_Xiah) (33)
1=1
mit
1 ,l(£)2
Kgauss(ya h) = € 2h (34)

hv2m

wobei y := x - X; mit der zu selektierte Wert x und X; eine angegebenen Daten ist.

Die eben beschrieben Verfahren der Kerndichteschédtzern wird in Algorithmus 4 zu-
sammengefasst.

Algorithm 4 Kernselektivitdsschiatzung
Gegeben : Eine Relation R und Datensatz X, ..., X,, der Gréfle n, Anfrage q =
[min(q),max(q)], Gau-Kern K mit Bandbreite h.

1. Setze D gleich der Anzahl der Datenwerte X; im Anfrageintervall [min(q),
max(q)], wobei min(q) bzw. max(q) der zu beobachteten Stelle x entspricht.

2. Berechne fiir alle Datenwerte X; aus [min(q), max(q)] das GauB-Kern aus Glei-
chung (3.4) und addiere dann jeweils den Wert zu D hinzu.

3. Die Schitzung der Selektivitat von Anfrage q ergibt sich nun als D/n.

Vorteil des Verfahren gegeniiber Histogrammschitzern besteht darin, dass sie eine
glatte Abschétzung durch der Dichtefunktion liefert und keine Informationen iiber
die Haufigkeiten von Datenwerten im Vorzug berechnet werden muss. Der Histo-
grammschétzer ist also nur dann erwartungstreu, wenn die Dichteverteilung f(x)
konstant iiber dem Bucket b; mit x € b; , d.h. teilweise gleichverteilt ist.

3.2.4 Zusammenfassung

In diesen Abschnitt wurde die Algorithmus zur Erstellung sowie Berechnung der bei-
den Histogrammtypen: Equi-Width- und Equi-Depth-Histogramm beschrieben. Wei-
terhin wurde die Unterschied zwischen die beiden Histogramme anhand ein einfaches
Beispiel betrachtet. Kurz darauf wurden die weitere Schatzmethode, der Kerndich-
teschétzer, vorgestellt der die einige Nachteile des Histogramms beseitigen werden
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kann. Um die Unterschied von beiden vorgestellte Schitzmethoden zu zeigen, wer-
den wird im néchsten Kapitel gehen und anhand von ausgefithrten Experimenten
im unterschiedlichen Fall diskutieren.
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4. Evaluierung

In diesem Kapitel werden verschiedene Experimente mit implementierten Selekti-
vitédtsschatzern fiir Anfragen vorgestellt und anhand von ausgefiihrten Ergebnissen
im unterschiedlichen Fall besprochen. Die Experimente sollen zeigen, wie der theo-
retische Algorithmus einer Selektivitédtsschéitzung in der Praxis {iberpriift werden
kann. Die Schwerpunkte der Experimente sind dabei auf der Einfluss der Spalten-
grofle sowie auch die unterschiedlichen Datenverteilungen in eine Spalte zu setzen.
Weiterhin soll aufgezeigt werden, welche Parameter der Schiatzmethoden sich auf
die Selektivitit auswirken kann. AnschlieBend wird das Verhéltnis der Laufzeit der
Schétzung zur Laufzeit der Selektivitidt ermittelt. Alle Experimente wurden aufler-
halb der CoGaDB-Architektur durchgefiihrt.

4.1 Fehlermafle

Die Selektivitat gibt an, wieviel von den Daten der Ausgangsdaten am Schluss noch
iibrig bleiben, d.h., wenn z.B. von den Daten noch 10% {ibrig sind, dann kann von
einer hohen Selektivitdat gesprochen werden. Liegt ein kleiner Selektivitatsfaktor vor,
bedeutet das, dass eine hohe Anzahl von Eingabedaten ausgesondert worden sind.

Um eine hohe Selektivitit zu erreichen, ist es erforderlich einzuschétzen, wie hoch
das Schétzergebnis im Verhéltnis zu den Ausgangdaten ist. Dieses Verhiltnis ent-
pricht der reale gemessenen Selektivitdt und der geschétzten Selektivitat. Um die
Schétzergebnisse mit einer realen Selektivitédt vergleichbar zu machen, werden die
iiblichen Fehlermafe des relativen Schétzfehlers (RSF) herangezogen. Dieses defi-
niert die Fehler fiir eine einzelne Anfrage, wobei im Gegensatz dazu die mittleren
relativen Schétzfehler (MRSF') die Fehler fiir eine ganze Anfragemenge liefern.

Der MRSF wird fiir jedes Schéatzverfahren einzeln berechnet, damit er spéter bei der
Evaluierung der Experimente verwendet werden kann. Mittels dieser Auswertung ist
erkennbar, ob der Schétzer bei der Selektivitét einer Anfrage sich positiv oder negativ
ausgewirkt hat. Fiir jede Schiatzmethode wird nach jeder Schiatzung aus der realen
Selektivitéat (RS;) der Anfrage q und der geschétzten Selektivitat von q (ES;) der
relativen Schétzfehler (RSF;) berechnet. Der Index i bezieht sich auf die i-Iteration,
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die der Grofle von Anfragen N in der Ausfithrungsphase entspricht. In jeder Iteration
1 wird der mittlere relativen Schéatzfehler M RSF; berechnet. Dieses beschriebene
Verfahren kann zum Beispiel zur Bestimmung der Einfluss der Spaltengréfie sowie
der Datenverteilung eingesetzt werden. Fiir die Berechnung der MRSF gilt folgenden
Formel:

N
1
MRSF = ; RSF, (4.1)
it RS, — ES|
Fo= 2 7 4.2
RS o (4.2)

In den meisten Testfdllen entsprechen die Ergebnisse den relativen Fehler bei den
verschiedenen Schiatzmethoden. Im Allgemeinen bedeutet ein niedriger MRSF eine
gute Schétzung und néhert sich somit der Schitzfunktion an der realen Selektivit-
dtkurve.

4.2 Bestimmung des Parameters der verschiede-
nen Schitzer

Bei der Selektivitatsschiatzung spielt die Wahl der Parameter von Histogrammschét-
zern bw. Kerndichteschétzern eine zentrale Rolle. Wenn der Parameter zu klein
gewihlt wird, fiihrt das dazu, dass jeder Datenpunkt einen grofle Effekt in seine
Néhe, jedoch keinen Effekt bei einer grofle Entfernung hat. Dies bedeutet, dass die
Schétzung nicht genug gegléttet wird, weil sich der Schétzer zu stark den Datenwer-
ten anpasst. Bei groBen Parametern fiihrt es zum Uberlappen der Datenpunkte und
das Ergebnis ist glatter. Es ist notwendig die richtigen Parameter fiir die verwen-
deten Schétzmethoden zu finden, damit die geschéitzte Selektivitdt nah an wahre
Selektivitdat herankommt.

Aus der Abbildung 4.1 wird ersichtlich, werden die Parameter sowohl zu klein oder
zu grofl gewihlt, kann das bei der Schatzung zu grofleren Fehlern fiithren. Dieses stellt
ein Kernschétzer mit Gaufl-Kern von 1000 Standard-normalverteilten Datenpunkten
mit verschiedene Bandbreite dar.

Das einfachste Verfahren ist die Wahl des Parameters nach Vergleichen der Schétzer-
gebnisse. Hierzu werden die verschiedenen Schiatzmethoden mit variierender Anzahl
von Parameter getestet und die jeweils besten Ergebnisse miteinander verglichen.
Der Parameter, der das bester Ergebnis liefert, wird als optimaler gefundener Para-
meter (OGP) bezeichnet. Diese Verfahren sind meisten sehr aufwendig, wenn z.B.
mehrere verschiedene Datensétze analysiert werden sollen. Aus diesem Grund bend-
tigt der Selektivitéitsschitzung fiir einer groflen Datensatz ein automatisiertes Ver-
fahren zur Bestimmung der Bandbreite.

Die am héaufigsten gewéhlten Fehlermafle in der statistische Literatur zeigen sich in
der mittleren quadratischen Abweichung (engl. mean square error, Abkiirzung MSE)
und in der intergrierte mittlere quadratische Abweichung (engl. mean integrated
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Abbildung 4.1: Kerndichteschéatzer mit verschiedenen Bandbreite

squared error, Abkiirzung MISE). Die MSE gibt die Abweichung bei einem Punkt
zwischen geschétzte Selektivitat und wahre Selektivitdt an. Fiir die Berechnung von
MSE gilt:

MSE(f) = E{f(z) - f(2)}? (4.3)

wobei f die geschéatzte Selektivitdt und f die wahre Selektivitat anzeigt und der
Schétzer erwartungstreu ist. MSE ist dabei leider nur fiir einen einzelnen Datenpunkt
definiert. Fiir eine globale Betrachtung ist MISE anzuwenden. MISE ist wie folgt
definiert:

MISE(f / (F(x) = f(2))? dx (4.4)

Durch eine Minimierung des MISE lésst sich ein optimaler Parameter bestimmen.
Dieser wird im folgenden als approximierte optimale Parameter (AOP) bezeichnet.
Das definiert [Sil86] die Approximationsformel zur Berechnung von optimalen Band-
breiten h,,_x der Kerndichteschétzer, wenn der Gaul-Kern benutzt wird:

hopt—i = 1,06 -0 -n~ &) (4.5)

mit o der Standardabweichung von f und der Anzahl der Werte n.

Um optimale Bandbreiten zu berechnen, wird ¢ benotigt. Daher muss o mittels
gegebenem Datensatz berechnet werden. ¢ kann mit Hilfe von folgenden Formel

berechnet werden:
n o 2
o= \/Zil(l‘l .CL’) (46)

wobei x; der i-ten Wert und x der Mittelwert des Datensatzes ist. Dabei kann jedoch
die Quadratwurzel negativ werden. Mit Hilfe folgender rekursiver Formel kann o
besser berechnet werden:

SelMl—Il,M M11—|—(xl Mi1)
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Sei Sl =0 s Sl = Si_1 + (l’l - Si—l) * (.%’l - Sl)
fir 2 <k <n.

o kann berechnet durch:
Sh,

n—1

o =

(4.7)

Sy, kann somit nicht negativ werden. Damit bekommt immer einen Wert fiir o [Knu].

Im folgenden Abschnitt werden die vorgestellten Verfahren zur Bestimmung eines
optimalen Parameters bei verschiedenen Selektivititschétzern experimentell unter-
sucht. Fiir der Histogrammschétzern wurden aber nur mit OGP-Verfahren angewen-
det.

4.3 Experimentumgebung

Dieser Abschnitt geht auf eine mogliche Erstellung und Auswahl fiir die verwendeten
Datensitze ein. Insbesondere wird die Durchfithrung der Experimente beschrieben.

Auswahl der Datensitze Fiir die Experimente wurden die kiinstlichen Datensétze
verwendet. Die typischen Datensitze sind standard-normalverteilte, gleichverteilte
und exponential-verteilte Daten. In der Praxis sind die Daten normalverteilt. Manch-
mal ergeben sich aber auch Daten in der Praxis, welche extrem schief sind, die also
exponetial verteilt sind.

Dazu ein praktisches Beispiel aus dem Paketversand. Hier ist mit einer hohen Wahr-
scheinlichkeit zu rechnen, dass noch immer Pakete im Umlauf sind, die in der zu-
riickliegenden Zeit -z.B. im vergangenen Jahr- aus irgendwelchen Griinden bisher
nicht ausgeliefert werden konnten und wie wahrscheinlich ist es, dass ein Paket ges-
tern geschickt worden ist, heute aber immer noch unterwegs ist. Im Vergleich der
beiden Sendungen liegen also die Daten zueinander extrem schief. es ist hierbei aber
der Normalfall, dass die Menge der auszuliefernden Pakete am jeweiligen Ausliefe-
rungstag am grofiten ist. Darum macht es auch Sinn, die exponential-verteilte Daten
naher zu betrachten. Fiir die Generierung von Datensétze wird einige Bibliotheken
von Boost [Boo08] wie Random, Generator_Iterator, Lexical Cast benutzt.

Alle Datenwerte wurden auf einen ganzzahligen Bereich abgebildet. Fiir die kiinst-
lichen Daten wurde der Wertebereich [0,1000] gew#hlt, wobei die Anzahl der Da-
tenwerte immer 100000 betrégt. In der Exponentialverteilung wurde bei hundert
oder tausend von Datenwerten auch nur der Haufigkeit bei 1 liegen, sodass fiir den
exponetial-verteilte Datensatz ein kleinen Wertebereich [0,9] ausgewéhlt wurde. Fiir
den normal-verteilten Datensatz wurden die Daten so abgebildet, dass ihr Mittelwert
in der Mitte des Wertebereiches liegt.

Beim Experiment Einfluss der Spaltengrofie wurden insbesondere von bis zu 10 Mil-
lionen standardnormal-verteilte Daten erzeugt. Mit der variierte Grofle von Daten-
sitzen wurde anhand von ausgefithrten Ergebnisse nun Entscheidungen treffen, wel-
che Methoden der Selektivitiatsschitzung fiir die kleinen bzw. groflen Datensétze
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besser geeignet sind. Die Daten wurden so generiert, dass alle erzeugte Datensétze
innerhalb der selben Wertebereich [0, 1000] liegen.

In den Abbildung 4.2 stellt Schitzungen der Datenverteilung anhand von mit MS-
Excel erzeugten Haufigkeiten dar, um sich ein grobes Bild von der Verteilung der
Datensétze zu machen.

Anfragen Fiir alle Experimente wurden die Anfragen generiert mit jeweils die An-
zahl der Anfrage n = 1000 der festen Grofie 1% der zugrundeliegenden Spaltengrofie
und der Zufallsbedingung € {=, <, >}. Dabei wurde nur Anfragen akzeptiert, die
ganz im Bereich der Datenverteilung liegen.

Die Versuche wurden auf einem Rechner mit Intel(R) Core(TM) i5-2500 CPU 3.30
GHz mit 4 Kernen und Prozessor mit 8GB und eine NVIDIA GeForce GT 640 GPU
(Rechenkapazitit 2.1) mit 2GB Speicher durchgefiihrt. Das verwendete Betriebssys-
tem ist Ubuntu 12.04(64 Bit).
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Abbildung 4.2: generierte Datenséitze mit 100000 Datenwerten - oben links: normal-
verteilte Daten mit der Erwartungswert p = 500 und die Standardabweichung o =
50 - oben rechts: exponential-verteilte Daten mit A = 1.5 - unten: gleich-verteilte
Daten im Wertebereich [0,1000]

4.4 Evaluierung der Schitzverfahren

Zunichst wurden die Experimente anhand die obengenannten Schwerpunkte durch-
gefithrt und die dort beschriebenen Ergebnisse aufgezeigt. Die Schwerpunkte der
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Experimente unterscheiden sich dabei von abhéngigen und unabhéngige Variablen.
Die abhéngigen Variablen wurden nur im Experiment gemessen oder beobachtet.
Im Gegensatz dazu sind die unabhéngigen Variablen diejenigen, die verdndert wur-
den sind und dieser Manipulationen sich bei den abhéngigen Variablen auswirken
konnten. Zu der unabhéngigen Variablen gehoren die variierte Spaltengrofle, der va-
riierten Datenverteilungen der Spalten, variierende Selectionpriadikaten {> |, < ,=}
in bestimmte Bereich der Datenverteilung und der Parameter der Datenverteilung.
Die Schétzfehler der verwendeten Schétzmethoden und die Laufzeit der Schétzung
gehoren dann zu den abhingigen Variablen.

Wiéhrend der Ausfithrungsphase wird bei jeder erzeugten Datensétzen fiir jeden Me-
thode eine Schiatzung der Selektivitdat von 1000 zufillig gestellten Anfragenmenge aus
dem Wertebereich der Daten ausgefiihrt. Diese Selektivitat wird geschétzt und der
relative Fehler des Schitzwertes gegeniiber des realen Selektivitit berechnet. Fiir
jeden Schétzmethode wird eine Liste der relative Schéatzfehler vorgehalten. Nach
jedem in der Ausfithrungsphase verarbeiteten Schétzung wird fiir jeden Schétzme-
thode der aktuelle mittlere relative Schétzfehler MRSF in einer Datei gespeichert.
Dabei wird das Ergebnis der MRSF-Kurvenverlauf grafisch dargestellt. Ein niedri-
ger MRSF wird davon ausgegangen, dass der Schétzer eine gute Abschétzung der
Selektivitat liefert.

In der Experimente wird die folgenden Selektivitétsschitzer untersucht und mitein-
ander verglichen: Kerndichteschitzer (KDE), Equi-Width-Histogramm (EW-Hist)
und Equi-Depth-Histogramm (ED-Hist). Als Kernfunktion wurde der Gauf-Kern
verwendet. Wenn nicht anders eingegeben wurde, wird diesen Abkiirzung fiir alle
Experimente benutzt. Der meisten verwendeten Datensatz fiir den Untersuchung ist
der standard-normalverteilte Daten mit 100000 Datenwerten und wird als Standard-
Datensatz bezeichnet.

4.4.1 Einfluss der Spaltengréfie

In diesem Experiment wird der Einflufy der variierte Spaltengréfie auf den mittleren
relativen Selektivitiatsfehler MRSFE diskutiert.

Beobachtung In Abbildung 4.3 stellt den MRSF-Kurven von KDE, von ED-Hist
und von EW-Hist bei variierte normal-verteilten Datensétze mit eine Spaltegrofie
von 1 Tds., 2 Tds., 5 Tds., 10 Tds., 50 Tds., 100 Tds., 500 Tds., 1 Mio., 5 Mio. und
10 Mio. Datenwerten dar.!

Es wird zu erkennen, dass der MRSF von Histogrammschétzern bei niedrigen Daten-
séitzen viel grofer ist als der MRSF von KDE. Die MRSF von beiden Histogramm-
schitzern liegen zunéchst etwa 12% bei der GroBle 1000 von der Datenmenge, wobei
der MRSF von KDE nur etwa 6% liegt. Nach der Erhohung der Spaltengrofie sinken
die MRSF-Kurven aller Schétzer erheblich. Bei der Spaltegréfie von 10 Tsd. und von
500 Tds. Datenwerten wird ersichtlich, dass die Sprungstellen in der MRSF-Kurven
von ED-Hist aufgetreten haben. Die Sprungstellen in der ED-Hist-Kurve sind darin
begriindet, dass eventuelle Schwankungen in den Schwerpunkten der Selektivitat der
Anfragen auftreten konnen.

1 Tds. = Tausend, Mio. = Million
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Abbildung 4.3: MRSF -mittlere relative Schétzfehler- des Schatzmethoden mit un-
terschiedlicher Spaltengrofie

Bei der Erhéhung der Spaltengrofie von 1 Mio. bis 10 Mio. Datenwerten folgen aber
relative stabile MRSF-Kurven von den drei Selektivitdtschitzern, wobei die Giite
der Schitzung von KDE, von ED-Hist und von EW-Hist bei 10 Millionen Daten-
werten nur minimale Unterschiede sind. Dabei ist zu erkennen, dass mit den drei
Schitzmethoden ein niedriger MRSF (< 5%) erreicht werden kann.

Bewertung Der Kerndichterschitzer liefert dabei eine geringere Schétzfehler als
die beiden Histogrammschétzern. Diese Experimente zeigen auch an, dass grofiere
Spalten auch zu besseren Schétzergebnissen fithren. Es sollte jedoch beachtet wer-
den, dass, je groBer die Spalten sind, sich ein hoher Berechnungsaufwand ergibt. Aus
diesem Grund wird im weiteren Experiment auf die Laufzeit der Schéitzung beriick-
sichtigen.

4.4.2 Ergebnisse der unterschiedlichen Datenséitzen

Des weiteren sei der Einfluss der erzeugten Datensitzen auf den MRSF diskutiert.
Die Parameter zur Generierung der Datensétzen sind: der Normalverteilung mit p
= 500 und o = 50, der Gleichverteilung mit Wertebereich [0,1000] und der Expo-
nentialverteilung mit A = 1,5.

Im folgenden werden die Ergebnisse der KDE, der ED-Hist und EW-Hist mitein-
ander verglichen. Jeden Histogrammschétzer aber auch Kerndichteschitzer wurden
mit variierte Anzahl von Buckets bzw. variierte Anzahl von Bandbreite erzeugt und
mit jeweils 1000 Anfragen getestet. Wird der bester Parameter bei der Schétzung
eingesetzt, ergibt sich daraus das optimalste Ergebnis. Diese Parameter ist damit
der optimal gefundenen Parameter OGP.

Aus der Abbildung 4.4 wird ersichtlich, dass der MRSF bei exponential-verteilten
Datensatz grofer ist als bei standardnormal-verteilten und gleich-verteilten Daten-
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Abbildung 4.4: MRSF -mittlere relative Schétzfehler- des Selektivititschitzern bei
unterschiedlichen Datensétzen mit jeweils optimal gefundenen Parameter -OGP-

siatzen. Die grofle MRSF bei exponential-verteilten Datensatz sind darin begriindet,
dass z.B. bei den Equi-Width-Historgammschétzer viele Bucketauteilung fiir Berei-
che mit wenigen Datenwerten aufweisen muss, sodass die Histogramm nicht nahe an
der wahre Verteilung gekommen hat.

Das Problem von der Kerndichteschétzer liegt darin, dass diesen Schétzer auf einer
stetigen Abschétzung der wahren Verteilung der Daten beruht, wobei die exponential-
verteilte Datenverteilung im allgemeinen am Rand des Wertebereich unstetig ist.
Daraus ergibt sich, dass das Integral iiber die Kernfunktion nicht mehr zum Wert 1
integriert, wobei nach der Definition der Dichtefunktion das Integral der Kernfunk-
tion zu 1 sein muss [Sil86]. Jones et. al [Jon93] zeigt sich davon, dass der Schétzung
der Datenwerte am Rand nicht mehr konsistent ist. Daher kann bei Kerndichte-
schétzer zu hohen Fehlern am Rand kommen [Sil86, WJ93]. Die Behandlung von
Randprobleme wird aber in dieser Arbeit nicht weiter berticksichtigt.

Beim Vergleichen der beiden Schétzvarianten Normalverteilung und Gleichvertei-
lung ergeben sich aus dem Vergleich nur ganz geringe Abweichungen bei den KDE
und der Histogrammschétzern. Es zeigt sich auch, dass die Ergebnisse beim KDE
in den meisten Fillen am besten sind. Im Vergleich der beiden Histogrammschétzer
sind nur minimale Unterschiede von der MRSF.

Bestimmung der Parameter von Selektivititschitzer

Die Bedeutung des Parameters fiir die Giite der Selektivitidtsschatzung wurde be-
reits in den vorherigen Abschnitten hervorgehoben. Im Folgendem wird auf der Be-
stimmung der optimal gefundenen Parameter OGP und der approximierte optimale
Parameter (AOP) gelegt. Daher werden die Ergebnisse der Schitzer unter der Ver-
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Abbildung 4.5: MRSF -mittlere relative Schéitzfehler- des Kerndichteschétzer mit
variabler Bandbreitenparameter

wendung die beiden Verfahren miteinander verglichen, um eine optimale Parameter
zur Selektivitédtsschatzung zu bekommen.

In Abbildung 4.5 stellt den MRSF von KDE mit variierte Bandbreitenparameter
bei der Standard-Datensatz dar. Der AOP wird nach Formel 4.5 im vorherigem
Abschnitt berechnet. Dabei ist ersichtlich, dass bei der mit der geschitzte AOP
bestimmten Anzahl von 5,2 Bandbreiten ein MRSF von 11,4 % vorliegt, der aber
nicht optimal ist. Insofern sind die Zahlen der OGP von 0,5 als Parameterwerte fiir
KDE zu verstehen, wobei der MRSF nur 3,1 % liegt. Fiir der weiteren Datensit-
zen wurde der optimale gefundene Bandbreiteparameter fiir den Kerndichteschétzer
sowie auch der optimale gefundene Bucketparameter fiir der Histogrammschétzern
in gleicher Weise bestimmen. In Tabelle 4.1 geben zu den verschiedenen Datenséit-
zen die Anzahl der Bucketparameter fiir Histogrammschéitzer und die Anzahl der
Bandbreitenparameter fiir Kerndichteschétzer wieder.

Als néchstes vergleicht Abbildung 4.6 den KDE einmal mit OGP und zum anderen
mit AGP bei erzeugten Datensétzen miteinander. Abbildung 4.6 zeigt zum einen
wie erwartet, dass der KDE mit OGP noch durchaus bessere Ergebnisse zeigt als
der KDE mit geschitzte AGP. In der exponential-verteilte Daten zeigt der KDE
mit AGP eine sehr hohe MRSF, die sogar >50% liegt und wird in der Grafik nur
teilweise dargestellt.

Datensats EW-Hist | ED-Hist KDE
oGP OGP | OGP | AGP
Normalverteilung 20000 233 0.5 5.285
Gleichverteilung 10 7 0.5 30.60
Exponentialverteilung 10000 5 0.4 0.06407

Tabelle 4.1: der approximierte optimale Parameter AGP und der optimal gefunde-
nen Parameter OGP fiir Kerdichteschétzer und fiir Histogrammschétzer
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Abbildung 4.6: MRSF -mittlere relative Schatzfehler- des Kerndichteschiatzer mit
variabler Bandbreitenparameter - der approximierte optimale Parameter AGP und
der optimal gefundenen Parameter OGP

4.4.3 Validierung der Selektivititsschitzern

In diesem Abschnitt wird auf der Stabilitat Schatzfehler und der Laufzeit des Selek-
tivitatsschatzer evaluiert.

Schitzfehler der Selektivititsschitzung

Der zufillig gestellte Anfragen hat jeweils einen Einfluss auf die Fehler einer Schét-
zung, sodass die Schitzung entweder ein gutes, aber auch ein schlechtes Ergebnis
bringen kann. Aus diesem Grund wird in diesem Experiment die Abweichung von der
geschéitzte Selektivitidt zur realen Selektivitdt im mehreren Durchldufen berechnet,
um zu feststellen, ob der Selektivitdtsschitzer von einer stabilen Schitzung folgen
kann. Die Schitzung wird dabei 1000 mal durchgefiihrt. In jedem Durchlauf wird
der mittlere relative Fehler der Schitzer berechnet. Beim jedem Versuch wird der
prozentuale Fehler grafisch iiber der Anzahl von Iterationen dargestellt. Bei diese
Experiment wird der Standard-Datensatz verwendet.

Beobachtung Die Entwicklung der MRSF-Kurven iiber die Anzahl der Iterationen
ist in  Abbildung 4.7 zu sehen. In Auswertung der Tabellenweite konnen folgende
Feststellungen getroffen werden:

Die KDE-Werte zeigen die geringsten Abweichungen von der realen Selektivitiit,
wobei die Schwankungen in der Anzahl der Iterationen relative gering sind. Die EW-
Werte zeigen durchschnittlich eine hohere Abweichung von der realen Selektivitét als
die der KDE-Werte, obwohl sie in einigen Fillen (z.B. ca Iteration 60, 250 oder 760)
sogar besser sein konnen als die KDE-Werte. Die hochsten Schwankungen ergeben
sich beim Ergebnis aus der ED-Histogramm.
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Abbildung 4.7: Stabilitdt der MRSF -mittlere relative Schétzfehler- iiber 1000 Ite-
rationen

Aus dieser Abbildung wird aber ersichtlich, dass alle Fehlerkurven der Schétzern mit
einem MRSF von unter 5% geschitzt werden konnten.

Bewertung Kerndichtschétzer hat erwartungsgeméaf einen kleinen MRSF-Wert als
Equi-Depth- und Equi-Width-Histogramm. Uberraschend war lediglich, dass Equi-
Depth-Histogramm einen héheren MRSF als Equi-Width-Histogramm aufwies. Von
Theorie her haben Equi-Depth-Histogrammschétzer aber zumeist eine geringere
Schétzfehler als Equi-Width-Histogrammschétzer.

Laufzeit der Selektivititsschitzung

Im Folgendem wird die Ausfithrungszeit der Selektivitdtschiatzern bei der variierte
normal-verteilten Datensétzen validiert. Fiir jeder Schiatzmethode wird nach jeder
Schéitzung der zufilligen gestellten Anfragen die durchschnittlichen Ausfithrungs-
zeiten berechnet und ist logarithmisch skaliert worden, um die Ausfithrungszeiten
besser visualisieren zu kénnen.

In Abschnitt 4.4.1 wurde bereits erwdhnt, dass, je grofler die Spalten sind, sich
ein hoherer Berechnungsaufwand ergibt. Aus diesem Grund wurde in folgendem
die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten aller Schéitzmethoden und die durschnitt-
lichen Ausfiirhungszeiten der realen Selektivitéit, auch Selektivitdtsoperator, in va-
riierte Spaltengréfie beobachtet.

Die Entwicklung der durchschnittlichen Ausfithrungszeiten wurde in Abbildung 4.8
als logarithmische Skallierung visualisiert. Die Berechnung der Ausfithrungszeiten
wurde iiber die gesamte Selektivitit von Anfragen in der Ausfithrungsphase berech-
net.
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Abbildung 4.8: durchschnittliche Ausfithrungszeiten von Selektivitdtschiatzern und
von Selektivitdtsoperator in variierte Spaltengrofie

Bei den Kurven der Ausfithrungszeiten aller Schétzer und der realen Selektivitét
erfolgt zunéchst eine Steigerung der Ausfiihrungszeit (bei der Spaltengrofie von 1000-
100.000 Datenwerte). Weiterhin folgt eine relativ stabile Ausfiihrungzeit der EW-
Hist (bei der Spaltengréfe von 100.000- 5 Mio. (Millionen) Datenwerte), wobei die
Ausfithrungszeitkurven von anderen Schéitzern noch proportional zu den Kurven der
Selektivitéitsoperator steigen. Bei der Spaltengrofie von 1 Mio. - 5 Mio. Datenwerten
andert sich die Ausfithrungszeit von ED-Hist nicht mehr signifikant. Anschliefend
folgt eine Steigerungsphase aller Schiatzmethoden (bei der Spaltengréfie von 10 Mio.
Datenwerte), wobei die Ausfiihrungszeiten von ED-Hist sehr schnell steigen, die aber
immer noch unter den Kurven der Selektivitdtsoperator liegt.

Es ist zu erkennen, dass die Ausfithrungszeitkurven von ED- und von EW-Hist
unter den Ausfithrungszeitkurven der realen Selektivitit liegen, wiahrend der Kern-
dichteschétzer eine hohe Ausfithrungszeitkurve zeigt. Der Grund dafiir liegt darin,
dass die verwendete Gaufl-Kernfunktion einen hohen Berechnungsaufwand hat nach
[Sco09], wobei fiir jeden Datenwert der Datenmenge in einem Anfrageintervall die
GauB-Kernfunktion einmal berechnet werden muss. Aus diesem Grund wird der Re-
chenaufwand zur Berechnung des Datenwertes linear mit der Grole des Datensatzes
wachsen. Scott et al. [Sco09] zeigt an, dass der GauB-Kern eine relative langsamere
Schitzung als bei anderen Kernfunktionen (z.B. Epanechikow-Kern) zuldsst. Das
Berechnungsproblem wird aber in dieser Arbeit nicht weiter untersuchen.

Bewertung Des Equi-Width-Histogrammschétzer wiirde danach eine schnelle Schét-
zung liefern. Beim Equi-Depth-Histogrammschétzer ergibt sich auch ein gute Aus-
fithrungszeit. Der Kerndichteschétzer hat jedoch einen hohen Berechnungsaufwand,
wobei seine Ausfithrungszeitkurven immerhin proportional zu den Kurven der realen
Selektivitat steigt.
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4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden alle Schwerpunkte dieser Arbeit aufgezeigt. Die Ergebnis-
se der ausfiihrlichen Experimente zeigen sich daran, dass der Kerndichteschétzer die
genaueren Ergebnisse bringt als die Ergebnisse der Histogrammschétzer. Die Expe-
rimente zeigen auch an, dass bei der Schitzung von Kerndichteschétzern auch einige
Probleme auftreten kénnen, wie z.B. sehr grofie Berechnungsaufwiande unter Ver-
wendung der Gaufl-Kern sowie die beim Kernschétzer auftretenden Randprobleme.

Somit haben die Experimente gezeigt, dass die Ausfithrungszeiten von beiden Hi-
stogrammschétzern besser sind als die der Kerndichteschétzer. Im Vergleich von
beiden verwendeten Histogrammschétzern hat das Equi-Depth-Histogramm in eini-
gen Fillen minimal bessere Ergebnisse als das Equi-Width-Histogramm erbracht.
Das Equi-Width-Histogramm zeigt gegeniiber anderen Schétzern einen geringeren
Berechnungsaufwand.
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5. Zusammenfassung und Ausblick

Mit diesen Kapitel findet diese Arbeit ihren Abschluss, indem die Arbeit kurz zu-
sammengefasst wird und Anrregung fiir weitere Untersuchungen gegeben werden.

Zusammenfassung

Die Aufgabenstellung dieser Arbeit umfasst die Implementierung und die Evalu-
ierung von Selektivitdtsschatzern. In dieser Arbeit wurde eine nicht-parametrische
Statistik zur Selektivitdtsschiatzung erstellt. Es handelt sich insbesondere um die
Histogrammschétzer und den Kerndichteschétzer.

Es soll aufzeigen, wie hoch die geschitzte Selektivitdat im Verhéltnis zu der real Se-
lektivitét ist. Dafiir wird bei der Ausfithrung die Selektivitdtsschiatzung bei Anfragen
fiir jede zugehorige Schéitzmethode der mittlere relative Schéatzfehler berechnet. Ein
niedriger Schétzfehler bedeutet im allgemeinen eine gute Schiatzung und somit né-
hert sich somit der Schétzer an die reale Selektivitdat. Dabei wurden die vorgestellten
Selektivitédtsschitzer auf die Schwerpunkte der Arbeit gelenkt, um zu erkennen, wie
die variierten Datengrofien in Datenbankssystemen und die moglichst unterschied-
liche Werteverteilung von Datensétzen sich auf die Qualitéit der Schitzung auswir-
ken. Anschlieend wurde das Verhéltnis der Ausfithrungszeiten der Schiatzung zu
den Ausfithrungszeiten der reale Selektivitéit ermittelt.

Die Evaluation wurde anhand komplexer Unterschung iiber Schitzmethoden durch-
gefiithrt. Die Experimente haben sich in jedem Fall erwiesen, dass der Kerndichte-
schitzer im allgemeinen die besserer Schétzergebnisse liefert als der Histogramm-
schétzer. Der mittlere relative Schétzfehler lag bei den Histogrammschétzern eben-
falls signifikant hoher als beim Kerndichteschétzer, obwohl der Kerndichteschétzer
auch einigen Probleme aufgezeigt. Die Ausfithrungszeiten mit der Verwendung von
Gaul-Kernfunktion bei grofleren Datensétzen von bis zu 10 Millionen Datenwerten
ist sehr hoch. Der Grund dafiir liegt darin, dass die Gau3-Kernfunktion einen hohen
Berechnungsaufwand hat, wobei jeder Datenwert auf die Schitzung einen globalen
Einfluss hat. Ein weiteres Problem liegt auch vor, dass die Datenverteilung im allge-
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meinen unstetig am Rand des Wertebereich ist. Sodass kann bei Kerndichteschétzer
zu hohen Fehlern am Rand kommen.[WJ93].

Im Vergleich von den beiden Histogrammschétzern sind nur minimale Unterschie-
de zwischen der Equi-Depth-Histogramm und der Equi-Width-Histogramm nach-
zuweisen. Beim Experiment Einfluss der SpaltengroBewurde auch gezeigt, dass bei
grofleren Datengrofien die Schétzfehlerkurven von Histogrammen und von Kerndich-
teschétzern nur ganz geringe Abweichungen ergiben. Die Ausfiihrungszeitkurven von
beiden Histogrammschétzern liegen aber signifikant niedriger als die Kurve des Kern-
dichteschétzers.

Ausblick

Anhand der Ergebnisse in dieser Arbeit ist es schwierig eine Empfehlung fiir die
Verwendung des besten Selektivitdtsschétzers fiir alle Félle zu treffen. Dabei ist zu
beachten, dass auch Randprobleme der Kerndichteschiatzung behandelt werden miis-
sen. Aus der Literatur ( z.B. von [Jon93] und [Sil86]) wurden einigen Verfahren vorge-
schlagen, um diese Randprobleme zu beseitigen. Dazu gehoren die Renormalisierung-
und Spiegelung-Methoden, die der Schétzer auch am Rand konsistent fiithrt [Jon93].

Weiterhin schldgt Scott et al. [Sco09] vor, dass der Epanechikow-Kern effizien-
ter und leichter zu berechnen ist als der GauB-Kern. Fiir weitere Forschungsbe-
reiche im Zusammenhang mit der Selektivitéitsschitzung wurde empfohlen, dass der
Epanechikow-Kern zur Reduzierung des Berechnungsaufwandes verwendet wird.

Fiir eine weitere Untersuchung der Histogrammschétzer lassen sich moglicherweise
die anderen Histogrammschétzverfahren, wie z.B. die MaxDiff- oder die V-Optimal-
Histogramme, verwenden, die die Ergebnisse der Schétzung erheblich verbessern
wird. Poosala et al. [PHIS96] hat in ihren ausfiihrlichen Experimente aufgezeigt,
dass das Max-Diff-Histogramm die besten Ergebnissen ergibt.

In dieser Arbeit wurde nur der eindimensionale Datenraum untersucht. Es wird vor-
geschlagen, auch weitere Untersuchungen fiir die multidimensionalen Datenrdumen
durchzufithren, welche ggf. weitere wichtige Erkenntnisse bringen koénnen.
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